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Resumo

Tradicionalmente as proteinas tém sido vistas como um constructo baseado em elementos
de estruturas secunddrias e em seus arranjos no espaco tridimensional. Procurando ir além
desta perspectiva, este trabalho propoe uma abordagem mais abrangente das proteinas, onde
estas sao vistas como sistemas complexos. Como prova de conceito, duas familias distintas
de proteinas sao modeladas como redes de interacoes nao covalentes entre atomos. Tais redes
sao analisadas buscando identificar indicios de que o padrao estrutural destas proteinas seja
analogo aqueles comungados por outros sistemas complexos observdveis no mundo real, e
estudado em outros trabalhos. O conceito fenomenolégico das redes complexas é aplicado as
estruturas tridimensionais das proteinas revelando como os residuos de aminoécidos podem
ser conectados uns aos outros produzindo uma rede de propriedades préprias impossiveis de
serem totalmente previstas a priori. Os resultados sugerem que as proteinas devam apre-
sentar propriedades emergentes unicas. O reconhecimento de que as proteinas podem ser
modeladas e estudadas como sistemas complexos aparece como um paradigma promissor
para o entendimento da robustez destas moléculas em seu estado funcional, mesmo em face
as mutacoes aleatdrias e sugere uma via alternativa para a investigacdo dos determinantes

estruturais, dinamicos e de regulacao destas moléculas.



Abstract

Traditionally proteins have been seen as a construct based on elements of secondary struc-
tures and their arrangements in three-dimensional space. Going beyond this perspective, this
work suggests a more comprehensive approach of proteins, where they may seen as complex
systems. As proof of concept, two families of different proteins were modeled as networks
of non-covalent interactions among atoms. Such networks were analyzed aiming to identify
signs that the structural patterns of proteins are similar to those shared by other complex
systems observable in the real world, and studied in other works. The phenomenological
concept of complex networks is applied to three-dimensional structures of proteins showing
how amino acids residues may be connected to each other producing a network which pro-
perties are impossible to be planned a priori. The results suggest that the protein should
present unique emerging properties. The recognition that the proteins can be modeled and
studied as complex systems arises as a promising paradigm for understanding the strength
of these molecules in its functional state, even in face random mutations and suggests an
alternative route for investigating the structural, dynamic and regulation determinants of

these molecules.
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“ .. questo grandissimo libro [ della natura scritto da Dio | che continuamente ci sta aperto
innanzi a gli occhi (io dico l'universo), ma non si puo intendere se prima non s’impara a
intender la lingua, e conoscer i caratteri, ne’ quali é scritto. Egli & scritto in lingua
matematica, e i caratteri son triangoli, cerchi, ed altre figure geometriche, senza i quali mezi
e impossibile a intenderne umanamente parola; senza questi € un aggirarsi vanamente per
un oscuro laberinto ...”

Galileo Galilei,

Il Saggiatore
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Capitulo 1

Introducao

“... Lasciate ogne speranza, voi ch’intrate.”
Dante Alighieri,

La Divina Commedia - Inferno, Canto III, 9

* CONCEPGAO do Mito da Caverna narrada por Platao no livro VII de A Republica
é talvez, uma das mais poderosas metaforas ja imaginadas para descrever a
situacao geral em que se encontra a humanidade e as suas ciéncias. Para

Platao, a humanidade estd em uma condicao onde cada um de nés, ao vermos

“sombras” a nossa frente, ird inexoravelmente toma-las como sendo a expressao
da “verdade”. Esta critica, feita ha quase 2.500 anos, mantém-se apropriada e inspira ainda
intmeras reflexoes, notadamente quando nos deparamos com a producao do conhecimento
cientifico.

Tal como no “Mito da Caverna”, a percepcao subjetiva da “realidade”, ou “visao de

71 que trazemos conosco é sempre fragmentada e sectaria, tendo sido construida &

mundo
medida que passamos pelos processos formais que atribuem legitimidade as opinides que
emitimos e trabalhos que realizamos no ambito da comunidade tecno-cientifica em que ha-
bitualmente atuamos [Durkheim (2003)]. O termo “paradigma” foi usado por Kuhn [Kuhn
(1962)], para referenciar tais estruturas e/ou concepgoes mentais do mundo, adotadas por
comunidades cientificas ou em outros contextos epistemoldgicos.

Paradoxalmente, os mesmos paradigmas, consolidados com os anos de praticas e ex-
periéncias e, que auxiliam os estudiosos de diferentes areas do conhecimento em suas rea-

lizagoes, podem ser, também, grandes fardos para aqueles que desejam se aventurar para

1O conceito de ‘visao de mundo’, originario da antropologia cultural, corresponde & organizacio funda-
mental da mente de um individuo (ou sociedade). Essa organizacdo mental é moldada por um conjunto de
pressupostos que dirigem os seus atos, seus pensamentos, suas disposigoes e seus juizos. Esses pressupostos
tém origem nos grupos sociais de referéncia e nas experiéncias do individuo. Ao mesmo tempo, esses pres-
supostos tém carater ontolégico e epistemolégico, determinando quais idéias ou crengas sdo, subjetivamente,
consideradas véalidas e relevantes. Esses pressupostos sao centrais na elaboragdo do pensamento individual,
sendo referéncias subjetivas numa grande variedade de contextos [Cobern (1996)].



1. INTRODUGAO 2

além de suas disciplinas de origem em direcdo & “Terra Média”? da transdisciplinaridade?,
onde o que importa é a dinamica gerada pela concomitante interacao de diferentes paradig-
mas (ou niveis da “Realidade”). Enquanto a pesquisa disciplinar diz respeito a fragmentos
de um tnico e mesmo nivel de “Realidade” [Nicolescu (2000)], a postura transdisciplinar
busca pelo conhecimento nos intersticios interdisciplinares, de tal forma que as pesquisas
disciplinares e transdisciplinares ndo sao mais antagonistas mas complementares. A transdis-
ciplinaridade é uma abordagem que passa entre, além e através das disciplinas, numa busca
de compreensao da complexidade. Sendo complementar a abordagem disciplinar, a trans-
disciplinaridade emerge da busca da unificacdo seméantica e operativa das acepgoes através e
além das disciplinas. Sem esquecer dos rigores do método cientifico, a transdisciplinaridade
pressupoe uma racionalidade aberta, atentando para a relatividade das nogoes de “defini¢ao”
e de “objetividade”. O excessivo formalismo, a rigidez das definigbes e a absolutizagao da
objetividade, incluindo-se a exclusao do sujeito, conduzem a uma ética empobrecida, onde
o saber insulado priva o homem da compreensao compartilhada, fundamentada no respeito
absoluto as alteridades unidas pela vida comum.

Ao abordar a complexidade, a abordagem transdisciplinar busca, em tultima instancia,
entender e conjugar todas as facetas de um fenémeno, levando ao entendimento holistico do
mesmo, necessidade que ja havia sido levantada por Ludwig von Bertalanffy [Mulej et al.
(2004)]. Ao introduzir, na década de 1940, o conceito de Teoria dos Sistemas, Ludwig von
Bertalanffy chamou a atencao para a necessidade de uma nova forma de construcao do conhe-
cimento, contraria a abordagem reducionista. Com isto, Bertalanffy enfatizava a necessidade
de reviver a visao de unicidade da ciéncia. Porém, tal fundamento epistemoldgico acaba
remetendo a um contexto onde o pesquisador deveria ter competéncias diversificadas que
permitissem a ele abordar um mesmo problema com as visoes de multiplas disciplinas.

Apesar de instigante, a abordagem transdisciplinar de qualquer fenémeno nao é uma tarefa
trivial. A maior dificuldade estd em compreender e harmonizar os paradigmas e ontologias
das diferentes areas pelas quais perpassa um trabalho desta natureza. Quem se propoe a tal
empreitada, deve estar ciente de que apreender “as visoes de mundo” basilares das areas do
saber estranhas as suas origens é algo dificil e que nao ocorre prontamente.

Vemo-nos entao tal como um peregrino, que deixa sua familia, seus oficios e sua cultura,
e se lanca em direcdo a terras das quais s6 ouviu falar, numa jornada onde ele busca o
conhecimento de que necessita, mas que nao se encontra em sua cultura de origem. Para
sobreviver, este peregrino dever ter consigo somente o necessario para a sua sobrevivéncia,
despojando-se de tudo que possa vir a ser um estorvo para a sua jornada. Para entender
0 que estd por vir, devemos entdao esquecer o que éramos em nossa origem e despir-nos das

[4

arraigadas “verdades” pelas quais vemos as “sombras da realidade”. Desta forma, tal como
criancas, estaremos prontos para escutar e apreender os novos conceitos e novas “visoes de

mundo” que sao compartilhadas pelos estudiosos de além. Sem isto, a viagem serd tediosa,

2Terra Média é o nome para a terra antiga de John R. R. Tolkien, onde a maioria dos contos do seu
imagindrio ocorrem.

30 termo Transdisciplinaridade foi apresentado por Jean Piaget em um coléquio da UNESCO, de 1972,
sobre interdisciplinaridade.
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sofrida e inttil.

Comegando dos principios, serd possivel aprender o novo. Depois, recuperando o que ja
era sabido, faz-se o amélgama dos conhecimentos oriundos das multiplas areas. Muito do
conhecimento revolucionario que algou a humanidade a novos niveis sociais, de qualidade de
vida e de conhecimentos sobre o universo e a vida, deve-se a estudiosos que permearam o
arduo caminho sintetizado nesta metéfora.

Segundo Kuhn [Kuhn (1962)], uma revolugao cientifica define-se pelo aparecimento de

74 Estes poem em evidéncia aspectos que ndo eram ante-

novos esquemas ou “paradigmas
riormente vistos nem percebidos, ou eram mesmo suprimidos na ciéncia geralmente aceita
e praticada no momento. Por conseguinte hd um deslocamento nos problemas observados e
estudados e uma mudanga das regras da pratica cientifica, comparéavel a troca de percepgao
psicolégica de um fendémeno ja conhecido.

Ainda segundo Kuhn[Kuhn (1962)], as primitivas versdes de um novo paradigma sao
na maioria das vezes toscas, resolvem poucos problemas e as solugoes dadas as diferentes
instancias dos problemas estao longe de serem perfeitas. Ocorre entdao uma profusao e com-
peticao de teorias, cada uma das quais limitadas no que tange ao nimero de problemas a
que se refere e a solucao dos que sao levados em consideracao. Contudo, a virtude do novo
paradigma estd em permitir abarcar novos problemas, em especial aqueles que anteriormente
eram tratados como fora de escopo ou como sendo metafisicos.

Bioinformatica é uma, dentre as emergentes areas do conhecimento transdisciplinar, onde
novos paradigmas tém tomado lugar. Como area de producao de conhecimento e técnicas, a
Bioinformética tem sido vista com interesse por diferentes segmentos da sociedade. Ao conju-
gar conhecimentos advindos das areas bioldgicas, da computacao, da fisica e da matematica,
a Bioinformaética vém, na ultima década, auxiliando a alavancar o desenvolvimento das pes-
quisas biolégicas em variadas frentes, como na pesquisa genética e na biologia molecular.
Os potenciais ganhos cientificos, politicos e financeiros decorrentes da aplicacao dos conhe-
cimentos e técnicas derivaveis destas novas pesquisas vem estimulando os investimentos na
formacao de pesquisadores e em pesquisas puras e aplicadas. Na atualidade, a Bioinformatica
esta, preferencialmente, voltada para as pesquisas em problemas originarios da Bioquimica e
Biofisica.

Tanto para a Bioquimica quanto para a Biofisica, o problema da estabilidade estrutural e
dinamica das proteinas, apesar de nao ser recente, tem sido objeto de renovado interesse. Nos
sistemas vivos, as proteinas sao as operdarias por exceléncia. Nestes sistemas, as proteinas
exercem papéis cruciais em todos os processos biolégicos. Sua importancia e notdvel gama
de atividade as levam a exercer diferentes funcoes: catalitica e enzimatica; transporte e
armazenamento; estrutural e mecanica; protetora; geracao e transmissao de impulsos; controle
do metabolismo, do crescimento e da diferenciacao celular, dentre outras.

Tal diversidade de funcées faz destas um elemento de relevada importancia, visto que a

regulacao de sua expressao e atividade pode permitir que as mesmas sejam alvo de novas

4 . PN ~ .
Kuhn usou o termo “paradigma” para se referir as estruturas e/ou compreensoes mentais do mundo
adotadas por comunidades cientificas ou outros contextos epistemoldgicos.
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drogas, possam ter suas agoes reguladas ou serem usadas para atribuir novas propriedades
a plantas e animais. Muito das funcoes exercidas pelas proteinas deve-se a inerente plasti-
cidade de sua conformagao tridimensional. Ao mesmo tempo, sabe-se que a funcao de uma
proteina estd diretamente relacionada & sua conformacao tridimensional [Lehninger et al.
(2007)]. O conhecimento necessario para ativar, regular ou inativar uma proteina, demanda
o conhecimento das mudancas pelas quais a proteina de interesse passa ao longo do seu ciclo
de vida.

Anfinsen [Anfinsen (1973)] conjectura que a fungao biolégica de uma proteina estd mais
relacionada a sua geometria que aos detalhes quimicos. Ainda segundo Anfinsen, somente a
geometria de uma proteina e seu sitio ativo necessitam ser conservados para que a proteina
mantenha sua fungao biolégica. Diante desta constatagao, deduz-se que a manutengao da es-
tabilidade estrutural de uma proteina assume importancia central. Por outro lado, conhecer
como uma proteina se mantém estivel, ao mesmo tempo em que é capaz de mudar sua con-
formacao para atender as demandas de funcao e contexto em que atua, exige o conhecimento
das forcas e interacgoes que definem sua estrutura tridimensional.

Em todos os organismos vivos, partindo da informagao contida no RNA ou DNA, uma
cascata de processos envolvendo transcri¢ao (“leitura” do DNA e produgao do RNA mensa-
geiro) e traducao (“leitura” do RNA mensageiro pelos ribossomos e producdo da seqiiéncia
de residuos de aminoécidos), chega-se & estrutura priméria da proteina. O termo “seqiiéncia
priméria” é adotado para indicar que a proteina neste estdgio mostra-se como um filamento
totalmente amorfo. A medida que ela interage consigo e com o seu ambiente, uma nova
seqiiéncia de processos, cujos detalhes ainda sdo pouco conhecidos, faz com que este fila-
mento va se enovelando até atingir uma forma tridimensional estavel, a qual é denominada
“estrutura terciaria” da proteina.

Uma proteina, na sua forma tridimensional, ndo é uma estrutura estdtica. Mesmo apre-
sentando alta densidade, uma proteina mostra alguma fluidez em sua por¢ao mais externa.
Isto leva alguns estudiosos a considera-la como sendo um material que apresenta altissima
viscosidade [Iben et al. (1989)]. A semelhanca de outros sistemas fisicos, uma proteina eno-
velada continua apresentando agitacdo molecular, ja que sua temperatura encontra-se bem
acima do 0 Kelvin. De fato, a estrutura terciaria da proteina oscila em torno de uma con-
formacao média estavel, a qual acredita-se ser a observada nos ensaios cristalograficos, com
uma freqiiéncia da ordem de femtosequndos(10~s) [Zhu et al. (1994)].

Quando enovelada, a proteina encontra-se em condigoes de exercer suas fungoes. A medida
que esta interage com seu ambiente (interagindo com ligantes ou sendo exposta a variagoes
de pH, dentre outras situagoes possiveis), uma proteina sofre uma mudanca conformacio-
nal como uma resposta adaptativa as condicoes em que se encontra naquele momento. Tais
mudancas podem alterar o comportamento da proteina, até que uma nova mudanca de con-
formagao ocorra. Desta forma, a fun¢gdo de uma proteina pode ser contingenciada tanto pelo
contexto presente, quanto pela seqiiéncia de estados pelos quais ela passou anteriormente. De

fato, as nuances dos processos pelos quais passam as diferentes proteinas nao sao totalmente
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conhecidas. Do processo de sintese, até os fenomenos de modulacio alostérica®, muito ainda
precisa ser entendido. Em especial, a estabilidade termodindmica das proteinas emerge como
uma propriedade associada & robustez inerente a rede de interagdes atomicas que as formam.

Muitas destas propriedades, contudo, nao sao observaveis diretamente. Semelhante a
outras ciéncias onde o estudo dos fenémenos de elevada complexidade s6 é possivel com o
uso de modelos, por meio dos quais o comportamento dos sistemas de interesse pode ser
simulado por meios computacionais. Para que os fendomenos biofisicos relativos a estas macro
moléculas possam ser melhor estudados com o auxilio de ferramentas computacionais, um
modelo formal das proteinas se faz necessario. A despeito da sofisticagdo e da capacidade
apresentada pelos métodos correntes de simulagao computacional da dinamica molecular,
tais métodos s@o genéricos e aplicdaveis a diferentes tipos de moléculas, ndo sendo um modelo
especifico que possa ser usado para explicar os fendmenos tipicos das proteinas nem prever
comportamentos ainda nao observados para as mesmas.

Acreditamos que, para entender estes fendmenos, a visdo das proteinas deve ir além da
percepcao das mesmas como “macro moléculas”, devendo estas ser vistas como “sistemas”. A
questao nao é s6 de terminologia mas sim ontolégica. Vista como sistema, a proteina herda
as propriedades comuns ja descritas para os sistemas em geral. A semelhanca de outros
estudos relativos aos sistemas, este deve iniciar pela busca do entendimento da estrutura das
proteinas. O entendimento de um sistema comeca com a identificacdo dos seus diferentes
elementos e as diferentes relagoes que estes elementos estabelecem entre si. A diversidade de
elementos e relagoes que constituem o sistema acabam por definir a sua estrutura.

Esta tese foca o entendimento da estabilidade estrutural e dindmica das proteinas como
problema central. Longe de querer dar solucao a este problema, esta tese enseja perscrutar
as proteinas sob a éptica sistémica. A relevancia deste esforco reside na expectativa que o
entendimento futuro das questoes relativas a estabilidade termodinamica e modulagao con-
formacional das proteinas, venha contribuir para avangos em outras areas tais como a da
saide humana e animal, e da producao de alimentos.

Ao contemplar a proteina como um sistema espera-se, neste estudo, observar nestas ma-
cromoléculas as mesmas propriedades apresentadas por outros sistemas complexos existentes
no mundo real. Para estudar este arranjo de interacoes entre os constituintes das proteinas,
a adocao dos métodos de estudo, ja consolidados, relativos as redes complexas aparece como
uma op¢ao natural.

A propriedade do uso dos modelos de redes complexas, no estudo das proteinas, decorre
do fato de que, ao longo da ultima década, o estudo das redes complexas tem contribuido
para melhorar o entendimento de diferentes fenémenos do mundo real. Ao mesmo tempo,
tem sido significativo o avanco na elaboracao dos modelos tedricos, os quais tém sido objeto
de renovada atencao por parte da comunidade académica internacional. Nestes anos muito
tém sido feito relativo aos aspectos estruturais dos sistemas complexos. Isto fica evidente

pelo nimero de publicacoes devotadas a este tema. Nos campos do saber afetos aos sistemas

5Mudanca na forma e nas propriedades de uma proteina que se segue como conseqiiéncia da interacio de
uma outra molécula com esta proteina.
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sociais, naturais ou artificiais, a modelagem computacional de sistemas tornou-se amplamente
aceita como tendo validade cientifica. A adogao desta abordagem para o estudo dos sistemas
biolégicos é inquestionavel, jA que na prépria nogao de vida a idéia de complexidade tem
importancia central [von Bertalanffy (1950)].

A adocgao da abordagem sistémica das proteinas, remete & necessidade inicial de identificar
as relagoes que os constituintes das proteinas estabelecem entre si, para depois entender
como do arranjo conjunto destes elementos emerge a estrutura tridimensional estavel das
proteinas. Similar a abordagem adotada no estudo de outros sistemas reais, esta tese centra
na identificacdo e caracterizacio da rede formada pelas interacoes nio-covalentes® existentes
entre os dtomos/residuos que constituem as proteinas. A justificativa para a abordagem
sistémica das proteinas, apresentada nesta tese, reside na constatacao de que, a despeito da
existéncia de varios estudos a respeito dos aspectos dinamicos e da modulacao conformacional
das proteinas, um estudo sistematico que vincule a rede de interagoes subjacente a estrutura
terciaria, com estes aspectos dinamicos, ainda esta por ser feito.

Contudo, a identificacao da rede de interagoes, que estabiliza a estrutura tridimensional
das proteinas, demanda a correta caracterizagao das préprias interagoes, existentes entre
os &tomos/residuos que constituem as proteinas. O interesse neste estudo recai sobre as
interagoes de natureza nao covalente, visto que as interagoes de natureza covalente definem
o encadeamento seqiiencial dos residuos de aminoacido nas proteinas, nao sao determinantes
para a estabilidade tridimensional da proteina, apds esta ter se enovelado, com excecao das
ligacoes entre residuos de cisteina. Adotando uma visdo de granulacdo mais fina, as proteinas
sao inicialmente vistas neste trabalho como sendo uma malha de interagoes entre atomos,
deixando a abordagem no nivel dos residuos de aminoacidos, para um momento posterior.
Esta abordagem inicial justifica-se visto que nesta granulacdo é possivel captar cada uma
das interagoes entre atomos que ocorrem dentro das proteinas. Desta identificacao é possivel
deduzir quais apresentam os atributos fisicos e quimicos que permitam classificd-las como
sendo factiveis. A partir dos mesmos atributos, é possivel calcular a energia associada a cada
uma destas interacoes.

A técnica aqui proposta permite fazer uma associacdo mais realistica de fatores de re-
levancia fisica aos pesos das arestas para a construcao dos modelos de rede. Um tratamento
computacional exaustivo foi necessario para identificar as energias das interacoes para todos
os pares atomicos que formam as estruturas das proteinas analisadas. A identificacao da rede
de interacoes nao-covalentes entre os dtomos, em uma proteina, passa pela identificacao de
cada uma destas interagoes, o que requer alguns cuidados. Contudo, é preciso considerar que
os atomos s6 podem estabelecer interagoes se estes forem mutuamente acessiveis. Esta aces-
sibilidade tem a ver tanto com a distancia euclidiana entre um par de dtomos, mas também
¢é influenciada pela densidade de dtomos na vizinhanca deste par. Em outras palavras, um
dado par de atomos nao pode estabelecer interagao se existir, entre eles, um outro atomo que

obstrua esta interagao. Neste trabalho, este problema é solucionado, estudando o fenémeno

5Trés os tipos de ligacbes nao-covalentes ocorrem nas protefnas: ligacdes idnicas, ligacdes de hidrogénio,
interacoes de van der Waals.
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da oclusao entre os atomos. Ao mesmo tempo, cada um dos modelos de proteina estudados
foi solvatado. Isto evita que o modelo considere interacoes entre os atomos das cadeias late-
rais, dos residuos expostos na superficie da proteina, que nao existem na realidade. Sem a
solvatacao, estas interacoes seriam identificadas no modelo, o que na realidade nao ocorre.

Outro aspecto da andlise das interacoes nao-covalentes entre os atomos é a determinagao
da energia potencial associada a cada uma delas, considerando os potenciais de Coulomb e
de Lennard-Jones. Isto permite que seja associado um peso a cada uma destas interacoes.
Ao mesmo tempo, os modelos resultantes apresentam uma seméantica fisica melhor que a
correntemente adotada.

Esta abordagem, difere conceitualmente das abordagens adotadas nos trabalhos onde
o mesmo problema foi contemplado até agosto de 2007 [Greene e Higman (2003), Amitai
et al. (2004), Atilgan et al. (2004), Rao e Caflisch (2004), Bagler e Sinha (2005), Brinda e
Vishveshwara (2005), Kundu (2005), del Sol e O’Meara (2005), Kundu (2005), Aftabuddin
e Kundu (2006), Alves e Martinez (2006), Higman e Greene (2006), del Sol et al. (2006b),
del Sol et al. (2006a), Atilgan et al. (2007), Jiao et al. (2007)]. Enquanto estes trabalhos
adotam limiares arbitrarios, e variados, para as distancias entre os dtomos, sem considerar
as eventuais interferéncias estéricas entre estes atomos, a abordagem que propomos, inova ao
nao estipular nenhum limiar fixo para as distancias entre os atomos, condi¢ao que neste caso
emerge naturalmente como conseqiiéncia da existéncia destas interferéncias estéricas. Mesmo
que estas eventuais interferéncias nao obliterem totalmente as interagoes entre os 4tomos, elas
podem influir nas mesmas, induzindo perturbagoes que irao diminuir a energia de interacao
entre estes dtomos, condicao contemplada nos métodos aqui adotados.

Como resultado, mostramos a existéncia de uma rede interagoes nao-covalentes comum as
globinas (pégina 128), pode-se estimar que tal propriedade deve ser comum as demais familias
topoldgicas, sendo que cada uma deve apresentar um padrao préprio. Como consequéncia,
especula-se sobre a possibilidade futura de criar um modelo estrutural tipico para cada familia
topolégica, e em dedicar futuros estudos aos aspectos dindmicos das proteinas. O valor destes
conhecimentos reside na possibilidade de que os mesmos possam contribuir futuramente para
a melhoria do entendimento dos fenémenos funcionais das proteinas, entendimento que faculte
o projeto e uso racional deste admiravel material para os mais diversos fins.

Ao colocar o entendimento da estabilidade estrutural e dindmica das proteinas como
problema central, este trabalho objetiva, de forma geral, mostrar rigorosamente que a rede
de interacoes nao-covalentes, entre atomos, subjacente a uma proteina, é especifica para cada
familia topoldégica, ao mesmo tempo em que a caracterizacdo destas interagbes demanda
cuidados na eleicao de critérios de analise.

Busca-se ainda neste trabalho, de forma mais especifica:

Desenvolver um método nao supervisionado de identificacdo de interagées nao-covalentes
entre atomos dentro de uma proteina, e que se apdie em fundamentos fisicos e quimicos
bem definidos, ponderando as interagées nao-covalentes entre atomos com base na ener-

gia potencial associada a cada uma das interacoes;
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Identificar as caracteristicas topolégicas da rede de interagoes nao-covalentes ponderada
comum a todas as proteinas de uma mesma familia topoldgica, e identificar qual a

similaridade desta rede com relacao aos modelos canonicos de redes complexas;

Identificar nesta rede comum a todas as proteinas de uma mesma familia topoldgica, os
grupos de atomos topologicamente conservados que respondem pela deflagragdo dos

sinais indutores de alteracoes alostéricas;

Identificar nesta rede comum a todas as proteinas de uma mesma familia topoldgica, os
atomos topologicamente conservados que apresentam os maiores valores de energia po-

tencial, e que atuem como vértices com papel estrutural relevante nestas redes;

Identificar para estes atomos, a que residuos eles pertencem, em que posicoes nas seqiiéncias
primérias das proteinas eles se encontram e identificar se estas posig¢oes conservam alta

energia potencial nas proteinas de uma mesma familia topoldgica;
Identificar para estas posicoes, quais sao os atributos evolutivamente conservados.

Visando apresentar todas as etapas seguidas no decorrer do desenvolvimento dos estudos,
este trabalho esta organizado da seguinte forma:

O capitulo 2 discute a visao das Proteinas como sistemas complexos, apresentando uma
leitura detalhada dos fundamentos da Teoria Geral dos Sistemas e da Cibernética, e como os
mesmos sao aplicaveis ao entendimento holistico das proteinas.

No capitulo 3 é apresentada uma revisao dos conceitos desenvolvidos nos estudos sobre
redes complexas, apresentando os fundamentos que permitirao o posterior estudo das redes
de interagoes nao-covalentes entre os atomos das proteinas.

O capitulo 4 apresenta as proteinas selecionadas para este estudo e como esta selecao
foi efetuada. Este capitulo apresenta, ainda, todo o desenvolvimento matemaético feito para
a definicdo dos métodos de identificacdo das interagbes atOmicas existentes nas proteinas
em andlise. Para este trabalho, uma série de proteinas, cujas seqiiéncias de residuos de
aminodcidos apresenta baixo grau de homologia mutua, foi selecionada para a familia das
globinas e para as serinoproteases. As redes de interagoes nao-covalentes entre os dtomos de
cada uma destas proteinas foram identificadas, com o uso de um método de andlise desen-
volvido, especificamente para este fim, onde a energia potencial associada a estas interagoes
foi usada como um atributo relevante para as andlises. Por fim, neste mesmo capitulo, sdo
discutidos outros cuidados tomados com relacao aos dados, para nao comprometer a validade
dos resultados.

No capitulo 5 sao apresentados e discutidos os resultados obtidos na identificacao das
redes de interagoes nao-covalentes entre os atomos das proteinas. Tais resultados mostraram
a existéncia, do ponto de vista topolégico, de residuos e propriedades evolutivamente conser-
vadas e de uma estrutura hierarquica entre os diversos residuos das seqiiéncias, a qual parece
influenciar na forma e na estabilidade das proteinas.

Este estudo de cardter exploratério visa contribuir para a melhoria do entendimento das

caracteristicas estruturais das proteinas. Ao adotar um novo método de anélise e identificagao
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das interagbes nao-covalentes entre os atomos no seio das proteinas (o qual serd detalhado
no capitulo 4), foi possivel identificar as interagdes mais plausiveis e quantificar a energia
potencial inerente a estas interagbes. Observadas em conjunto, estas interagoes mostram
a existéncia de uma rede entre os elementos (dtomos/residuos) constituintes das proteinas
estudadas, onde esses elementos apresentam uma hierarquia baseada na conectividade e na
energia das interacoes. Tais redes hierdrquicas apresentam propriedades notaveis como alto
grau de aglomeracao, pequena distancia média entre vértices, alta resiliéncia a mutagoes. Ao
mesmo tempo, tudo sugere que as redes subjacentes as proteinas apresentam propriedades
de transmissao de sinais alostéricos bem caracteristicos, onde o fluxo da informagao mostra
ser direcionado, sendo os sitios de ligacao os pontos de deflagracao destes sinais.

Visto que estudos desta ordem ainda constituem uma novidade no estudo das proteinas,
acreditamos que os problemas relativos a estabilidade estrutural e a dindmica das mesmas
sao tépicos que ainda tém muito a ser investigado e para os quais respostas mais satisfatorias
devem ser identificadas. Os achados apresentados neste trabalho sugerem que a visao das
proteinas como sistemas, aqui proposta, constitui um paradigma pertinente. Em conjunto,
estes achados demonstram que as proteinas apresentam comportamentos similares aos ob-
servados em outros sistemas complexos encontrados no mundo real. Ao mesmo tempo, esses
resultados contibuem para demonstrar a pertinéncia da elaboragao, e uso de modelos for-
mais para as proteinas. Potencialmente, estes modelos poderiam auxiliar os avancos futuros
para aprimorar o conhecimento das proteinas e no avanco do uso destas para a melhoria da

qualidade de vida da humanidade.



Capitulo 2

Proteinas como Sistemas

Mais les parties du monde ont toutes un tel rapport, et un
tel enchainement l'une avec l'autre, que je crois impossible
de connaitre l'une sans lautre et sans le tout.

Pascal

Penseés

Desde os primeiros trabalhos de von Bertalanffy [von Bertalanffy (1950)] e posteriormente
com Norbert Weiner [Wiener (1948)], o entendimento dos problemas complexos tem sido um
tema recorrente nas ciéncias biolégicas. Entretanto, o renovado interesse hodierno por estes
problemas decorre dos progressos observados na biologia molecular que estdo permitindo
amealhar um extenso conjunto de dados sobre os sistemas biolégicos. O poder computacional
disponivel na atualidade, vem permitindo a andlise dos sistemas biolégicos em diferentes
niveis, resultando em um continuo e amplo espectro de conhecimentos.

A abordagem sistémica da biologia, ou Biologia Sistémica, é baseada em duas proeminen-
tes caracteristicas [Dhar et al. (2004)]. A primeira diz respeito ao fato de que ela é construida
sobre conhecimentos obtidos a partir da biologia experimental. Segundo, as tecnologias da
informagado permitem a manipulagao e a integracao do vasto volume de dados observaveis
destes sistemas. Desta forma, o intuito nesta abordagem deixa de ser a mera apresentacao
dos dados e passa para a busca da descricao integrada dos varios niveis em que a vida se
expressa, entendendo-a nos seus aspectos estruturais, dinamicos e de regulagao.

A chave para tal estd em encontrar representacoes apropriadas para descrever quanti-
tativamente os fendmenos bioldgicos. De fato, muito dos processos biolégicos podem ser
melhor descritos com o uso das metaforas oriundas dos sistemas de informacao, o que é mais
dificil de ocorrer com o uso dos formalismos matematicos. Isto é de especial importancia
quando os estudiosos estao mais habituados a lidar com conhecimentos fenomenolégicos, do
que com descrigdes mecanisticas e quantitativamente precisas dos fenémenos [Dhar et al.
(2004)]. Neste caso incluem-se as redes de regulagao, de transducao de sinais e formagao de
padroes, todos resultantes dos processos de desenvolvimento e evolucao dos organismos. A
importancia de abordagem computacional na biologia sistémica estd no fato de que ela prové

uma descri¢ao efetiva dos sistemas em diferentes niveis. Ao contrario de outras abordagens,
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onde as influéncias macro (ou micro) sistémicas sao ignoradas ou simplificadas, a abordagem
computacional permite, ao menos potencialmente, incorporar estas influéncias nos fenémenos
estudados.

Dentre os fenomenos relacionados aos sistemas bioldgicos, o entendimento do processo de
enovelamento e a manutencao da estabilidade das proteinas permanece sendo um dos grandes
problemas. Estes fendmenos tém sido enfocados de maneiras diversas ao longo das tltimas
décadas. Apesar de alguns progressos notaveis feitos em direcao a elucidagao dos mesmos,
estes constituem um grande desafio que adentra este novo século. De forma poder tratar com
estes fenomenos, diferentes abordagens tém sido utilizadas, trazendo algumas pistas sobre os
atributos intrinsecos da estrutura das proteinas. Entretanto, as complexidades estruturais
e dinamicas inerentes aos aglomerados atémicos, que caracterizam as proteinas, mostram a
exemplo de outros problemas similares, quao dificil é lidar com os arranjos sistémicos que
ocorrem na natureza.

Neste capitulo uma nova perspectiva é enderecada, onde a proteina é vista sob a dptica
do paradigma sistémico. Ao contemplar a proteina como um sistema, infere-se que a mesma
seja dotada das propriedades inerentes a todos os sistemas complexos observados no mundo
real. Para expor com mais detalhes tal abordagem, este capitulo apresenta uma introdugao
sucinta aos principios da Teoria Geral dos Sistemas, para depois apresentar uma discussao

sobre esta visao mais abrangente do que pode ser uma proteina.

S

2.1 Os Principios da Teoria Geral dos Sistemas

As ciéncias modernas tém se caracterizado por sua constante especializacdo mui-
tas vezes decorrente do grande acumulo de conhecimento e crescente complexidade
de técnicas e de estruturas tedricas aplicdveis nos seus respectivos campos de estu-
dos. Desta forma, as ciéncias vém se dividindo em inumerdveis novas disciplinas.
Como conseqiiéncia, os pesquisadores de cada drea tendem a se encapsular cada
vez mais nos dominios dos respectivos campos de estudos tornando cada vez mais

dificil o intercambio de conhecimento entre estes casulos.

O texto extraido do cldssico General Systems Theory apresenta a percepcao de Ber-
talanffy [von Bertalanffy (1975)] quanto as dificuldades com que se depara aquele que se
aventure a explorar temas que se encontram nos limites de disciplinas cientificas ja sedimen-
tadas. Segundo Bertalanffy [von Bertalanffy (1975)], a observagao da Natureza deixa patente
o fato de que os elementos e fendémenos observaveis no Universo sao estudados, em quase sua
totalidade, por diversas disciplinas da ciéncia classica as quais tendem a isolar estes elementos
e fené6menos do Universo observavel de forma que os mesmos apresentem uma complexidade
reduzida e possam desta forma ser mais facilmente entendidos. Contudo, ao serem contem-
plados de forma conjunta, os conceitos e experimentos originados destas dreas “estanques”,

nao formam um modelo coeso.
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Na década de 1940, Ludwig von Bertalanffy apresentou a Teoria Geral dos Sistemas,
chamando a atencao para a necessidade de uma nova forma de construcao do conhecimento
diversa da tradicional abordagem reducionista. Em seu trabalho, von Bertalanffy enfatizou
o conceito onde um sistema pode ser constituido de intimeros sub-sistemas que apresentam
uma dindmica interna, ao mesmo tempo em que mantém interagoes com seus vizinhos e
com seu ambiente. Assim, ao invés de reduzir um sitema as propriedades de suas partes,
a Teoria Geral dos Sistemas [von Bertalanffy (1975)] foca no arranjo e nas relagdes entre
estas partes, as quais apresentam-se conectadas formando um todo. Desta maneira, estes
sistemas evoluem no tempo, apresentanto novas propriedades que emergem do améalgama dos
processos endégenos e das influéncias exégenas. Contrariando a abordagem tradicional de
reduzir um sistema a soma das propriedades de suas partes, a Teoria Geral dos Sistemas
[von Bertalanffy (1975)] busca focar no arranjo e nas relagoes entre estas partes, as quais
apresentam-se conectadas formando um todo.

A Teoria Geral de Sistemas [von Bertalanffy (1975)] surge como uma forma de pen-
sar, de cardter transdisciplinar, cujo objeto de estudo sdo os sistemas e os seus fenémenos,
tendo como modelo os niveis mais abstratos e abrangentes de organizacoes. Estas orga-
nizacoes sao estudadas independente de sua substancia, tipo ou escala temporal e espacial.
A investigag@o recai sobre principios comuns a todas as organizactes complexas e modelos,
usualmente matematicos ou computacionais, adotados para descrevé-las. Ao elaborar suas
hipéteses von Bertalanfly [von Bertalanffy (1975)] concebe os sistemas como um conjunto de
elementos e suas interrelagoes. Nenhuma hipétese é feita quanto a natureza do sistema, de
seus elementos ou quanto as relagoes entre os mesmos. Partindo desta definicao varias pro-
priedades foram inferidas [von Bertalanffy (1975)], algumas sendo expressas em termos bem
definidos em varios campos do conhecimento, outras definidas em termos antropomorficos
ou metafisicos. Assim, von Bertalanfly propoe que o paralelismo das concepcoes gerais ou
mesmo de “leis” especiais em diferentes campos do conhecimento decorre como conseqiiéncia
do fato de serem os fenomenos entendidos como pertinentes a “sistemas” sendo que estes
“principios” identificados seriam aplicdveis a quaisquer sistemas independente de sua natu-
reza e dos elementos envolvidos. Assim, por mais complexo ou diverso que seja o0 mundo que
se experimente, nele sempre serao encontrados diferentes tipos de organizagao as quais podem
ser descritas a partir dos conceitos e principios que sao independentes do dominio especifico
a partir do qual sao observados [von Bertalanffy (1975)]. Desta premissa seria entao possivel
inferir que, ao menos em tese, descobertas as “leis” gerais que regem quaisquer sistemas, seria
possivel analisar e resolver problemas sistémicos em qualquer dominio do conhecimento. A
Teoria Geral dos Sistemas seria a “Ciéncia do Todo” [von Bertalanffy (1975)]. Em sua cléssica
citagdo “The whole is more that the sum of its parts” [von Bertalanffy (1975)], von Berta-
lanffy expressa o entendimento de que as caracteristicas constitutivas de um sistema nao sao,
a priori, explicaveis a partir das caracteristicas das partes quando isoladas. As caracteristicas
deste “complexo” apareceriam como “novas” ou “emergentes”’. Entretanto, ressalta Berta-
lanffy [von Bertalanffy (1975)], se uma soma é concebida como sendo composta de forma

gradual, deve-se conceber um sistema como se ele fosse composto instantaneamente e nao
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como o incremento gradual das partes. Ocorreria ai algo similar a uma “mudanca de fase”.

Nao existe na atualidade, uma Teoria Unificada da Complexidade, mas algumas teorias
emergem de varios estudos relativos aos fenémenos complexos relacionados a diferentes dreas
do conhecimento como a biologia, quimica, computacao, ecologia, matematica e fisica. Estas
teorias incluem os trabalhos conduzidos ao longo das ultimas quatro décadas como: Stuart
Kauffman [Kauffman (1993), Kauffman (1996), Sole et al. (2005)] John Holland [Holland
(1995), Holland (1998)], Chris Langton [Waldrop (1992)] e Murray Gell-Mann [Gell-Mann
(1995)] do Santa Fe Institute, sobre sistemas complexos adaptativos (CAS), bem como os
trabalhos de estudiosos europeus como Peter Allen [Allen (1997)] e Brian Goodwin [Goodwin
(1995), Webster e Goodwin (1996)]; Axelrod (Axelrod (1990), Axelrod (1997), Axelrod e
Cohen (2000)); Casti [Casti (1998)], Bonabeau et al (Bonabeau et al. (1999)), Epstein e
Axtel (Epstein e Axtell (1996)) e Ferber [Ferber (1999)] sobre modelagem e simulagdo com-
putacional; nos trabalhos de Ilya Prigogine [Prigogine e Stengers (1984), Nicolis e Prigogine
(1989), Prigogine (1990)] sobre sistemas e estruturas dissipativas; Humberto Maturana, Fran-
cisco Varela [Maturana e Varela (1992)] e Niklaus Luhman [Luhman (1990)] sobre autopoiesis;
bem como nos trabalhos de Gleick sobre a teoria do caos [Gleick (1987)].

Os trabalhos mencionados podem ser sumarizados em quatro dreas de pesquisas: (a) sis-
temas complexos adaptativos; (b) estruturas dissipativas; (c) autopoiesis; (d) teoria do caos.
A observacao conjunta destes trabalhos permite contemplar a existéncia de dez principios
genéricos relativos a complexidade os quais serao discutidos neste capitulo: auto-organizacao,
emergéncia, conectividade, interdependéncia, realimentacao, nao-equilibrio, espaco de possi-
bilidades, coevolugao, evolucao temporal, dependéncia de trajetoria.

Cabe aqui uma discussao a respeito do conceito da existéncia de principios genéricos,
no sentido de que estes principios, ou caracteristicas seriam comuns a todos os sistemas
complexos encontrados no mundo real. Uma forma de olhar para os sistemas biologicos é
observar as caracteristicas genéricas dos sistemas naturais e considerar se estas caracteristicas
sao relevantes ou apropriadas para o sistema bioldgico em questao. Contudo, esta abordagem
apresenta uma limitacao onde tal analogia é simplesmente um ponto de partida para a andlise
do sistema e nao um mapeamento obrigatério.

Esta limitagao deve ser enfatizada por duas razoes:

e apesar de ser desejavel que uma explicacao valida em um dominio seja consistente com a
explicacao valida em um outro dominio, e que estas explicacoes adiram ao Principio da
Consisténcia [Hodgson (2001)], caracteristicas e comportamentos de diferentes sistemas
nao podem ser mapeadas diretamente de um dominio em outro, sem que haja um pro-
cesso rigoroso de teste da propriedade e relevancia destes mapeamentos. Nao somente
a unidade de andlise entre os sistemas pode ser diferente, mas também os dominios ci-
entificos podem também apresentar certas diferengas fundamentais que podem invalidar

o mapeamento direto.

e deve-se considerar que os principios da complexidade podem, dependendo da situacao,

ser somente metaforas e analogias que sao limitadas e também limitam ( podendo
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inclusive atrapalhar), o entendimento do sistema em estudo. Isto nao significa que
as metaforas e analogias nao devem ser usadas. Contudo, estas devem aparecer como
mecanismos de auxilio para que seja possivel fazer a transicdo de um dominio do conhe-

cimento para outro, principalmente quando se defronta com novas idéias ou conceitos.

Estes principios provéem uma base racional para o estudo da complexidade, auxiliando no
entendimento da natureza do mundo e das organizaces que nele sao observadas. Contudo,
tanto as teorias da complexidade quanto os seus principios comuns provéem um arcabouco

conceitual, uma forma de pensar e ver os fendémenos.

2.1.1 Conectividade e Interdependéncia

O comportamento complexo emerge do inter-relacionamento, da natureza das interagoes
e da inter-conectividade dos elementos de um sistema, e do sistema com seu ambiente. Nestes
sistemas, a conectividade e a interdependéncia implicam que uma perturbacao induzida por
um (ou em um) elemento do sistema tem o potencial de afetar os demais elementos rela-
cionados ao elemento perturbador e o préprio sistema. Contudo, tais efeitos induzidos nao
sao iguais para todos os elementos do sistema nem tém impactos sistémicos uniformes. Ao
contrario, estes efeitos e impactos variam em funcao do “estado” momentaneo de cada um
dos elementos afetados, tornando-os mais ou menos sensiveis a estas perturbacgoes. Tanto o
estado de um elemento, quanto do sistema, sao determinados (em maior ou menor grau) pela
sua histdria e pela sua constituicao, o que inclui sua organizacao e sua estrutura.

Quanto a interconectividade dos elementos constituintes do sistema, as teorias da comple-
xidade mostram que o crescimento monotonico da interconectividade media dos elementos do
sistema leva a graus indesejaveis de interdependéncia. Em outras palavras, uma grande inter-
dependéncia dos elementos faz com que qualquer perturbacao percebida por um dos elementos
seja propagada para todos os demais elementos do sistema. Graus elevados de dependéncia
entre os elementos, usualmente trazem efeitos indesejdveis para todo o sistema. Assim, se
um dos elementos buscar uma condicao melhor dentro do sistema, isto pode resultar na piora
das condicoes de outros elementos. Assim, a melhoria alcancada por cada um dos elementos
pode impingir “custos” associados a outros elementos ou ao préprio sistema. Estendendo o
raciocinio, as mudancas percebidas por um dos elementos do sistema nao sao capazes de afetar
o resto do sistema, se consideradas de forma isolada. A contribuicao de tais mudangas para
o sistema vai depender dos demais elementos naquele contexto. Esta dependéncia contextual
influencia, direta ou indiretamente, como os elementos inter-relacionados irao responder as

perturbacoes neles induzidas.

2.1.2 Co-evolugao

Uma maneira de descrever co-evolucao é aquela onde a evolucdao de um dominio ou de
uma entidade é parcialmente dependente da evolucao de outros dominios ou entidades ele
relacionado [Kauffman (1993), Kauffman (1996)]. A nogao de co-evolugao coloca énfase na

evolucao das interagoes e na evolugao reciproca. Para Kauffman, a co-evolugao tem lugar
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dentro de um ecossistema e nao pode ocorrer de forma isolada. Tal processo pode ocorrer
relacionado com os elementos que compdem o ecossistema, mas também pode ocorrer nos
relacionamentos e interacoes entre as entidades que co-evoluem. Embora exista uma distin¢ao
conceitual entre sistema e seu ambiente, é importante notar que nao existe dicotomia ou uma
fronteira bem definida entre estes termos, sendo que um sistema sempre reage de forma a se
adaptar as mudancas de seu ambiente, ou ele se desagrega.

Neste contexto, as mudancas percebidas por um sistema devem ser vistas como sendo um
processo de co-evolugao associada aos demais sistemas com os quais ele compartilha o mesmo
ecossistema. Nesta perspectiva, a co-evolucao ocorre quando entidades relacionadas mudam
ao mesmo tempo.

Os efeitos das mutacoes, por outro lado, propagam-se por todo ecosistema como uma
funcao do grau de conectividade e interdependéncia entre os elementos do sistema, sendo que
esta propagacgao ou influéncia nao ocorre de forma uniforme, mas variando conforme o grau

de conectividade dos diversos elementos.

2.1.3 Sistemas dinamicos: Estruturas Dissipativas, Longe-do-equilibrio e
Historia

O conceito de sistema dindmico nasce da necessidade de um modelo geral que explique
os sistemas que evoluem segundo uma regra que liga o estado presente aos estados passados.
Conceitualmente, um sistema dinamico apresenta alternancia de estados, os quais estao restri-
tos a um conjuto finito de estados alcangdveis por este sistema [Martin et al. (1973)], conjunto
este que define o seu Espago de Fase. Um sistema dindmico evolui regido por um conjunto
de varidveis determinantes que se alteram ao longo do tempo, ou seja, definem o fluxo do
sistema ao longo do espaco de fases. Assim, o estado do sistema, regido por n varidveis, é
definido pela combinacao destas variaveis, podendo ser representado por um ponto no espaco
de fase. A trajetéria do sistema é definida, entdo, como sendo a curva descrita no espaco de
fase pela sucessao de estados pelos quais o sistema passou ao longo do tempo.

Para os sistemas dindmicos estaveis, o sistema acaba por alternar sua trajetoria ao longo
de um pequeno conjunto de estados caracteristicos, denominados “atratores”. Ja nos sistema
ditos “dissipativos”, a trajetoria do sistema, dentro do seu espaco de fases, tende a apresentar
solugoes alternativas em funcao das oscilagoes apresentadas pelas variaveis determinantes, no
momento da mudanca de fase. Tal fené6meno é genericamente denominado de “bifurcacao”.
Contudo, neste contexto, o termo “bifurcacao” nao implica dizer que somente duas rotas al-
ternativas podem ser seguidas pelo sistema. Ao contrario, a maioria dos sistemas dissipativos
costuma apresentar variadas solugoes possiveis [Nicolis e Prigogine (1989)].

Ilya Prigogine, em seus trabalhos sobre estruturas dissipativas, apresenta uma reinter-
pretacao da segunda lei da termodinamica, onde a entropia nem sempre leva um sistema a

dissoluc@o. Ao contrario,

“under certain conditions, entropy itself becomes the progenitor of order. ... under

non-equilibrium conditions, at least, entropy may produce, rather than degrade,
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Figura 2.1 — Diagrama de bifurcagdo mostra como o estado de um sistema X(p), dentro de um

espaco de fases, € afetado quando o parametro de controle p varia. O sistema, na condi¢do onde

© < ., estagia na regigo de estabilidade (a), onde tem-se condi¢ao de solugao tnica, onde ele

apresenta sempre a mesma fase. Além do limiar critico p = @, o sistema sai da condi¢do de

estabilidade em que estava. Para estas nova situacao onde ¢ > ., o sistema pode derivar para

novas configuragoes equiprovaveis (by V b ) alcangdveis dentro do seu espaco de fases, as quais
sao estdveis nestas novas condicoes.

order (and) organisation ... If this is so, then entropy, too, loses its either/or
character. While certain systems run down, other systems simultaneously evolve

and grow more coherent ...”

[Prigogine e Stengers (1984)]. Desta forma, uma caracteristica distintiva dos sistemas com-
plexos, é a propriedade de derivar para novos estados de ordem interna.

Ao seu turno, o fendmeno de quebra de simetria ocorre quando a homogeneidade da ordem
corrente é quebrada e novas estruturas aparecem. A quebra de simetria é um fenomeno que
pode ser entendido como sendo um gerador de “informacgao”, no sentido que quando um
padrao de homogeneidade sistémica é quebrado, as novas formas apresentadas podem ser
vistas como sendo informagoes apresentadas pelo sistema [Prigogine e Stengers (1984)].

No caso dos sistemas dissipativos, ao ocorrer a mudanca de fase, nao é possivel a priori

predizer que estado emergird;

“...only the chance will decide,through the dynamics of fluctuations. The system
will in effect scan the territory and will make a few attempts, perhaps unsuccessful
at first, to stabilize. Then a particular fluctuation will take over. By stabilizing it
the system becomes a historical object in the sense that its subsequent evolution

)

depends on this critical choice ...’

[Prigogine e Stengers (1984)]. Em uma escala totalmente diferente, as nogoes de possibilidade
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e histéria sao usadas por Kauffman [Kauffman (1993)] para descrever uma perspectiva da

biologia evolucionaria que vé

“...organisms as ultimately accidental and evolution as an essentially historical
science. In this view, the order in organisms results from selection sifting unex-
pected useful accidents and marshalling them into improbable forms. In this view,
the great universals of biology-the genetic code, the structure of metabolism and
others-are to be seen as frozen accidents, present in all organisms only by virtue

of shared descent ...”

A existéncia de estados de nao-equilibrio pode permitir que um sistema evite a dege-
neracao entrépica e transforme parte da energia passada a ele pelo ambiente em um compor-
tamento ordenado de um novo tipo, uma nova estrutura dissipativa caracterizada pela quebra
de simetria pela possibilidade da ocorréncia de multiplas escolhas. Na quimica, o fenémeno de
autocatalise mostra comportamentos similares, e a reagao de Belousov-Zhabotinski, sob deter-
minadas circunstancias de nao-equilibrio mostra que a quebra de simetria, auto-organizacao,
solugoes multiplas possiveis, e histerese (o trajeto especifico entre os estados, que pode ser
seguido, depende da histéria passada do sistema) [Prigogine e Stengers (1984), Kauffman
(1993), Kauffman (1996)].

Além disso, a auto-reprodugao, uma propriedade fundamental da vida bioldgica, é “o
resultado de um ciclo autocatalitico no qual o material genético é replicado pela intervencao
de proteinas especificas, sendo elas mesmas sintetizadas com com base nas instrugoes contidas
no material genético ...” [Nicolis e Prigogine (1989)]. Em certo sentido, complexidade
estd associada aos sistemas em que a evolugao e a histéria exercem ou exerceram um papel

importante, sejam eles sistemas de carater biolégico, fisico, ou quimico.

2.1.4 Exploracao do Espaco de Possibilidades

A complexidade sugere que para sobreviver e prosperar, uma entidade necessita explorar
seu espaco de possibilidades para gerar variedade. A complexidade também sugere que a
busca de estratégia tinica de condigao “6tima” pode nao ser possivel e nem desejavel. Toda
a estratégia somente pode ser étima sob determinadas circunstancias, e quando aquelas cir-
cunstancias mudam, a estratégia pode ja nao ser 6tima.

Para sobreviver, uma entidade necessita fazer a varredura constante de seu ambiente, ao
mesmo tempo em que atua tentando diferentes estratégias. Tal entidade pode necessitar ter
“em maos” diversas micro-estratégias que possam evoluir antes que os seus recursos estejam
comprometidos com uma unica estratégia. Isto reduz o risco de que esta entidade tenha a
sua disposicao uma Unica estratégia de sobrevivéncia demasiado cedo, a qual pode nao ser
a melhor, mas que conduza sua evolugao sensivel as mudancas do ecosistema. Em esséncia,
a sobrevivéncia em ambientes instaveis requer abordagens flexiveis baseadas na variedade de
requisitos [Ashby (1969)].
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Ao pesquisar o espago de fases, nao é possivel que todas as possibilidades sejam explora-
das. Contudo, é possivel considerar mudar um passo além do estado jé existente. Assim, a
adaptacao pode ser considerada uma exploragao do conjunto de estados adjacentes possiveis
[Kauffman (1996)]. De acordo com Kauffman, a persistente introducao da “novidade” nos
sistemas ja estabelecidos acontece com a exploracao das possibilidades adjacentes. A taxa
de descoberta ou de mutagao, entretanto, é restringida por selecao para evitar possiveis
catastrofes que poderiam destruir o sistema. Os sistemas biolégicos sustentaveis apresentam,
usualmente, uma taxa de mutagao bem abaixo do limite “erro-catastrofe”, a partir do qual a
transicao de fase leva o sistema a configuragoes insustentaveis. Parece haver um contrapeso
entre a descoberta e o que o ecossistema pode eficazmente sustentar. Os ecossistemas pare-
cem ter “os mecanismos enddgenos que bloqueiam a exploracao do possivel adjacente de tal
forma que, na média, tais exploragoes encontram com sucesso maneiras novas de fazer uma
vida ...” [Kauffman (1996)]. As adaptagoes que ocorrem na biosfera, sao selecionadas pela

selecao natural, em uma taxa que seja sustentavel.

2.1.5 Realimentacao

A retro-alimentacao é vista tradicionalmente em termos de regulagdo positiva e nega-
tiva, sendo também descritos como mecanismos que atuam “reforgando (isto é amplificando)
ou balanceando”. Retro-alimentagao positiva orienta as mudancgas evolutivas. Ja a retro-
alimentacao negativa atua balanceando, moderando, ou atenuando as influéncias sobre o
sistema, mantendo a estabilidade deste sistema.

Em condicoes longe do equilibrio, as relacoes nao lineares prevalecem, e o sistema torna-
se extremamente sensivel as influéncias externas. Assim, pequenos estimulos podem levar a
grandes e devastadores efeitos [Nicolis e Prigogine (1989)]. Isto faz com que todo o sistema se
reorganize. Parte deste processo surge como resultado dos mecanismos de realimentacao de
carater positivo. “Em condic¢oes longe do equilibrio, percebe-se que perturbacoes ou flutuacoes
muito pequenas podem ser amplificadas em ondas que irdo desintegrar o sistema” [Nicolis e
Prigogine (1989)].

Uma razao para as intervencoes que criam condicoes longe-do-equilibrio, pode ser a ino-
perancia dos processos existentes de realimentacao. Este pode ser o caso quando os processos
de realimentacgao negativa, que até entao eram aptos a ajustar ou influenciar o comportamento
do sistema, ja nao podem produzir os resultados desejados. Quando esforcos destinados a
aprimorar o desempenho do sistema falham continuamente, e quando as mudancas incremen-
tais ja nao sao eficazes, os sistemas podem “recorrer” a intervencoes essenciais num esforco
para produzir uma mudanca radical. Entretanto, estas intervengoes podem falhar também,
e o sistema pode tornar-se constrangido em um ciclo constante de reestruturagoes ineficazes.
Em algumas situacoes, tais falhas sao resultados do uso constante dos mecanismos de ajuste
baseados em ciclos de realimentacao negativa que operaram no passado.

Ao mesmo tempo, face um ambiente turbulento, o ecossistema inteiro pode mudar, e
nestes casos 0s novos comportamentos nao podem ser mais uma mera extrapolagao das ex-

periéncias passadas. A emergéncia de novas formas de comportamento e de novas estruturas
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pode ser necessaria, ao mesmo tempo em que estas podem depender dos novos processos de
realimentacao positiva, ou estabelecerem-se completamente a partir destes.

A co-evolucao, dentro do sistema, pode também depender da realimentacao das influéncias
reciprocas entre entidades. Contudo, resta saber como o grau de conectividade e de rea-
limentacgao influéncia a co-evolugao. Como pode a estrutura de um ecossistema afetar a
co-evolucao? Kauffman ressalta que a estrutura de um ecossistema governa a co-evolucao
[Kauffman (1993)]. Esta assertiva é baseada em simulagdes computacionais. Desta forma os
processos de realimentacao podem conseqiientemente ter uma influéncia no grau de conec-
tividade (em todos os niveis), influenciando a estrutura do ecossistema, e nos processos de

co-evolucgao.

2.1.6 Causalidade

Segundo Morin [Morin (1986)] a éptica sob a qual a ciéncia classica vé o mundo é
caracterizada pela premissa onde “em toda parte, sempre, nas mesmas condigoes, as mesmas
causas produzem sempre os mesmos efeitos”. Esta expressao formal denota o principio da
predicabilidade: sendo conhecido o efeito Ky, de uma causa Cy e se é conhecida uma outra
causa Co que seja igual a C, entao pode-se prever que Co terd um efeito Ey, igual a Ey,.
Por outro lado, se forem conhecidos dois efeitos Ey, e £y, e sabendo que Ef, foi causado por
C1, entao que a causa de Ey, (C2) é igual a causa C;. Como coroldrio desta expressao temos

a assertiva que:
“causas distintas levam a efeitos distintos”.

Por esta premissa, se duas situacoes sao inicialmente distintas, elas permanecerao distintas
ao longo de suas evolugoes futuras, e deveriam ter sido distintas durante toda sua evolugao
prévia [Morin (1986)]. Ou seja:

“quando uma causa varia, ou é trocada por uma causa diferente daquela em

qualquer aspecto, o efeito a ela associado ira variar”.

Com relagao as definigoes apresentadas, se o termo “igual” for tomado com o sentido de
“idéntico” tem-se o resultado tautoldgico em que uma causa é idéntica a ela mesma e entao
os seus efeitos devem ser idénticos a si mesmos. Desta forma, se um dado estado inicial
for cambiado por um outro estado que nao seja idéntico ao seu antecessor, entao os estados
resultantes nao serao idénticos.

Entretanto, na realidade observavel o termo “igual” sé pode ser entendido como “similar”:
duas causas ou eventos usualmente sao diferentes de algum modo. A partir do advento da
fisica das particulas e dos posteriores progressos no campo dos sistemas dinamicos nao line-

ares, foi possivel observar que os sistemas dinamicos sdo usualmente caéticos'[Ueda (1979),

'De acordo com a Teogonia (A origem dos Deuses) de Hesiodo, Caos era o Nada a partir do qual os
primeiros seres da existéncia apareceram. Estes primeiros seres, descritos como “filhos do Caos”sozinho, eram
Gaia (a Terra), Tartaro (o Submundo), Eros (o amor sexual), Erebo (a escuriddo do alma) e Nix (a escuridao
da noite). Destes seres e da primeira geragio de seres criados a partir deles, Hesiodo estabelece a linhagem
dos deuses da antiga Grécia.
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Bak et al. (1988)]. Na Matematica e na Fisica, a Teoria do Caos descreve o comportamento
de sistemas dinamicos nao lineares que, sob condigoes especificas, exibem dinamicas sensiveis
as condigoes iniciais. Como resultado desta sensibilidade, o comportamento destes sistemas
parece ser aleatorio. Isto acontece mesmo no caso destes sistemas serem deterministicos, no
sentido em que o estado futuro destes sistemas pode ser definido por suas condigoes inici-
ais, nao havendo elementos aleatérios envolvidos. Neste sentido, mesmo as diferencas mais
infimas que venham a ocorrer nos estados iniciais de um evento podem levar a diferencgas
enormes nos estados finais uma vez que, a rigor, as possiveis similaridades entre os estados
iniciais foram perdidas.

Nestes casos, nao se pode predizer com exatidao como o sistema se comportard. Na
verdade pode-se estimar, com maior ou menor grau de precisao, as probabilidades dos eventos
que se seguirao em funcao da precisao com que se conhece as condicoes de contorno do
seu estado inicial. Quanto mais instavel for a situagdo de equilibrio inicial deste conjunto
mais sensivel ele serd as variagoes de sua vizinhanca e maior serd o grau de variacao do
comportamento deste sistema as variagoes do ambiente com o qual ele interage em maior ou
menor grau. Mesmo que macroscopicamente o comportamento deste sistema possa mostrar-
se aleatorio, de fato ele estara seguindo o principio da causalidade: a mais leve diferenca
nas condigoes iniciais leva a resultados diferentes. O principio da causalidade, na pratica,
somente tem sentido quando a distincao ou similaridade das condigoes de contorno sob as
quais o fendmeno se desenvolve pode ser feita de forma macroscépica, sendo possivel ignorar

as diferencas microscépicas.

2.1.7 Auto-Organizagao

A auto organizagdo é um processo de evolucdo onde os efeitos do ambiente sobre o
sistema sao minimos, ou seja, onde o desenvolvimento de novas e complexas estruturas tem
sua origem primeira no préprio sistema. O fendmeno da auto organizacao pode ser entendido
com base nos mesmos processos evolutivos onde a variacao e a selecao natural sao orientadas
pelas variagoes ambientais. O processo de auto organizacdo é normalmente disparado por
processos de variacoes internas, usualmente denominadas “flutuagoes” ou “ruidos”. O fato de
estes processos produzirem uma nova configuracao sistémica de forma ordenada e seletiva tem
sido denominado como o principio da “order from noise” de Heinz von Foerster ou mecanismo
da “order through fluctuations” de Ilya Prigogine.

O incremento de organizacao em um sistema pode ser mensurado mais objetivamente
como um decréscimo de sua entropia. Segundo Morin [Morin (1986)] os sistemas fechados
e as organizacoes nao ativas sé podem evoluir no sentido do crescimento de sua entropia.
Entretanto, em um sistema ativo ou “produtor-de-si”’ [Morin (1986)] o seu trabalho ininter-
rupto mantém o seu nivel de entropia constante enquanto tal sistema perdurar. Tal equilibrio
entrépico apareceria como o balanceamento entre a tendéncia natural de crescimento do grau
de entropia deste sistema e a auto reproducao constante deste mesmo sistema. Este grau de
entropia negativa que o sistema auto organizador conhece como decorréncia dos trabalhos

efetuados pelos seus mecanismos auto reguladores é denominado Neguentropia . Tal conceito
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foi apresentado por Schréedinger [Schrodinger (1944)], e como grandeza assume, nas orga-
nizagoes ativas, um papel antagonico frente a tendéncia natural dos sistemas de evoluirem
para estados de entropia crescente. Entropia e Neguentropia, embora constituindo o carater
positivo e negativo de uma mesma grandeza, correspondem a processos antagonicos do ponto
de vista da organizagao. Entretanto os sistemas vivos [Morin (1986)] sé sao capazes de pro-
duzir neguentropia as custas da obtencao de energia e de informacao do meio em que se
encontram. Desta forma o sistema consegue aumentar o seu grau de organizacao interna e,
simultaneamente, reduzir o grau de incerteza quanto ao seu estado atual. Segundo Morin
[Morin (1986)] o sistema negentrdpica, para se perpetuar, necessita manter e incrementar o
seu nivel interno de informacoes.

Um sistema auto organizante que tenha a capacidade de decrementar o seu nivel de
entropia interna deve necessariamente (como conseqiiéncia da segunda lei da termodinamica)
exportar (ou dissipar) tal entropia para o ambiente em que se encontra, tal como notado por
von Foerster e por Prigogine (op. cit.). Tal sistema que possua a capacidade de exportar
entropia de forma continua para o seu ambiente foi denominada por Prigogine de “Estruturas
Dissipativas”.

As estruturas auto organizantes sao usualmente associadas com fendémenos mais comple-
x0s, de carater nao linear, ao contrario daquelas imbuidas de processos relativamente simples
de difusao de calor. Todos atributos sistémicos intrinsecamente associados a nao linearidade
(comportamento quase-cadtico, sensibilidade as condigoes de contorno dos estados iniciais
e intermedidrios dos processos, estruturacao dissipativa, dentre outros) podem ser entendi-
dos pela interagao entre os ciclos de retroalimentagao positiva e negativa onde algumas va-
riagoes tendem a reforca-los e outras tendem a mitiga-las. Ambos tipos de retroalimentacao
atuam como alimentadores do processo de selecao natural: as retroalimentacoes positivas
tendem a aumentar o numero de configuracoes possiveis para o sistema, retroalimentacgoes
negativas tendem a estabilizar as variagoes possiveis de configuragoes. Ambos proporcionam
configuracoes que apresentam vantagens seletivas quando comparadas as configuracoes con-
correntes pelos mesmos recursos. As interacoes entre estas configuragoes, onde as variagoes
podem ser reforcadas em algumas diregoes e reduzidas em outras, podem criar forma intrin-
cados e imprevisiveis (caos), as quais podem desenvolver-se rapidamente em dire¢ao a uma

configuragao estavel (atrator).

2.1.8 Abordando a Estrutura dos Sistemas Complexos

Ao longo da tltima década, o estudo dos sistemas complexos tem sido objeto de reno-
vada atencao por parte de parte da comunidade académica internacional. Tal como ocorreu
nos primeiros anos da IA?, alguns estudiosos dos sistemas complexos tém, hé tempos, feito
promessas e levantado expectativas dificeis de serem atendidas.

Todavia, ao longo destes anos muitas descobertas interessantes tém sido feitas sobre os

aspectos estruturais dos sistemas complexos. Isto fica evidente nao sé pelo nimero de pu-

Inteligéncia Artificial



2. PROTEINAS COMO SISTEMAS 22

blicagoes devotadas a este campo, mas também pelas mudancas de postura observadas nas
universidades. Em todos os campos do conhecimento, relativos as ciéncias voltadas para os
sistemas sociais, naturais ou artificiais, a modelagem computacional dos sistemas em estudo

tornou-se amplamente aceita como uma atividade cientifica valida.

=

2.2 Proteinas como Sistemas Complexos

As proteinas, no campo da biologia molecular, aparecem como sendo as candidatas natu-
rais para serem vistas como um arranjo de elementos que apresenta propriedades sistémicas.
Estas, ao mesmo tempo, apresentam algumas vantagens para estudos desta natureza [Frau-
enfelder (1994)]. Elas tém o tamanho certo, pequenas o suficiente para ser teoricamente
modeladas e grandes o bastante para serem verdadeiramente complexas. Elas podem ser
modificadas com precisao por meio de engenharia genética ao mesmo tempo em que sondas
espectroscopicas ja sao parte natural de suas estruturas ou podem ser ai introduzidas [Frau-
enfelder (1994)]. Buscando evidenciar a pertinéncia da visao das proteinas como sistemas,
esta secao apresenta uma interpretacao das propriedades apresentadas pelas proteinas em
geral e a relacao destas com as propriedades dos sistemas complexos, ja discutidas na segao
anterior.

As proteinas sdo polimeros sintetizados com base em um conjunto restrito de 20 L-
aminodacidos. Estes polimeros, de forma geral, passam por um processo de colapso e estabilizam-
se tridimensionalmente sempre da mesma forma, mantidas as condigoes ambientais. Fazendo
uma analogia das proteinas com os sistemas complexos, os aminodcidos ( e seus respectivos
atomos) quais podem ser vistos como os elementos constituintes estes sistemas. Ao mesmo
tempo, estes aminodcidos (elementos) estabelecem entre si, interagoes de diferente natureza
como: ligagOes covalentes; interacoes eletrostaticas e de van der Waals; e ligacoes de hi-
drogénio. Dentro desta analogia, tanto a forma tridimensional de uma proteina, quanto seus
atributos, podem ser vistos como propriedades emergentes, visto que estes nao podem ser in-
feridos a partir da mera observacao da sua seqiiéncia de residuos. Ademais, vale ressaltar que
a estabilidade tridimensional das proteinas, deve-se em grande parte as interacoes de carater
nao covalentes que mantém espacialmente préximos os atomos e residuos que, na seqiiéncia
linear, encontram-se bem afastados.

De pronto, percebe-se que existe, na proteina enovelada, uma grande rede de interacoes
entre os diferentes atomos que constituem esta proteina. Constata-se o grande ntimero de
atomos existentes em uma proteina (=~ 3600 atomos em média em uma globina tipica) e
o grande numero de interagoes que estes atomos estabelecem entre si. A existéncia deste
grande nimero de elementos e interacoes, além da diversidade da natureza das interacoes en-
tre &tomos, permite inferir que deve ocorrer, nesta situagao, a emergéncia de comportamentos
complexos. Indo um pouco mais além, estando as proteinas imersas no lumem citoplasmatico,

estas defrontam-se com um ambiente extremamente conturbado e varidavel. Nestas condicoes,
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estas proteinas ao interagirem com o seu ambiente possivelmente irao apresentar comporta-
mentos que em principio nao podem ser deduzidos a partir do conhecimento dos aminodcidos
que irao compor esta proteina.

Analisando as hipéteses citadas, é inquestiondvel o fato de que, até esta data, ainda nao é
possivel deduzir qual serd a forma topoldgica que uma proteina ira apresentar, apés enovelada,
a partir da seqiiéncia de residuos que a compoem. Por outro lado, com relacao as influéncias
ambientais, a hemoglobina humana mostra ser um exemplo interessante. A capacidade de
uma hemoglobina de transportar moléculas estd relacionada nao sé a presenca do grupo
HEME, mas também & sua sensibilidade aos diferentes pHs existentes tanto nos alvéolos
pulmonares quanto nos capilares do sistema circulatorio. Estes dois exemplos, sao uma
infima amostra da diversidade de formas e da diversidade de comportamentos apresentados
pelas proteinas.

Proteinas guardam ainda outras propriedades andlogas aquelas associadas aos sistemas

complexos:
e Conectividade e interdependéncia das partes;
e Sao hierarquicamente organizadas;
e Apresenta um fenémeno de co-evolucao dos seus constituintes;
e Apresentam um variado conjunto de conformacoes estaveis;

e Os estados futuros que podem ser alcangados por uma proteina, dependem do estado

presente;

e O resultado combinado das acoes de uma proteina e das respostas ambientais, influencia

sua préxima conformagao;

e Como consequiéncia da mutacao em um ou mais residuos, uma proteina pode apresentar

novas organizagoes e/ou fungoes.

Guardando ainda uma grande aderéncia as propriedades apresentadas pelos sistemas com-
plexos em geral, também nas proteinas a conectividade e a interdependéncia de atomos e
residuos faz com que perturbacgoes induzidas por uma entidade do ambiente organico, so-
bre um atomo da proteina tém o potencial de induzir alteragoes por toda a estrutura da
proteina. Da mesma forma, nas proteinas tais efeitos induzidos nao sao os mesmos para
todos os atomos/residuos das proteinas e nem tém os mesmos impactos sistémicos. Assim,
uma perturbacao induzida no grupo HEME de uma mioglobina, induz alteracoes em toda a
proteina que irao confinar ou liberar a molécula que estd sendo transportada, em funcao das
condicoes ambientais em que esta mioglobina se encontra. Da mesma forma, o estado pre-
sente de uma proteina tanto quanto o préximo estado alcancével por esta, sao determinados
pela sua trajetéria ao longo do seu espago de fase ( histéria ).

Outro indicio significativo, remete ao postulado enunciado por Bertalanffy [von Berta-

lanffy (1975)]. Tanto um peptideo quanto uma proteina sdo, em esséncia, polimeros de
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aminoacidos. Contudo, estes grupos sao funcionalmente bem distintos. Enquanto o compri-
mento dos peptideos varia na faixa 8 < I < 30 residuos, uma proteina apresenta comprimento
[ 2 100 residuos. Contudo uma proteina nao é concebida como sendo um peptideo que foi
crescendo de forma gradual. Notavelmente, as propriedades que caracterizam uma cadeia
polipeptidica como sendo uma proteina parecem emergir a partir de um limiar critico no
comprimento da cadeia como se de fato elas emergissem instantaneamente e nao gradual-
mente, com o incremento mondtono da seqiiéncia. A partir deste ponto critico, parece haver
uma “mudanca de fase” da cadeia polipeptidica.

Ao mesmo tempo, uma proteina apresenta outras propriedades sistémicas que podem ser

ressaltadas:

I- Para um dado numero de aminodcidos, uma proteina pode assumir um grande ntmero

de conformagoes aproximadamente isoenergéticas;

II- Para as proteinas, simetrias estruturais podem ou nao ser importantes dependendo da
natureza dos processos com os quais elas estejam envolvidas.

Contudo, o nimero de estados alcangaveis no espacgo de fase de uma proteina pode ser
muito grande. Neste caso dois problemas emergem de imediato: a elucidagao da organizacao
do espaco de conformacoes e a investigagao das transicoes desta proteina neste seu espago de
fases, sendo que tais transicoes correspondem as variacoes na estrutura deste sistema. Estes
problemas ainda esperam por uma solucao.

Ja com relagao a estrutura tercidria das proteinas, tem-se a 6bvia constatacao que as forgas
que mantém os aminodcidos da estrutura primaria juntos sao devidas a natureza covalente de
suas ligagoes, as quais sao quimicamente muito fortes. Tais ligagdoes nao sdo quebradas por
flutuagoes térmicas. Ao mesmo tempo, a estrutura terciaria é estabilizada por fracas forgas
decorrentes das ligacoes nao-covalentes como ligagoes de hidrogénio, interacoes eletrostaticas
e forcas de van der Waals, as quais podem apresentar flutuagoes.

No que tange as questoes de simetria, tudo indica que a Natureza “prefere” selecionar sis-
temas que apresentam simetria, por razoes de economia e controle [Wolynes (1996), Goodsell
e Olson (2000)]. Tanto Wolynes [Wolynes (1996)] quanto Olson [Goodsell e Olson (2000)]
constatam a predominéncia da simetria estrutural no nivel molecular e especulam que tal
tendéncia de simetria se estenderia para os niveis celular e organico, pelas mesmas razoes.
Solugoes desta ordem seriam preferencialmente selecionadas como conseqiiéncia, em alguns
casos, da predominante tendéncia para conformagoes de minima energia, e em outros casos,
devido & predominancia das pressoes funcionais impostas pelo processo evolutivo [Goodsell
e Olson (2000)]. Ainda segundo Olson, a simetria estrutural exerceria um papel central na
regulacao alostérica das proteinas. Para tanto, a regulacao alostérica requereria uma geome-
tria molecular que permitisse, no caso das estruturas multiméricas, a passagem de mensagens
de uma subunidade para as demais. Tanto as estruturas monoméricas quanto multiméricas,
a regulagao alostérica permitiria a adequagéao do comportamento funcional das proteinas aos

diversos ambientes aos quais elas podem estar expostas [Goodsell e Olson (2000)].
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Contudo, varias fungoes bioquimicas limitariam a simetria estrutural das proteinas como
resultado de um “cabo de guerra” evolucionério [Goodsell e Olson (2000)] que leva um ni-
cho funcional a um estado “6timo”. Como exemplo, processos que envolvem movimentagao
direcional limitam a simetria do maquinario molecular. Polimerases e ribossomos realizam
processos direcionados de forma assimétrica o que as obriga a apresentar assimetria estrutu-
ral [Goodsell e Olson (2000)]. Ao mesmo tempo, proteinas monoméricas seriam fortemente
assimétricas [Goodsell e Olson (2000)]. A assimetria dos L-aminodcidos da origem a uma
tendéncia preferencial na formacao de hélices e folhas-3. O empacotamento destas unidades
estruturais secunddrias, as quais apresentam um pequeno numero de modos preferenciais,
da origem a estruturas enoveladas de forma assimétrica. Casos com alto grau de simetria
interna, tal como [-barril, sdo relativamente raros. Contudo, as assimetrias impostas pelas
limitagoes dos L-aminodcidos parecem nao se estender até o nivel estrutural quaternario [Go-
odsell e Olson (2000)]. A assimetria, é o elemento chave para as interagoes alostéricas nas
quais as unidades individuais podem adotar uma das diferentes conformacoes alternativas.
Ao mesmo tempo, as quebras de simetria propiciam melhor adaptabilidade dos sistemas mo-
leculares as pressoes evolutivas devido a quebra das simetrias sinénimas, o que ocorre por
meio de mutagoes e recombinagoes [Vera e Waelbroeck (1996), Itoh e Sasai (2006)].

Estes imbricados arranjos estruturais simétricos e assimétricos acabam por influenciar
os aspectos dinamicos e alostéricos das proteinas de forma nao o6bvia e nao trivial. Desta
forma, os aspectos estruturais de uma proteina determinam, em grande parte, sua dinamica
e alosteria. As implicagbes vao mais além. Uma vez que os processos dindmicos e alostéricos
sao quase tautologicamente ligados [Kern e Zuiderweg (2003)], mudancas na estrutura de
uma proteina implicam em alteracoes nao ébvias nas propriedades dinamicas das diferentes
conformagoes do espaco de fases alostéricas da proteina o que influencia os valores de energia
livre dos acoplamentos alostéricos por meio de efeitos entrépicos [Cooper e Dryden (1984),
Kern e Zuiderweg (2003)].

Mesmo que por mais de quarenta anos, muitos esforcos tenham sido engajados no en-
tendimento dos mecanismos pelos quais informacoes sao transmitidas entre pontos distantes
dentro de uma proteina, este mecanismo ainda é pouco conhecido[Swain e Gierasch (2006)].
Tal processo de transducao de sinais através da estrutura das proteinas é a base da alostérica
das proteinas. Este fendmeno determina, em grande parte, como, por exemplo, a entrada
de um ligante em um sitio pode alterar a afinidade ou a eficiéncia catalitica em outro sitio
distante na mesma proteina. Ao mesmo tempo em que se reconhece o intrinseco vinculo
deste fenémeno com a estrutura das proteinas [Gunasekaran et al. (2004), Hardy e Wells
(2004), Swain e Gierasch (2006)], praticamente nenhum trabalho se deteve ainda em explo-
rar tal relacdo. Uma vez que esta propriedade possa ser manipulada de forma efetiva, a
mesma poderd ser explorada para uma variedade de propdsitos como ser aplicada para o
desenvolvimento de biosensores e no projeto de drogas.

Pelo que foi apresentado, acreditamos ter muitos indicios que mostram a pertinéncia da
abordagem sistémica das proteinas. Na seqiiéncia deste trabalho, com base nesta abordagem,

alguns estudos propedéuticos serao conduzidos, no sentido de realizar uma avaliagao inicial
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das propriedades sistémicas das proteinas.



Capitulo 3

Redes Complexas

“Puisqu’on ne peut étre universel et savoir tout ce qui peut se savoir sur tout, il faut savoir peu de tout. Car
il est bien plus beau de savoir quelque chose de tout que de savoir tout d’une chose ; cette universalité est la
plus belle.”

Pascal - Penseés

Nos anos recentes trabalhos significativos tém aplicado os principios de redes para modelar
sistemas complexos tais como processos epidemiolégicos, processos sociais, redes metabdlicas,
dispositivos microeletronicos, etc. Para redes de dezenas ou centenas de vértices, o esforco
de elaborar um modelo representativo é algo relativamente facil de ser conduzido. Ao mesmo
tempo, é possivel responder a outras questoes especificas acerca da natureza da estrutura de
tal rede por meio do simples exame de seu desenho. Desta forma alguns avancgos significativos
ja foram possiveis no sentido de prover respostas relacionadas a caracterizacao e modelagem
de estruturas de redes [ Newman (2003c)]. Por outro lado, estudos relativos as influéncias da
estrutura sobre o comportamento de tais redes mostram ser ainda incipientes.

A ubiqiiidade das redes complexas nos fenémenos até agora observados na natureza con-
duz a uma série de questoes relevantes sobre como a estrutura das redes facilita ou restringe
o comportamento dindmico das mesmas, questoes estas que tém sido negligenciadas nas pes-
quisas conduzidas no seio das disciplinas tradicionais. Desta forma seria possivel argiiir como
os arranjos sociais sao capazes de mediar a propagacao de doencas? Ou como as falhas em
cascata podem se propagar em uma malha de transmissao de energia elétrica ou de tele-
comunicagbes em uma grande area geografica? Qual a mais eficiente e robusta arquitetura
para um sistema em particular que opera em um ambiente com grande mutabilidade e incer-
teza? Problemas desta ordem s@o corriqueiros mas relevantes ao mesmo tempo demandando
respostas e solucoes adequadas.

Tradicionalmente a modelagem de sistemas e processos fisicos e nao fisicos tem sido feita
assumindo-se, implicitamente, que as formas de interacao entre os elementos individuais, no
contexto dos sistemas ou processos subjacentes, seriam suficientemente bem representadas
considerando, a cada momento, somente as interacOes par a par. Entretanto, no final da
década de 1950 os matematicos Erdos e Rényi (ER), descreveram uma rede com topologia

complexa por meio do uso de grafos randomicos [Erdos e Rényi (1959)]. Este trabalho langou
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os fundamentos da teoria das redes randomicas seguido por uma série de estudos dos anos
que se seguiram até a atualidade [Wang e Chen (2003)]. Mesmo que a intui¢do mostrasse que
muitas das redes complexas do mundo real nao eram nem completamente randomicas nem
completamente regulares, o modelo ER era o tnico até entao capaz de prover uma abordagem
sensivel e rigorosa o suficiente para permitir pensar sobre esta classe de problemas. Tal modelo
predominou até recentemente, tanto pela caréncia de poder computacional suficiente para
testar exaustivamente este modelo quanto pela auséncia de informagoes sobre a topologia de
redes de grande escala do mundo real [Wang e Chen (2003)].

A partir da ultima década do século passado, com a padronizagao e a produgao em grande
escala dos componentes de computadores, passou a ser possivel a acumulacao de grandes
volumes de dados e o processamento de tais dados em escalas de tempo e custo aceitdveis.
Com isto dados relativos as redes de grande escala existentes no mundo real puderam ser
sistematicamente acumulados e tratados. Isto viabilizou o interesse em descobrir propriedades
genéricas de diferentes tipos de redes complexas. Decorrente destes esforcos, as descobertas do
efeito “small-world” e da propriedade de independéncia de escala apresentados por muitas
das redes existentes no mundo real representaram um marco no estudo da estrutura e da
dinamica dos sistemas complexos.

Em 1998, objetivando descrever como se processa a transicao de uma rede regular para
uma rede randomica, Watts e Strogatz (WS) descreveram o efeito de “small-world” (mundo-
pequeno) apresentado pelas redes do mundo real [Watts e Strogatz (1998)]. Este nome surge
de um fenémeno muito comum onde apds conhecer uma pessoa estranha, alguém acaba
por ficar surpreso ao descobrir que ambos tém um conhecido em comum: “ Que mundo
pequeno!”. Ainda mais interessante é o principio dos “seis graus de separagao” sugerido
por Milgram [Milgram (1967)]. Mesmo sendo controverso este ultimo ponto, o fenémeno do
“small-world” tem sido presenciado em varias redes do mundo real. Um aspecto proeminente
tanto no modelo ER quanto no modelo WS é a distribuicdo de conectividade da rede que
apds atingir um pico, decai exponencialmente. Tais redes sao usualmente denominadas “redes
exponenciais” ou “redes homogéneas”, dado que a maioria dos nodos (ou vértices) tende a
ter o mesmo numero de conexoes.

Outra significante descoberta foi a observagao que muitas das redes complexas de grande
tamanho apresentam um arranjo que é livre de escala, o que significa dizer que a distribuicao
de conectividade destas redes segue uma lei de potencia que é invariante com o tamanho desta
rede [Albert e Barabasi (1999), Barabasi et al. (1999)]. Diferente de uma rede exponencial, a
rede livre de escala é nao homogénea por natureza, sendo que muitos dos nodos apresentam
poucas conexoes e poucos nodos apresentam muitas conexoes. Assim, a descoberta destas
propriedades das redes complexas permitiu avangos significativos na teoria das redes.

Barabasi e Albert [ Albert e Barabasi (1999)] inauguram com seu artigo sobre estrutura
de redes um momento na ciéncia onde as redes ditas complexas passam a ser adotadas como
modelo bésico para a andalise de uma série de fenémenos em diferentes ramos do conhecimento
que variam da Fisica a Psicologia. Este trabalho passa a ser referéncia para o estudo e

descricao estatica dos sistemas ditos complexos capazes de ser modelados com o uso de
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grafos.

Dentre os aspectos caracteristicos das redes complexas, talvez o mais referenciado seja
aquele onde o grau de distribuicao do numero de arestas por vértice, para muitos sistemas
do mundo real modelados como grafos, seguem uma lei de potencia na forma P(k) ~ k™7,
em contraste com a distribuicao de Poisson esperada, caso as interagoes entre tais vértices
ocorressem de forma aleatoria. Para explicar este achado, foi necessario ir além da modelagem
topolégica da rede e enderecar o problema de como o grafo é formado e seu processo evolutivo.

Em particular, Barabasi e Albert propuseram um modelo onde uma rede cresce a partir
de uma rede limitada formada por um numero reduzido de elementos agindo como estru-
tura semente. Nesta estrutura novos elementos sao entdao adicionados e conectados aqueles
ja existentes segundo o principio de conexao preferencial. De acordo com este principio, a
probabilidade de um novo vértice se conectar a um ja existente é diretamente proporcional ao
grau daquele vértice. Assim, poucos vértices muito conectados emergiriam como elementos
atratores dentro da rede que se forma, os quais sao referenciados como “hubs”. Simulacoes
numéricas posteriores confirmaram que estas estruturas evoluem para uma topologia invari-
ante em escala que pode ser descrita por uma lei de potencia onde freqiientemente o expoente
aparece com valores proximos a -3.

Existia entao uma certa tentacao em proclamar a universalidade desta relacao e deste
expoente, mas mais recentemente estudos tém concluido que este nao é bem o caso [ Goh
et al. (2002)]. A evolugao do escalonamento da arquitetura livre de escala apresenta além de
outras propriedades aquela de assegurar robustez a rede contra falhas aleatérias dos nodos
[ Albert e Barabasi (2000)]. A robustez dinamica destas redes complexas pode ser entendida
como uma conseqiiéncia direta da topologia livre de escala [ Toroczkai e Bassler (2004)]. Ao
que parece, a topologia livre de escala é resultado de agregacoes especificas direcionadas por
processos evoluciondrios de carater seletivo [ Aldana e Cluzel (2003)] e parece ser também
um padrao subjacente freqiiente para muitos tipos de sistemas complexos encontrados na
natureza.

Os principios derivados da elucidacdo da forma destas redes tém sido aplicados aos
dominios biolégicos revelando que as redes de interagoes moleculares envolvidas nos proces-
sos de regulacao celular, metabdlica e transcricionais apresentam comportamentos descritos
pelos modelos de redes complexas. Esforcos tém sido feitos no sentido de aplicar os conceitos
de redes complexas para estudar as estruturas de proteinas e nas transigoes de estado nos
processos de enovelamento destas.

O propdsito deste capitulo é apresentar as nogoes e os conceitos basicos relativos as redes
complexas, enfatizando as relacoes existentes entre a topologia e o comportamento dinamico

destas redes.
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3.1 Conceitos e Modelos de Redes Complexas

Todas as topologias de redes discutidas na literatura variam de estruturas completa-
mente regulares a arranjos quase randomicos. Diferentes autores [Strogatz (2001), Newman
e Watts (1999), Newman (2003c), Wang e Chen (2003)] concentram suas discussoes em uma
gama invariante de modelos topoldgicos: topologia regular (figuras 3.1al e 3.1a2), topologia
randémica (figuras 3.1b), topologia “small-world” (figura 3.1c) e topologia livre de escala
(figura 3.1d).

ah A

ll,\'?/:’.ll\

(a)

N

(d)

Figura 3.1 — Exemplo de modelos topoldlogicos de redes complexas apresentados na literatura

Estes modelos simples permitem focar na complexidade causada pela dinamica nao linear
apresentada pelos nodos, sem carregar a analise com qualquer outra complexidade adicional
apresentada pela estrutura da rede [Strogatz (2001), Newman (2003c)].

Esquecendo nesta abordagem, os aspectos dinamicos das redes, é possivel colocar a
atencao na descricdo dos aspectos estruturais das arquiteturas complexas. A seguir serao
discutidos os aspectos tedricos essenciais de cada um destes modelos, buscando mostrar que

caracteristicas os diferenciam e sua relevancia para este estudo.
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3.1.1 Redes Regulares

O modelo mais simples de rede regular é a rede com estrutura unidimensional onde os
nodos sao ligados aos seus vizinhos mais préximos, tal como uma fila de criancas unidas pelas
maos. Esta pode ser modelada por um grafo regular no qual todos os nodos estao unidos aos
seus vizinhos mais proximos. Uma estrutura do tipo “vizinho mais préximo” pode apresentar
condicao periddica consistindo de N nodos arranjados em anel, onde cada nodo i é adjacente
aos seus vizinhos imediatos, parai = 1,2,3, ... , K/2 onde K é inteiro e par (figura 3.2). A
medida que o valor de K cresce, o coeficiente de aglomeracao desta rede de vizinhos imediatos

tende para C' = 3/4.

(a)

Figura 3.2 — Estruturas requlares com diferentes valores de intera¢ao com sua vizinhanca - K :

(a) para K = 1, (b) para K = 2

Quando K = K/2 a rede se torna globalmente conectada. Intuitivamente, esta rede
apresenta a menor distancia média entre nodos e o maior coeficiente de aglomeracao. Apesar
do modelo de rede globalmente conectada possuir os atributos de “small-world” e grande
aglomeracao apresentados por muitas redes do mundo real, ele nao pode ser caracterizado
como tal. Ao contrério, seu valor de distancia média entre nodos é proporcionalmente grande
e tende para o infinito quando NN tende para o infinito. E facil perceber que uma rede
globalmente conectada, com N nodos, tem N (N — 1)/2 arestas enquanto muitas das redes
reais de grande escala apresentam-se esparsas, nao tendendo a ser plenamente conectadas e
com um numero de arestas geralmente na ordem de N e néo na ordem de N2.

Segundo Wang e Chen [Wang e Chen (2003)], estas caracteristicas ajudariam explicar
porqueé os processos dinamicos que exigem coordenacao global seriam dificeis de serem esta-
bilizados (ou sincronizados) em tal rede formada somente com conexoes locais. Contudo, o
caso particular de rede em estrela é o caso onde uma rede regular apresenta-se esparsa, com
nodos com coeficiente de aglomeracao com alto valor relativo e caminho médio entre nodos
pequeno. Nesta topologia, existe um nodo central e cada um dos outros N — 1 nodos ligam-
se somente aquele nodo mas nao apresentam ligacoes mutuas. Neste arranjo topoldgico a
distancia média entre nodos L — 2 e coeficiente de aglomeracao C' — 1 a medida que N — oo
[Wang e Chen (2003)]. A rede em estrela captura bem os atributos de “small-world”, de ser

esparsa e alta aglomeracao, além de outras propriedades interessantes do mundo real.
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3.1.2 Redes Randomicas

Erdos e Rényi [Erdos e Rényi (1959)] estudaram como a topologia esperada de um grafo
randémico, com N nodos e M arestas (figura 3.2b) variaria como funcao de M. Quando
M é pequeno, o grafo aparece fragmentado em pequenos aglomerados de nodos, denomi-
nados componentes. A medida que M cresce, estes componentes crescem, primeiramente
ligando nodos isolados e depois coalescendo com outros componentes. Uma transicao de fase
é perceptivel quando M = N/2, onde vérios aglomerados comegam a se interligar espontane-
amente para formar um tnico componente gigante. Para M > N/2 este componente gigante
contém da ordem de N nodos (jd que seu tamanho passa a variar linearmente com N a
medida que N — 00, enquanto seus “rivais” mais proximos continuam variando seu tamanho
em O(log N) nodos. Em breve todos os componentes gigantes estarao conectados.

Uma das questoes que podem ser levantadas quando se estuda sistemas com estruturas
similares a um grafo randoémico, é procurar saber a partir de que valores de probabilidade de
conexao entre os nodos - p, uma propriedade particular deste grafo comeca a ser observavel.
Erdos e Renyi [Erdés e Rényi (1959)] descobriram que propriedades importantes de um grafo
randomico podem aparecer quase que subitamente.

Apresentando o problema de uma forma mais didatica, consideremos o exemplo de um
grafo ER randomico tal como ilustrado em [Wang e Chen (2003)]. Imaginemos um ndmero
grande (IV > 1) de botdes espalhados em uma mesa. Com a mesma probabilidade p amarra-
mos cada um dos possiveis pares de botdes com um pedagco de linha (figura 3.3). O resultado
serd uma estrutura similar a um grafo ER randémico com N nodos e pN(N — 1)/2 arestas.
Entao pode-se perguntar: se um botao for levantado de mesa, quantos outros botoes irao
subir junto com ele? Erds e Renyi mostraram que a partir de um limiar critico de probabili-
dade p. ~ (InN)/N, quase todo grafo randomico se mostra totalmente conectado. Da mesma

forma, todos os outros botoes da mesa irao ser levantados junto com o primeiro.

o}
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Figura 3.3 — Fvolugao de um grafo randémico. Dado 10 nodos isolados em (a), cada par de
nodos € conectado com probabilidade (b) p = 0.1,(¢c) p = 0.15 and (d) p = 0.25, respectivamente.
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O grau de conectividade médio de um grafo randémico é (k) = p(N — 1) ~ pN. Seja
entao L,q,q a distancia média entre nodos de uma rede randémica. E possivel provar que
aproximadamente (k>Lm”d nodos desta rede estao a distancia L,.,,q uns dos outros. Portanto,
tem-se que N ~ (L)Frend ou equivalentemente L,q,q ~ In N/(k). Este crescimento
logaritmico da distdncia média entre nodos como fungdo do niimero de nodos da rede é tipico
do efeito de “small-world”. Devido ao fato de In N crescer lentamente com N, a distancia
média entre nodos permanece pequena mesmo em uma rede grande. Por outro lado, em uma
rede completamente randomica, o coeficiente de aglomeragdo é C = p = (k) / N < 1. Isto
significa que mesmo uma grande rede randomica nao apresenta valores de C' consideraveis.
De fato, para um valor grande de N, uma rede randomica apresenta uma distribuicao de

conectividade seguindo uma distribuicao de Poisson.

3.1.3 Redes “small-world”

Apesar de Milgram ser freqiientemente associado & identificacdo do efeito “small-world”
nas redes sociais [Milgram (1967)], a existéncia de tal efeito j& havia sido especulada an-
teriormente pelo escritor hungaro Frigyes Karinthy e mais rigorosamente no trabalho dos
mateméticos Pool e Kochen [op.cit. Newman (2003c)]. Atualmente este efeito tem sido es-
tudado e verificado diretamente em um grande nimero de diferentes redes [Wang e Chen
(2003), Newman (2003c)].

Como citado previamente, as redes regulares apresentam efeito de aglomeracao apreciavel,
mas nao exibem efeito “small-world” em geral. Por outro lado, grafos randoémicos apresentam
efeito “small-world”, mas nao apresentam aglomeracao aprecidavel. Desta forma observa-se
que tanto o modelo de rede regular como o modelo ER randémico falham em reproduzir
algumas caracteristicas importantes de algumas redes do mundo real. De fato, muitas das
redes reais ndo sdo nem totalmente regulares nem totalmente randémicas. A realidade é
que as pessoas conhecem seus vizinhos mas seu circulo de relacionamento nao se restringe
aqueles que vivem na casa ao lado. Por outro lado, os links entre as paginas Web na WWW
certamente nao foram feitos ao acaso, como o processo ER. espera.

Objetivando descrever a transicao de uma estrutura regular para uma estrutura randoémica,
Watts e Strogatz [Watts e Strogatz (1998)] apresentaram um modelo, referenciado como Mo-
delo “small-world” de Watts e Strogatz - WS, cujo algoritimo de geracao pode ser descrito

COmo Sse segue:

1. Inicialmente cria-se uma rede de vizinhos mais préximos conectados, consistindo de NV
nodos arranjados em anel, onde cada nodo i estd adjacente aos seus nodos vizinhos
i=1,2,...,K/2, com K sendo par;

2. Randomicamente cada aresta existente é redirecionada para outro nodo da rede com
probabilidade p; variando p de tal forma que a transigao entre a ordem (p = 0) e a

aleatoriedade (p = 1) possa ser monitorada.
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(a) (b)

Figura 3.4 — (a) Rede completamente regular com K = 2. (b) Rede “small-world”. (c) Rede
randomica.

O rearranjo de nodos, no contexto do trabalho de Watts e Strogatz [Watts e Strogatz
(1998)], significa deslocar uma ponta de uma aresta de um nodo para outro escolhido ao
acaso, com probabilidade p, dentro da proépria rede, com a restricao onde nenhum par de
nodos pode ter mais que uma conexao entre eles e que nenhum nodo pode estar ligado a si
mesmo. Este processo introduz pN K /2 arestas de ligagao distante, as quais conectam nodos
que de outra forma sempre seriam desconexos. O comportamentos tanto do coeficiente de
aglomeracao - C'(p), quanto da distancia média entre nodos - L(p), nas redes WS, podem ser
considerados como fungoes da probabilidade - p, adotada para rearranjo dos nodos. Uma rede
com arranjo regular (p = 0) mostra-se altamente aglomerada (C'(0) = 3/4) mas apresenta
uma distancia média entre nodos grande (L(0) = N > 1).

A seguinte definicao de rede “small-world” pode ser adotada: Se o ndmero de nodos
dentro de uma distancia r de um vértice central tipico, cresce exponencialmente com r, entao
o valor de | - distancia média entre os vértices da rede, ird crescer na razao de log n. O
termo “small-world effect” pode entao ser tomado com um sentido mais preciso: Uma rede
apresenta o efeito de “small-world” se o walor de | escala logaritimicamente ou de forma
mais atenuada, com o grau de conectividade média da rede. O escalonamento logaritmico
pode ser provado para uma série de modelos de redes e, da mesma forma, tem sido observado
em varias redes presentes no mundo real.

Observa-se que para valores pequenos de probabilidade de rearranjo — p, o coeficiente de
aglomeracao nao difere muito do seu valor inicial (C(p) ~ C(0)), mas o valor da distancia
média entre nodos cai drasticamente para valores proximos aos apresentados por uma rede
randomica (L(p) > L(0)) (Figura 3.5). Este processo ¢ ilustrado na fig.3.7b.

Uma variagdo do modelo WS foi proposta por Newman e Watts [Newman e Watts (1999)],
referida como modelo “small-world”, no qual nao existe a quebra de nenhuma conexao prévia
existente entre os nodos vizinhos. Ao contrario, novas arestas sao adicionadas, com proba-
bilidade p, entre os possiveis pares de nodos da rede. Entretanto, os nodos continuam nao
podendo estabelecer mais que uma ligacao por cada par nem ligar a si mesmos. Com valor
de p = 0, o modelo NW reduz-se ao modelo regular original e com p = 1 ele se torna uma

rede globalmente conectada.
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Figura 3.5 — A distancia média entre nodos e o coeficiente de aglomeracao do modelo WS
como uma fungdo da probabilidade p [Watts e Strogatz (1998)]. Ambos estao com seus valores

normalizados em funcdo das redes requlares que lhes deram origem (p = 0).
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Figura 3.6 — O coeficiente de aglomera¢io C e distancia média entre vértices | no modelo
“small-world” de Watts e Strogatz [Watts e Strogatz (1998)] como uma fungdo da probabilidade
de rearranjo das ligagoes p. Por conveniéncia, tanto C como | sao divididos por seus valores
mazimos, o que ocorre quando p = 0. Entre os extremos p = 0 e p = 1, existe uma Tegido na qual
o indice de aglomeracao € alto e a distancia média entre vértices € simultaneamente pequena.
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Apesar das redes regulares e grafos randomicos serem idealizacoes uteis, a maioria das re-

des do mundo real encontram-se entre estes dois extremos de ordem e aleatoriedade [Strogatz

(2001)]. Watts e Strogatz [Newman et al. (2001)] estudaram um modelo simples que pode ser

ajustado nesta faixa intermediaria: um arranjo regular onde as arestas originais sao trocadas

por outras geradas ao acaso com probabilidade 0 < p < 1. Nesta estrutura, um pequeno

rearranjo de arestas faz com que a rede passe a apresentar o fenomeno de “small-world”,
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Figura 3.7 — (a) Uma estrutura uni-dimensional com conexdes onde os pares de vértices estao

ligados aos seus k wizinhos mais prozimos, neste caso com k = 3. (b) O modelo “small-

world” [Watts e Strogatz (1998)] € criado escolhendo aleatoriamente uma fracdo p das arestas do

grafo e movendo uma terminacdao desta aresta para wm novo vértice escolhido aleatoriamente com

probabilidade uniforme. (c¢) Uma pequena variagio do modelo “small-world” [Newman e Waits

(1999)] no qual atalhos sao adicionados aleatoriamente entre os vértices, mas sem remogdo de
nenhuma aresta jd existente esta estrutura.

com alguns atalhos entre dois vértices quaisquer, mas apresentando um componente gigante
como em um grafo randémico. Ao mesmo tempo, esta rede passa a apresentar um grau de
aglomeracao (“clustering”) maior que o de um grafo randémico, ou seja, existe um aumento
na probabilidade de que um vértice A qualquer esteja ligado a outro vértice C geodesicamente

distante dele, propriedade também conhecida como transitividade.

3.1.4 Redes Livres de Escala

Uma caracteristica comum aos grafos ER randomicos e os modelos WS “small-world” é
que a distribuigao de conectividade de ambas é homogénea [Newman (2003c), Wang e Chen
(2003)], com pico em um valor médio e decaimento exponencial. Tais redes sao denominadas
redes exponenciais. Um fato importante sobre algumas redes do mundo real ( incluindo a
Internet, redes metabdlicas dentre outras ), é que estas sao livres de escala e suas distribui¢oes
de conectividade seguem uma lei de poténcia.

Para explicar a origem desta distribuicdo em lei de poténcia, Barabéasi e Albert - BA,
propuseram um outro modelo de rede [Albert et al. (1999), Albert e Barabasi (1999)]. O ar-
gumento é que muitos dos modelos existentes falham ao lidar com dois importantes atributos
da maioria das redes reais.

Primeiro, as redes reais mostram-se abertas e sao continuamente formadas pela adicao de
novos nodos, mas os modelos vigentes eram estdticos no sentido de que as conexdes podiam
ser rearanjadas, criadas e destruidas, mas o nimero de nodos mantinha-se fixo neste processo
de formacao. Por exemplo, a World Wide Web continuamente recebe e perde paginas; a
literatura cientifica cresce constantemente a medida que novos artigos sao publicados.

Segundo, tanto os grafos randomicos quanto os modelos “small-world” assumem uma
probabilidade uniforme quando novas arestas sao criadas, mas isto nao é realistico. Por
exemplo, as paginas web que ja sdo mais referenciadas (Yahoo, Google, etc.) estardo mais

propensas a serem ainda mais referenciadas; um novo artigo estard mais propenso a citar os
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Figura 3.8 — Alguns exemplos tipicos de distribui¢oes associadas as redes do mundo real. Em
(a) os dados representam a World-Wide Web. Em (b) os dados representam redes de coautoria.

artigos mais citados do que aqueles menos citados. Este fenomeno é do tipo “os ricos ficam
cada vez mais ricos”, o qual os demais modelos nao levam em conta.

O modelo BA sugere que dois principais ingredientes das redes auto-organizadas em estru-
turas livre de escala crescem por agregacao preferencial. Isto aponta para o fato que muitas
das redes crescem continuamente pela adicao de novos nodos, e estes novos nodos ligam-se
preferencialmente aos nodos ja existentes que apresentam um grande niimero de conexoes. O

algoritmo de geracao de um modelo BA livre de escala é o seguinte:

1. Uma rede inicia com um pequeno nimero (Ng) de nodos. A cada momento um novo

nodo é introduzido e conectado a Ny (N; < Np) nodos jé existentes;

2. A probabilidade p; que um novo nodo seja conectado ao nodo i (um dos Ny nodos ja

existentes ) depende do grau k; do nodo 4, de forma que

(3.1)
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Figura 3.9 — Uma rede livre de escala com 130 nodos, gerada com o algoritmo BA. Os cinco
nodo mais conectados estdo em contato com 60% dos demais nodos.

Apés t passos de tempo, este algoritmo resulta em uma rede com N; = t + Ny nodos e
Nt arestas (figura 3.9). Crescendo de acordo com estas duas regras, a rede evolui para uma
rede livre em escala. A forma da distribuicdo de conectividade dos nodos na muda com o
tempo, nao mudando com a escala para a qual a rede cresce.

Resultados numéricos tém indicado que, em comparagdo com um grafo randémico com o
mesmo tamanho e o mesmo grau médio de conectividade, a distancia média entre nodos na
rede livre de escala é algo menor mas com coeficiente de aglomeracdo bem mais alto. Isto
implica que a existéncia de uns poucos nodos “grandes” com um grau muito maior (com
um nidmero muito maior de conexoes) exerce um papel decisivo em trazer os demais nodos
da rede junto aos demais. Entretanto, nao existem ainda nenhuma férmula analitica capaz
de predizer a distancia média entre nodos e o coeficiente de aglomeracao para os modelos
livre de escala [Wang e Chen (2003)]. O modelo BA é um modelo minimo que captura os
mecanismos responsaveis pela distribuigao em lei de poténcia. Segundo alguns autores [Wang
e Chen (2003)], este modelo tem algumas limitagdes, quando comparado com algumas redes
do mundo real. Albert e Barabdsi [Albert e Barabasi (2002)] apresentam uma revisao de

algumas alternativas para o modelo BA puro.

e

3.2 Pontos Fracos das Redes Complexas

Um fenomeno interessante que ocorre com as redes complexas é o fato delas apresentarem
vulnerabilidades, usualmente denominado “Calcanhar de Aquiles”. Apesar de se apresenta-

rem robustas com relacao a “ataques” aleatorios, elas se mostram sensiveis quando o “ataque”
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Figura 3.10 — Ilustracao dos efeitos da remoc¢ao dos nodos em uma rede inicialmente conectada.

Inicialmente, dap = dop = 2. Apds a remoc¢ao do nodo 1 da rede original, dap = 8. Apds

a remo¢do do nodo ro da rede original, dop = 7. Apds a remogdo dos nodos r1 e rq, a rede
quebra-se em trés aglomerados isolados e dpap = dop = 0.

ocorre de forma direcionada. A titulo de ilustracao, consideremos uma rede grande e conec-
tada. Se a cada momento um nodo for retirado (figura 3.10), as arestas ligadas a ele também
sao eliminadas havendo a destruicao de alguns trajetos que antes existiam entre os nodos
restantes. Se existirem multiplos trajetos ligando dois nodos i e j, a destruicao de um deles
pode significar que a distancia entre eles - d;;, ird crescer o que pode causar o crescimento
da distancia média entre nodos - L, de toda a rede. Em casos mais severos, quando s6 existe
um unico trajeto ligando ¢ e j, a destruicdo deste caminho leva estes nodos a ficarem des-
conectados. A conectividade de um rede é robusta ( tolerante a falhas ) se ela contém um
aglomerado gigante que abarca varios nodos, mesmo apds a remocao de uma fracao destes
nodos.

Um exemplo interessante é a antiga ARPANET - rede de comunica¢ao entre computa-
dores, embriao a antecessora da Internet, criada pelo departamento de defesa americano, no
final da década de 1960. O objetivo da ARPANET era permitir o suprimento continuo de
informacoes caso alguma das subredes falhasse. Na atualidade, a Internet cresceu tornando-se
uma rede gigantesca passando a exercer um papel determinante em muitos aspectos da vida
moderna. Apesar dos vérios ataques de que se tem noticia, a Internet continua operacional.
A semelhanca de outras redes complexas, a “remogao” aleatdria de nodos nao afeta seu de-
sempenho. Ao contrario, mesmo se 80% dos nodos falharem, isto ainda nao causa o colapso
da rede. Entretanto, se os nodos mais conectados da rede falharem, a rede inteira falha (Fi-
gura 3.11). E provado que tal tolerancia a falhas e vulnerabilidade a ataques direcionados sao
propriedades genéricas das redes livres de escala [Albet et al. (2001), Callaway et al. (2000),
Cohen et al. (2000), Cohen et al. (2001)].
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Figura 3.11 — O tamanho relativo S do maior algomerado na Internet, quando a fracao f dos

dominios € removida [Albet et al. (2001)]. Os quadrados azuis mostram o efeito quando os nodos

sao removidos aleatoriamente. Os circulos vermelhos mostram quando os nodos mais conectados
sao preferencialmente removidos.

3.3 Meétricas Basicas

Os estudos relativos as redes apresentam e se valem de uma gama variada de quanti-
dades e medidas para caracterizar e compreender estas redes complexas. Contudo, dentre
essas métricas algumas podem ser ressaltadas: a distribuicdo do grau de conectividade dos
nodos, o coeficiente de aglomeragao ou “clustering”, nimero médio de passos entre nodos.
Estas métricas sao freqiientemente utilizadas no estudo das redes complexas, servindo como
parametros que permitem comparar estas redes e fazer inferéncias sobre as mesmas. Origi-
nalmente, Watts e Strogatz [Watts e Strogatz (1998)] tentavam em seu trabalho construir
um modelo de rede com uma pequena distancia média entre nodos, tal como em uma rede
randomica, e com um coeficiente de aglomeracao relativamente grande, tal como em uma
rede regular. Tal modelo evoluiu entdao para se tornar um novo modelo de rede tal como
ele se apresenta hoje. Por outro lado, a descoberta das redes livres de escala baseou-se
na observacao de que as distribuigoes de freqiiéncias de contatos das redes reais tendiam a
apresentar um decaimento de lei de poténcia, apesar deste tipo de distribuicao ja ter sido
previamente estudado na fisica para vérios outros sistemas e processos. Nesta segdo tais

conceitos serao explorados mais detidamente.

3.3.1 Distancias entre Nodos

Em uma rede, a distancia geodésica d;; entre dois nodos quaisquer ¢ e j, é definida como
sendo o menor nimero de arestas que devem ser percorridas para liga-los. Desta forma, o

diametro D de uma rede é definido como sendo a maior distancia dentre todas as distancias
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minimas existente na rede para ligar dois nodos quaisquer. J4 a distancia média L da mesma
rede é definida como sendo a média de todas as distancias minimas existentes na rede para
ligar dois nodos. Desta maneira L determina o “tamanho” efetivo da rede, indicando o grau
de separacao tipica entre um par de nodos existentes naquela rede.

Uma abordagem satisfatéria para o calculo de L é faze-la numericamente igual a “média

harmonica” das distancias geodésicas entre todos os pares de nodos:

_ 1 _
=Y d (3.2)

sn(n+1) =

Desta forma a distancia de cada um dos nodos até ele mesmo (que é zero) pode ser incluida
no célculo da média. A adogao deste cdlculo mostra-se matematicamente conveniente por
uma série de razoes [ Newman (2003c)], mas nem todos os autores o fazem desta forma. Ao
mesmo tempo, existem redes onde um dado par de nodos (ou vértices) nao apresentam um
caminho possivel para liga-los. Por uma questao semantica, convencionou-se atribuir valor
“infinito” a distancia geodésica entre estes pares. Na defini¢do apresentada, a ocorréncia de
valores infinitos para d;; nao contribui para o calculo.

A titulo de exemplo, em uma rede social, L seria o nimero médio de pessoas existente
no menor “caminho” possivel para se ligar duas pessoas nesta rede. Constitui um achado
interessante o fato de que nas redes reais o caminho médio minimo é relativamente pequeno,
mesmo nos casos onde as redes apresentam menos conexoes que uma tipica rede globalmente
conectada com igual niimero de nodos. Esta pequenez tipica permite inferir o efeito de
“small-world”, vindo dai o nome de redes “small-world”.

Os indices relativos as distancias entre nodos de uma rede exercem uma influéncia im-
portante na emergéncia do efeito de “small-world” nas redes. Este efeito tem implicagoes
Obvias para a dinamica dos processos que ocorrem nas redes. Por exemplo, no espalhamento
de informacoes (ou fenémenos similares) através de uma rede, o efeito de “small-world” im-
plica que este espalhamento serda mais rapido em uma rede que apresenta tal efeito, quando
comparado a redes que nao apresentam tal efeito. Na média, a percolacdo em redes que
apresentam esta propriedade necessita de seis passos para alcancar qualquer ponto desta.
Quando comparado a uma rede que demanda centenas ou milhares de passos para ir de um
ponto qualquer a outro, obviamente que este fendomeno ocorrerd muito mais rapido naquela
rede.

Isto afeta, por exemplo, o trafego de pacotes na Internet ou em uma rede local de compu-
tadores; o nimero de passos em uma jornada; o tempo de viajem por aviao ou trem. Implica
também na velocidade de espalhamento de doencas por uma populacao, de boatos em uma
sociedade, de “virus” em redes de computadores.

Uma rede apresenta o fenomeno de “small-world”, se para qualquer nodo desta rede, o
nimero de nodos N, presentes dentro de um raio r crescer exponencialmente com r (ou seja
N o €"), e o valor da distancia média entre nodos crescer logaritimicamente (ou a taxas
menores) com N (ou seja L o log(N)) [ Newman (2003c)]. Algumas redes apresentam uma

distancia média entre vértices que cresce com uma taxa menor que log n. Bollobas e Riordan
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mostram que redes com escalonamento em lei de poténcia apresentam valores de [ que crescem

com uma taxa menor que log n / log log n.

3.3.2 Transitividade ou Coeficiente de Aglomeracao (Clustering)

Dentro de uma turma de alunos de uma universidade é possivel que um amigo do amigo
do aluno A seja também amigo direto deste aluno. Pondo isto de outra forma, é bem possivel
que dois amigos do aluno A sejam amigos um do outro. Esta propriedade apresentada pelas
redes reais refere-se ao grau de aglomeracio destas redes. A métrica adotada para mensu-
rar quantitativamente esta propriedade das redes é denominada coeficiente de aglomeragao
ou “clustering coefficient” - C. Entretanto, para entender este conceito deve-se observar o
seguinte raciocinio.

Seja o nodo i pertencente a uma rede, o qual possui k(i) vizinhos. E trivial provar
que se o nodo i estiver ligado a todos os seus k(i) vizinhos, entao existirao, no mdximo,
k(i) (k(i) —1)/2 ligagoes (ou arestas) ligando i aos seus k(i) vizinhos. O coeficiente de
aglomeragao C; relativo ao nodo i é entao definido como sendo a razao entre o nimero de
ligagbes que realmente existem entre ¢ e seus k(i) vizinhos - F;, e o nimero maximo de ligagoes
possivel de existir entre estes nodos - k(i) (k(i) — 1)/2. Formalmente, tem-se:

2F;

“TE O -1 &9

O coeficiente C' de toda a rede é entao definido como sendo a média de todos os C; da

rede. E possivel observar que C' < 1 sendo que C' = 1 s6 ocorre se e somente se a rede
estiver globalmente ligada, o que significa que todos os nodos da rede estardo conectados a
todos os demais nodos desta rede. Em uma rede completamente randémica constituida de
N nodos, C' ~ 1/N, o que é um valor muito pequeno quando comparado & maioria das redes
encontradas no mundo real.

Alternativamente, Newman [Newman (2003c)] propoe que a quantificagdo de C' global
(Cn), pode ser feita pela seguinte relacao:

_ 3Na

=_= 4
CN N3 ) (3 )

onde 3NA é o numero de triangulos presentes na rede e N3 é o ntimero de triplas conectadas.
Uma “tripla conectada” é um conjunto de trés vértices onde cada vértice pode ser acessado
pelos outros dois ou seja, os outros dois vértices devem ser adjacentes ao primeiro vértice.

Desta forma tém-se

BNA = Z aijaikajk, (35)
k>j5>1

Ny = aijai, (3.6)
k>j

A titulo de exemplo, seja o triangulo BAC. Este tridangulo da origem a trés triplas:
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ACB = BCA, CBA = ABC,BAC = CAB. Aplicando a relacdo 3.4 tém-se que C' =1
para esta rede.

Com efeito, C mede a fracao de triplas que, tendo sua terceira aresta preenchida, comple-
tam tridngulos. O fator 3 que precede o numerador contabiliza o fato de que cada tridngulo
contribui com 3 triplas e assegura que C' permaneca no intervalo 0 < C' < 1.

Por fim, vale ressaltar que que boa parte das redes de grande escala existentes no mundo
real apresentam a tendéncia de se aglomerarem [Wang e Chen (2003)], sendo de que seus
coeficientes de aglomeracao sao usualmente maiores que O(1/N), apesar de se manterem sig-
nificativamente menores que 1 - estao longe de serem globalmente conectadas. Ao mesmo
tempo tal fato indica que as redes que se estabelecem no mundo real também nao sao com-

pletamente randomicas.

3.3.3 Distribuicao dos Graus de Conectividade

A mais simples e talvez mais importante caracteristica topolégica de um nodo, tomado de
forma isolada, é o seu grau de conectividade. O grau k(i) de um nodo i é usualmente definido
como sendo o seu numero total de conexoes. Desta forma, maior o grau de um nodo, mais
importante ele serd no concerto da rede. A média dos valores de k(i) calculada para todo i é
chamada de grau médio da rede sendo denotado na forma ( k£ ). Usualmente a distribuicao
dos graus dos nodos da rede - v(k), é caracterizada pela funcao de distribuicao p(k), a qual
¢é a probabilidade de que um nodo selecionado ao acaso tenha exatamente k ligacoes. Esta

relagdo pode ser equivalentemente expressa na forma [Newman (2003c)]:

v(k)
o) = 520, (3.7)

O grafico de p(k) x k para uma dada rede é formado pelo histograma dos graus dos nodos
da rede. Uma estrutura regular, por exemplo, tem um tnico valor de grau de conectividade,
visto que todos os nodos da rede apresentam o mesmo numero de conexoes. Desta forma o
grafico da distribuicdo dos graus de conectividade, para este caso, ird apresentar um tunico
pico.

No outro extremo, para uma rede completamente randémica, tal como as estudadas por
Erdos and Rényi [Erdés e Rényi (1960)],a distribuigdo dos graus de conectividade tendera
a obedecer uma distribuicao de Poisson. Entretanto, os estudos mostraram que as grandes
redes reais apresentam uma distribuicao dos graus de conectividade que se afasta muito
da distribuicao de Poisson. Em particular, para algumas redes a distribuicao dos graus de
conectividade pode ser melhor descrita por uma lei de poténcia na forma P(k) ~ k™7

As distribuicoes do tipo lei de poténcia apresentam decaimento mais gradual que aquele
tipico de uma exponencial, permitindo a existéncia de nodos com elevado grau de conec-
tividade. Ao mesmo tempo, pelo fato das distribuicées de lei de poténcia serem livres de
qualquer caracteristica de escala, as redes com tal comportamento sao chamadas de redes
livres de escala. As caracteristicas de “small-world” e independéncia de escala sdo comuns a

muitas redes complexas do mundo real.
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3.3.4 Vulnerabilidade da Rede

Quando se analisa a topologia de uma rede, é importante saber quais componentes
(vértices e arestas) sao cruciais para a estabilidade e funcionamento da rede. Intuitivamente,
os vértices criticos da rede sao aqueles vértices que apresentam maior grau de conectividade,
quando comparados aos demais vértices da rede. Tais vértices sao denominados vértices (ou
nodos) concentradores, ou simplesmente “hubs”. Entretanto, existem situagoes onde estes
“hubs” nao sao necessariamente os elementos vitais para a estabilidade ou desempenho do
sistema ao qual a rede jaz subjacente. Um exemplo disto sdo as arvores binarias, onde todos
os vértices apresentam o mesmo grau, nao havendo “hub” neste sistema. Contudo, basta
que as arestas dos nodos proximos a raiz sejam desfeitas, para que o impacto sistémico seja
bem mais significativo, que a remocao de arestas proximas as folhas. Fendmenos como este
sugerem que as redes podem apresentar propriedades hierdrquicas, o que significa que tais
elementos apresentam uma relevancia (ou hierarquia) maior dentro do concerto sistémico.

Uma forma de identificar os componentes criticos de uma rede é buscando pelos vértices
mais vulnerdveis. Se o desempenho de uma rede for associado a sua eficiéncia global, a
vulnerabilidade de um vértice pode ser definida pela perda de eficiéncia sistémica perceptivel,
quando aquele vértice e as arestas a ele associadas forem removidos [Gol’dshtein et al. (2004)].

Assim, a vulnerabiliade de um dado vértice é quantificada pela relacao

(E - E;)

V(i) = ——

onde F ¢ a eficiéncia global da rede e F; é a eficiéncia global apds a retirada do vértice i e das
arestas associadas. Como sugerido por Gol’dshtein [Gol’dshtein et al. (2004)], a classificagao
dos vértices de uma rede em funcao das respectivas vulnerabilidades V; ird apresentar uma
hierarquia dentro da rede, onde o vértice com maior vulnerabilidade aparecera como sendo o

mais importante.
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3.4 Redes Complexas Ponderadas

Parametros como grau dos vértices, padrao de distribuicao estatistica dos graus dos
vértices dentro de uma rede, centralidade dos vértices, dentre outros, sao capazes de pro-
ver “insights” tteis para o entendimento das redes em andlise. Contudo, as redes nao se
caracterizam somente pela sua topologia mas também pela dinamica dos fluxos e das flu-
tuagoes que nela ocorrem. Em particular, a heterogeneidade na intensidade das conexoes
pode ser importante para o entendimento dos sistemas, que tais redes representam. De
forma andaloga, as interagoes que ocorrem entre os atomos no seio das proteinas representam
um papel importante para a definicdo da topologia e estabilidade das mesmas.

Motivado por esta constatacao, serao exploradas nesta secao as propriedades estatisticas
das redes complexas cujas arestas tém valores (ou pesos) associados e que podem ser genera-
lizadas para descrever as propriedades das redes em termos de grafos ponderados (“weighted
graphs”)[ Yook et al. (2001), Barrat et al. (2004a), Newman (2004), Barrat et al. (2004b),
Barrat et al. (2004c), Barthelemy et al. (2005) |.

Nesta se¢ao sera apresentado um conjunto de métricas que combinam aspectos topoldogicos
das conexoes e os pesos a elas assinalados. Estas quantidades provéem uma caracterizacao
geral das propriedades estatisticas das redes ponderadas como centralidade, coesividade local,
etc. Contudo, enquanto os estudos que versam sobre a caracterizacao das redes nao ponde-
radas baseam suas analises nas métricas estatisticas comuns ja citadas, o mesmo nao ocorre
com a analise das redes ponderadas.

Diferentes autores [Yook et al. (2001), Almaas et al. (2004), Park et al. (2004), Newman
(2004), Barrat et al. (2004a), Hu et al. (2005), Wu et al. (2005), Onnela et al. (2005),
Barthelemy et al. (2005), Kalna e Higham (2006)] tém apresentando diferentes proposigoes de
generalizacao das métricas mais significativas para o caso das redes ponderadas, produzindo
uma gama variada de possiveis defini¢oes para estas métricas. HEstudos relativos as redes
ponderadas [Barrat et al. (2004a), Li e Chen (2004), Li e Cai (2004), Newman (2004)] tém
mostrado que elas podem exibir propriedades complexas adicionais tal como correlagdes nao
triviais de pesos que nao encontram explicagdo se forem considerados somente os aspectos
topolégicos subjacentes. A heterogeneidade na intensidade das conexbes aparece como um

atributo de importancia nos sistemas do mundo real e nao deve ser negligenciada.

3.4.1 Conceito de peso em redes ponderadas

Usualmente as propriedades de um grafo podem ser expressas por meio de sua matriz de
adjacéncia [A], cujos elementos assumem valores 1 caso uma aresta conecte um vértice a um
outro vértice, ou 0 caso isto nao acontega. De forma similar, grafos ponderados podem ser
descritos por uma matriz de adjacéncias onde cada elemento desta matriz especifica o valor
associado a aresta que conecta dois vértices, ou apresenta o valor 0 caso nao exista conexao
entre estes vértices. No contexto deste trabalho os grafos sdo considerados como sendo nao
dirigidos, o que equivale dizer que a matriz de adjacéncia representativa dos mesmos sera

simétrica apresentando valores nulos ou positivos.
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De uma maneira formal[Barthelemy et al. (2005)], dado o grafo G(V, Ay), as fungdes
wy : V(G) — R e wyy : Av(G) — R sao fungdes que atribuem, a cada um dos vértices
e/ou arestas do grafo G valores (ou pesos) significativos. No contexto deste trabalho serao

considerados como significativos somente os casos onde w4, > 0.

3.4.2 Conectividade em redes ponderadas : Strength

Quando os atributos (ou pesos) associados as arestas de uma rede sao levados em con-
sideracao, em uma andlise estatistica, deve-se ter em mente que tais atributos devem ser
capazes de caracterizar, de forma significativa, tanto a estrutura quanto a organizacao desta
rede. Estes pesos associados as ligagoes entre pares i e j de vértices - w;;, sao representativos
da relagao entre estes dois vértices. Em redes com estas peculiaridades, a propriedade mais
significativa dos vértices nao seria o grau deste vértice, mas sim sua forga (“vertex strength”),
definida como [Barrat et al. (2004a)]:

N
S; = E wij
Jj=1

Esta quantidade expressa a forca de um vértice em temos do peso total das conexoes que
nele chegam. Esta quantidade, segundo Barrat et al. [Barrat et al. (2004a)], aparece como
uma medida intuitiva da importancia ou centralidade de um vértice v; em uma rede.

Contudo, nem sempre os nodos com maior grau sao de fato os mais relevantes [Newman
(2004)]. Dependendo do contexto, a estrita avaliacdo dos vértices somente em funcao de seus
graus perde de vista o fato de que nodos com baixo grau podem ser cruciais para conectar
diferentes regioes da rede, ao atuar como pontes. De forma a quantificar a significancia deste
papel exercido por alguns vértices da rede, a medida de transitividade (“betweenness”) [New-
man (2001b), Goh et al. (2001b), Freeman (1977)], é definida como o nimero de caminhos
mais curtos entre dois pares de vértices quaisquer da rede que passam por um dado vértice v;.
Neste caso, os nodos com maior transitividade participam de um niimero maior de caminhos
curtos dentro da rede, que os vértices ditos “periféricos”. Em arranjos estruturais simila-
res as proteinas [Newman (2001b), Newman (2001a), Barthelemy (2004), Barthelemy et al.
(2005), Zhao et al. (2005b)], tal classe de vértices responde pela transmissao de sinais pela
rede levando a fenémenos de sincronicidade e efeitos nao locais. Esta definicdo de centrali-
dade encontra-se ligado somente a elementos geométricos. Em redes cujas arestas apresentam
pesos associados, é necessario considerar a definicao alternativa de centralidade construida
com base na forga s; do vértice v;. Tal definicao aparece como sendo a mais apropriada para
caracterizar a importancia do vértice em uma rede ponderada.

Para o caso de uma rede nao direcionada e conectada, com Ny vértices, sendo v;, v e

v trés vértices quaisquer. Adota-se a definicao de aglomeracao ponderada de um vértice tal
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forma que [Barrat et al. (2004a), Barthelemy et al. (2005)]

) 1 (wij + wik)
Cw(Z) — si(ki — 1) Zk B) Qi Aip Ak
j7

O coeficiente de aglomeracao ¢ (i) mede o grau de aglomeragao (ou coesividade) local e
¢é definido para todo vértice da rede. Esta métrica avalia, para cada tripla existente dentro
da rede, os pesos das arestas formadas pelo vértice ¢ com a sua vizinhanca. Desta forma
nao s6 o nimero de triangulos formados dentro da rede é contabilizado, mas também o peso
relativo das arestas, com relagao a forca total do vértice. O fator s;(k; — 1) atua como fator

de normalizagao e garante que 0 < ¢ (i) < 1. O coeficiente médio da rede

1 o,
C:NZC (1)

expressa a densidade média de interacoes formadas pelos diversos tripletos existentes dentro

da rede.

3.5 Analise Espectral de Grafos

Os parametros descritivos das redes complexas ja citados mostram-se 1iteis na analise dos
dados obtidos acerca das redes observadas no mundo real. Contudo, tais parametros des-
crevem propriedades estruturais, mas informam muito pouco acerca dos atributos sistémicos
das redes como aqueles relacionados aos aspectos dinamicos como os processos de difusao,
arranjo hierarquico dos vértices e emergéncia de novas propriedades. Relevantes indicios de
tais atributos podem, contudo, ser obtidos da aplicagdo de métodos oriundos da matemética
discreta e da teoria dos grafos. Em particular a aplicacdo da andlise espectral de grafos
tem sido utilizada na andlise de redes complexas [Farkas et al. (2001), Dorogovtsev et al.
(2003),Seary e Richards (2003), Dorogovtsev et al. (2004), Rodgers et al. (2005), Zhao et al.
(2005a), Paccanaro et al. (2006)], tendo sido aplicada em andlses de microarray, em estudos
preliminares de estruturas protéicas [Brinda et al. (2002), Krishnadev et al. (2005)], tanto
quanto na anélise de redes de interagao proteinas-proteinas [Farkas et al. (2002), Kamp e
Christensen (2005)].

A motivacdo para o uso da andlise espectral de matrizes de grandes dimensoes surge
na fisica nuclear durante a década de 1950. Tal aplicacdo tem como referéncia o trabalho
de Wigner [Wigner (1955)] relacionado com os problemas de mecénica quantica onde os
niveis de energia dos quanta nao sao diretamente observaveis, mas podem ser caracterizados
pelos valores singulares da matriz de observagoes. A distribuigdo espectral empirica -ESD
(distribuigao empirica dos valores singulares) sé é possivel por meios computacionais.

Motivados pela forma andloga com que os varios sistemas reais podem ser modelados e
analisados, diferentes autores [Farkas et al. (2002), Krishnadev et al. (2005), Rodgers et al.
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(2005), Dorogovtsev et al. (2004), Zhao et al. (2005a), Goh et al. (2001a), Farkas et al. (2001),
Dorogovtsev et al. (2003), de Aguiar e Bar-Yam (2005), Kamp e Christensen (2005), Seary e
Richards (2003), Brinda et al. (2002)] vém procurando aplicar a anélise espectral no estudo
de sistemas complexos através da decomposicao de suas matrizes representativas. Notada-
mente, os processos dindmicos que ocorrem em uma rede, e como os aspectos estruturais das
redes determinam tais processos dinamicos, podem ser inferidos pela observacao dos valores
e vetores singulares derivados da topologia desta rede.

A anélise espectral (“eigendecomposition”) tem sido aplicada por diferentes pesquisado-
res, de forma implicita ou explicita desde o final dos anos 1960, quando os computadores se
tornaram mais acessiveis na maioria das universidades. Os valores singulares de uma rede
estao intimamente relacionados a importantes caracteristicas tais como a presenga de aglo-
merados coesivos. Os vetores singulares de tais redes tém sido utilizados como um sistema
de coordenadas natural para a visualizacao das redes, podendo ainda prover maneiras de
identificacao de aglomerados, avaliacao do grau de robustez da rede e outras caracteristicas
locais.

Nesta secao sao apresentados os aspectos fundamentais da analise espectral de redes, os

quais sao aplicados ao estudo das proteinas e cujos resultados serao apresentados na secao 5.3.

3.5.1 Decomposicao de Valores Singulares

Originalmente a palavra spectrum (plural spectra) de origem latina, era usada como re-
feréncia a “fantasmas” ou “aparigoes”. Contudo, Isaac Newton, em 1671, agregou a este
termo uma nova significincia ao reportar seus experimentos relacionados a decomposicao da
luz solar. Na atualidade este termo ganhou aplicagoes mais amplas, mas mantém o sentido
relativo ao conjunto de componentes singulares no qual alguma coisa pode ser decomposta
[Merriam-Webster Online].

Uma forma simplificada, porém util, para o entendimento do que vem a ser a anédlise
espectral, é comparé-la com a observacao do espectro de cores da luz. A figura 3.12 representa
a decomposicao do espectro de cores da luz solar. A andlise do espectro de cores da luz emitida
por uma fonte qualquer, permite identificar tanto as propriedades fisicas e quimicas da fonte
da luz, como também dos diferentes meios que esta luz tenha atravessado antes de chegar
ao observador. Nesta situacao, o estudo dos diferentes comprimentos de onda existentes no
espectro e das respectivas intensidades, possibilita fazer inferéncias acuradas a respeito da
fonte da luz e do meio por onde ela propagou.

A extensao dos conceitos relativos a andalise espectral, levou a técnicas matematicas mais
elaboradas, voltadas para a identificacao dos componentes fundamentais dos modelos repre-
sentativos de diferentes sistemas. Uma destas técnicas é a Decomposicao em Valores Singulares
(SVD), o qual surge como um método de fatoragdo de matrizes retangulares reais ou com-
plexas. A decomposi¢cdo em valores singulares foi originalmente desenvolvida para atender
problemas de geometria diferencial.

Eugenio Beltrami e Camille Jordan desenvolveram em 1873 e 1874 respectivamente, tra-

balhos independentes onde os valores singulares de sistemas representados por matrizes for-
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Figura 3.12 — Espectro de cores fundamentais da luz do Sol. Em (a), o esquema mostra o

mecanismo basico de decomposi¢ao da luz em suas cores fundamentais. Em (b), o grdfico mostra

a distribuicao de intensidade relativa, dos diferentes comprimentos de onda fundamentais que
compoem a luz do Sol.

mavam um conjunto de elementos invariantes em condi¢Ges de substitui¢bes ortogonais. A
primeira prova formal da decomposicao em valores singulares para matrizes retangulares e
complexas é atribuida a Eckart e Young em 1936, apresentada como uma generalizagao da
transformacao de eixos principais para matrizes Hermitianas !.

A teoria mais abrangente acerca da existéncia e das propriedades dos valores singulares
foi apresentada em 1910 por Emile Picard, o qual pela primeira vez denominou estes valores
invariantes como valores singulares (“valeurs singuliéres”).

Métodos praticos para a solucao da SVD eram desconhecidos até 1965, quando Golub e

Reinsch publicaram seu algoritmo. Em 1970, Golub e Reinsch publicaram uma variacao do

! Uma matriz inteira ou real é dita Hermitiana se e somente se ela é simétrica.
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Figura 3.13 — Esquema da aplica¢ao da SVD em uma matriz [M].

algoritmo original, o qual é usado até a atualidade.
Seja [M] uma matriz m x n cujas entradas sao reais. Pelos trabalhos jé citados, existe
uma fatoracao na forma

men = Umxn Snxn VT

nxn

onde Uy, xpn ¢ uma matriz unitdria com U;; € R, onde Sy,x, ¢ uma matriz com valores nao
negativos em sua diagonal principal e zeros na outra diagonal, onde a matriz V7 denota a
matriz transposta de V%, com V;; € R. Tal fatoragao é denominada de Decomposicao em

Valores Singulares de [M]. Ou seja

UTU — dmxm
VIV = Lixn

As matrizes [U] e [S], na analogia com o espectro de cores da luz do Sol, podem ser vistas,
respectivamente, como representativas dos diferentes comprimentos de onda fundamentais
(cores) constituintes desta luz, e da intensidade de cada um destes diferentes comprimentos
de onda identificados neste espectro.

Formalmente, a matriz [S] é definada como sendo uma matriz diagonal, apresentando
valores somente ao longo de sua diagonal principal. Estes valores sao ditos valores singulares
(“eigenvalues”) da matriz [S]. Desta forma, [S] pode também ser vista como sendo um vetor
onde

[S] = {>\17)\27>\33 O 7)‘77,}

onde
A=A > A32>... 2\ > 0.

As colunas da matriz [U] = {u} sdo definidas como sendo os vetores singulares a esquerda
( ou simplesmente vetores singulares ) da matriz [M] , ao mesmo tempo em que as linhas da

matriz [V] = {v} s@o definidas como sendo os vetores singulares & direita da mesma matriz
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[M] .

Uma propriedade fundamental destas matrizes é aquela onde
M) Tu; = Ny

3.5.2 Matrizes relacionadas as redes

Como ja foi visto em 3.4, um grafo pode ser representado por sua matriz de adjacéncias.
Desta forma, um grafo G tem sua matriz de adjacéncias [A](G), na forma canonica, formada

da seguinte maneira

1 se o vértice ¢ esté ligado ao vértice j,
[Ali; =

0 nos demais casos.

No caso dos grafos nao serem direcionados, os termos [A];; e [A];; apresentam o mesmo
valor, o que implica que a matriz [A](G) é simétrica. No caso em que os grafos sao ponderados,

existe a opcao de se adotar uma matriz de adjacéncias ponderadas, onde

[Alij =

w;; se o vértice 7 esta ligado ao vértice j,
0 nos demais casos.

Vale notar que, para a maioria das redes existentes no mundo real, as matrizes de ad-
jacéncia sao esparsas, apresentando a maior parte das suas posicoes preenchidas com ‘0’s
(zeros).

Associada & matriz [A](G) pode-se definir a matriz de distribuicao de graus - [G,](G),
que é definida como uma matriz diagonal cujos valores sao resultado da soma por linha, dos
valores de [A](G).

3.5.3 Analise Espectral da Matriz de Adjacéncias de um Grafo

Seja o vetor A o conjunto de valores singulares (“eigenvalues”) da matriz de adjacéncias
de um grafo G. Dentre os diferentes valores singulares que compoem o vetor A, o maior deles
— A1, é denominado principal valor singular (ou “principal eigenvalue”). Tal como explicado
na segao 3.5.1.

A densidade espectral p()), da matriz de adjacéncias de um grafo G finito, pode ser escrito

como

1 N
i—ﬁg (A — X\j) (3.8)

onde A; é o j° maior valor singular, da matriz de adjacéncias de G. Tal soma converge

para uma funcdo continua, quando N — oco. A densidade espectral de um grafo pode ser
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diretamente relacionada as suas propriedades topoldgicas.

Em um grafo randoémico nao-correlacionado?, o principal valor singular A; mostra a densi-
dade de arestas e A2 mostra-se relacionado a capacidade deste grafo de conduzir sinais [Farkas
et al. (2001)].

3.5.4 Distribuicao dos Valores Espectrais

Por defini¢do, o espectro de densidade - p¢()\) dos valores singulares de um grafo é expressa

como

P = 1 DA~ ) (39)
J

onde \; sao os valores singulares da matriz de adjacéncias [A] e N é o niumero total de nodos
da rede. Uma vez que [A] é simétrica e definida em R, todos os valores singulares sao reais.

De forma mais simplificada, a equacao 3.9 indica quao diferente o valor \; é diferente dos
demais ;. Desta forma, quanto mais pe();) tender para zero, maior serd sua similaridade
com relagao aos demais valores A;. Por outro lado, quanto mais p¢(\;) tender para um, menor
serd sua similaridade com relacao aos demais valores \;.

A funcao d.(z) é definida como [Farkas et al. (2001), de Aguiar e Bar-Yam (2005), Kamp
e Christensen (2005)]:

1 sexe€ [O:l:%]

de(x) =

0 sexe€ ]O:l:%[

A funcao d.(z) é uma fungao de atenuagao que tende para a fungao ¢ de Kronecker quando
e — 0.

Enquanto uma rede randomica cldssica exibe uma distribui¢ao semicircular para a fungao
de densidade espectral de sua matriz de adjacéncias [Wigner (1955), Dorogovtsev et al.
(2004)], as redes observéaveis no mundo real apresentam uma distribui¢do de espectros bem
variada [Farkas et al. (2001), Dorogovtsev et al. (2003), Chung et al. (2003), Goh et al.
(2001a)].

A densidade espectral de redes randdmicas esparsas, com baixo valor médio de conec-
tividade, apresenta picos nos valores singulares correspondentes a uma forte prevaléncia
de “arvores” finitas, i.e., estruturas organizadas de forma hierarquica, nestas redes [Goli-
nelli (2003), Bauer e Golinelli (2001)]. Wigner [Wigner (1955)] provou que para uma rede
randomica com N elementos, representada por uma matriz real simétrica N x N, ([A];;) =0
e ([M]%) = 02 para todo i # j, e com o crescimento de N cada momento de cada ||[A]]|
mantém-se finito, j& que nao existe hierarquia estrutural. Entdo no limite, quando N — oo,

a densidade espectral (a f.d.p dos valores singulares) de [A]/v/N converge para uma distri-

20 termo grafo randémico “nao-correlacionado” define um grafo onde: (i) a probabilidade de dois vértices
quaisquer estarem conectados é a mesma para todos os vértices do grafo; (i7) estas probabilidades sao varidveis
independentes.
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Figura 3.14 — Fungdo 0.(z)

buicao semicircular na forma

p(A) = (3.10)

0 caso contrario .

{ (2n0?) 71402 — X2 se ||| < 20,

Na figura 3.15 sdo mostradas as distribuigoes de densidades — p(\), apresentadas em [Far-
kas et al. (2001), Dorogovtsev et al. (2003)], da anélise espectral das matrizes de adjacéncias

de cinco modelos de redes:
1. Rede randémico cléssico de Erdos e Rényi, com grau médio - < k >= 10

e A distribuicdo de densidade, obtida da andlise no modelo tedrico aproxima-se de

uma distribuigao semi-circular, mostrada como uma linha sélida;

e A distribuicao de densidade obtida de um grafo com 20.000 vértices é similar a uma
distribuicao semi-circular, mostrada como uma seqiiéncia de circulos [Dorogovtsev
et al. (2003)];

2. Rede de Watts e Strogatz, com grau de conectividade - < k >=4

e A distribuicdo de densidade, obtida da andlise no modelo tedrico aproxima-se de
uma distribuicao em sino, sendo que para um ndmero suficientemente grande de

vétices, a distribuicao tende a ser semi-circular [Dorogovtsev et al. (2003)];
3. Rede livre de escala (“scale free”) com v = 3 e com menor grau ko = 5

e A distribuicao de densidade, obtida da andlise do modelo tedrico é mostrada como

uma linha em traco e ponto;
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e A distribuigdo de densidade, obtida da andlise do modelo de Barabasi-Albert
com 70.000 vértices é mostrada como uma distribuigdo triangular indicada pela

seqliéncia de quadrados [Dorogovtsev et al. (2003)];
4. Rede totalmente conectado com k =7

e A distribuicao de densidade, degenera para uma linha onde p(\) = cte = 1. Como
todos os vértices da rede apresentam o mesmo grau de conectividade, e as arestas

apresentam o mesmo peso, os valores de p(\) sdo iguais para todos os vértices;

5. Distribuigao de Wigner para um sistema de particulas ndo conectadas, arranjadas de

forma aleatdria

e A distribuigao de densidade, para o modelo tedrico de Wigner [Wigner (1955)]
ajusta-se a uma distribui¢ao semicircular, apresentada na equagao 3.10 (linha fina

sélida), quando ntumero de vétices tende ao infinito.

1.0
0.5

Figura 3.15 — Distribuicao de densidade - p(\), de cinco modelos: (1) Rede de Erdds e Rényi,

com grau médio - (k) = 10 — (i) Perfil do modelo continuo (linha sdlida espessa), (ii) Grafo com

20.000 vértices (circulos); (2) Modelo de Watts e Strgatz (Small World Effect) com k = 4;

(3) Modelo de Barabdsi-Albert (Rede livre de escala) com 70.000 vértices; (4) Modelo de rede

totalmente conectada; (5) Modelo tedrico de Wigner para sistema totalmente aleatdrio [Farkas
et al. (2001)]

Da comparacao dos espectros de densidade destes modelos tem-se a percepcao das diferen-

tes caracteristicas apresentadas por cada um destes modelos classicos. O modelo randémico
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classico apresenta a distribuicao dos graus de conectividade dos seus nodos, seguindo o mo-
delo de Poisson [Dorogovtsev et al. (2003)]. Contudo, o espectro de densidade — p(\), dos
valores singulares de sua matriz de adjacéncias apresenta uma parte central elevada que difere
da distribui¢ao semi-circular de Wigner.

A distribuicao de densidade do espectro dos grafos livres de escala tende para a forma tri-
angular, o que difere fortemente da distribui¢ao semi-circular do caso randomico. O modelo de
Barabasi-Albert — BA, analisado na figura 3.15 [Farkas et al. (2001)], apresenta a distribuigao
dos graus de conectividade com decaimento em lei de poténcia com expoente v = 3 [Albert
e Barabasi (1999), Barabasi et al. (1999)]. Desta forma, o espectro de um grafo similar ao
modelo BA deve apresentar um comportamento similar ao deste [Farkas et al. (2001), Doro-
govtsev et al. (2003)]. O espectro de densidades do modelo BA mesmo apresentando forma
triangular, estaria mostrando um decaimento a direita, em lei de poténcia [Dorogovtsev et al.
(2003)].

O decaimento em lei de poténcia do espectro de densidade dos valores singulares de
um grafo p(\) o< A7, é uma importante caracteristica do espectro de uma rede livre de
escala [Dorogovtsev et al. (2003)]. Simulagoes feitas com o modelo de Barabési-Albert, tendo
expoente 7 = 3 [Farkas et al. (2001)], revelaram um espectro de densidade com decaimento
em lei de poténcia com o expoente do valor singular 6 = 5 [Dorogovtsev et al. (2003)].

No caso do modelo de Barabasi-Albert — BA, a presenca de fortes singularidades no es-
pectro de densidades dos valores singulares — p(\), mostra a existéncia de varias partes bem
distintas. A porg¢ao mais homogénea (“bulk”) do espectro de densidades — o conjunto de valo-
res singulares {A1, A2, A3, ..., A, } — converge para uma fungao discreta continua que apresenta
formato triangular e com a cauda apresentando decaimento em lei de poténcia [Farkas et al.
(2001)].

Ainda segundo Farkas [Farkas et al. (2001)], o decaimento em lei de poténcia do espectro de
densidades seria causado por vetores singulares associados aos vértices de maior conectividade
— “hubs” — que sado caracteristicos das redes do modelo BA. Desta forma, o espectro do
modelo BA converge para uma forma triangular préximo ao centro da distribuigéo, enquanto
as arestas representantes da porgdo homogénea da rede decaem mais devagar. O primeiro
valor singular destaca-se do resto do espectro, e mostra um taxa de crescimento andémala. Os
valores singulares com maiores magnitudes pertencem aos vetores singulares localizados nos
vértices com varios vizinhos.

Segundo Farkas, a relagao:
A=A

e — Ay

comporta, sistemas grandes, de tal forma que em redes randomicas R converge para um valor

R

constante, enquanto que para redes livres de escala, R decai seguindo uma func¢ao em lei de
poténcia. Por outro lado, para redes “small-world” apresentam valores menores de R. Neste
caso, A1 nao se destaca do resto do espectro, o que é uma conseqiiéncia da estrutura quase
periédica da rede. Em suma, o indice R seria apropriado para distinguir trés diferentes tipos

de estruturas: (i) — redes periddicas ou quase-periédicas — “small-world”; (ii) — redes nao
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correlacionadas e nao periddicas; (iii) — redes fortemente correlacionadas e nao periddicas —
livres de escala.
Da analise dos fundamentos da andlise espectral dos valores singulares de uma rede, vale

ressaltar as seguintes propriedades:

1. Uma distribui¢do com perfil em semi circulo é um indicativo de uma estrutura sem

hierarquia, o que é mais acentuado em uma rede randémica;

2. As singularidades observaveis em um espectro indicam a presenca de vértices de maior

conectividade — “hubs”;

3. O espectro de uma rede livre de escala apresenta trés elementos distinguiveis: O pri-
meiro valor singular — A;; O grupo de valores singulares centrais — com formato trian-

gular; O grupo de valores que representa a parte mais homogénea da rede - cauda.

Segundo Farkas [Farkas et al. (2001)], uma distribuigao de espectro que apresenta auséncia
de maximos locais, 7.e. a auséncia de singularidades, mostra a auséncia de uma estrutura
hierarquicamente ordenada. Disto conclui-se que — do ponto de vista do espectro de uma rede
— o grande numero de triangulos que é uma caracteristica béasica das redes “small-world”,
é uma propriedade que se preserva mais que a regularidade ou a periodicidade, mesmo se o
nivel de aleatoriedade aumente. Este indicio, segundo Farkas [Farkas et al. (2001)], encontra
respaldo nos resultados apresentados por outros pesquisadores®, onde o grande niimero de
pequenos ciclos parece ser a propriedade fundamental das redes “small-world”. Como uma
aplicacao, o elevado nimero de pequenos ciclos resulta em um processo tipico de difusao
nesta classe de redes.

Considerando individualmente os valores singulares de uma rede, o maior valor singular
relativo & matriz de adjacéncias desta rede - Ay, tem sido utilizado por diferentes autores
como um fator quantitativo que representa muitas propriedades importantes para o estudo
de uma variedade de processos dinamicos da rede [Restrepo et al. (2006a)]. Dentre estas

propriedades, podem ser citadas:

(1) Em um sistema heterogéneo, cuja dindmica mostra-se cadtica e/ou periédica, onde os
elementos sao interligados por uma rede de conexodes, a forca de acoplamento critica

que induz a emergéncia de coeréncia é proporcional a 1/\; [Restrepo et al. (2006b)];

(2) Em uma comunidade, a probabilidade critica de contdgio de uma doenga, que pode se

tornar epidémica, escala conforme 1/A; [Wang et al. (2003)];

(3) Em uma rede, a estabilidade dinamica da rede escala conforme A; da respectiva matriz
Jacobiana [Brede e Sinha (2005)];

Diferentes autores [Newman (2002), Newman (2003b), Newman (2003a), Brede e Sinha

(2005)], tém mostrado uma correlagio positiva entre (A1) e o carater associativo apresentado

3Referéncias ndo apresentadas.
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pela rede’. Isto significa que numa rede com carater associativo mais pronunciado, menor sera
a densidade critica de arestas entre os vértices para que surja o primeiro componente gigante.
Numa rede com caracteristicas associativas (tal como nos sistemas sociais), os vértices de
maior grau tendem a estabelecer, preferencialmente, relacbes com outros vértices similares,
tendendo para a formagao do que, em epidemiologia, é denominado de grupo-nicleo (“core
group”).

Em um grupo-nicleo, a densidade de arestas é alta quando comparada com a rede como
um todo, uma vez que os vértices neste grupo tém grau maior que o da média dos vértices
da rede. Por outro lado, nas redes com cardter dissociativo, esta “transicao” de fase sé
ocorre quando a densidade de arestas do grafo é maior [Newman (2002), Newman (2003a)].
A presenca de um grupo nticleo em uma rede, faculta uma rapida percolagao de informagao
para toda a rede, em uma densidade mais baixa que aquela que seria necessaria para a
emergéncia de tal fendmeno em outras redes. Ao mesmo tempo, como este componente
gigante da rede é restrito, a densidade de arestas em outros pontos da rede, fora do grupo
ntcleo, é baixa e desta forma, o componente gigante nao se estende até estas regides. Entao,
o componente gigante da rede fica confinado ao niicleo da rede e nao pode crescer tanto como
ocorre em uma rede dissociativa.

Ao mesmo tempo, se for tomado como referéncia um grupo de redes, com o mesmo grau
médio de distribui¢ao de arestas por vértice — (k;), com diferentes indices de associabilidade,
existe uma acentuada variacdo na resiliéncia® da rede face a sua associabilidade. Quanto
maior o carater associativo da rede, maior serd o nimero de vértices, do grupo central, a ser
removidos para produzir a desintegragao do componente gigante. A titulo de exemplo [New-
man (2003a)], considera-se duas redes G; e Go, ambas com =~ 107 vértices, com (k;) = 5000
apresentando {ndices de associagdo r;1 = 0,2 e ro = —0,2 (onde —1 < r < 1). Considerando
que o componente gigante de G; abarque 30% dos vértices, enquanto o componente gigante
de Gy abarca 70% dos vértices, ainda assim é necessdrio remover dez vezes mais vértices do
grupo-nucleo de G, em relagao a Go, para iniciar a desintegracao deste nicleo, mesmo tendo
G- um ntcleo duas vezes maior.

Este fenémeno seria tipico de uma rede com elevado grau de associabilidade, onde no
grupo-nucleo vértices com alto grau de conectividade encontram-se fortemente interligados.
Tal nicleo proveria robustez a rede ao concentrar todos os vértices mais sensiveis da rede, em
uma por¢ao da mesma. Mesmo que a remocao destes vértices continue sendo a melhor forma
de destruir a conectividade da rede, tal estratégia mostra-se ineficiente visto que a remocao de
um destes vértices em nada afeta a capacidade percolacao da rede [Newman (2002), Newman
(2003a)]. Em uma rede com carater dissociativo, por outro lado, tal estratégia é a mais

efetiva, ja que estando espalhados pela rede, estes “hubs” sé estabelecem relagoes mutuas se

40 caréter associativo “assortativity” de um vértice, em uma rede, refere-se & sua tendéncia prefetencial
de estar ligado a outros vértices que compartilham algum atributo em comum. Quando um vértice liga-se a
outros vértices similares, de algum modo, a ele, diz-se que esta relagdo é associativa. Caso contrario, diz-se
que ela é dissociativa.

5Resiliéncia é um conceito que vem da fisica e significa a capacidade de um objeto recuperar-se, de se
moldar novamente depois de ter sido comprimido, expandido ou dobrado, voltando ao seu estado original.
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estas forem intermediadas por outros vértices de menor conectividade.

Quanto ao aspecto de estabilidade da rede, um elevado valor de A1 necessariamente implica
em uma forte tendéncia a instabilidade da rede [Brede e Sinha (2005)]. Isto implica em dizer
que, nas redes com alta associatividade, as perturbacoes ambientais surtem pouco efeito na
tendéncia de percolagdo de informacao através da rede [Newman (2003a), Brede e Sinha
(2005)]. Contudo, tal tendéncia a instabilidade nao implica em dizer que a rede tende a
se degenerar, o que contradiz o que ja foi dito nos paragrafos anteriores. Tal instabilidade
refere-se a tendéncia do sistema de mudar de uma conformagao estavel para uma outra das
possiveis conformacdes alcancéveis dentro do seu espaco de fase®. Desta forma, um alto valor
de A1 informa que o sistema é capaz de mudar de um estado para outro com muita facilidade.
A seu turno, as redes com tendéncia dissociativa mostram-se mais resistentes aos efeitos das
flutuacoes dindmicas que podem induzir uma mudanga de estado [Newman (2002)].

Mais a frente, na secao 5.3, serao apresentados os resultados derivados da aplicacao deste
estudo na andlise das redes formadas pelas interagoes nao-covalentes entre os atomos das
proteinas estudadas. Pode-se entretanto especular que a necessidade dos sistemas vivos de
evoluir de forma gradativa e com reduzida intensidade de flutuagdes (homeostase), é o que

faz com que prevalecam as redes dissociativas nas diversas dimensées do mundo biolégico.

SSumariamente, o espaco de fases de um sistema refere-se ao conjunto de estados ou conformacdes que o
sistema pode apresentar.



Capitulo 4
Materiais e Métodos

Este capitulo descreve os métodos e os dados utilizados nos estudos citados neste trabalho.
Inicialmente sao apresentados os conjuntos de proteinas utilizadas nas andlises. Sao também
revistos os conceitos apresentados anteriormente no capitulo 3 referente as andlises estatistica
e espectral das redes. Entretanto, a énfase deste capitulo estd na descricaio dos métodos

desenvolvidos para lidar com os problemas de oclusao entre dtomos.

4.1 Proteinas em estudo

Estes estudos focam duas familias de proteinas: as globinas e as serinoproteases.

Globinas sao proteinas globulares que apresentam a habilidade de capturar oxigénio e
suprir as células do organismo com este oxigénio [Lehninger et al. (2007)]. O padrao de
enovelamento das globinas foi inicialmente caracterizado pela ocorréncia de oito a-hélices,
designadas de A a H [Perutz (1970), Lesk e Chotia (1980)]. Lesk e Chothia [Lesk e Chotia
(1980) ],mostraram que somente dois residuos sao invariantes em 700 globinas de diferentes
organismos: a histidina proximal na hélice F (His F8) e uma fenilalanina no arco CD (Phe
CD1). Globinas ocorrem nos trés reinos da vida [Vinogradov et al. (2006)], sendo classifi-
cadas em globinas de dominio simples e globinas quiméricas. Este tltimo grupo comporta
exemplares como as flavohemoglobinas que apresentam um dominio de ligagdo de FAD em
sua porgao C-terminal, e globinas cujo dominio C-terminal é varidvel e, onde se acoplam
sensores reguladores de genes. Um estudo apresentado em [Vinogradov et al. (2006)], mos-
tra que 25% dos archaea apresentam globinas, sendo que esta proporcao cresce para 65%
dos genomas bacterianos. A presenca e ocorréncia de globinas mostram-se positivamente
correlacionadas ao tamanho do genoma. Globinas parecem estar ausentes em Chlamydia ,
Lactobacillales, Mollicutes, Rickettsiales, e Spirochaetes. Globinas de dominio tinico ocorrem
em metazoarios, enquanto flavohemoglobinas sao encontradas em fungos, diplomonadidas e
micetozoas. Contudo, mais de 90% dos eucariontes tém globinas: enquanto o nematdéide
Caenorhabditis apresenta 33 diferentes globinas, nenhuma globina ocorre em parasitas euca-
riontes unicelulares como Encephalitozoon, Entamoeba, Plasmodium e Trypanosoma. Uma

vez que as globinas em organismos outros que nao os animais, atuam como enzimas ou senso-
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res [Vinogradov et al. (2006)], isto sugere que a evolugao da funcao de transporte de oxigénio
pelas globinas acompanhou a emergéncia dos animais multicelulares.

As serinoproteases, ou serino-endopeptidases, constituem uma classe de peptidases (en-
zimas que quebram ligagoes peptidicas em proteinas), que se caracterizam pela presenga de
um residuo serina no sitio ativo da enzima. serinoproteases sao agrupadas em grupos que
partilham homologia estrutural, podendo ser sub-agrupadas em familias que partilham alta
homologia de seqiiéncia. Os principais grupos incluem as quimotripsinas, as subtilisinas, as
o/ hidrolases, e peptidases de sinal. As serinoproteases participam de um vasto leque de
fungbes nos organismos, incluindo a coagulagao sanguinea, resposta imunidade, processos
inflamatorios, bem como contribui com as enzimas digestivas em eucariotos e procariotos.
O principal elemento do mecanismo catalitico das quimotripsinas e subtilisinas é a Triade
Catalitica. A triade estd localizada no sitio ativo da enzima, onde ocorre catélise, sendo
preservada em todas serinoproteases. A triade é uma estrutura coordenada composta por
trés aminodcidos: histidina (Hisb7), serina (Ser195) (dai o nome ”serinoproteases”) e acido
aspartico (Asp102). Localizados muito perto uns dos outros, e perto do centro da enzima, es-
tes trés residuos principais desempenham um papel essencial na capacidade catalitica destas
proteases.

Estas familias foram selecionadas devido ao fato de serem familias que tém sido alvo de
freqlientes estudos ja publicados ao mesmo tempo em que sao objeto de estudos também em
nosso grupo de pesquisas. Membros representativos de ambos grupos foram selecionados, a
partir do Protein Data Bank - PDB [Berman et al. (2000)], de forma garantir uma amostra
representativa das caracteristicas estruturais das familias selecionadas.

Os cédigos PDB das proteinas selecionadas como representativas das globinas sdo: 1A6G
1A9W 1ASH 1B0B 1BIN 1BZP 1C40 1CG5 1D8U 1DLW 1DLY 1DWT 1ECD 1EMY 1F50
1FAW 1FDH 1FHJ 1G09 1GCV 1GDJ 1H97 1HBR 1HDS 1HLB 1HLM 113D 1IDR 1IT2
1ITH 1JF3 1JF4 1KR7 1LA6 1LHS 1IMBS IMWD IMYT INGK INS9 1NXF 10J6 10UT
1Q1F 1QPW 1RQ3 1RTX 1S5Y 1SI4 1SPG 1TU9 1UC3 1UVX 1V4W 1V5H 1VHB 1WMU
1XQ5 2FAL 2MM1.

Os cédigos PDB das proteinas selecionadas como representativas das serinoproteases sao:
1ANE 1AQ7 1ARB 1BEF 1BIO 1BRA 1BRU 1C5L 1C5Y 1CA8 1CGH 1DLE 1DUA 1DY9
1EAX 1ELT 1EQ9 1ETR 1FON 1FUJ 1G2L 1GVK 1GVZ 1H8D 1HS8I 1HPG 1HXE 1HYL
1K2I 1KLI 1ILTO 1MBM INN6 INPM INTP 10P0 10P2 10WE 1P3C 1PPF 1PPZ 1PQ7
1QNJ 1QY6 1SOR 1S83 1SGP 1SGT 1SQT 1SSX 1TAW 1TEO 1TON 1TRN 1VR1 1VZQ
1WCZ 1TWYK 1Y8T 2AIQ 2SFA 2SGA 2TBS 3RP2 5PTP 7LPR.

Estes critérios asseguram que este estudo pode ser generalizado para todas as proteinas
destas familias. Este trabalho nao leva em conta outras familias de enovelamento. O conjunto
de dtomos estudados é composto por todos os &tomos ( incluindo os a&tomos dos grupos ligados
a estas proteinas, como Fe, hidrogénio, dgua, etc. ) presentes nos arquivos do Protein Data
Bank - PDB. O raciocinio subjacente a estes critérios considera que nao somente os dtomos
dos residuos, mas também outros atomos, como exposto previamente, podem exercer um

papel relevante no concerto sistémico das estruturas das proteinas.
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Para tanto, os arquivos PDB foram inicialmente tratados para incorporar os atomos de
hidrogénio que compdem as proteinas mas que nao se acham presentes nos arquivos PDB.
Para este fim foi utilizado o programa REDUCE [Worda et al. (1999)] com a finalidade de
agregar os atomos de hidrogénio as estruturas moleculares em estudo. Ao mesmo tempo
em que os atomos de hidrogénio sao agregados, o REDUCE promove uma otimizacao da
disposicao espacial das cadeias laterais dos residuos constituintes das proteinas. Como serd
explicado nas préximas secoes, todas as “proteinas” foram “solvatadas” e passaram por um
processo de minimizacao e de dinamica molecular por &~ 300 picosegundos, com o uso do
NAMD [Philips et al. (2005)].

Foram estudadas, para cada proteina, todas as interacoes par a par entre os dtomos de
forma a verificar se aquelas interagées poderiam, ou nao, existir no interior da proteina. Com
este objetivo foram adotados os critérios apresentados por Sobolev [Sobolev et al. (1999)]. O
nimero das arestas apresenta uma distribuicao tal que induz o entendimento onde o uso de
grafos gerados desta forma pode muito bem mimetizar a realidade estrutural das proteinas.

Estudos propedéuticos relativos a estas estruturas foram conduzidos objetivando deter-
minar se o arranjo estrutural destas proteinas assemelha se mais a uma rede do tipo “small-
world” ou “scale-free”. O conceito de “neighborhood” é também introduzido de forma a
estipular, em termos quantitativos, o que deve ser considerado uma interacao curta ou longa.

Vale ressaltar que, com excecao dos softwares de visualizacao, de plotagem de grafos, de
céalculo da SVD e aqueles relacionados & solvatacao de proteinas, todos os softwares e bancos

de dados utilizados neste trabalho foram codificados e implementados pelo autor.

=

4.2 Adocao do modelo de redes na analise da estrutura das

proteinas

Considere a estrutura primaria de uma proteina P = { Ay, ..., A;_1), Ai, Ajit1ys - ANas }
onde a seqiiéncia {A; | i =0...Na} é a seqiiéncia dos residuos de aminodcidos constituintes
da proteina e N4 é o nimero total de dtomos desta proteina. Os atomos pertencentes a um
mesmo residuo R; interagem com os atomos dos residuos adjacentes tal como se segue:

A figura 4.1(a) representa a situagao onde dtomos do residuo R; interagem com &tomos
de outros residuos pertencentes & mesma proteina, comecando com os residuos contiguos e
indo até o residuo mais distante. Nesta situacao define-se a adjacéncia ou‘“vizinhanca” como
tendo valor 0 (zero). A figura 4.1(b) exemplifica a situagdo onde dtomos de R; interagem
com atomos de outros residuos presentes na proteina, com excecao dos atomos presentes nos
residuos contiguos, compreendendo assim o intervalo de (i — 1)2 a (i + 1)2 residuos. Esta

situacao é denominada como °

‘vizinhancga” 1.
O conceito de “vizinhanca”, aqui apresentado, serd util quando da andlise das redes
interacbes nao covalentes identificadas no conjunto das proteinas estudadas. Estas redes

de interagoes irao gerar grafos que representam como os atomos dos residuos presentes em
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(b)

(©)

Figura 4.1 - Interagoes entre residuos, definem niveis diferentes de vizinhancas: (a) vizinhanga
com k = 1; (b) vizinhan¢a com k = 2; (¢) vizinhan¢a com k = 3. Vizinhancas com k > 4 sao
consideradas como “nao locais”, dentro do escopo deste trabalho.

uma proteina se relacionam com os atomos dos demais residuos desta proteina, dos grupos
prostéticos e do solvente onde a proteina se encontra imersa. Estes limites irao determinar a
classificacao das interagoes como sendo de curto ou de longo alcance.

A figura 4.2 [Atilgan et al. (2004)] exemplifica uma interacao interna de longa distancia
dentro da rede de uma proteina. O diagrama em ribbon representa o backbone da cadeia
peptidica. Os carbonos « dos residuos de aminoacidos sao mostrado os como esferas. A
ilustragao mostra os contatos de um residuo os quais sao denotados por circulos pontilhados
no core da proteina, indo além de cinco graus de separagao. O cddigo de cor em graus é o
seguinte: primeiro (vermelho), segundo (laranja), terceiro (amarelo), quarto (verde) e quinto
(azul). Esquematicamente sao mostradas as variagoes no numero de ligagoes entre dois nodos,
pela variagao da espessura das linhas. Este tipo de padrao é o que se espera encontrar quando
forem explorados os diferente grupos de interacao quando variados o uso niveis de adjacéncias

em estudo.
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Figura 4.2 — Interacoes de longa distancia na estrutura de uma proteina

o TV

4.3 Construcao da Representacao Grafica da Estrutura das

Proteinas

A Representacao Grafica da Estrutura das Proteinas - RGEP, é construida a partir das
coordenadas tridimensionais dos atomos, obtidas dos arquivos PDB. Cada proteina neste
conjunto é representada como um grafo constituido por um conjunto de vértices e arestas.
Cada atomo da proteina é representado por um vértice. As interagoes estabelecidas por estes
vértices sao representadas pelas arestas destes grafos. A cada aresta est4 associado um valor
que representa a energia de interagdo nao covalente entre os atomos que a definem.

A energia de interacao nao covalente entre dois atomos A; e A; é dada por:
Ey; = Ej + BfY (4.1)

onde Ej; é a energia total associada & interagao entre os dtomos A;, A; |(i # j) tal que A; e
Aj nao estejam no mesmo residuo de aminoacido. A energia total associada a cada interacao

atomica tem dois componentes: a energia derivada do potencial de Coulomb (Eg )

4 qj
ES = cte —22 17 4.2
A ) (4.2)

em [kcal/mol] onde:
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cte - Constante de proporcionalidade
¢i, ¢; - Carga em elétron-charges
€ij - Constante dielétrica aparente do meio

r(ij) - Distancia em Angstroms

e a energia associada ao potencial de Lennard-Jones (EZL]J ):

m Teqm(17) n Teqm (1)
LI — (.. eqgm no_ 4 m 4.3
S ) G T e Ui ()
onde:
€ij - Constante dielétrica aparente do meio entre i e j
n - Coeficiente Alto (usualmente 12)
m - Coeficiente Baixo (usualmente 6)

Teqm(ij) - Distancia parametro para uma interagao entre i e j

r(ij) - Distancia entre i e j

como descrito em AMBER98 [Fox (1998)].

Inicialmente seja a proteina P formada por uma seqiiéncia de Ng residuos { R, R2, R3, ..., Ry, }-
Seja um residuo R qualquer formado por uma seqiiéncia de N4 atomos {41, Ag, A3, ..., Ana}.

O numero total de 4tomos em uma proteina N4p é calculado como:

Ngr

Nap =Y Na, (4.4)
j=1

Uma proteina P pode ser vista como sendo formada por um conjunto de N p atomos
{A1,A92,A3,..., AN, }- O algoritmo 1(pagina 65), é usado para identificar os pares de
atomos ( A; , A; ) que estabelecem uma interacao.

Neste procedimento nenhum valor arbitrario de corte para a distancia entre o par ( 4; ,
A; ) é necessario, ja que o critério mais relevante para estabelecer uma interagao é a presenca
ou nao de um terceiro atomo Ay, que possa esconder, totalmente ou parcialmente, A; de A;.
Entao, se A; é “visivel” por A; existe uma interacao e a energia de interacao é calculada.

Por razbes préticas limitou-se a distancia de corte em 10 A, de forma evitar um desne-
cessario esforco computacional, ji que atomos apartados além deste limite sdo tidos como
incapazes de interagir [Desjarlais e Handel (1995), Dominy e Brooks (1999)]. Por um lado,
o potencial de Lennard-Jones é o usualmente calculado deste limite para baixo. Ao mesmo
tempo, outros valores de corte além deste limite foram estudados, mas nenhuma diferenca
apreciavel foi observada quando os valores gerados foram comparados com os obtidos com os
parametros correntes tal como apresentado na figura 5.4 ( dados nao apresentados).

Neste estudo, para os célculos focados nos atomos presentes nas proteinas, a constante
dielétrica foi fixada em €;; = 4, como adotado em Schutz e Warshel [Schutz e Warshel (2001)].
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Algoritmo 1: Identificacdo dos pares de dtomos ( A; , A; ) que estabelecem uma

interacao nao covalente

Entrada: Coordenadas dos dtomos presentes na proteina em analise

Saida: Tabela dos atomos presentes na proteina em estudo, que estabelecem

interagoes nao covalente

inicio
para cada A; € P faga

para cada A; € P|A; # A; A\ ((Ai, Aj)) ndo pertencente a um mesmo residuo
R faca

Avalia a existéncia e a natureza do contato entre (A4;, A;)

para cada Ay € P| (A, # A; N A # A;) faga

// Ay é a area exposta de A;
Ay =] area de A; que nao estd oclusa de A; por Ay

// Eij é a energia de interagio ndo covalente entre A; e Aj

Eij = (BY(Ai, Aj) + EY (A5, Ay)) (Af/A))

fim

=

4.4 Calculo de Oclusao entre Atomos

4.4.1 Introducao

Os principios associados ao mundo das proteinas, que resultam em um balanco de esta-
bilidade e flexibilidade, enquanto mantém suas funcionalidades, ¢ um mecanismo ainda nao
perfeitamente entendido. O mecanismo chave para a termoestabilizagdo de uma proteina,
parece ser a otimizagao das interagoes entre os atomos dentro desta proteina. Os principios
de estabilidade e enovelamento de proteinas tém sido estudados através de uma variedade de
métodos de andlise aplicados a um grande ntimero de diferentes estruturas de proteinas.

Alguns estudos tedricos relativos as estruturas das proteinas, e outros métodos empiricos,
vém sendo usados para entender a estabilidade das proteinas. Desde entao, diferentes tipos

de experimentos tém sido feitos para entender a estabilidade das proteinas, e se existe algum
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residuo especifico que possa ser identificado como tendo um papel relevante neste fené6meno
[Onuchic (2004), Fersht e Daggett (2002)].

Redes representando estruturas de proteinas tém sido modeladas a partir de diferentes
conceitos sobre a natureza dos nodos e arestas [Vendruscolo et al. (2002); Bagler e Sinha
(2005)]. Estes estudos prévios focaram no entendimento das propriedades das redes tais
como distancias entre vértices e coeficientes de aglomeracao entre outras propriedades. De
forma similar, neste trabalho as estruturas das proteinas sao modelada como redes e um
grafo representativo da estrutura da proteina-(RGPS), é construido definindo-se os atomos
constituintes dos residuos de aminoédcidos como sendo vértices e as interacdes nao-covalentes
existentes entre eles como sendo as arestas.

A modelagem da proteina como grafo tem sido utilizada na identificagao de aglomerados
de atomos que podem estabilizar a estrutura das proteinas. Um aspecto importante de tais
grafos é a definicao das arestas baseada nas energias de interagao entre os dtomos em uma
proteina. De forma a lidar com a dependéncia dos valores de restrigao (“cutof fvalue”) das
distancias de interagao entre atomos usadas na construgao destes grafos [Vendruscolo et al.
(2002);Greene e Higman (2003),Atilgan et al. (2004), Bagler e Sinha (2005)], um método de
andlise baseado no estudo da oclusao entre os dtomos é apresentado. Tal abordagem leva a
redes subjacentes as proteinas que podem ser diferentes daquelas previamente relatadas em
outros trabalhos.

Uma outra caracteristica importante que deve ser identificada é o fato de que os atomos
mais conectados parecem ser determinantes para a estabilidade das proteinas. Tais elementos
constituem aquilo que se denomina como vértices concentradores ou simplesmente “hubs”.
Um importante, mas nao exclusivo aspecto destes elementos é que eles, em muitas redes do
mundo real, sao conhecidos por serem os pontos frageis das redes que se mostram susceptiveis
a ataques ( ou mutagoes) dirigidos a estes [Albert e Barabasi (2002)]. Desta forma é possivel
esperar que as mutacoes especificas nos residuos “hubs” possam levar a uma alteracao da es-
trutura da proteina que, por sua vez, podem prejudicar os aspectos dinamicos e de adequacao
ambiental desta proteina.

Este estudo foca no entendimento dos principios estruturais das proteinas considerando-as
como redes complexas de interagoes nao-covalentes. Aqui foi adotada uma nova abordagem
onde as estruturas das proteinas podem ser modeladas com base nas energias das interagoes
entre os atomos e considerando a oclusao espacial dos dtomos entre si como tendo um im-
portante papel nas caracteristicas destas redes. Neste trabalho também é demonstrada a
necessidade da solvatagdo das proteinas antes das andlises das interacoes atomicas de forma
evitar resultados nao realisticos, o que ocorre quando nenhum valor limite é utilizado para
restringir a distancia entre os dtomos quando as interagoes sao calculadas. Em especial, os
residuos expostos ao solvente tendem a apresentar um excessivo numero de interagoes com
os outros atomos expostos na superficie da proteina quando nao solvatada. A solvatagdo da

proteina mimetiza de forma mais realistica o escopo onde este tipo de interacao acontece.
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4.4.2 A Necessidade de Solvatacao

Nas rodadas iniciais de anélises, as proteinas foram modeladas como redes utilizando
os dados dos atomos diretamente dos arquivos PDB. Estes dados foram utilizados para a
modelagem das redes. Entretanto, os resultados iniciais mostraram algumas caracteristicas
irreais quando nenhum valor de corte foi utilizado para limitar a distancia entre os atomos
de forma a avaliar as interagoes entre eles. Quando um valor arbitrario de corte para as
distancias foi utilizado o ntimero de arestas ligando os “hubs” tende a decair. Entretanto
fica a pergunta: qual deveria ser o valor de corte mais apropriado a ser aplicado? Diferentes
estratégias tém sido usadas visando lidar com este problema [Greene e Higman (2003), Amitai
et al. (2004), Atilgan et al. (2004), Rao e Caflisch (2004), Bagler e Sinha (2005), Brinda e
Vishveshwara (2005), Kundu (2005), del Sol e O’Meara (2005), Kundu (2005), Aftabuddin e
Kundu (2006), Alves e Martinez (2006), Higman e Greene (2006), del Sol et al. (2006b), del
Sol et al. (2006a), Atilgan et al. (2007), Jiao et al. (2007)]. Nas rodadas iniciais de testes as
moléculas eram consideradas como estando no vacuo, ao mesmo tempo em que nenhum valor
de corte era adotado. Os atomos dos residuos expostos na superficie das proteinas tenderam
a apresentar um excessivo numero de interacgoes. Estas ligacoes se formavam principalmente
com os atomos dos demais residuos expostos na superficie destas proteinas.

Objetivando a solucao deste problema uma solvatagao prévia das proteinas foi realizada
numa segunda rodada de andlises das interacgoes atOmicas, de forma evitar resultados nao
realisticos. A solvatacdo das proteinas mimetiza de forma mais realista o escopo onde es-
tas interagoes ocorrem. O aplicativo utilizado para solvatar as proteina neste estudo, foi o
SOLVATE do NAMD utilizando os parametros padrao [Philips et al. (2005)].

Os resultados observados apds a solvatagao da proteina, mostraram uma drastica redugao
no numero de ligacoes entre os atomos, sem nenhum tipo de intervencao mesmo na auséncia
de qualquer valor de corte para a das distancias interatomicas. Conseqiientemente, o compor-
tamento das redes resultantes tornou-se mais aceitavel, mostrando “hubs” sem um nimero

excessivo de ligacoes, o que evita resultados nao realisticos, como serd mostrado na se¢ao 5.1.

4.4.3 O Problema da Oclusao

Fisicamente é nao realistico considerar as interacoes nao-covalentes entre diferentes dtomos
de uma proteina sem levar em conta a interveniéncia existente entre estes mesmos dtomos
dentro da proteina. Um dado par de atomos A; e A; mesmo estando espacialmente préximos
dentro de uma proteina, podem nao interagir devido a presenca de outros dtomos em suas
imediagoes que poderiam estar obstruindo tal interacao. Para entender melhor este problema
considera-se inicialmente cada atomo em estudo como sendo uma particula eletricamente
carregada com carga positiva, tal como mostrado na figura 4.3.

Nesta figura as setas indicam o sentido das linhas de forca relativas ao campo elétrico
emanado por esta carga. Um segundo dtomo carregado presente nas vizinhancas, agora com
carga negativa, iria estabelecer uma interacao de natureza eletrostatica entre estas cargas,

tal como representada na figura 4.4(a).
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Figura 4.3 — Um dtomo qualquer considerado como uma particula carregada.

Contudo, quando uma terceira carga Ay, entra nas imediagoes deste par de cargas, ocorre
um rearranjo na distribuigao das linhas de forga desta interagao. A figura 4.4(b) mostra como
as linhas de forca se rearranjam na presenca de uma terceira carga. E possivel observar ainda
na figura 4.4(b) que praticamente metade das linhas de forca relativas a interagao entre A; e
A; mantém-se inalterada, enquanto a outra metade foi redirecionada para a interagao entre
A; e Ag.

Na figura 4.4(c) uma quarta carga ¢ inserida nas imediagoes do par de dtomos A; e A;.
Mesmo havendo alteracao das linhas de forga, é possivel perceber que continuam existindo
linhas de forca ligando o par de dtomos original. Comportamento similar pode ser observado
nas figuras 4.4(d) e (e). Na figura 4.4(f) a interposi¢ao de uma carga diretamente entre A; e
Aj impede completamente a interacao entre este par de cargas.

Tal raciocinio pode ser extendido para multiplas cargas, caindo no problema classico de
interacao de N-cargas. O problema do calculo da energia de interacao entre duas cargas, sob a
influéncia de outras cargas, parece ser um problema em aberto, visto nao ter sido identificado
nenhum trabalho relativo a este problema, em especial no contexto das interacoes desta
natureza no interior de macromoléculas. A solucao deste problema nao é uma tarefa trivial,
sendo que uma primeira solu¢ao para este problema foi apresentado por Veloso et al. [Veloso
et al. (2007)].

Devido a importancia tecnoldgica deste problema, principalmente na area de semicon-
dutores, varios estudos tém sido feitos ao longo dos anos, com diferentes graus de sucesso.
Potenciais como os de Stillinger-Weber [Stillinger e Weber (1985)] e Tersoff [Tersoff (1988)]
sao os mais frequentemente citados, notadamente nas areas de semicondutores e nanotubos
de carbono. Alguns trabalhos foram publicados citando a possivel aplicagao destes potenci-
ais ao caso das proteinas [Barkema e Mousseau (2001), Gujrati (2007)]. Entretanto, ndo hé
registros da aplicacdo destes na especificacdo energética das interagOes atdmicas e na iden-
tificacao da malha de interacoes da estrutura tercidria das proteinas. Isto se deve ao fato
destes potenciais terem sido concebidos visando arranjos atomicos de silicio e arseniato de

gélio no estado sélido (o que ndo é o caso das proteinas), ao mesmo tempo em que eles se
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Figura 4.4 — Linhas de forca de duas cargas de sinais contrdrios em intera¢ao proxrima.

s
Poss

prestam para o calculo dos potenciais elétricos entre cargas, mas nao para tratar efeitos de
atenuacao de uma carga sobre a interacao de outras duas.

Para contornar estas limitagoes, a heuristica adotada neste trabalho para lidar com este
problema basea-se no seguinte raciocinio. Voltando a figura 4.4(b) é possivel observar que
praticamente metade das linhas de forca relativas & interagao entre A; e A; mantém-se inal-

terada, enquanto a outra metade foi redirecionada para a interagdo entre A; e Ag. Desta
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forma, como metade do campo elétrico original encontra-se inalterado, é possivel provar que
a energia de interacao entre A; e A;, em presenca de Ay, é metade da energia de interacao
original. Ao mesmo tempo, nas figuras 4.4(d) e (e) observa-se que na presenca de um nimero
suficientemente de cargas, as linhas de forca que fluem de A; para A; tendem a se manter,
sugerindo ser possivel associar a energia de interacdo entre ao dtomos como sendo propor-
cional & drea “visivel” entre os atomos que estao interagindo. Tal premissa torna possivel
apresentar uma solugao para este problema, mesmo nao sendo uma solugao rigorosa.

Contudo, a aproximacao apresentada por esta abordagem permite estimar de forma
razoavel a energia de interagao entre os dtomos neste estudo. Ademais, é possivel percerber
que nestas condigoes é possivel lidar com o problema de blindagem entre as cargas, como
sendo proporcional & drea mutuamente “visivel” entre os atomos.

Em outras palavras, a energia de interagao entre os atomos seria proporcional ao efeito de
oclusao devida a interveniéncia existente entre os atomos. Esta heuristica permite enderecar
este problema dado oportunidade para o desenvolvido de um algoritmo que simplifica o
entendimento das imediagoes dos atomos que estao interagindo ao mesmo tempo que permite
desconsiderar as interacoes nao realisticas de longo alcance que nao poderiam ocorrer entre
dois 4tomos quando um terceiro (ou mais) dtomos ocluem um do outro. O célculo da oclusao
entre os dtomos implica na determinacao da distancia euclidiana e os dngulos entre eles.

SejaT = { A;, Aj, Ay }|i# j# k um conjunto de trés dtomos tal como mostrado
na figura 4.5. Seja Vj; o vetor ligando (A;, A;) e seja Vi, o vetor ligando (A;, A). Seja 6 o
angulo formado por A; — A; — Aj. Se cos(#) > 0 e a perpendicular de Ay até V;; é menor
que a soma dos raios de van der Waals de Ay e A; entao A; é considerada como sendo oclusa
de A; por Ag.

ko oreg

Vi ()

o L

vi ]

Figura 4.5 — Fsquema mostrando a oclusao entre dtomos

Desta forma torna-se importante mensurar como a energia de interacao entre A; e A;
decresce a medida que o 4&tomo A; torna-se ofuscado de A; por A;. Uma abordagem razoavel
seria considerar a energia de interacao entre os atomos como sendo proporcional a &drea
projetada de A; “visivel” por A;. Esta abordagem é andloga aquela de um “eclipse lunar”,
onde a Terra langa a sua sombra sobre a Lua. Geometricamente, este raciocinio pode ser
ilustrado tal como apresentado na figura 4.6.

Para melhor explicar este conceito, considere as projecoes de dois circulos de raios 7y e
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Figura 4.6 — Esquema mostrando a oclusao do dtomo A; pelo dtomo Ay, como “ wvisto” por A;.

rj e centrados em (0,0) e (d,0) que se interceptam em uma regiao na forma de uma lente

assimétrica. As equagoes dos dois circulos sao:

:1:2+y2:r,%
2
J

(z — d)? + y* = r?

De forma a encontrar a area de uma lente assimétrica na qual os circulos se interceptam,

~ . . ¢ . 3
pode se adotar uma expressao para o segmento circular de raio R e altura triangular d onde:

3

A(R,d) = R? arccos (é) — dv/R? — 42

Como existem duas “lentes” na intersecao das esferas, a drea total da intersecdo serd
encontrada realizando se este calculo duas vezes. Desta forma, a altura dos dois segmentos
triangulares sera:

2 2 2
d© —rj + 1y
2d
2 2 2
_ s+ rj — g
2d

A 4rea total das “lentes” pode entdo ser expressa como

dlzl‘:

ddel—x

A = A(rg,d1) + A(1rj,d2)
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Figura 4.7 — Grdfico comparando as dreas expostas e oclusas como funcoes da distancia entre

o0s centros dos dtomos Ay e Aj. O termo A, € a drea oclusa de A;. O termo Af é a drea livre

de Aj. a curva continua mostra o percentual do total da drea de A; que estd exposta a A; como
fungdo da distancia entre os centros de Ay e A;.

O caso limite para esta expressao pode ser verificado variando-se d = 0 até d = r; + 7.
como pode ser visto na figura 4.7, a drea exposta de A; ( Ay ), decai quase linearmente a
medida que A intercepta o espaco entre A; e A;. No escopo deste trabalho, esta funcao
sera usada como um fator de atenuacdo para a energia de interacao, de forma a reproduzir
as interferéncias causadas pela presenca de um terceiro &tomo em uma interagao entre pares
de atomos.

Entretanto, esta abordagem nao permite tratar de forma adequada os casos onde uma
area do atomo j ja computada como sendo ofuscada por um atomo k; estd sendo também
ofuscada por um outro atomo ky. Esta situacao pode ser melhor entendida pela andlise do
caso apresentado no figura 4.8

No esquema mostrado na figura 4.8, a fracao de area da superficie de ¢ ofuscada pelos

atomos k; e ko pode ser calculada pela relagao
(k1 Mk2) Nj = (k1N j)U (k2N j) — (k1N j) N (k2 N j)).

Isto permite perceber que a area do dtomo j ofuscada pela presenca de outros atomos nao

pode ser calculada pela simples soma das areas de sombreamento, mas devem ser também



4. MATERIAIS E METODOS 73

Figura 4.8 — Situacao onde existe a sobreposicao das projecoes de dois dtomos ki e ko sobre a
drea visivel do datomo j.

computadas as areas onde ocorrem as sobreposicoes de sombreamentos.

Para lidar com este problema, desenvolvemos uma solucao onde a area do atomo j é
mapeada sobre uma matriz e as areas sombreadas sdo marcadas também nesta matriz. A
figura 4.9 apresenta uma visao esquematica desta solucao.

Com esta solugao, caso haja superposicao das areas oclusas, a marcagao ocorrera sobre
uma célula ja marcada, o que passa a ser in6cuo. Com as dreas oclusas mapeadas sobre
esta matriz o cdlculo da drea visivel reduz-se a um exercicio de contar o ntimero de células
marcadas como livres e o niimero de células marcadas como oclusas.

Contudo, para que este processo de marcagao das areas oclusas possa ser feito de forma
confidvel, translacoes e rotacoes devem ser feitas sobre cada uma das vérias triades A4;,4; e
Ay para que todas elas possam ser analisadas do mesmo ponto de vista. Este procedimento

ocorre observando as seguintes etapas:

e Translacao do sistema A;,A; e Ay tal que o d&tomo A; esteja no centro do sistema de

referéncia ou seja A; = (0,0,0);
e Rotacao do sistema A;,A; e Aj em torno do eixo Z tal que A; = (4,0, 2);
e Rotacao do sistema A;,A; e A em torno do eixo Y tal que A; = (z;,0,0);

Com esta série de transformagoes o atomo A; é posto na posicao do observador, que passa

a ver o posicionamento relativo de Ay e A;, ficando facil identificar a drea de sombreamento.
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Figura 4.9 — Projecoes de dois atomos ki e ko sobre dtomo j mapeadas sobre uma matriz.

As secoOes seguintes explicam estas etapas de calculo de forma mais detalhada.

Translacao do sistema A;, A; e A, : Sejam os dtomos A;, A; e Aj, definidos pelas suas
coordenadas

Ai = (x4, Y, z1) Aj = (25,95, 25) Ak = (Tk, Yrs 2k)

Para que o dtomo A; esteja no centro do sistema de referéncia, ou seja A; = (0,0,0), é
_)
necessario que este sistema de referéncia se desloque sobre o vetor d = (—z;, —y;j, —z;) de
—
forma que a operagao A;+ d = (0,0,0). De forma similar, o mesmo deslocamento é aplicado

para os atomos A; e Ay.

Com este deslocamento as novas coordenadas da triade A;,A; e Ay serao

A = (@i — 25,9 — Yj. % — %))
Aj = (5 — 25,9 — Y5, % — %)

Ap = (zp — x5, yp — Y5> 2 — %)

ou seja

Ai=( zi—z; vi—vy 2—2 )
Ai=( 0 0 0 )

r=0 Tp—x Y—Y; —% )

N
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Rotacao do sistema A;, A; e A;, em torno do eixo Z tal que A; = (z;,0,%;): Paraum
dado conjunto de pontos, as novas coordenadas resultantes da rotacao deste mesmo conjunto

em torno do eixo Z podem ser calculadas pela equagao matricial
A1 = A[) . Rz(’}/)
onde R,(7) é

cosy —seny 0
seny cosy O
0 0 1

Assim, os novos valores das coordenadas dos pontos A;, A; e Ay, sao obtidos pelas seguintes

relacoes:

x2(i) = x1(i)cosy — yi1(i)seny
y2(7)
Z9 (Z)

x1(i)seny + y1(i)cosy

1(4).

I
N

Como y2(i) = 0,tem-se:

y2(i) = x1(i) seny + y1(i) cosy =0

z1(i) seny = —y1(i) cosy

seny y1(7)
cos~y x1(7)
tany = — I (Z)

x1(7)

v = arctan(—

Rotacao do sistema A4;,A; e A;, em torno do eixo Y tal que z(i) = 0 ou 4; = (;,0,0):
Para um dado conjunto de pontos, as novas coordenadas resultantes da rotacao deste mesmo

conjunto em torno do eixo Z podem ser calculadas pela equacao matricial
Ar= Ao - Ry(B)

onde Ry(3) é
cosp 0 senf
0 1 0
—senB 0 cosf

Assim, os novos valores das coordenadas dos pontos A;, A; e Ay, sao obtidos pelas seguintes

relagoes:
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x9(i)cosf + za(i)senf
2(1)
—x9(i)senf + z(i)cosf3.

$3(Z)
y3 (i)
z3(1)

I
<

Como z3(i) = 0,tem-se:

z3(i) = —x2(i) senf + 22(i) cosf =0
x9(i) senfd = z3(i) cosf3

senf  zo(i
cosf

~—

xa(1
Z9 (Z

T2 (Z

~—

tanf =

~—

B = arctan(

4.4.3.1 Identificagcao das areas de sombreamento

Uma vez que o sistema formado pelos pontos A4;, A; e Aj esteja posicionado adequada-
mente para andlise, é possivel identificar trés situacoes quanto a posicao relativa entre os

atomos A; e Ay, tal como apresentadas na figura 4.10:
e A; e A sao concéntricos;
e A; e A estao sobrepostos, mas nao sao concéntricos;

e Aj e Ay estao parcialmente sobrepostos.

No primeiro caso, é trivial perceber que d(Aj, A;) = 0. Nesta situagao, dada & pouca
diferenca entre os didmetros dos diferentes dtomos existentes em uma protefna (1,3A < r <
1,8A), assume-se que o dtomo A; estard totalmente ofuscado.

No segundo caso, tem-se 0 < d(A;, Ay) < (r(Ar)—r(A;)). Entretanto, os raios dos atomos
tratados no escopo deste trabalho variam dentro de uma faixa estreita. Ao mesmo tempo,
considera-se que os atomos de hidrogénio (r = 1,3A) nao sao considerados como capazes de
gerar oclusao ( devido & sua baixa densidade eletrénica). Com isto, a faixa dentro da qual
os raios dos atomos variam dentro do escopo deste trabalho fica limitada entre 1,3A < r <
1,8A. Com isto, o valor méximo de distancia entre os centros dos dtomos é de 0,3A ou seja
0,17% 7mae. Nestas condigoes, a area visivel de A; é desprezivel sendo, para fins préticos,
considerada como sendo nula.

O terceiro caso, é o mais complexo onde aos dtomos A; e Aj apresentam sobreposicao
parcial onde

‘TAk - TA]'| < d(A]’Ak) < |TAk + TAj|
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Figura 4.11 — Situacdo de sobreposicdo parcial entre os dtomos A; e Ay.

Na figura 4.11 a lente formada pela sobreposicao dos dtomos A; e A, é identificada por
quatro pontos: Iy, I, Is, I3. A identificacdo das coordenadas do ponto Iy é feita conforme
o raciocinio que se segue. Seja jk o segmento de reta que une os pontos Oa; e Oy, A

inclinacdo do segmento jk é obtida pela relacio

_ 2(k) — 2(j)
tand = (B — o)
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Considerando que o ponto O 4; esta no centro do sistema de referéncia, a relagao precen-
dente é reduzida para
z(k
tand = Q

y(k)

§ = arctan (ﬁ;) .

Seja r(k) o raio do d4tomo Ay, e d(O4,, Iy) a distancia de Oy, a Ip. Da figura 4.11 tem-se

ou seja

r(k) =d(Oa,, lo)
—IO = T(k}) — OAk
Io = OAk - ’I“(]C)

Decompondo as componentes de Iy, tem-se

{ y(lo)
z(1o)

A dedugao das relagoes que identificam as coordenadas de Iy é trivial. Os valores das
coordenadas de I; sao dados pelas relagoes:

y(0a4,) — r(k)cosd
2(0a,) —r(k)send

{ y(Iy) = r(j)cosd
z2(I) = r(j)send

As coordenadas de I3 sdo dadas pelas relagoes:

onde

[ )
- r(J)

Como o ponto I é simétrico a I3 em relacio ao segmento jk, suas coordenadas sdo dadas
pelas relagoes:
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Identificados estes pontos, os pontos de demarcam a drea retangular que contém a lente

que limita a area ofuscada (figura 4.12), sdo calculados pelas relagoes:

Yup = maz(y(lo), y(11),y(I2),y(I3))
Yiw = min(y(lo), y(11),y(I2),y(13))

2up = max(2(1y), (1), 2(12), 2(13))
21w = min(z(lo), 2(1), 2(12), 2(I3))

Figura 4.12 - Area retangular que contém a drea de A; ofuscada por Ay.

O algoritmo 2 mostra o procedimento pelo qual a drea sobre A; ofuscada por A é mapeada
sobre a matriz. Com este artificio, garante-se que os pontos sobre a drea visivel de A; que
jé tenham sido previamente marcados como oclusos ( ou ofuscados) previamente, nao sejam
computados mais de uma vez dando assim uma dimensao mais proxima da realidade da

natureza das interagoes entre os atomos no interior das proteinas.
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Algoritmo 2: Mapeamento de pontos oclusos

Entrada: Matriz de Pontos,
Raios dos atomos A; e Ay,

Pontos limitrofes da lente de sobreposicao

Saida: Matriz de Pontos,

Fragao de area livre

Yup = maz(y(Lo), y(11), y(12),y(I3))
Yw = mm(y(lg), y(Il)v y(IQ)v y(I3))

para y = yi, até y,, faca
para z = z,, até z,, faca
se (y°+2° <rf) A ((y —yr)* + (2 — 2z)? < 1} ) entdo

LMatriz[y,z]:O

fim

4.4.3.2 Remogao de interagoes sem significancia fisica

Visando trabalhar de uma forma mais realistica, considera-se que todos os valores de
energia de interacao nao covalente que estejam abaixo de um limiar serao descartados.

Este limiar é definido como

E=kT
onde:
ky — constante de Boltzmann = 1,3806505 x10~23 [joule/kelvin]
T — temperatura do sistema = 298 [kelvin].

Fazendo a andlise dimensional e as devidas conversoes, tem-se

E=5,92x10"" [lmq - E=0,6 [kcaq

mol mol

Assim, todas as interagoes com valores abaixo deste limiar serdo consideradas como inca-

pazes de se manterem estaveis.
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4.4.4 Andlise das RGPSs

As redes foram analisadas observando véarios aspectos descritivos relativos as redes com-
plexas conforme descrito na literatura. Para cada RGPS, o nimero de vértices N(k) com k
arestas (links) foi avaliado. O valor N(k) para todas as proteinas presentes no conjunto de
dados foi calculado e a relagao N(k) versus k foi plotada.

De forma com algumas propriedades das RGPS elas foram representadas como matriz de

adjacéncias AF, onde:

E _ .
L Aij—Ezja

se i # j e i e j nao estdo oclusas uma da outra;

° AgzO,

se i # j eie jestao oclusas uma da outra;
E . .
e Aj;=0,se1=

A matriz de adjacéncia AP é entdo analisada para identificar aglomerados distintos e
nodos (dtomos) formadores de aglomerados na RGPS. O maior aglomerado é entao identi-
ficado e seu tamanho é determinado para toda a RGPS. O valor normalizado do tamanho
do maior aglomerado (em relagdo ao nimero total de residuos na proteina ) é plotado para
todas as proteinas do conjunto estudado. Especificamente, os &tomos com maior nimero de
contatos(NAP > 10), e os residuos onde estes encontram-se localizados, sao identificados

como sendo “hubs” nas estruturas das proteinas.

4.4.5 Perfil de distribuicao das arestas dos atomos e residuos de

aminoacidos

Para um dado atomo A;, o nimero total de contatos estabelecidos por ele, pode ser

definido como:
NAP

Nea(i) =Y (A 4)) | {Ai,Aj} e PAi#j. (4.5)

=1
Para um dado residuo R,,, o nimero do total de contatos para este residuo no Neog(m)

¢é calculado como:

Ner(m) =Y > (Ai, Aj) (4.6)
(2]
onde P ¢ a proteina estudada, e:
i#JNA € Ry NAj S Ry N{A;,Aj} € P.

Estes célculos sao feitos para todas as proteinas do conjunto em estudo. Os valores sao

obtidos utilizando todas as proteinas e a distribuicao de frequéncia é plotada.

o TR
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4.5 Analise do Ganho de Informacao

Lockless e Ranganathan [Lockless ¢ Ranganathan (1999)] apresentam uma forma de ava-
liar os padroes de interacoes entre residuos que se mantém conservados durante o processo de
evolugao. Segundo estes, a evolugao do enovelamento de uma proteina é o resultado de uma
mutagénese aleatéria de larga escala, onde a necessidade da manutencgao da fungao da proteina
aparece como o principal fator de restricao seletiva destas mutacoes. O argumento fundamen-
tal destes autores é baseado em duas hipdteses que derivam de observacoes empiricas sobre
a evolucao das seqiiéncias de residuos. Desta forma, a falta de restrigoes evolucionédrias em
uma posicao da estrutura primaria poderia causar a distribuicao dos aminoacidos observados
naquela posicao da seqiiéncia, quando em um alinhamento estrutural multiplo. A observagao
desta distribuicao de freqiiéncias em todas as proteinas de interesse, poderia representar quan-
titativamente a conservacao de um dado residuo naquela posicao da seqiiéncia. Da mesma
forma, o acoplamento funcional de duas posi¢oes, mesmo distantes na seqiiéncia primaria ou
terciaria, poderia agir como uma restricio da metagénese evolucionaria, o que poderia ser
percebido pelo acoplamento estatistico da distribuicao de freqiiéncias dos aminoacidos.

Assim, Lockless e Ranganathan [Lockless e Ranganathan (1999)] conduzem o desenvolvi-

mento do método com base em duas premissas:

1. Que a conservacao de um residuo em uma dada posi¢ao em um alinhamento estrutural
multiplo é definida como o desvio global das freqiiéncias dos residuos de aminoécidos

naquela posicao, com relagao ao seus valores médios;

2. O acoplamento estatistico de duas posigoes, ¢ e j, é definido como o grau no qual
a freqiiéncia de cada residuo de aminodcido, na posicao ¢ muda em resposta a uma
perturbacao de freqiiéncia em uma outra posicao j. Esta definicdo de acoplamento nao
requer que a conservacao geral na posicao i seja alterada a cada perturbacao em j, mas

somente que a populagao de residuos seja rearranjada.

Desta forma, um vetor de 20 distribui¢oes binomiais de probabilidades de ocorréncias,
relativas a cada um dos 20 aminoacidos, seria necessario para identificar estes padroes de
conservacao. Esta distribuicao representaria a distribuicao de ocorréncias dos aminoécidos
independente da sua posicao na seqiiéncia.

Na mecanica estatistica classica, estando um sistema em equilibrio, a temperatura T’
que o mesmo apresenta ¢ proporcional a velocidade média de transicao de estados das suas
particulas. Nesta condicao define-se a unidade fundamental de energia kT, onde kp é a
constante de Boltzmann.

Para Lockless e Ranganathan, cada uma das varias posigoes de uma seqiiéncia de residuos,
em um alinhamento estrutural multiplo- AEM, poderiam ser vistas como sistemas mecanicos
estatisticos isolados que podem variar entre discretos estados possiveis em um espaco de es-
tados representado pelas freqiiéncias de ocorréncia dos diferentes residuos naquela posicao.
Desta forma, estes autores definem uma “temperatura” T* a qual estaria relacionada a média

dos estados estatisticamente possiveis de serem apresentados por cada uma destas diferentes
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posicoes presentes no AEM. Porém, neste conceito a unidade de energia k7™ nao é necessa-
riamente relacionada aos sistemas mecanicos classicos.

Assim, para um conjunto de proteinas evolutivamente relacionadas e amostradas em um
AEM, onde as freqiiéncias de ocorréncia dos residuos em cada uma das posi¢oes sao mutu-
amente independentes, a probabilidade de um residuo x em uma posicao ¢ relativa a uma
outra posicdo 7, estd relacionada ao ganho de informacao’, relacionado as posicoes i e j para

um certo residuo z (AGY . .), dado por uma distribuigao similar a de Boltzmann:

i—7
B _ o= (4.7)
pj

onde kT™* = 1 arbitrariamente definida pelos autores.
A probabilidade de ocorréncia de um residuo x na posicao ¢ (P) é dada pela funcao de
densidade binomial

N! N-n,

mpx (1=p2)

P(z) =
onde N é o ntmero total de seqiiéncias em estudo, n, é o nimero de seqiiéncias com o residuo
T, e p, € a freqiiéncia média do residuo z em todas as proteinas em estudo.

Desta forma, fica definido o parametro de conservacao empirico (AG*'?) para a posigao i

x 2
AGSet = kT Z(ln fi > (4.8)

i

o qual informa o ganho (ou conservacao) de informagao representado pela ocorréncia do
residuo x na posicao i.
Segundo Lockless e Ranganathan, a medida do acoplamento funcional de duas posicoes @

e 7, é calculada para uma dada posicao ¢ considerando duas condicoes
1. O valor de AG#!t,

2. Um subconjunto selecionado a partir do AEM, para o qual um residuo qualquer y é
Stat
il (y.4)

A magnitude da diferenca entre estes dois parametros - AG?W e AGﬁf;tj) mostra o grau

mantido constante na posigao j. Para este conjunto calcula-se AG

de acoplamento estatistico (AAG%M) entre as posigoes i e j.
Os resultados da aplicagao destes métodos sao apresentados na péagina 146, onde as pro-

priedades dos diferentes residuos presentes nas globinas serao analisadas.

! Lockless e Ranganathan déo a este termo o nome de “statistical free energy”, mas neste trabalho sers
usado o termo “ganho de informacao”.



Capitulo 5
Resultados e Discussao

Objetivando a avaliar a propriedade das hipéteses apresentadas neste trabalho, estudos
focados em atributos estruturais de um conjunto selecionado de proteinas foram conduzidos
conforme os métodos explicados previamente no capitulo 4. Os resultados obtidos destas

analises sao apresentados e discutidos neste capitulo.

5.1 Comparagao entre os resultados obtidos com e sem o uso

do método de oclusao entre atomos

Nesta primeira secao sao apresentados e discutidos os resultados relativos ao processo de
descobrimento das interacoes nao-covalentes que surgem do processo de enovelamento das
proteinas.

No grafico apresentado na figura 5.1 sao mostradas duas seqiiéncias de dados. A seqiiéncia
(b) mostra a distribuicdo de freqiiéncias média para as distancias entre dtomos sem a sol-
vatagao das proteinas e sem a aplicagdo dos critérios de oclusao. Percebe-se que o nimero
médio de ligacOes entre os atomos, nesta condicao, tende a crescer a medida que o raio do
espaco de pesquisa (a partir de um dado atomo) cresce. Apesar de parecer 6bvia, tal cons-
tatagdo mostra a existéncia de uma grande quantidade de interagoes plausiveis cuja distancia
entre os dtomos varia de 1,00 A até 10,00 A. Tal constatacio mostra que a simples adocio de
uma distancia limitrofe arbitraria pode estar deixando de contemplar interacoes relevantes,
cuja distancia esteja além deste limite arbitrado.

Ainda na figura 5.1, a seqiiéncia (a) mostra a distribuicao de freqiiéncias média para as
distancias entre atomos agora com a solvatacao das proteinas e com a aplicacao dos critérios
de oclusao. Neste caso observa-se que o perfil da distribuicao do niimero médio de ligagoes
entre os Atomos, ndo apresenta os picos de freqiiéncia observados na faixa de 1A a 1,25A
observados na seqiiéncia (b).

As discrepancias encontradas nas condigoes da seqiiéncia (b), estao associadas aos efeitos
de “empacotamento geométrico” dos atomos no interior das proteinas, fenémeno estudado na
fisica do estado sélido [Silbert et al. (2002), Aste et al. (2004), Aste et al. (2006), Lochmann

et al. (2006), Aste e Senden (2007)], mas que pouco interfere nas interacoes “nao locais”

84
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Figura 5.1 — Distribuicao média das freqiiéncias das distincias entre dtomos (f(Da)) para
ligagoes oclusas e nao oclusas para globinas e serinoproteases. A seqiiéncia (a) mostra a dis-
tribuicao de freqiiéncias média para as distancias entre dtomos das proteinas na condi¢cao de
solvatagao e com a adogdo dos critérios de oclusio. A seqiiéncia (b) mostra a distribuicao de

freqiiéncias média para as distancias entre dtomos das proteinas sem solvatacao e sem critério
de oclusao.
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estudadas neste trabalho. Tal ponto é melhor explicado na se¢do 5.2.1. Ao mesmo tempo,
existe a contribuicao das interaces de curta distancia entre atomos que estao localizados na
superficie das proteinas. Estas intera¢oes nao sao observaveis nas condicoes da seqiiéncia (a)
j& que nestas condicoes as proteinas estdo solvatadas. A presenca das moléculas de dgua ao
redor das proteinas impede a interacao entre os atomos da superficie, que ndo devem existir
no caso real. Desta forma a solvatagao das proteinas evita a emergéncia de interacoes irreais
que aparecem como artefatos derivados de uma modelagem errénea dos sistemas moleculares
em estudo.

Observa-se, ainda, o completo descolamento das seqiiéncias (a) e (b) a partir do valor de
2,7A. Tal descolamento mostra o efeito da aplicacio dos critérios de oclusio (que mimetizam
melhor os fendmenos reais), onde a elei¢ao de interagoes atomicas sdo submetidas aos critérios
ja definidos para serem consideradas como efetivas ou nao. A medida que os valores de
distancia entre os d4tomos cresce, as freqiiéncias observadas nas seqiiéncias (a) e (b) tornam-se
cada vez mais discrepantes, deixando claro que enquanto o nimero de interacoes consideradas
efetivas pelos critérios de oclusao tende a diminuir, o nimero de interagoes consideradas
efetivas na auséncia destes critérios tende a aumentar.

Na figura 5.2, as seqiiéncias (a) e (b) foram suavizadas com o intuito de eliminar os
valores abruptos e permitir uma melhor comparagao de ambas seqiiéncias. Nesta escala e

apds este tratamento, observa-se que ambas sequéncias apresentam boa adesao na faixa de
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Figura 5.2 — Distribuicao média das freqiéncias das distancias entre dtomos (f(Da)), nas

globinas e serinoproteases, para ligagoes oclusas (a) e nao oclusas (b).

1,0A até 2,6A. O descolamento a partir do valor de 2,7A ainda é observado. Novamente, a

partir do valor de 4,5A ( que é adotado em vérios trabalhos [Greene e Higman (2003), Amitai
et al. (2004), Atilgan et al. (2004), Rao e Caflisch (2004), Bagler e Sinha (2005), Brinda e
Vishveshwara (2005), Kundu (2005), del Sol e O’Meara (2005), Kundu (2005), Aftabuddin e
Kundu (2006), Alves e Martinez (2006), Higman e Greene (2006), del Sol et al. (2006b), del
Sol et al. (2006a), Atilgan et al. (2007), Jiao et al. (2007)] como valor limite para distancias

entre atomos), observa-se a existéncia de interagoes passiveis de andlise tanto para os dados

observados com a adocao de critérios arbitrarios, quanto com a aplicacao dos critérios de

oclusao.

Tal constatacao mostra que os critérios de oclusao entre atomos, dentro de uma proteina,

agem como um filtro natural para a eleicdo de interagoes com chances de serem efetivas,

muito melhor do que a adocao arbitraria de qualquer valor limitrofe para selecao de interagoes

efetivas ou nao.

Ressalta-se que o método de critérios de oclusao apdia se em critérios fisicos bem definidos.

Com base somente nestes critérios é que a existéncia das interagGes atOmicas é estimada, nao

existindo aqui nenhum parametro determinado de forma arbitraria por quem realiza a andlise.

A figura 5.3 mostra novamente distribuicao de freqiiéncias média para as distancias entre

atomos com solvatacdo das proteinas e com a aplicacao dos critérios de oclusao (seqiiéncia

(a)). Esta observacao mais detalhada mostra que esta distribuigao de freqiiéncias assemelha-

se a uma distribuicao normal. Tal constatacao leva a crer, inicialmente, que o padrao da rede

formada pelas interagbes nao-covalentes no interior de uma proteina seria o mesmo de um
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criada com o uso do MATLAB.

modelo de Erdés e Rényi [Erdos e Rényi (1959)].
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5.2 Analise Estatistica das Estruturas das Proteinas

Nesta secao sao apresentados e discutidos os resultados das andlises estatisticas descri-
tas na secao 3.3, para as proteinas do grupo das globinas e das serinoproteases . FEstes
resultados permitem identificar varios aspectos estruturais relativos as proteinas estudadas,
interpretando-os a luz dos conceitos apresentados no capitulo 3. Tais resultados irao per-
mitir identificar em que medida as estruturas das proteinas aderem aos modelos tedricos

apresentados na literatura corrente.

5.2.1 Perfis de Distribuicao das Interagoes Atémicas

Na andlise estatistica da rede de interagoes atomicas nao-covalentes das proteinas estu-
dadas, estas interagoes foram inicialmente estudadas sob a condi¢do onde as proteinas nao
estavam solvatadas e utilizando uma distancia limite para a vizinhanca de busca de 10 A.
A adogao desta distancia limite é feita com o intuito de evitar a demanda de esfor¢o com-
putacional além do necessario para este estudo. Ao mesmo tempo, estipular este limite
para a vizinhanga de busca acaba nao interferindo no célculo das energias, ja que o uso dos
critérios de oclusao mostrou nao existir interagoes plausiveis com comprimento superior a
8A (figura 5.1).

Para essa situacdo o nimero de interagoes por atomo ( Ncog ) e a freqiiéncia dessas
interagoes ( f(N¢a) ) foram plotados, como mostrado nas figuras 5.4 e 5.5, para todas as
proteinas em estudo tanto para as globinas quanto para as serinoproteases respectivamente.

Nestas figuras, todas as interacGes nao-covalentes entre os dtomos das proteinas, identi-
ficadas sao utilizadas no computo das distribuicGes estatisticas apresentadas. Cada proteina
estudada é representada, nestas figuras, por um conjunto de simbolos e cores.

Como pode ser visto nas figuras 5.4 e 5.5 os resultados revelam que os padrées das
distribuigoes dos valores das ligagoes de f(N¢4) sugerem distribui¢oes de Poisson, similares
aos resultados preliminares apresentados na literatura [Greene e Higman (2003), Atilgan et al.
(2007)].

Uma rede com esta distribuicao de contatos apresenta uma topologia randomica con-
forme apresentado na secao 3.1.2. Tal topologia nao permite inferir nenhuma hierarquia
entre os nodos. Indo mais além, os padroes apresentados pelas distribui¢coes mostradas nas
figuras 5.4 e 5.5 ( as mesmas adotadas em todos os estudos similares a este [Brinda et al.
(2002), Vendruscolo et al. (2002), Greene e Higman (2003), Atilgan et al. (2004), Higman e
Greene (2006), Atilgan et al. (2007), Ghosh et al. (2007)]), seriam recorrentemente obtidos
quaisquer que fossem os valores de distancias das interagoes (I,OA < d < 10,0A), mantida
a desconsideragao das interferéncias estéricas entre os atomos.

Se de fato a distribuicao de interagoes nao-covalentes no interior das proteinas fosse esta,
isto equivaleria a dizer que as redes de ligagoes nao-covalentes que estabilizam as proteinas
seriam insensiveis a natureza dos residuos que estabelecem estas interagoes. Ao mesmo tempo,
deve-se ter em mente que as ligacoes nao-covalentes atribuem estabilidade e especificidade a

estrutura terciaria das proteinas. Novamente, as distribuigoes das figuras 5.4 e 5.5 estariam
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Figura 5.4 — Distribuicdo, para as globinas, das freqiiéncias dos nimeros de contatos por dtomo

(f(Nca)) e o nimero de contatos por atomo (Nca) para proteinas nao solvatadas sem critério

de oclusao. Cada wma das proteinas estudadas € representada por uwm conjunto de pontos com
cores diferentes.

informando que as topologias similares apresentadas pelas proteinas de uma mesma familia
seriam definidas por um arranjo de ligagbes que, em conjunto, mostra-se inespecifico para
qualquer familia topoldgica estudada.

Todavia, tal raciocinio nao encontra respaldo na realidade observavel. Ao contrdrio, uma
constatagao intrigante no estudo das proteinas é que proteinas com alto grau de dissimilari-
dade no nivel das estruturas primarias, podem ser topologicamente bem similares. Ao mesmo
tempo, a proteina enovelada apresenta uma hierarquia estrutural, com a formacao de padroes
secundéarios e tercirios.

Esta constatacao permite inferir a existéncia de uma rede de interagoes comum a todas
as proteinas de uma mesma familia. Nao obstante a existéncia de estudos propedéuticos
realizados neste sentido [Vendruscolo et al. (2001), Vendruscolo et al. (2002), Greene e Higman
(2003), Bastolla et al. (2005), Krishnadev et al. (2005), Higman e Greene (2006), Atilgan
et al. (2007)], ainda nao foi possivel definir tal padrao caracteristico para qualquer familia de
proteinas. Contudo, tal padrao subjacente deve existir e, portanto, deve ser passivel de ser
observado.

Tal como exposto nas segoes 4.4.3 e 4.4.3.2, o arranjo fisico dos atomos no interior das

proteinas permite inferir que as interagoes entre os atomos nao se da de forma inespecifica,
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Figura 5.5 — Distribuicao, para as serinoproteases, das frequéncias dos numeros de contatos por

datomo (f(Nca)) e o nidmero de contatos por dtomo (Nca) para proteinas ndao solvatadas sem

critério de oclusao. Cada uma das proteinas estudadas € representada por um conjunto de pontos
com cores diferentes.

existindo limitacoes de ordem fisica que restringem as interacoes atomicas factiveis. Dizendo
de outra forma, as restricbes as interacOes atomicas sao devidas aos impedimentos estéricos
que os atomos impingem uns sobre os outros. Esta é a premissa sobre a qual se apdia o
método descrito na secao 4.4.3.

Aplicando este método de andlise ( onde as interagdes sao analisadas tendo em conta
solvatagao das proteinas e utilizando o critério de oclus@o) as proteinas em estudo, obtém-se
um novo conjunto de interagoes plausiveis. Tais interagoes sao observadas considerando, por
enquanto, o valor do comprimento euclidiano de cada uma e a quais atomos cada interacao
encontra-se vinculada. Para esta situagao obtém-se a distribuicao de niimero de contatos por
atomo (Nc4) contra a freqiiéncia do nimero de contatos por dtomo (f(N¢a)), apresentada
nas figuras 5.6 e 5.7.

Com relagao as figuras 5.4 e 5.5, estas novas distribuigoes de Noa e f(Nca) apresentam
um novo padrao, mostrado na figura 5.6 para todas as globinas em estudo e na figura 5.7
para todas as serinoproteases em estudo. Estes novos padroes mostram-se mais regulares,
sem a necessidade de nenhuma intervencao arbitraria. Nestas figuras, todas as interagoes
nao-covalentes entre os dtomos das proteinas, que atendem aos critérios apresentados nas

secoes 4.4.3 e 4.4.3.2, sao utilizadas no computo das distribuicoes estatisticas apresentadas.
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Cada proteina estudada é representada, nestas figuras, por um conjunto de simbolos e cores.
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Figura 5.6 — Distribuicoes de f(Nca) e Noa para as globinas solvatadas e analisadas com os

critérios de oclusao. A distribuicdo de densidade de freqiiéncias apresenta dois regimes distintos.

Entre as abscissas 1 < Noa < 8, a distribui¢ao de f(Nca) apresenta crescimento médio em lei

de poténcia — f(Nca) = aNJ, } a = 38,85,y = 0,80 (R? = 0,99). Cada uma das proteinas

estudadas € representada por um conjunto de pontos com cores diferentes. Entre as abscissas

8 < Nea <120, o decaimento médio das curvas pode se ajustar tao bem a uma distribui¢ao de
lei de poténcia (curva em vermelho), quanto a uma distribuicdo exponencial (curva azul).

Em ambas distribui¢oes observa-se, nas figuras 5.6 e 5.7, que os graficos apresentam duas
regioes com comportamentos bem distintos: (1) — O segmento entre as abscissas 1 < Ngyg < 8
para as globinas e 1 < Ngy4 < 10 para as serinoproteases; (2) — O segmento entre as abscissas
8 < N¢a < 120 para as globinas e 10 < Ngg4 < 120 para as serinoproteases. O segmento (1)
em ambas familias de proteinas mostra um crescimento médio seguindo uma lei de poténcia
~ f(Nca) = aNJ,, com o = 38,85;7 = 0,80 (R* = 0,99) para o caso das globinas, e
a = 64,36;v =0,64 (R2 = 0,99) para o caso das serinoproteases.

O comportamento deste segmento, nas duas familias de proteinas, revela o fendmeno
de empacotamento dos dtomos (“atomic packing”), que ocorre no nicleo hidrofébico das
mesmas. Tal fendmeno é analogo ao observado na fisica do estado sélido, o qual tem sido
estudado na literatura sobre materiais granulados (“granular matter”) [Silbert et al. (2002),
Aste et al. (2004), Aste et al. (2006), Lochmann et al. (2006), Aste e Senden (2007)]. Este
comportamento traz informacgoes interessantes sobre a estabilidade do empacotamento e da
coesao do nucleo da proteina. O crescimento em lei de poténcia do niimero de contatos,
observado neste segmento da curva, é similar ao padrao observado em [Lochmann et al.

(2006)], para a distribuicao freqiiéncia do niimero de contatos entre dtomos, para um sistema
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Figura 5.7 — Distribuicoes de f(Nca) e Noa para as serinoproteases solvatadas e analisadas
com os critérios de oclusao. A distribuicao de densidade de freqiiéncias apresenta dois regimes
distintos. FEntre as abscissas 1 < Noa < 8, a distribuicio de f(Nca) apresenta crescimento
médio em lei de poténcia — f(Nca) = aNJ, | a = 64,36,y = 0,64 (R? = 0,99). Cada
uma das proteinas estudadas é representada por um conjunto de pontos com cores diferentes.
Entre as abscissas 8 < Neoy < 120, o decaimento médio das curvas pode se ajustar tao bem a
uma distribuicdo de lei de poténcia (curva em vermelho), quanto a uma distribui¢ao exponencial
(curva azul).

similar a um cristal amorfo.

Em seus trabalhos, Aste [Aste et al. (2004)] apresenta resultados de simulacoes de dindmica
molecular, onde sistemas de esferas rigidas idénticas, comportam-se como gases, quando a
densidade do sistema — p >~ 0,49. O comportamento similar aos fluidos é observado quando
tem-se p ~ 0,55, apresentando transi¢ao para a fase amorfa (“glassy”) quando p ~ 0,56 e,
atingindo p ~ 0, 645 nao é mais possivel induzir o aumento de densidade do sistema. Nenhuma
evidéncia empirica ou simulada sugere que algo especial deva ocorrer com a geometria do em-
pacotamento quando o valor da densidade do sistema encontra-se na faixa 0,56 < p < 0,645,
que justifique este limiar do processo de densificagao [Aste et al. (2004)]. Ainda em Aster,
existem outros arranjos geométricos onde a densidade pode chegar a p ~ 0,74, como no
caso no arranjo cubico com faces centradas (“fcc”), ou no arranjo “hexagonal closed-packed” .
Aster ainda chama a atencdo para o fato onde a relacdo entre o raio da maior esfera do
sistema — Rpjqz, € 0 menor raio do sistema— Rz, ( 7 = Rpsae/Rarin), encontra-se na faixa

1,4 <r < 1,7. Nesta situagao particular, o sistema com arranjo desordenado surpreendente-
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mente' apresenta uma eficiéncia de empacotamento média maior que a eficiéncia apresentada
pelo arranjo (“fec”), j& que fora desta faixa a eficiéncia do arranjo desordenado é, no maximo,
similar a apresentada pelo arranjo (“fec”). Vale ressaltar que para as proteinas estudadas, o
valor de r = 1, 5, o que permite acreditar que o nivel de compactagao apresentado pelo nticleo
hidrofébico das proteinas seria o maximo alcancavel por qualquer sistema de particulas nas
mesmas condicoes.

Com base nos dados apresentados em [Aste e Senden (2007)], e reproduzidos na figura 5.8,
tem-se que para o numero de contatos (ou coordenacdo) mais freqiiente apresentado pelas
globinas (N, = 8), a densidade do niicleo hidrofébico desta familia seria p = 0,652, valor

pouco acima o limiar maximo observado em simulacoes.

066 q

p

065 4

064 1

063

062 4

061

080 A

059 1

058 . . . .
B 6.5 7 75 8 Nc B.5

Figura 5.8 — Numero de coordenacao médio - N., versus densidade do arranjo de particulas
- p. As marcas no grdfico, correspondem aos arranjos de particulas estudados e apresentados
por Aste e Senden [Aste e Senden (2007)]. Observa-se que para o nimero de coordenagio mais
freqiiente apresentado pelas globinas (N. = 8), a densidade do nicleo hidrofdbico desta familia

serta p = 0,652.

O segmento (2) em ambas familias de proteinas mostra um decaimento médio que pode se
ajustar tao bem a uma distribuicao de lei de poténcia (curva em vermelho), quanto a uma dis-
tribuicao exponencial (curva azul). Os parametros representativos destas duas distribuigoes
para as duas familias de proteinas sao apresentados na tabela 5.1.

Tais padroes indicam a existéncia de uma estrutura hierarquizada no arranjo dos vértices
(dtomos) e arestas (interagoes) das redes representativas das proteinas em estudo. Constata-

se a existéncia de um pequeno nimero de vértices com grande nimero de ligacoes, a0 mesmo

Enfase do préprio autor.
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Distribuicao Exponencial | Distribuicao por Lei de Poténcia
f(Noa) = ae=Nea f(Nca) = aNg )

a = 216,18 a = 13721

globinas v = 0,09 v = 2,06
R?> =0,95 R? =097

Serino- a = 259,48 a = 13100

Proteases v = 0,07 v =1,93
R? = 0,93 R? =094

Tabela 5.1 — Parametros representativos distribuicoes f(Nca) X Neoa por lei de poténcia

e exponencial com maior similaridade em relagao as médias das distribuicoes das globinas e

serinoproteases (N=120). Nas figuras 5.6 e 5.7, as distribui¢des por lei de poténcia estao em
vermelho e as distribuicoes exponenciais estao em azul.

tempo em que se observa a existéncia de um grande nimero de vértices com um pequeno
nimero de ligagoes. Tais achados sao consistentes com os apresentados em outros trabalhos
[Vendruscolo et al. (2001), Vendruscolo et al. (2002), Greene e Higman (2003), Bastolla et al.
(2005), Krishnadev et al. (2005), Higman e Greene (2006), Atilgan et al. (2007)].

Neste caso, aspectos geométricos de cada interagao tornam-se insignificantes quando com-
parados ao ganho de informacao, sobre cada uma destas interagoes, proporcionado pela ener-
gia potencial associada & estas interacoes. O aspecto mais relevante desta abordagem é que
um peso pode ser dado a cada ligacao das redes estudadas. Desta forma os pesos das arestas
da rede representativa das proteinas em anilise, apresentam uma significancia fisica expressa
como a energia das interagoes nao-covalentes entre os atomos.

Para melhor entender a correlagdo entre o nimero de ligagdes por atomo (Nca) e a
energia potencial média por atomo (Ejs4), tais valores sdo plotados para todas as proteinas
(globinas e serinoproteases) em estudo. Estes resultados sao apresentados na figura 5.9, onde
pode ser observada a existéncia de uma forte correlagao entre o ntimero interagoes e a energia
das interagbes nao-covalentes relacionadas a cada atomo na proteina. Desta forma, a energia
associada a cada interacao nao covalente pode ser vista como o peso das arestas quando a
estrutura das proteinas é modelada como rede, implicando que se entre dois atomos A4 e
Ao existe uma aresta A,(As, Ai2), entdo o peso desta aresta w(A,(As1, Aw)), é a energia

potencial nao covalente £;; existente entre estes dtomos:
A, (A, Ap) = w(A (A, Ap)) = Eij.

Considera-se agora as interacoes identificadas pela aplicacao do método dos critérios de
oclusao (apresentados na sec¢ao 4.4.3), ponderadas por suas respectivas energias potenciais.
Em outras palavras, tais interagoes sao observadas, agora, considerando o valor da energia
potencial de cada uma e a quais dtomos cada interagao encontra-se vinculada. Para esta
nova situagao de anélise, obtém-se a distribuicao da energia potencial dos contatos por atomo
(E'4) em kcal/mol, contra a freqiiéncia dos valores de energia potencial por dtomo (f(Ea4)),

para cada uma das familias de proteinas estudadas. Tais distribuicoes sao apresentadas nas
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Figura 5.9 — Relacionamento entre a média das energias de interagdao e o numero de interacoes
por dtomo, para todas as proteinas em estudo. A linha central mostra uma correlagao linear
ezistente entre essas duas varidveis.

figuras 5.10 e 5.11.

Para as distribuicoes das figuras 5.10 e 5.11, o decaimento ajusta-se muito melhor a
uma distribuicao de lei de poténcia que a uma distribuicdo exponencial. Os parametros
representativos destas duas distribuicoes para as duas familias de proteinas sao apresentados
na tabela 5.2.

Estes padroes indicam, que a adocao dos niveis de energia potencial como atributo pon-
deral das interagoes nao-covalentes entre os atomos, para a andlise das redes de interacoes,
internas as proteinas, ressalta ainda mais a existéncia de uma estrutura hierarquizada dos
vértices (dtomos) e arestas (interagoes) das redes que representam as proteinas em estudo.
Novamente, percebe-se a existéncia de um pequeno nimero de dtomos fortemente conecta-
dos as suas vizinhancas e existéncia de um grande numero de atomos fracamente ligados
as suas respectivas vizinhancas. Comparando os valores apresentados nas tabelas 5.1 e 5.2,
constata-se que a hierarquia dos vértices das redes subjacentes as proteinas formadas pelas
interagoes nao-covalentes entre os atomos que as formam, ajusta-se melhor a um padrao em
lei de poténcia. Tal abordagem nao havia sido feita anteriormente, para qualquer tipo de
proteina, em qualquer dos trabalhos precedentes.

Tal comportamento é consistente com o comportamento das redes livres de escala [Albert
e Barabasi (1999), Barabasi et al. (1999)], indicando que a rede de interagoes nao-covalentes

entre os 4tomos de uma proteina segue o mesmo padrao. A analise estatistica mostra que as
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Figura 5.10 — Distribuicoes, para as globinas, da freqiiéncia de niveis de energia por dtomo

f(E4), e niveis de energia por dtomo Es (em kcal/mol) para o a proteinas solvatadas com

oclusao. Cada uma das proteinas estudadas € representada por um conjunto de pontos com cores
diferentes. A curva de tendéncia média (em vermelho) seque uma curva de poténcia.

curvas de tendéncia média para ambas distribuicoes seguem preferencialmente o padrao
f(Ea) o< BT (5.1)

Para as distribuigoes analisadas, as curvas de tendéncia média podem ser expressas como:
f(Ey) E;2’85 com R?> = 0,96 para as globinas, e f(E4) E;2’64 com R?> = 0,97
para as serinoproteases (tabela 5.2). Os valores de 7 neste caso, quando comparados com os
mesmos valores apresentados na tabela 5.1, mostram-se bem mais préximos dos valores dos
expoentes identificados para as demais redes representativas dos diversos fendmenos estudados
em outros trabalhos [Albert et al. (1999), Faloutsos et al. (1999), Barabasi et al. (2000), Jeong
et al. (2001), Liljeros et al. (2001), Ravasz et al. (2002), Vazquez e Weigt (2003)], onde para
todos os casos estudados, tem-se 2 < 7 < 3. Em Newman | Newman (2003c),pgs. 23-24]
existe a prova formal (a qual foge ao escopo deste trabalho) que apresenta as implicagoes
para as redes, da variacdo do expoente 7. Aqui interessa ressaltar que para valores de
v < 2, o componente gigante da rede passa a ocupar toda a rede. Nesta condicao a rede
seria totalmente conectada. Por outro lado, para v > 3,479 a rede se torna fragmentada e

perde sua integridade. A medida em que o valor de v tende para o valor limite de 3,479,
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Figura 5.11 — Distribuicoes, para as serinoproteases, da frequéncia de niveis de energia por

dtomo f(E4), e niveis de energia por dtomo E4 (em kcal/mol) para o a proteinas solvatadas com

oclusao. Cada uma das proteinas estudadas € representada por um conjunto de pontos com cores
diferentes. A curva de tendéncia média (em vermelho) seque uma curva de poténcia.

o decaimento da distribuicao de f(E,) torna-se cada vez mais alongado. Nas redes com
este perfil, os nodos mais conectados tendem a ser desproporcionalmente sujeitos a disparar
efeitos de escala global, caso sejam afetados.

Diante dos resultados obtidos é possivel propor que a rede de interacoes nao-covalentes
subjacente a estrutura 3D das proteinas apresenta uma hierarquia de nodos, onde aqueles mais
energeticamente conectados exercem um papel importante para a estabilidade desta rede. Ao
mesmo tempo, estas redes apresentam um componente gigante que garante a percolacao, por
toda a malha, dos impulsos percebidos por qualquer um dos nodos da rede. Em especial, os
nodos mais conectados sao os principais difusores destes impulsos por toda a estrutura das
proteinas.

A constatacao da existéncia desta hierarquia entre os 4tomos na estrutura das proteinas
permite iniciar uma discussao acerca da resiléncia da rede de interacoes nao-covalentes. Uma
propriedade interessante das redes em lei de poténcia é a robustez que as mesmas apresentam
a remocao de seus vértices. Tal propriedade tem sido tema de varios estudos encontrados
na literatura [Callaway et al. (2000), Holme et al. (2002), Watts (2002), Newman (2003c),
Vazquez e Moreno (2003)]. A maioria das redes observadas no mundo real devem suas

propriedades as suas conectividades, ou seja, a existéncia de caminhos que ligam pares de
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Distribuicao Exponencial | Distribuicao por Lei de Poténcia
f(Noa) = ae=Nea f(Nca) = aNg )
a = 3724,40 a = 2178
globinas v = 1,06 v =285
R? = 0,82 R?> = 0,96
Serino- a = 1431,10 a = 3153,1
proteases v = 0,57 v = 2,64
R? = 0,83 R?> =097

Tabela 5.2 — Pardametros representativos distribui¢oes f(Ea) x E4 por lei de poténcia e exponen-
cial com maior similaridade em relagao as médias das distribuicoes das globinas e serinoproteases
(N=120). Nas figuras 5.10 e 5.11, as linha de tendéncia por lei de poténcia estao em vermelho.

vértices nao adjacentes. Se os vértices de uma rede forem eliminados, o comprimento tipico
destas ird aumentar e a medida que os nodos forem retirados alguns pares de nodos serao
totalmente desconectados e a comunicagao entre os mesmos serd impossivel. As redes variam
na sua resiléncia a tal processo de remocao de vértices.

Albert et al. [Albert e Barabasi (2000)] estudaram os efeitos da remocgao aleatéria e
direcionada dos vértices de diferentes redes. Neste estudo, a distancia média entre os vértices
era calculada em fungdo do nuimero de vértices retirados. Dois processos de remogao eram
adotados. Em um caso os vértices eram escolhidos de forma aleatoria e eliminados. No
outro caso, o vértice com maior conectividade, em cada interagao, era escolhido e eliminado.
Destes experimentos foi possivel observar, para as redes estudadas, que a distancia média
entre os vértices nao era significativamente afetada no processo de remocao aleatéria. Em
outras palavras, as redes estudadas mostravam-se resilentes a este tipo de remocao. Isto é
bastante intuitivo, j4 que a maioria dos vértices, nestas redes, apresenta baixa conectividade.
A remocao de um destes nodos pouco afeta a comunicacdo dos demais. Por outro lado,
quando a remocao era direcionada aos nodos com maior grau, percebeu-se que o efeito era
devastador para a integridade das redes. Neste caso, a medida que os nodos eram eliminados,
a distancia média entre nodos, de todas as redes, crescia vertiginosamente. Tipicamente, a
retirada de um pequeno percentual do total de nodos das redes era suficiente para destruir
toda a integridade estrutural das mesmas.

De forma andloga, seria de esperar que mutagoes, em uma proteina, que alterem signifi-
cativamente a malha formada pelos residuos com maior nimero de interagoes nao-covalentes,
gerariam estruturas instaveis ou mesmo desnaturadas. Contudo, mais a frente, sera mostrado
que a evolucao das proteinas levou ao desenvolvimento de outros artificios que atenuam os

impactos destas possiveis mutagoes.

5.2.2 Transitividade e distancias entre os atomos: Indices para as

globinas e serinoproteases

A distribuicao do grau de conectividade dos nodos de uma rede esta entre os parametros
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estatisticos mais adotados para descrever os aspectos estruturais das redes complexas. Porém,
outros parametros apresentam igual importancia para caracterizacao das redes que permitem
a inferéncia de algumas propriedades dinamicas do sistema. Nesta secdo serao analisados os
parametros “coeficiente de aglomeragao” (ou “clustering”), e o “nimero médio de passos
entre nodos” para as proteinas em estudo.

Os resultados discutidos nesta se¢ao fazem referéncia aos indices previamente apresentados
secao 3.3.

5.2.2.1 Indices relativos as globinas

A anadlise da rede formada pelas ligagbes nao-covalentes presentes no interior das globinas,
gerou resultados relativos aos indices de aglomeragao para cada dtomo destas proteinas. O
indice de aglomeragao médio para cada residuo de aminoacido constituinte das globinas foi
calculado tomando a média dos valores dos respectivos atomos. Os resultados obtidos sao
apresentados na figura 5.12.

094
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Figura 5.12 — Distribuicoes, para as globinas, dos indices de aglomeragao por residuo na es-

trutura primdria. O eizo das abscissas mostra os indices dos residuos (abscissas < 150), e dos

demais grupos quimicos (abscissas > 150) das proteinas. O eizo das ordenadas mostra os indices

de aglomeracdao apresentados pelas proteinas. Cada uma das proteinas estudadas € representada

por um conjunto de pontos com cores diferentes. A curva de tendéncia média estd em vermelho.

O aglomerado de pontos a esquerda mostra o comportamento dos residuos das proteinas, o mais
a direita mostra o comportamento das moléculas de dgua estruturais.

Nesta figura cada uma das globinas estudadas esta representada por um grupo distinto
de simbolos e cores. O valor que corresponde & cada um dos residuos de aminoéacido - ¢, de
cada proteina é marcado no eixo das abscissas. De forma analoga, os valores referentes aos

indices de aglomeracao sao marcados no eixo das ordenadas - Cj.



5. RESULTADOS E DISCUSSAO 100

E possivel perceber, neste grafico, duas regioes distintas para a distribuicao dos valores
dos indices de aglomeracao. Mais a esquerda do grafico estao representados os valores para
os indices de aglomeracao dos residuos que formam a estrutura priméria das proteinas. Mais
a direita, neste mesmo grafico, estao representados os valores para os indices de aglomeracao
das moléculas que nao fazem parte da estrutura priméria das proteinas, tais como moléculas
de dgua, grupos prostéticos, etc. As linhas horizontais em vermelho, representam o indice
de aglomeracao médio para todas as proteinas analisadas, segmentado conforme as regioes ja
descritas do grafico.

A observacao dos indices de aglomeracao relativos aos residuos das proteinas mostra que
eles encontram-se concentrados em uma estreita faixa de valores entre 0,1 e 0,3. De fato, o
coeficiente médio de aglomeracao para as globinas estudadas ficou (C') = 0,22, com desvio
padrdo em ¢ = 0,06. A tabela 5.3 mostra coeficiente de aglomeragao para as globinas

estudadas.

PDBID (C) o |PDBID (C) o

1A6G 024 0,07 | 1ASH 0,19 0,03
1BOB 0,25 0,06 | IBIN 0,26 0,10
IBZP 025 0,08 |1C40 0,18 0,03
1CG5 0,19 0,04 | 1D8SU 0,20 0,06
IDLW 024 0,06 | IDLY 0,25 0,07
IDWT 021 0,04 | IECD 0,20 0,03
IFAW 0,17 0,02 | IFDH 0,17 0,03
IFHJ 024 0,10 | 1G09 0,17 0,03
1GCV 0,25 0,09 | 1IGDJ 0,23 0,07
1H97 0,25 0,08 | IHBR 0,17 0,03
1HDS 0,17 0,03 | 1HLB 0,20 0,06
IHLM 0,17 0,03 | 113D 0,26 0,09
1IDR 0,25 0,09 | 1IT2 0,22 0,06
UUTH 027 0,10 | 1JF3 0,24 0,09
1JF4 025 0,10 | IKR7 0,23 0,06
1LA6 0,23 0,10 | ILHS 0,20 0,05
IMBS 0,16 0,04 | IMWD 0,26 0,07
IMYT 0,16 0,09 | INSO 0,17 0,03
INXF 0,19 0,04 | 10UT 0,20 0,06
1QIF 0,20 0,06 | 1QPW 0,26 0,09
IRTX 0,20 0,04 |1S5Y 021 0,10
ISPG 0,25 0,10 | 1TU9 0,25 0,06
1UVX 0,18 0,04 | 1V5H 0,19 0,06
IVHB 0,19 0,05 | 2FAL 0,21 0,06
OMM1 0,18 0,04

Tabela 5.3 — Coeficiente médio de aglomeracao para as globinas em estudo. Média para as
globinas € 0,22 + 0,06

Quando estes valores sao comparados com outros valores apresentados por outros autores
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[op.cit. Newman (2003c)], é possivel perceber que a faixa de valores é similar & de outras
redes biolégicas encontradas no mundo real e que ja foram estudadas em outros trabalhos
(tabela 5.4).

Descricao (C)
Redes Metabdlicas 0,670
Interagoes entre proteinas 0,071

Rede de alimentar Marinha 0,230
Rede alimentar em agua doce 0.200
Rede neural 0,280

Tabela 5.4 — Alguns coeficientes para redes bioldgicas ja estudadas.

Comparativamente, o indice de aglomeracao valor médio (C), apresentado pelas globinas
mostra-se similar ao apresentado por algumas redes biolégicas encontradas no mundo real.
Tal como apresentado na sec¢ao 3.4.2, o coeficiente de aglomerac¢ao médio (C), é uma métrica
indicativa do grau de aglomeragao (ou coesividade) da proteina, ao mesmo tempo em que foi
também calculada para todo dtomo ¢ das proteinas. Esta tltima métrica mostra, para cada
atomo existente nas proteinas, como este esta energeticamente vinculado aos demais atomos
presentes em sua vizinhanca. Quantitativamente, os indices apresentados pelas globinas
indicam que as proteinas desta familia sao bastante coesas, o que é corroborado por outros
estudos onde o valor médio de densidade de massa — p, apresentado pelas proteinas seria
p~0,7 (vide pag 93).

Com relagao as distancias entre dtomos nas globinas estudadas, alguns aspectos impor-
tantes merecem ser relembrados antes da apresentacao dos resultados. Como citado na
se¢ao 3.3.1, os indices relativos as distancias entre nodos de uma rede exercem uma influéncia
importante na emergéncia do efeito de “small-world” nas redes. Este efeito tem implicagoes
Obvias para a dinamica dos processos que l4 ocorrem. No caso particular das proteinas, a
propagagao dos efeitos locais (como a acomodacao de ligantes em sitios ativos), por toda a
estrutura da proteina, pode implicar na alteracao de toda a sua topologia e de seu compor-
tamento. Desta forma, quanto mais pronunciado for o efeito “small-world” na estrutura de
uma proteina, mais rdpida serd a propagacao de perturbacoes por toda sua estrutura e mais
rapida sera sua resposta a tais perturbagoes.

Os resultados das andlises referentes aos indices de distancia entre atomos, nas globinas
estudadas, sdo apresentados na figura 5.13. Seguindo a mesma convencao adotada neste tra-
balho, cada uma das globinas estudadas esta representada por um grupo distinto de simbolos
e cores. O valor que corresponde a cada um dos residuos de aminoacido de cada proteina
é marcado no eixo horizontal - i. De forma andloga, os valores referentes aos indices de
distancia média entre atomos estao marcados no eixo vertical - L;.

De forma similar ao observado para os indices de aglomeracao, percebe-se, neste grafico,

a existéncia de duas regioes distintas para a distribuicao dos valores dos indices de distancia.
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Figura 5.13 — Distribuicoes, para as globinas, dos indices de distincia média - L; (em passos)

entre atomos, por residuo presente estrutura primdria. O eizo das abscissas mostra os indices dos

residuos (abscissas < 150), e dos demais grupos quimicos (abscissas > 150) das proteinas. Cada

uma das proteinas estudadas € representada por um conjunto de pontos com cores diferentes. A

curva de tendéncia média estd em vermelho. O aglomerado de pontos a esquerda mostra o com-

portamento dos residuos das proteinas, o mais a direita mostra o comportamento das moléculas
de dgua estrutural.

Mais a esquerda do grafico estao representados os valores para os indices relativos aos residuos
que formam a estrutura primaria das proteinas. Mais a direita, estao representados os valores
para os indices de aglomeracao das moléculas que nao fazem parte da estrutura primaria das
proteinas (dgua, grupos prostéticos, etc). As linhas horizontais em vermelho, representam
o valor médio dos indices para as proteinas analisadas, segmentado conforme as regiodes ja
descritas do gréfico.

A observagao dos indices de distdncia média entre atomos, relativos aos residuos das
globinas, mostra os valores concentrados em uma faixa ampla de valores variando de 2,90
a 20,52. De fato, o coeficiente médio para as globinas estudadas é (L) = 9,16, com desvio
padrdo em ¢ = 4,05. A tabela 5.5 mostra coeficiente de aglomeragao para as globinas
estudadas.

Os resultados apresentados na figura 5.13 mostram que, diferente do comportamento
dos indices de aglomeragao para as globinas, os indices de distancia média apresentam uma
grande variabilidade. Esta variabilidade indica a existéncia de uma assimetria entre a ca-
pacidade de percolacao entre os residuos que compoem as globinas. Ou seja, a transmissao
de sinais entre os residuos de uma Globina com maior distancia média entre atomos, ocorre-
ria de forma assimétrica, existindo, desta forma, regides da proteina que responderiam mais

prontamente as perturbacoes induzidas em uma regiao qualquer da estrutura, enquanto ou-
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PDBID (L) o | PDBID (L) o

1A6G 28 0,86 | IASH 9,92 6,12
1BOB 2,77 0,79 | IBIN 443 1,91
IBZP 3,92 1,82 | 1C40 3,06 1,14
1CG5 3,36 1,12 | IDSU 6,73 2,56
IDLW 11,35 4,76 | IDLY 13,61 6,02
IDWT 2,79 1,32 | IECD 944 5091
1IFAW 4,74 1,95 | IFDH 3,08 1,16
1FHJ 2,37 0,95 | 1G09 3,33 1,54
1GCV 551 203 |1GDJ 11,20 3,05
1H97 2,56 1,62 | ITHBR 4,62 1,00
1HDS 8,00 251 | 1HLB 11,28 4,69
IHLM 10,82 6,89 | 1I3D 20,52 7,88
1IDR 19,16 7,61 | 1IT2 526 1,31
UTH 19,30 7,97 | 1JF3 12,34 7,01
1JF4 11,83 6,87 | IKR7 10,04 521
1LA6 16,33 7,28 | ILHS 10,51 4,94
IMBS 10,13 6,70 | IMWD 4,17 1,00
IMYT 10,72 5,56 | INSO 526 1,18
INXF 12,56 3,24 | lOUT 14,45 5,95
1QIF 10,58 5,61 | IQPW 5,00 0,85
IRTX 9,00 5,83 |1S5Y 11,79 1,31
1SPG 19,73 8,96 | ITU9 12,95 5,15
1UVX 9,10 5,73 |1VsH 11,17 7,18
IVHB 15,09 5,65 | 2FAL 10,19 4,11
2MM1 10,00 6,47

Tabela 5.5 — Coeficiente médio de distancia entre dtomos para as globinas em estudo. Média
dos valores € 9,16 + 4,05

tras iriam responder com um retardo maior. Caso os valores deste indice ( para os residuos
desta proteina), fossem mais homogéneos, a transmissao dos sinais induzidos por quaisquer
perturbacoes percolariam por toda a estrutura de forma mais homogénea.

Observando com mais acuidade os pontos localizados, na figura 5.13, com abscissas com-
preendidas entre 1 < ¢ < 150, podem ser observados dois aglomerados distintos de pontos, um
localizado entre as coordenadas 1,5 < L; < 5,5 e outro entre as coordenadas 1,5 < L; < 25,5.

O aglomerado localizado entre as coordenadas 1,5 < L; < 5,5 (vamos chama-lo de “1-5”),
apresenta pontos com indice de distancia entre &tomos, com uma variabilidade bem menor que
aquela apresentada pelo aglomerado localizado entre as coordenadas 1,5 < L; < 25,5 (vamos
chamé-lo de “1-25”). As globinas representadas nestes diferentes aglomerados apresentam
propriedades de percolacao com comportamentos bem distintos.

As globinas do aglomerado “1-5” devem apresentar uma percolagdo de sinais mais eficaz
que a apresentada pelas globinas do aglomerado “1-25”, ja que os indices de transitividade

sao mais homogéneos, tendo uma transitividade média de 3,3 passos, enquanto a média do
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aglomerado “1-25” fica no entorno de 12,5 passos. Em outras palavras, conjectura-se que as
globinas em “1-5” devam apresentar a tendéncia para responder mais rapido as perturbagoes,
quando comparadas as globinas do grupo “1-25”. Uma amostra das globinas que participam

de “1-5” é apresentada na tabela 5.6, enquanto das globinas que participam de “1-25” é

apresentada na tabela 5.7.

Tabela 5.6 — globinas do aglomerado “1-5”

PDBID Organismo Taxonomia Nome Mutante

Phylum: Chordata
Subphylum: Craniata

1A6G Physeter catodon  Class: Mammalia Cachalote N
Order: Cetacea

Family: Physeteridae

Phylum: Mollusca
1B0B Lucina pectinata  Class: Bivalvia Lambreta N
Order: Veneroida

Family: Lucinidae

Phylum: Streptophyta
1BIN Glycine max Class: Rosids Soja N
Order: Fabales

Family: Fabaceae

Phylum: Chordata
Subphylum: Craniata

1BZP Physeter catodon  Class: Mammalia Cachalote N
Order: Cetacea

Family: Physeteridae

Phylum: Chordata
Subphylum: Craniata

1C40 Anser indicus Class: Aves Ganso N
Order: Anseriformes

Family: Anatidae

Phylum: Chordata
Subphylum: Craniata

1FDH Homo Sapiens Class: Mammalia Hemoglobina N
Order: Primates Fetal

Family: Hominidae
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Tabela 5.7 — globinas do aglomerado “1-25”

PDBID Organismo Taxonomia Nome Mutante

Phylum: Nematoda
1ASH Ascaris suum Class: Chromadorea N
Order: Ascaridida
Family: Ascarididae
Phylum: Streptophyta
1GDJ Lupinus luteus Class: Rosids Tremoco amarelo N
Order: Fabales
Family: Fabaceae
Phylum: Echinodermata
1HLB Caudina arenicola  Class: Holothuroidea Pepino do Mar N
Order: Molpadiida
Family: Caudinidae
Phylum: Echinodermata
1HLM Caudina arenicola  Class: Holothuroidea Pepino do Mar N
Order: Molpadiida
Family: Caudinidae
Phylum: Chordata
Subphylum: Craniata
1LHS Caretta caretta Class: Reptilia Tartaruga Marinha S
Order: Testudines
Family: Cheloniidae
Phylum: Chordata
Subphylum: Craniata
1MBS Phoca vitulina Class: Mammalia Foca S
Order: Carnivora
Family: Phocidae
Phylum: Chordata
Subphylum: Craniata
IMYT Thunnus albacares  Class: Actinopterygii Albacora-laje S
Order: Perciformes
Family: Scombridae
Phylum: Mollusca
2FAL Aplysia limacina Class: Gastropoda S
Order: Opisthobranchia
Family: Aplysiidae
Phylum: Chordata

Continua, . ..
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Tabela 5.7 - (continuagdo)

PDBID Organismo Taxonomia Nome Mutante

Subphylum: Craniata
2MM1 Homo Sapiens Class: Mammalia Homen S
Order: Primates

Family: Hominidae

Da leitura da tabela 5.6 observa-se que, curiosamente, todas estas proteinas sao “nati-
vas”?. Ao mesmo tempo, o grupo é formado por proteinas oriundas de organismos taxono-
micamente diferentes, havendo ai proteinas de vegetais, aves e mamiferos. Por outro lado,
na tabela 5.7, encontram-se proteinas “nativas” e mutantes. Da mesma forma, as proteinas
referem-se a organismos taxonomicamente bem distintos. Estes dados, sao mostrados bus-
cando evidenciar que estas discrepancias, a principio, nao devem estar relacionadas aos fatores
al apresentados.

Buscando avaliar outros fatores que poderiam explicar estes achados, uma breve andlise
das estruturas secunddrias e tercidrias das globinas dos dois grupos foi conduzida. Con-
tudo, tal analise nao revelou nenhum padrao especial que pudesse justificar estes diferentes
comportamentos dos indices de distdncia média entre atomos para estes dois grupos.

Foi possivel identificar que, para as globinas do grupo “1-5” (partindo do alinhamento
estrutural de seis destas globinas), oitenta e quatro residuos pertencentes a hélices, alinham-
se perfeitamente, sendo necessdria a inclusao de dezenove “gaps”. Ao seu turno, as globinas
do grupo “1-25”, foram alinhadas outras seis proteinas, e foram identificados oitenta e um
residuos pertencentes a hélices, perfeitamente alinhados, com a inclusao de 21 “gaps”. Isto
talvez seja um indicativo de uma maior conservacao de padroes estruturais secundarios para
globinas.

Este ponto em particular merece um estudo mais detalhado e, mesmo que a elucidagao
deste problema fuja ao escopo deste trabalho, seria particularmente 1til que isto venha a ser
tema de estudos posteriores.

Com o intuito de complementar a analise destas discrepancias, os gréaficos das figuras 5.14
e 5.15 foram elaborados. Na figura 5.14, sao apresentadas em separado, as distribuigoes
das distancias médias entre os dtomos, para as globinas monoméricas. Ja na figura 5.15 sao
apresentadas as distribuicoes para as globinas multiméricas. Observando os pontos localizados
no intervalo de abscissas [1,150], nota-se que os padroes de distribui¢ao de distancias entre
atomos, para os atomos constituintes dos residuos das proteinas, nao muda significativamente
entre os dois grupos. Isto indica que, os fatores estruturais que implicam nestas discrepancias
deste indice, para os dois grupos identificados, nao devem estar associados ao fato da proteina

ter uma ou multiplas cadeias.

20 termo em inglés é “wild” (“selvagem”), e indica que a proteina encontra-se na forma em que ela é
encontrada no organismo de origem.
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Entretanto, a observacao dos pontos localizados entre as abscissas 150 < 7 < 400, nos
dois graficos, ja mostra comportamentos dignos de nota. Estes pontos sao representativos
das moléculas de dgua estruturais presentes nas globinas em estudo. E interessante observar
que, para as globinas monoméricas, o indice médio de distancia entre atomos é menor que
aquele apresentado pelas globinas multiméricas.
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Figura 5.14 - Distribuicoes, para as globinas monomeéricas, dos indices de distancia média -

L; (em passos) entre dtomos, por residuo na estrutura primdria. O eizo das abscissas mostra

o0s indices dos residuos (abscissas < 150), e dos demais grupos quimicos (abscissas > 150) das

proteinas. Cada uma das proteinas estudadas € representada por um conjunto de pontos com cores

diferentes. A curva de tendéncia média esta em vermelho. O aglomerado de pontos a esquerda

mostra o comportamento dos residuos das proteinas, o mais a direita mostra o comportamento
das moléculas de dgua estrutural.

Outro aspecto interessante de ser analisado, para avaliar em que medida as estruturas das
globinas em andlise, aderem aos modelos tedricos de redes complexas. Como apresentado na
secao 3.3.1, uma rede apresenta propriedades que a definem como apresentando o fenémeno
de “small-world”, se para qualquer nodo desta rede, o nimero de nodos N, presentes dentro
de um raio r crescer exponencialmente com 7 (ou seja N o e”), e o valor da distancia média
entre nodos crescer logaritimicamente (ou a taxas menores) com N (ou seja L o log(NN))
[Newman (2003c)]. Desta forma, buscou-se avaliar, para as globinas em estudo, como o
nimero de atomos presentes dentro de uma esfera com raio varidvel r, evolui & medida que
este raio varia. Da mesma forma, avaliou-se como a distancia média entre os dtomos varia
em funcao deste raio. Os resultados obtidos estao apresentados nos graficos das figuras 5.16
e 5.17.

Para entender o raciocinio associado aos resultados apresentados nestas figuras, é ttil

que alguns conceitos sejam melhor explicados. Inicialmente, considere um atomo qualquer %
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Figura 5.15 — Distribuicoes, para as globinas multiméricas, dos indices de distancia média -

L; (em passos) entre dtomos, por residuo na estrutura primdria. O eizo das abscissas mostra

o0s indices dos residuos (abscissas < 150), e dos demais grupos quimicos (abscissas > 150) das

proteinas. Cada uma das proteinas estudadas € representada por um conjunto de pontos com cores

diferentes. A curva de tendéncia média esta em vermelho. O aglomerado de pontos a esquerda

mostra o comportamento dos residuos das proteinas, o mais a direita mostra o comportamento
das moléculas de dgua estrutural.

pertencente a uma proteina. Seja entdo N(i,7) o nimero de dtomos compreendidos dentro
de uma esfera com centro em ¢ e de raio 7, e N(r) o nimero médio de dtomos encontrados
em todas as esferas com raio r encontradas na andlise.

Fazendo r variar de 1A até 10A com® incrementos de 1A, calcula-se N (1,r) para cada um
dos valores de r. Este cédlculo é repetido para cada um dos atomos i, constituintes de cada
uma das proteinas estudadas. Para cada um dos valores alcangados por r, foi feita a média
de N(i,r) (N(r)), para todas as proteinas pertencentes & cada um dos grupos estudados (i.e
tanto para globinas como para serinoproteases em separado). Estes valores de N(r) para
as globinas estao apresentados na figura 5.16. A curva de tendéncia média apresentada no
grafico 5.16 revela que N(r) varia com 7 segundo uma exponencial, ou seja: N(r) o< [Ge®".
Este comportamento ajusta-se ao comportamento previsto, para este parametro, do o modelo
de Watts [Watts e Strogatz (1998)], com 8 = 0,86 e a = 0,41 e R? = 0, 96.

Por outro lado, para entender o raciocinio relativo ao crescimento da distancia média
entre nodos, considere novamente um atomo qualquer i pertencente a uma proteina e que
o parametro N (i,7) estd previamente definido. Define-se o parametro L(7,r) como sendo a

distancia média (em passos) do dtomo i a todos os N (i,7) dtomos compreendidos em uma

3Este é o limite identificado na secio 5.1 para as distancias possiveis entre os 4tomos para todas as proteinas
estudadas.
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Figura 5.16 — Distribuigdes, para as globinas, da evolugdo do nimero de dtomos N(r), presentes
dentro de um raio r em funcao do crescimento deste raio. Observa-se o crescimento exponencial

de N(r). Para as globinas analisadas, N(r) ajusta-se a uma curva exponencial N (r) = 0, 86¢%41"

com R? =0,96.

esfera com centro em i e de raio 7.

Fazendo r variar de 1A até 10A com incrementos de 1A, calcula-se L(i,r) para cada um
dos valores de r. Este cédlculo é repetido para cada um dos atomos i, constituintes de cada
uma das proteinas estudadas. Para cada um dos valores alcancados por 7, foi feita a média de
L(i,r) (L(r)), para todas as proteinas pertencentes a cada um dos grupos estudados. Estes
valores de L(r) para as globinas estao apresentados na figura 5.17. Para este parametro, a
curva de tendéncia média apresentada no grafico 5.17 revela que L(r) varia com r segundo
uma curva logaritmica ( i.e N(r) o< S1n(r)++). Novamente percebe-se que o comportamento
deste parametro, ajusta-se ao previsto para o modelo de Watts [Watts e Strogatz (1998)],
com 3=1,75ev=0,58¢ R?>=0,98.

Face estes resultados, é possivel afirmar que o comportamento dos indices de aglomeragao
e distancia entre atomos, para o caso das globinas, apresenta um comportamento tipico das
estruturas que apresentam o fenémeno de “small-world”. Dai, pode-se inferir que a estrutura
das proteinas deve apresentar comportamentos com algum grau de analogia com aqueles

estimados para os modelos de redes complexas, desta mesma classe.
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Figura 5.17 — Distribuicoes, para as globinas, da evolugao valor da distancia média (em passos)

entre atomos L(r), presentes dentro de wm raio r em func¢ao do crescimento deste raio. Observa-

se o crescimento logaritmico de L(r). Para as globinas analisadas, L(r) ajusta-se a uma curva
logaritmica L(r) = 1,75In(r) + 0,58 com R? = 0,98.

5.2.2.2 Indices relativos as serinoproteases

A andlise da rede formada pelas ligacbes nao-covalentes presentes no interior das seri-
noproteases , gerou resultados relativos aos indices de aglomeracao para cada atomo destas
proteinas. O indice de aglomeracao médio para cada residuo de aminoacido constituinte
das serinoproteases foi calculado tomando a média dos valores dos respectivos dtomos. Os
resultados obtidos sao apresentados de forma nao normalizada na figura 5.18.

Nesta figura cada uma das serinoproteases estudadas estd representada por um grupo
distinto de simbolos e cores. O valor que corresponde a cada um dos residuos de aminoacido
de cada proteina é marcado no eixo horizontal. De forma analoga, os valores referentes aos
indices de aglomeragao estao marcados no eixo vertical - Cj.

De forma similar as globinas, este grafico apresenta duas regioes distintas para a distri-
buicao dos valores dos indices de aglomeragao. Mais a esquerda do grafico estao representados
os valores para os indices de aglomeracao dos residuos que formam a estrutura primaria das
proteinas. Mais a direita, neste mesmo grafico, estao representados os valores para os indices
de aglomeracgao das moléculas que nao fazem parte da estrutura priméria das proteinas, tais
como moléculas de agua, grupos prostéticos, etc. As linhas horizontais em vermelho, re-
presentam o indice de aglomeracao médio para todas as proteinas analisadas, segmentado
conforme as regioes ja descritas do grafico.

A observacao dos indices relativos aos residuos das serinoproteases mostra que eles encontram-

se concentrados em uma estreita faixa de valores entre 0,1 e 0,3, tal como encontrado para
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Figura 5.18 — Distribuicoes, para as serinoproteases , dos indices de clusterizacao. O eizo
das abscissas mostra os indices dos residuos (abscissas < 250), e dos demais grupos quimicos
(abscissas > 250) das proteinas. Cada uma das proteinas estudadas é representada por um
conjunto de pontos com cores diferentes. A curva de tendéncia média estd em vermelho. O
aglomerado de pontos a esquerda mostra o comportamento dos residuos das proteinas, o mais a

direita mostra o comportamento das moléculas de dgua estrutural.

as globinas. Da mesma forma, o coeficiente médio de aglomeracao para as serinoproteases
estudadas ficou (C') = 0,22, com desvio padrao em o = 0,06. A tabela 5.8 mostra coeficiente

de aglomeragao para as serinoproteases estudadas.

Tabela 5.8 — Coeficiente médio de aglomerag¢ao médio para as serinoproteases em estudo.

PDBID (C) o |PDBID (O) o

IANE 0,16 0,07 | 1AQ7 0,19 0,09
1ARB 0,22 0,10 | IBEF 0,18 0,08
IBIO 024 0,11 | 1IBRU 024 0,11
1CA8 023 0,10 | ICGH 0,20 0,09
IDUA 0,19 0,08 | 1DY9 0,19 0,08
IEAX 024 0,11 | IETR 0,23 0,10
1G2L 0,24 0,11 | IGVK 0,26 0,11
1GVZ 0,23 0,10 | 1HSI 0,22 0,10
1HPG 025 0,11 | IHXE 0,23 0,10
1K2I 021 0,09 | IKLI 0,12 0,05
INN6 0,20 0,09 | INTP 0,18 0,08

Continua . ..
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Tabela 5.8 — (Continuagao)

PDBID (C) o |PDBID (O) o

10P0 0,24 0,11 10P2 0,24 0,11
10WE 0,20 0,09 | 1P3C 0,20 0,09
IPPZ 0,22 0,10 | 1PQ7 0,26 0,11
1QNJ 0,26 0,11 | 1QY6 0,22 0,10
1SO0R 0,24 0,10 1583 0,23 0,10
1SGP 0,23 0,10 | 1SGT 0,21 0,09
18QT 0,18 0,08 | 1SSX 0,26 0,12
1TAW 0,20 0,09 | 1TTON 0,18 0,08
1VR1 0,18 0,08 | 1VZQ 0,23 0,10
1WCZ 0,25 0,11 1Y8T 0,22 0,10
2SFA 0,21 0,09 | 2SGA 0,23 0,10
9TBS 023 0,10 | 5PTP 023 0,10
Média dos valores é 0,22 4+ 0,06.

Os resultados obtidos para as serinoproteases leva as mesmas consideragoes e conclusoes
feitas para as globinas, quando comparados em relagao aos demais indices de aglomeragao
apresentados na literatura [ Newman (2003c)|, para outras redes encontradas no mundo real.

Os indices de distancia entre atomos, para as serinoproteases estudadas, sao apresentados
na figura 5.19. Seguindo a mesma convencao adotada neste trabalho, nas figuras cada uma
das serinoproteases estd representada por um grupo distinto de simbolos e cores. O valor
que corresponde a cada um dos residuos de aminoacido de cada proteina é marcado no eixo
horizontal - ¢. De forma andloga, os valores referentes aos indices de distancia média entre
atomos estao marcados no eixo vertical - I;. As linhas horizontais em vermelho, representam
o valor médio dos indices para as proteinas analisadas.

De forma similar ao observado para os indices de aglomeragao, percebe-se, nestes graficos,
a existéncia de duas regioes distintas para a distribuicao dos valores dos indices de distancia.
Mais a esquerda do grafico 5.19, entre as abscissas 1 < i < 262 e coordenadas entre 1,5 <
l; <30,0 ((L) = 11,16, 0 = 3,76), estao representados os indices relativos aos residuos
que formam a estrutura priméria das serinoproteases . Mais a direita, entre as abscissas
214 <1 <400, estao representados os indices das moléculas que nao fazem parte da estrutura
primdria das proteinas (dgua, grupos prostéticos, etc). A tabela 5.9 mostra coeficiente de

aglomeracgao para as serinoproteases estudadas.

Tabela 5.9 — Coeficiente médio de distancia entre dtomos para as serinoproteases em estudo

PDBID (L) o |PDBID () o
IANE 12,00 530 | 1AQ7 11,31 5,00

Continua ...
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Tabela 5.9 — (Continuagao)

PDBID (L) o |PDBID (L) o

1ARB 11,64 5,14 | 1BEF 11,62 5,13
IBIO 11,61 513 | 1BRU 15,13 6,69
1CA8 1446 6,39 | 1CGH 10,90 4,82
IDUA 11,08 4,90 | 1DY9 16,26 7,18
1IEAX 13,81 6,10 | IETR 15,07 6,66
1G2L 16,25 7,18 | IGVK 1547 6,83
1GVZ 12,84 567 | 1HSI 1343 593
IHPG 14,05 6,21 | 1HXE 14,67 6,48
1K21 7,52 332| 1KLI 817 3,61
INN6 9,04 3,99 | INTP 942 4,16
10P0 14,02 6,19 | 10P2 12,96 5,72
IOWE 11,90 525 | 1P3C 11,75 5,19
IPPZ 1161 513 | 1PQ7 11,61 5,13
1QNJ 6,25 2,76 | 1QY6 6,63 2,93
1SOR 7,50 331 | 1883 817 361
1SGP 952 4,21 | 1SGT 10,58 4,67
1SQT 10,87 4,80 | 1SSX 11,35 5,01
ITAW 11,89 525 | 1TON 1298 5,73
IVRL 942 4,16 | 1VZQ 14,09 6,22
IWCZ 587 259 | 1YST 18,14 8,01
2SFA 6,40 283 | 2SGA 7,20 3,18
2TBS 10,97 4,85 | 5PTP 10,96 4,84

Média dos valores é 11,16 & 3,76.

Os resultados apresentados na figura 5.19 mostram que, similar ao comportamento ob-
servado nas globinas, os indices de distancia média para os residuos de aminodcido das se-
rinoproteases apresentam grande variabilidade. Esta variabilidade sugere que, também para
este grupo de proteinas, existe assimetria na capacidade de percolagao de sinais entre os
residuos. Isto sugere que algumas porgoes da proteina devem responder mais rapidamente
as perturbacoes induzidas em uma regiao qualquer da estrutura, enquanto outras devem
responder, ao mesmo sinal, com um retardo maior.

Contudo, observando os pontos compreendidos entre as abscissas 1 < i < 262 (os quais
sao relativos aos residuos que compdem a estrutura priméria da proteina), vé-se que o perfil
de distribuicao sugere que as serinoproteases mostram-se mais homogéneas quanto as propri-
edades de percolacao de sinais em suas estruturas. Tal evidéncia sugere que, diferente das
globinas, as serinoproteases apresentam um tempo de resposta bem similar, quando tem suas
estruturas perturbadas por algum sinal.

Ainda com relacdo as serinoproteases , vale relembrar que os indices relativos as distancias
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Figura 5.19 — Distribuicoes, para as serinoproteases , dos indices de distancia média (em pas-

sos) entre dtomos, por residuo na estrutura primdria. O eizo das abscissas mostra os indices dos

residuos (abscissas < 250), e dos demais grupos quimicos (abscissas > 250) das proteinas. Cada

uma das proteinas estudadas € representada por um conjunto de pontos com cores diferentes. A

curva de tendéncia média estd em vermelho. O aglomerado de pontos a esquerda mostra o com-

portamento dos residuos das proteinas, o mais a direita mostra o comportamento das moléculas
de dgua estrutural.

entre nodos de uma rede exercem uma influéncia importante na emergéncia do efeito de
“small-world” nas redes*. Este efeito tem implicacdes para a dinamica dos processos que
sao influenciados pelos aspectos estruturais das rede. Para as proteinas, a propagacao de
estimulos localizados (como a acomodagao de ligantes em sitios ativos), por toda a estrutura
da proteina, pode implicar em alteragoes de toda a sua topologia e de seu comportamento.
Ressalta-se que, quanto mais pronunciado for o efeito “small-world” na estrutura de uma
proteina, mais rapida deve ser a propagacao de perturbacoes por toda sua estrutura e mais
rapida devera ser sua resposta a estas perturbagoes.

Assim, outro ponto de interesse é avaliar em que grau as estruturas destas proteinas
aderem aos modelos tedricos de redes complexas. Como apresentado na segao 3.3.1, uma
rede apresenta propriedades que a definem como apresentando o fenémeno de “small-world”,
se para qualquer nodo desta rede, o nimero de nodos IV, presentes dentro de um raio r crescer
exponencialmente com r (ou seja N o e”), e o valor da distancia média entre nodos crescer
logaritimicamente (ou a taxas menores) com N (ou seja L o log(N)) [ Newman (2003c)].

Desta forma, buscou-se avaliar para as serinoproteases , como o numero de atomos pre-
sentes dentro de uma esfera com raio variavel r com centro em um dtomo qualquer, evolui

a medida que este raio varia. Da mesma forma, avaliou-se como a distancia média entre os

“Estes aspectos sdo abordados em maiores detalhes na secao 3.3.1
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atomos varia em funcao deste raio. Os resultados obtidos estao apresentados nos graficos das
figuras 5.20 e 5.21.

40 4
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20 4

D 2 1 BT B 10
Figura 5.20 — Distribuigdes, para as serinoproteases , da evolu¢dao do nimero de dtomos N(r),
presentes dentro de um raio v em func¢dao do crescimento deste raio. Observa-se o crescimento

exponencial de N(r). Para as serinoproteases analisadas, N(r) ajusta-se a uma curva exponencial

N(r) = 0,92¢%3" com R? = 0,95.

Os procedimentos de célculo, que levaram aos resultados apresentados nestas figuras, sao
apresentados na se¢ao 3.3.2. Os valores médios relativos ao niimero de atomos presentes em
uma esfera de raio r (N(r)), para as serinoproteases estao apresentados na figura 5.20. A
curva de tendéncia média apresentada no gréfico 5.20 revela que N (r) varia com 7 segundo
uma exponencial, de forma similar aquele apresentado pelas globinas. Este comportamento
(N(r) o [e*"), ajusta-se ao comportamento previsto, para este parametro, do modelo de
Watts [Watts e Strogatz (1998)], com 3= 0,92 e a = 0,39 e R? = 0, 95.

Por outro lado, os valores médios de L(r)’para as serinoproteases estdo apresentados na
figura 5.21. Para este parametro, a curva de tendéncia média apresentada no grafico 5.17
revela que L(r) varia com r também segundo uma curva logaritmica (i.e N(r) o< Sln(r)+7 ).
Também para as serinoproteases , percebe-se que o comportamento deste parametro ajusta-se
ao previsto para o modelo de Watts [Watts e Strogatz (1998)], com 5 = 1,69 e v = 0,67 e
R?=0,98.

A leitura destes resultados, permite afirmar que o comportamento dos indices de aglo-
meracao e distancia entre atomos, também para as serinoproteases , apresenta um compor-

tamento tipico das estruturas que apresentam o fenémeno de “small-world”. Pode-se infe-

SDistancia média (em passos) entre um dtomo qualquer i a todos os N(i,7) dtomos compreendidos em
uma esfera com centro em i e de raio r
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Figura 5.21 — Distribuicoes normalizadas, para as serinoproteases , das evolucao wvalor da

distancia média entre dtomos L(r), presentes dentro de um raio r em func¢ao do crescimento

deste raio. Observa-se o crescimento logaritmico de L(r). Para as serinoproteases analisadas,
L(r) ajusta-se a uma curva logaritmica L(r) = 1,691n(r) + 0,67 com R? = 0,98.

rir, também neste caso, que a estrutura destas proteinas deve apresentar comportamentos

analogos aqueles estimados para os modelos de redes complexas “small-world” .
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5.3 Analise Espectral das Estruturas das Proteinas

Tal como apresentado na segao 3.5, informagoes acerca dos atributos das redes como os
relacionados aos processos de difusao e arranjo hierarquico dos vértices podem ser obtidos da
aplicacao da analise espectral de redes complexas. Nesta secao sao apresentados os resultados
obtidos da aplicagao desta andlise para o caso das globinas e serinoproteases.

Para proceder a analise espectral das redes de interagoes nao-covalentes subjacentes
as proteinas, os algoritmos apresentados na secao 3.5 foram implementados e avaliados
quanto a qualidade dos resultados apresentados. Para a avaliacao da qualidade das im-
plementacoes foram analisados 20 grafos randémicos construidos segundo o modelo de Erdos
e Rényi [Erdos e Rényi (1959)], 20 grafos construidos segundo o modelo “small-world” de
Newman e Watts [Newman e Watts (1999)] e 20 grafos construidos segundo o modelo de
Albert e Barabasi [Albert et al. (1999), Albert e Barabasi (1999)]. Inicialmente estes gra-
fos foram construidos fixando o ntimero de vértices — N, = 2.900°, e com probabilidade —
p(k;) = 50%. Para a construgao dos grafos segundo o modelo de “small-world” de Newman
e Watts [Newman e Watts (1999)], o nimero de contatos inicial de cada vértice foi fixado
em — kg = 2. Tal conjunto de grafos permite que os padroes encontrados para as redes pre-
sentes nas proteinas possam ser comparadas com os padroes apresentados pelos modelos de
referéncia estudados na literatura. Os espectros dos modelos tedricos construidos com base
nestes parametros sao apresentados na figura 5.22.

Da observacao da figura 5.22 percebe-se que o algoritmo implementado replica correta-
mente os resultados apresentados por Farkas [Farkas et al. (2001)] (ver figura 3.15). O semi-
circulo verde mostra a curva construida segundo o modelo proposto por Wigner [Wigner
(1955)], que representa o caso de um sistema totalmente aleatério. O semi-circulo vermelho,
mostra a curva de distribuicao de densidades para o modelo de Erdés e Rényi, enquanto o
semi-circulo azul mostra o espectro para o modelo de Watts e Strogatz — “small-world”. Para
estes dois ltimos casos é possivel perceber a existéncia do pico central, préximo ao eixo Ag.
Ao mesmo tempo a distribuicdo do espectro tende para a distribuicao de Wigner, quando
N — o0, 0 que estd de acordo com os resultados apresentados por Farkas [Farkas et al.
(2001)]. Por outro lado, o espectro relativo ao modelo de Barabdasi-Albert (curva laranja no
formato triangular) apresenta as mesmas tendéncias relatadas por Farkas, apresentando um
segmento que decai seguindo uma lei de poténcia — p(A\) = aA™ onde o = 0,044 e v = 3,41
com R? = 0,92 (linha vermelha & direita ).

Validada a implementagao do algoritmo de célculo de densidade espectral, o mesmo calculo
foi feito agora para os mesmos modelos de referéncia agora com os parametros estruturais
apresentados tanto pelas globinas quanto pelas serinoproteases. No caso das globinas, tem-se
o nimero médio de dtomos por proteina — (N4) = 2334, com nimero médio de interagdes por
atomo — (k;) = 13,76, implicando em uma probabilidade média — (p;) = 0,006. Os resultados
desta andlise sao apresentados na figura 5.23. Para o caso das serinoproteases , tem-se o

numero médio de dtomos por proteina — (N4) = 3600, com nimero médio de intera¢oes por

5Este valor foi adotado, considerando que este é o nimero médio de dtomos das proteinas em estudo.
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Figura 5.22 — Distribuicao de densidade — p(\), de trés modelos: (1) Rede de Erdés e Rényi —
semi-circulo vermelho; (2) Modelo de Newman e Watts (“small-world”) com menor grau kg = 8

— semi-circulo azul; (3) Modelo de Barabdsi-Albert (livre de escala) — linha triangular laranja.

A distribuicao de densidade para o modelo tedrico de Wigner, que representa um sistema de

particulas aleatoriamente distribuidas em um dado volume, € representada pelo semi-circulo verde.

Todos os modelos foram gerados considerando p(k;) = 50%. A linha vermelha o direita mostra

o segmento do espectro do modelo Barabasi-Albert que apresenta decaimento sequindo uma lei de
poténcia.

atomo — (k;) = 11, 56, implicando em uma probabilidade média — (p;) = 0,003. Os resultados
desta andlise sao apresentados na figura 5.24.

Os resultados apresentados nas figuras 5.23 e 5.24, quando comparados com os resultados
da figura 5.22 permite perceber que os modelos tedricos, quando calculados com os parametros
tipicos tanto das globinas como das serinoproteases, apresentam um comportamento diferente
daquele obtido anteriormente. Em todos os casos, o comportamento dos modelos afasta-se do
comportamento apresentado por um sistema totalmente aleatério, que é representado pelo
modelo de Wigner [Wigner (1955)]. De um ponto de vista geral, a prépria conectividade
quimica da estrutura primdaria das proteinas garante que a distribuicao dos dtomos neste
sistema nao pode ser aleatorio.

Nestas mesmas condigoes, a curva de distribuicao de densidades para o modelo de Erdos
e Rényi (curva em vermelho), apesar de ainda apresentar uma grande dispersao no espectro,
mostra uma rarefacdo na densidade dos lagos internos, mostrando que a rede tende a ficar
esparsa. Por sua vez, o espectro do modelo “small-world” (curva azul) degenera para uma
distribuigao similar aquela apresentada pelo modelo livre de escala (curva laranja). Nestas
condicoes, percebe-se que no modelo “small-world” cessa a predominancia topoldgica dos
lagos locais e emerge uma estrutura com caracteristicas mais hierarquizadas. Ao mesmo
tempo, observa-se que a topologia do modelo livre de escala nao apresenta alteracoes to-

polégicas aprecidveis, ressaltando contudo a tendéncia de decaimento em lei de poténcia —
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Figura 5.23 — Distribuicdo de densidade — p(\), de trés modelos calculados com os parametros

médios tipicos das globinas: (1) Rede de Erdos e Rényi — curva em vermelho; (2) Modelo de

Newman e Watts (“small-world”) com grau kg = 7 — curva azul; (3) Modelo de Barabdsi-Albert

(livre de escala) — curva laranja. A densidade para o modelo de Wigner € representada pelo semi-

circulo verde. Todos os modelos foram gerados considerando p(k;) = 0,06%. A linha vermelha

a direita mostra o segmento do espectro do modelo Barabdsi-Albert que apresenta decaimento
sequindo uma lei de poténcia.

p(A) = aA™7 do segmento onde [0,5 < A < 1,0], onde as globinas (figura 5.23) apresentam
a = 0,116 e v = 2,246 com R? = 0,96 (linha vermelha & direita); e as serinoproteases
(figura 5.24) apresentam a = 0,079 e v = 2,697 com R? = 0,96 (linha vermelha & direita).
Percebe-se ainda a existéncia do pico central, préximo ao eixo 9. Segundo Farkas [Farkas
et al. (2001)], tal pico indica a existéncia de um grande conjunto de vértices cujos respectivos
vetores singulares compartilham o mesmo moédulo, sendo assim indiferencidveis do ponto de
vista de importancia topoldgica para a rede.

Apés a obtencao dos modelos de referéncia, foram feitas as andlises dos espectros tanto
das globinas quanto das serinoproteases, conforme os métodos apresentados na secao 3.5.
Entretanto, antes de apresentar e discutir os resultados relativos as proteinas, cabe ressaltar
que os graficos de distribuicao espectral apresentados até aqui, mostram-se simétricos em
relacdo ao eixo A = 0, de forma a tornar facil a comparacao dos resultados apresentados com
os padroes apresentados na literatura. Contudo, uma vez que os valores de A derivados da
decomposicao dos valores singulares - SVD sao sempre positivos ou zero (ver se¢ao 3.5.1), e
que a fungao §(A\; — Aj) > 0 (eq. 3.8), os gréaficos seguintes serao apresentados somente para
valores de A > 0 e p(A) > 0.

Com relagao a analise das proteinas, inicialmente foram feitos os calculos para a obtengao
dos valores singulares relativos as globinas e serinoproteases estudadas. As distribuicoes das

freqiiéncias de ocorréncia dos valores singulares das globinas sao apresentadas na figura 5.25.
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Figura 5.24 — Distribuicdo de densidade — p(\), de trés modelos calculados com os parametros

médios tipicos das serinoproteases: (1) Rede de Erdds e Rényi — curva em vermelho; (2) Modelo de

Newman e Watts (“small-world”) com grau kg = 7 — curva azul; (3) Modelo de Barabdsi-Albert

(livre de escala) — curva laranja. A densidade para o modelo de Wigner € representada pelo semi-

circulo verde. Todos os modelos foram gerados considerando p(k;) = 0,03%. A linha vermelha

a direita mostra o segmento do espectro do modelo Barabdsi-Albert que apresenta decaimento
sequindo uma lei de poténcia.

O grafico da figura 5.25 mostra toda a distribuicao de freqiiéncias médias, normalizadas,
dos valores singulares p (\) para as globinas. Neste grafico, os valores singulares foram cal-
culados com base na matriz de adjacéncias nao ponderadas representativas das globinas em
estudo. Os valores apresentados foram normalizados em funcao do maior valor de freqiiéncia.
Nesta escala percebe-se que a freqiiéncia de ocorréncia dos valores singulares é degenerada,
apresentando praticamente dois grupos distintos de valores singulares. O primeiro grande
grupo é composto por todos os valores singulares préximos a origem do grafico. A grande
freqiiéncia de valores nesta regiao mostra que a maioria dos atomos (e por conseqiiéncia os res-
pectivos residuos), do ponto de vista dos atributos de percolagao de informagao na estrutura

das globinas, nao exercem uma funcao significativa para a proteina.
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Figura 5.25 — (a) — Distribuicao de freqiéncias da média dos valores singulares — p(\), para

as globinas calculados com base na matriz de adjacéncias. (b) — Detalhe da distribuicao de

fregiiéncias — p(X\), apresenta decaimento conforme uma lei de poténcia — p(\) = aA™7, represen-
tada pela linha vermelha, com pardmetros o = 2,0 x 1077, v = 1,89 com R? = 0,97.
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Figura 5.26 — Detalhe da distribuicdo de fregiiéncias da média dos valores singulares — p(X),

para as serinoproteases calculados com base na matriz de adjacéncias. O decaimento dos valores

singulares médios das proteinas seque uma lei de poténcia — p(A) = aA™7, representada pela linha
vermelha, com pardmetros a = 0,01, v = —1,46 com R? = 0,99.
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Observa-se ainda na figura 5.25(b) que um grupo pequeno de dtomos/residuos possui va-
lores singulares com grande médulo. O médulo destes valores indica que tais dtomos/residuos
exercem uma funcao significativa nestas estruturas. Ao mesmo tempo, observa-se um redu-
zido grupo de valores singulares cujo decaimento segue uma lei de poténcia, o qual é apre-
sentado em detalhes na figura 5.25(b). Tais padroes estao de acordo com os apresentados em
Newman [Newman (2003a)] e Brede [Brede e Sinha (2005)]. Um comportamento similar é
apresentado pelas serinoproteases , tal como atesta a figura 5.26.

Ressalta-se que os graficos apresentados da figura 5.25 a 5.26, foram obtidas a partir das
matrizes de adjacéncias nao ponderadas representativas das proteinas em estudo. Com base
nos padroes apresentados por estes graficos, constata-se que estes resultados demonstram
que a geometria da rede, formada pelas interagbes nao-covalentes entre os atomos destas
proteinas, é compativel com os conceitos apresentados na literatura [Newman (2003a), Brede
e Sinha (2005)] para as redes com grande discrepancia entre os valores de A1, A2 e Ay.

Como apresentado na secao 5.2.1, cada uma das interagoes nao covalente existentes entre
os atomos das proteinas estudadas, possui um valor associado de energia potencial, medida
em [kcal/mol]. Este valor serd usado como peso das arestas na composicao das matrizes
de adjacéncias ponderadas, representativas das proteinas em estudo. Sabe-se que redes com
comportamento similar ao das redes livre de escala, apresentam uma distribuicao dos valores
singulares com formato triangular [Newman (2003a) ,Brede e Sinha (2005)]. Em Brede [Brede
e Sinha (2005)], observa-se que quando o célculo dos valores singulares é feito com base em
matrizes ponderadas, o formato triangular da distribuicao destes valores torna-se ainda mais
agucada. Tal padrao é também observado para as proteinas estudadas, como mostram os
graficos da figura 5.27.

A figura 5.27 mostra que o perfil das curvas de distribuicao dos valores singulares, relati-
vos as matrizes de adjacéncias ponderadas, tanto para globinas quanto para serinoproteases
sdo bem diferentes das curvas apresentadas nas figuras 5.25 a 5.26. O padrao apresentado,
pelos valores singulares derivados das matrizes ponderadas, mostra que a relevancia dos
atomos/residuos das proteinas para os processos de percolagao de informagao na estrutura
das proteinas sofre significativa influéncia das propriedades das interacdes nao-covalentes.
Ainda assim, é possivel perceber na figura 5.27, que o decaimento das curvas continua se-
guindo um padrao de lei de poténcia, estando de acordo com as previsoes tedricas apresentadas
na secao 3.5.4.

A andlise espectral dos valores singulares das matrizes ponderadas pode ainda revelar
outros padroes bastante informativos sobre os aspectos dindmicos dependentes da estrutura
tridimensional das proteinas em andlise. Com base nos métodos apresentados na segao 3.5.4,

esta analise foi feita e os resultados sao apresentados na figura 5.28.
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Figura 5.27 — Distribuicao de

freqiiéncias da média dos valores singulares — p(\), para as globi-

nas (a) (b) e serinoproteases (c) (d), calculados com base na matriz de interagoes nao-covalentes
entre dtomos, ponderadas pelas respectivas energias potenciais. Em (b) o decaimento da dis-
tribuicao dos valores singulares — X\, para as globinas seque uma lei de poténcia — p(\) = aA™7,
representado pela linha vermelha, com parametros e = 4,24 x 1076,y = 1,02 com R?> = 0, 96.
Em (d) o decaimento da distribuicio de \, para as serinoproteases , representado pela linha ver-

melha, apresenta parametros o« = 1,7 x 1072, v = 3,14 com R?

0,97.
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A leitura dos graficos da figura 5.28 mostra que, para todas as proteinas analisadas,
a quase totalidade dos dtomos destas nao apresenta diferenca entre os respectivos valores
singulares, enquanto um pequeno ntmero deles apresenta valores singulares bem distintos dos
demais. Tal distribuigdo permite inferir que existe um pequeno nimero de dtomos/residuos
nestas proteinas, que determinam os processos de percolagao (ou difusdo) de impulsos através
da estrutura das mesmas.

A existéncia de um pico central nestas distribui¢ées indica, a0 mesmo tempo, que a
percolacao de impulsos pela estrutura das proteinas deve ocorrer seguindo uma estrutura
organizada de forma hierdrquica, seguindo um percurso similar a uma “arvore”. Assim os
atomos /residuos associados aos maiores valores singulares devem atuar como elementos cons-
tituintes da raiz. Diante disto pode-se inferir que o niimero de passos dos atomos constituintes

“raiz” até os demais atomos seria o minimo, nimero este representado pelo diametro

desta
médio em passos — (L), apresentado por cada uma das familias topolégicas estudadas: globi-
nas — 9,16 + 4,05 (tabela 5.5); serinoproteases — 11,16 + 3,76 (tabela 5.9).

Os resultados derivados da analise espectral, dos valores singulares relativos as matrizes
de adjacéncias ponderadas, tanto das globinas quanto das serinoproteases, podem ser com-
parados com os conceitos relativos a analise espectral de redes complexas, apresentados nas
péaginas 52 a 58.

Os perfis de distribuicao dos espectros obtidos neste trabalho, indicam que as proteinas
apresentam uma rede subjacente com forte carater associativo. O pronunciado perfil dos
espectros indica que a densidade de interacoes nao covalente entre atomos, necessaria para a
emergéncia do grupo-ntcleo (“core group”) das proteinas é proporcionalmente muito baixa [New-
man (2002), Newman (2003b), Newman (2003a), Brede e Sinha (2005)]. Uma vez que as
proteinas apresentam caracteristicas fortemente associativas, é de se esperar que os atomos/residuos
mais energeticamente conectados estejam preferencialmente ligados a outros dtomos/residuos
similares.

Para avaliar esta hipdtese, foram observados os maiores componentes do primeiro vetor
singular das globinas analisadas. Esta andlise permite identificar quais os dtomos/residuos
mais relevantes para a composicao do primeiro vetor singular, o qual deve mostrar uma cor-
relagao positiva com o cardter associativo apresentado pelas redes [Newman (2002), Newman
(2003b), Newman (2003a), Brede e Sinha (2005)] e, por conseqiiéncia, pelas proteinas. A
andlise dos dados revela que, para o caso geral das globinas, os residuos identificados que
mais concentram atomos relevantes na andlise espectral sao: o grupo HEME; a histidina
proximal; e a fenilalanina conservada ligada ao grupo Heme. Para o caso das serinoprotea-
ses estudadas, os residuos mais relevantes identificados, tomando como referéncia a proteina
PDBID 1ANE, foram: histidina 57; asparagina 102; serina 195; aspartico 143; cisteina 191;
serina 214; cisteina 220 . Estes resultados sao apresentados nas figuras 5.29 e 5.30.

Além dos residuos da triade catalitica (Ser 195, His 57, e Asp 102), os demais residuos
identificados, sdo citados na literatura [Nienaber et al. (2000), Krem e Cera (2001), Krem
et al. (2002), Milgotina et al. (2003), Wangikar et al. (2003), Bobofchak et al. (2005)], pela

relevancia destes para a funcao das proteinas desta familia.
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Conforme apresentado nas figuras 5.29 e 5.30, foi possivel identificar os residuos que
formam o grupo-ntcleo tanto para a familia das globinas, quanto para as serinoproteases. A
constatagao da existéncia de grupos nicleo na estrutura das proteinas tem implicacoes na
interpretacao dos processos dinamicos. Com base nos conceitos apresentados em [Newman
(2003a), Brede e Sinha (2005)], pode-se conjecturar que, nas proteinas, a existéncia destes
grupos-nucleo faculta a rapida percolacao de informacao para toda a estrutura das proteinas.
Constata-se que estes grupos sao restritos e que a densidade de interagoes é grande. Ao mesmo
tempo, os grupos ntcleo nao se estendem pela estrutura das proteinas, estando confinado ao
ntcleo da rede.

Como estes padroes sao tipicos de uma rede com elevada associabilidade, é de se espe-
rar que também para estas proteinas, estes niicleos devam prover robustez as estruturas das
proteinas, ao concentrar todos os residuos estruturalmente vitais, em uma regiao restrita des-
tas proteinas. Assim, é possivel que este arranjo estrutural seja aquele que foi evolutivamente
selecionado, capaz de compatibilizar a flexibilidade necessaria para permitir a evolucao destes
grupos-nucleo, com a necessidade da manutencao da estabilidade estrutural das proteinas.
Isto porque uma mutacao destes residuos nao deve ser suficiente para comprometer a co-
nectividade estrutural das proteinas. Pode-se conjecturar que estas mutagoes nao devam
comprometer significativamente a capacidade percolagao de informacao pela estrutura das
proteinas.

Os valores singulares A1 e Ao, mostram-se bem maiores que os demais valores de A, pre-
sentes nos espectros das proteinas estudadas. Este comportamento dos valores singulares
sugere que as proteinas devem apresentar forte tendéncia a instabilidade. Contudo, consi-
derando que os modelos tedricos [Newman (2003a),Brede e Sinha (2005)] sejam plenamente
aplicaveis ao caso das proteinas, estima-se que as perturbacoes ambientais devam surtir pouco
efeito na percolacao de informacio através da estrutura das proteinas. Ao mesmo tempo, as
proteinas devem ser capazes de dar respostas rapidas aos impulsos percebidos pelos grupos-
ntcleo, saindo com muita facilidade, de uma conformacao para outra mais adequada ao novo
contexto a que a proteina estd exposta.

Estes achados mostram-se relevantes quando os problemas relacionados aos fenémenos
alostéricos’ apresentados pelas protefnas. Os fendmenos alostéricos exercem um papel funda-
mental em diferentes processos de sinalizacdo celular. As perturbacoes causadas por fatores
como a entrada de um ligante em um sitio funcional afetam outros sitios distantes, e desta
forma regulam a afinidade e a atividade desta proteina. Apesar de métodos experimentais
ja terem mostrado alguns padrdes associados a comunicacao alostérica, o entendimento dos
principios gerais de transmissao de informacao entre sitios funcionais distantes permanece
como um desafio. Os indicios aqui identificados sugerem a existéncia de residuos chaves, nas
proteinas, responsaveis pela geracao e transmissao de tais sinais, ao mesmo tempo em que a
topologia destas redes a transmissao destes sinais deve ocorrer seguindo certos atalhos entre

as diferentes regioes das estruturas.

" Alosteria é o fenémeno relacionado & mudanca na forma e na atividade de uma protefna (especialmente
nas enzimas) que decorre da combinagao de outra molécula em um ponto quimicamente ativo de sua estrutura.
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Figura 5.28 — Distribui¢cao média do espectro dos valores singulares — p(X\), para as globinas

(a) (b) e serinoproteases (c¢) (d), calculados com base na matriz de interagoes nao-covalentes entre

dtomos, ponderadas pelas respectivas energias potenciais. Em (b) o decaimento da distribui¢ao

dos valores singulares — A\, para as globinas seque uma lei de poténcia —p(\) = aA™7, representado

pela linha vermelha, com parametros a = 6,0 x 1074 v = 1,01 com R*> = 0,98. Em (d)

o decaimento da distribuicao de X\, para as serinoproteases , representado pela linha vermelha,
apresenta pardmetros o = 7,0 x 10710, v = 2,98 com R? = 0,99.
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Figura 5.29 — Residuos pertencentes ao grupo-nicleo das globinas estudadas. O grupo HEMFE
aparece em vermelho. A histidina proximal, estd em amarelo a esquerda enquanto a fenilalanina
estd a direita.

“ - )

Figura 5.30 — Residuos pertencentes ao grupo-nicleo das serinoproteases estudadas. (a) — Todos

os residuos do grupo-nicleo estdo em amarelo. Dentre estes encontram-se os residuos que formam

a triade catalitica das serinoproteases estudadas. E possivel observar o encadeamento existente

entre eles. (b) — Os residuos da triade catalitica sio apresentados em azul. Os residuos de cisteina
e aspdrtico sao apresentados em vermelho.
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5.4 Identificacao dos Nodos Concentradores

Os parametros estruturais importantes para a caracterizagdo das proteinas, vao além
dos parametros ja analisados. Assim sendo, faz-se necessaria a tipificacdo de outros fatores
relevantes da rede, e dentre estes o conjunto de residuos que exercem o papel de vértices
concentradores da estrutura das proteinas.

Avaliar a existéncia destes elementos criticos de uma rede, permite identificar quais sdo os
vértices que apresentam maior relevancia para a estabilidade estrutural e para os processos
dinamicos que ai ocorrem. Neste particular, um dos processos de maior interesse para o
entendimento das proteinas é o da propagacdao de impulsos® através da rede formada pelo
conjunto de interagoes nao-covalentes subjacente a estrutura tridimensional destas proteinas.

Como apresentado na segao , os vértices criticos da rede sao usualmente aqueles vértices
que apresentam maior grau de conectividade (“hubs” ), quando comparados aos demais vértices
da rede. Tais vértices, sao cruciais para a estabilidade da rede, apresentando maior relevancia
dentro do concerto sistémico.

Visando a identificagdo destes atomos, outras andlises foram feitas no conjunto de globinas
estudadas, e os resultados obtidos sao apresentados nas subsecoes seguintes. Para tanto, foi
feita a identificagao das interagoes nao-covalentes (dtomo a dtomo) que sao estabelecidas na
estrutura tridimensional destas proteinas. Posteriormente, com base na identificacao destas
interagoes, foram também identificados aqueles residuos com maior conectividade. Por seu
turno, as interacGes nao-covalentes foram caracterizadas com base na distancia euclidiana
entre os atomos e na energia potencial inerente as mesmas. Os conceitos e métodos adotados

para a realizagdo destas andlises foram previamente apresentados e discutidos no capitulo 4.

5.4.1 Identificacao dos Residuos mais conectados nas globinas

A partir da identificacdo das ligacdes ndo-covalentes presentes na estrutura tridimensional
das globinas em anélise, foi feita a contagem do numero de interagoes vinculadas a cada um
dos dtomos (e por conseguinte & cada um dos residuos) presentes em cada uma das globinas
estudadas. Os resultados da andlise das interacGes, ponderadas pelos respectivos valores de
energia, sao apresentados no grafico da figura 5.31.

Na figura 5.31, o decaimento da freqiiéncia média dos valores energia f(E4) dos dtomos
apresenta um decaimento em lei de poténcia, tal como apresentado na segdo 5.2.1. A ob-
servacao da cauda do grafico mostra a existéncia, na estrutura das proteinas, de um pequeno
numero de atomos fortemente conectados.

Os vértices de um grafo que apresentam alta conectividade (ou strength”) e baixa freqiiéncia,
apresentam a propriedade de permitir que aglomerados de vértices, topologicamente distan-
tes, possam se comunicar. Em outras palavras, sem o auxilio das interagoes estabelecidas por

estes vértices aglomerados topologicamente distantes estariam se comunicando com muita

80 termo impulsos refere-se genericamente as perturbacdes induzidas em uma proteina por outros agentes
presentes no seu ambiente, tal como a interagdo de um ligante em um sitio ativo.
9A apresentacdo do pardmetro strength é feita na secio 3.4.2.
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Figura 5.31 — Distribuicoes, para as globinas, da freqiiéncia de niveis de energia por dtomo

f(E4), e niveis de energia por dtomo E4 (em kcal/mol) para as proteinas solvatadas com oclusao.

Cada uma das proteinas estudadas € representada por um conjunto de pontos com cores diferentes.

A curva de tendéncia média (em vermelho) seque uma curva de poténcia f(Ea) = a(E4)?Y, com
pardametros o = 2178 e v = —2,851 com R? = 0,96.

dificuldade ou estariam privados de se comunicar [Albert e Barabasi (1999), Barabasi et al.
(1999), Newman (2003c), Gol’dshtein et al. (2004)].

No caso das proteinas, tais vértices estariam facultando a ligacao entre residuos que nao
compartilham a mesma vizinhanca dentro da estrutura priméria. Nas globinas, residuos que
compartilham a mesma vizinhanca imediata sé estabelecem ligagoes nao-covalentes energeti-
camente relevantes (E > 0,6 kcal/mol) quando formam hélices. Topologicamente, as hélices
apresentam um passo com = 4,0 residuos. Desta forma, foi feita a identificacdo das interagoes
cujos residuos estejam a mais de 4 posicoes de distancia. A rede formada por estas interacoes
foi analisada e os resultados apresentados na figura 5.32.

A partir da andlise dos dados da figura 5.32, observa-se que o comportamento de f(Nc4)
apresenta uma tendéncia média de decaimento seguindo uma lei de poténcia na forma f(N¢g4) =
a(Nca)?, com parametros a = 142 e v = —1,57 com R? = 0,88. Contudo, é necessario ir
além da quantificacdo das interacoes e avaliar as energias associadas a estas interacoes de
longo alcance. O célculo das energias associadas as interagoes do conjunto analisado na
figura 5.32, foi feito e esta apresentado na figura 5.33.

Os dados relativos ao grafico da figura 5.33, mostram que a freqiiéncia média das interagoes
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Figura 5.32 — Distribuicoes, para as globinas, de f(Nca) e Noa, considerando somente as in-
teracoes de residuos distantes entre si mais de 4 posi¢oes, com as proteinas solvatadas e adotando
os critérios de oclusao. Cada uma das proteinas estudadas € representada por um conjunto de
pontos com simbolos e cores diferentes. O decaimento médio das curvas ajusta-se a uma distri-

buicdao de lei de poténcia (curva em vermelho) na forma f(Nca) = a(Nca)?, com pardametros
a=142 ey = —1,57 com R?> =0, 88.

de longa distancia, ponderadas pelas respectivas energias potenciais - f(FE4), apresenta uma
tendéncia ainda mais acentuada decai seguindo uma lei de poténcia ( f(F4) = «a(FE4)7,
apresentando parametros o = 961,84, v = —3,03 com R? = 0, 98.

E interessante observar que o comportamento médio das redes formadas pelas interagoes
nao-covalentes de longa distancia, subjacentes as globinas estudadas, mostra-se similar ao
comportamento do modelo de Barabasi [Albert e Barabasi (1999), Barabasi et al. (1999)].
Enquanto o expoente da funcao de decaimento, da relagdo f(Nca) X Nca, para as globinas
é v = —1,57, o expoente do decaimento de f(F4) x E4 é vy = —3,03. Notavelmente, este
daltimo expoente é similar aquele identificado, por diferentes autores, para as estruturas de
outros sistemas encontrados no mundo real.

A andlise desses dois graficos mostra que também as estruturas tridimensionais das
proteinas, apresentam um conjunto restrito de elementos (neste caso os atomos), que res-
ponde por um grande nuimero de interagdes nao locais no seio das proteinas. Quando se
leva em conta as energias potenciais intrinsecas a estas interagoes, observa-se que relacao
f(E4) x E4 mostra um decaimento em lei de poténcia muito mais acentuado que aquele
apresentado pela relacdo f(Nca) x Nca. Esta diferenga de comportamentos mostra que a
analise baseada nas energias potenciais das interagoes nao-covalentes, informa mais sobre a

estrutura das globinas, que a andlise baseada somente no comprimento dessas interagoes.
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Figura 5.33 — Distribuicoes, para as globinas, da freqiiéncia de niveis de energia por dtomo
f(E4), e niveis de energia por dtomo E4 (em kcal/mol), considerando somente as interagoes de
residuos distantes entre si mais de 4 posicoes, para as proteinas solvatadas com oclusao. Cada
uma das proteinas estudadas é representada por um conjunto de pontos com cores diferentes. A
curva de tendéncia média (em vermelho) seque uma curva de poténcia f(Ea) = a(E4)7Y, tendo

a=961,84, vy = —3,025 com R?>=0,98.

Voltando a atencao para os &dtomos relacionados aos valores de energia potencial das
interagoes - E4, presentes na cauda da curva mostrada na figura 5.33, lembramos que estes
sao os atomos que exercem um papel critico para a estabilidade e a percolacao dentro das
globinas. Em face disto, torna-se necessario determinar o limiar minimo para F4 a partir
do qual os dtomos podem formalmente ser considerados como atomos criticos (ou “hubs”)
dentro do conjunto de globinas estudado.

Para tanto, pode-se recorrer & andlise da derivada segunda da curva de decaimento f(E,),

buscando um valor de E 4 tal que
0*f(Ea)
OF 4

O estudo da derivada segunda justifica-se, pois este permite identificar o valor de E4

=0.

a partir do qual o decaimento de f(F4) “desacelera”’, tornando-se praticamente invariavel
ou seja, f(F4) torna-se praticamente constante. A andlise da derivada segunda de f(F4)
mostrou que o decaimento dessa fungdo assume valores tais que para E4 > 4 kcal/mol,
f(E4) < 1072, tornando-se praticamente imutdvel. Desta forma, os 4tomos que apresentam
valores de E4 > 4 kcal /mol serdo selecionados como dtomos/residuos “hubs”.

Uma vez identificados quais sao estes atomos, para cada uma das globinas estudadas,
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foi feita a identificacdo dos residuos nos quais estes atomos estao presentes. Com base no
alinhamento estrutural das proteinas estudadas, tal como mostrado na figura 5.34, obteve-se
um alinhamento de residuos e sobre este alinhamento foram identificados os residuos nos quais
foram encontrados os dtomos “hub”. A tabela 5.10 apresenta uma amostra deste conjunto

de residuos “hub” identificados em algumas das globinas estudadas.

Figura 5.34 — Alinhamento estrutural das globinas estudadas. O alinhamento dos grupos
HEME estd destacado em laranja.

Tabela 5.10 — Seqiiéncias resultantes do alinhamento estrutural das globinas, ressaltando (em

amarelo) os residuos mais energeticamente ligados.
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Tabela 5.10 — (continuagao)
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Tabela 5.10 — (continuagao)
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Para identificar padroes recorrentes em toda as globinas, foram selecionados os residuos
“hubs” existentes em regioes espacialmente alinhadas, onde nao existe a ocorréncia de “gaps”.
O resultado desta selegao é mostrado na figura 5.35.

Para unificar a forma de referenciar os residuos, neste alinhamento estrutural, ao residuo
de histidina conservado, comum & todas as globinas, foi atribuido o indice 0 (zero) fazendo
deste o centro do sistema de referéncia para este estudo. E interessante observar que tanto
os residuos de histidina quanto de fenilalanina conservados aparecem também como “hubs”
em todas as globinas estudadas. Tendo esta histidina como origem do sistema de referéncia,
observa-se que em todas as globinas estudadas esta fenilalanina encontra-se sempre a 66
posices a montante'” da HISO.

Na tabela apresentada na figura 5.35, a segunda coluna mostra a posicao de cada residuo
relativo a este residuo de HIS conservado. Nesta mesma tabela, a iltima coluna indica qual
o elemento estrutural onde se localizam os residuos listados em cada linha. J4 a peniltima
coluna indica qual a probabilidade de ocorréncia de um “hub” naquela posigao estrutural.

Para facilitar a identificacdo dos residuos, elegendo o residuo conservado de HIS como

origem de referéncia, adotada-se neste trabalho a seguinte forma de indicagao:
e O residuo de HIS, tomado como origem, serd indicado como HISO;

e Caso um residuo mantenha-se conservado em uma posicao, ele serd explicitamente

indicado (ex. PHEG66-). Senao, serd utilizada a indicacao genérica POS;

e Um residuo qualquer localizado n posigoes distante da HISO em direcao a porcao N

terminal da globina serd indicado como [(res) | POS]n-;

e Um residuo qualquer localizado n posigoes distante da HISO em direcao a porgao C

terminal da globina serd indicado como [(res) | POS]n+.

Seguindo essa convencao, esta fenilalanina sera referenciada como PHE66-'"

Em direcéo & posicdo N terminal da proteina
1 Esta notacio faz indica que o residuo de PHE esta distante 66 posicoes, na direcdo N terminal, da HISO
de referéncia.
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Figura 5.35 — Residuos “hubs” (em amarelo ) identificados em regioes espacialmente alinhadas
nas globinas estudadas, onde nao hd ocorréncia de gaps. A peniltima coluna indica qual a
probabilidade da referida posicao ser “hub”, mno conjunto das globinas estudadas. A primeira
coluna indica a posicao dos residuos no conjunto do alinhamento global das globinas. A sequnda
coluna indica a posi¢cao dos residuos em relacao a HIS conservada. A dltima coluna indica o
posi¢ao, na estrutura secunddria (tomando a globina 1A6G como referéncia) onde os “hubs”
ocorrem. A histidina conservada é tomada como referéncia para numera¢do das posigoes.

E possivel entao mapear os residuos identificados na figura 5.35 sobre o conjunto de glo-
binas estruturalmente alinhadas, como mostra a figura 5.36. Nesta figura os residuos “hub”
estao destacados em amarelo. Ao mesmo tempo, o grupo HEME encontra-se destacado em
laranja. Desta figura é possivel inferir o grau de conservacao espacial destes residuos “hub” e
do grupo HEME. E notédvel o fato de que mesmo havendo o alinhamento estrutural de globi-
nas de diferentes tamanhos, existe uma conservacao acentuada nao s6 da fungao de “hub” de
cada posicao estrutural, como também da interacao par-a-par entre estes residuos topologica-
mente conservados. Com o intuito de facilitar a observagao deste fato, a figura 5.37 mostra o
mesmo conjunto de residuos mapeados somente sobre a globina de cachalote (PDBID 1A6G).

O mapeamento destes “hubs”, apresentados na figura 5.35, sobre o conjunto de globinas
espacialmente alinhadas, permite definir regides do espaco topologicamente conservadas e
importantes para todas as globinas estudadas. Neste trabalho, o termo locus'? foi adotado
para fazer referéncia a estas regides. Cabe ressaltar que, neste trabalho, o conceito de locus
faz referéncia a uma vizinhanca no entorno de um “hub”, e nao a um ponto determinado.
Visto que mesmo as proteinas de uma mesma familia topolégica geralmente apresentam

variagoes no numero de residuos, a localizacdo espacial de uma posicao “hub” conservada,

120 termo latino locus (pl. loci), é semanticamente equivalente a “lugar onde algo estd situado ou acontece”
[Valle (2004)].
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Figura 5.36 — Mapeamento dos residuos “hubs” ( em amarelo ) sobre o conjunto de globinas
espacialmente alinhadas. Em laranja encontra-se destacado o grupo HEME.

Figura 5.37 — Mapeamento dos residuos “hubs” ( em amarelo ) sobre a globina 1A6G.

acaba variando dentro de uma vizinhanca estreita. Este conceito de vizinhanca recebe, neste

trabalho, o nome de locus.
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Em todas as globinas estudadas, foram identificados os seguintes loci (figura 5.38):
1. locus 1 — entorno do grupo HEME;:
2. locus 2 — ligacao entre as hélices B e E;
3. locus 3 — ligacao entre as hélices A e H;

4. locus 4 — ligacao entre as hélices F e H.

Figura 5.38 — Residuos “hub” na estrutura 3D da mioglobina 1A6G. As regioes estruturais
marcadas como loct de 1 a 4, indicam onde os dez residuos conectados com maior energia, foram
encontrados. Figura gerada com o uso do VMD.

Analisando o locus 1, 7 elementos encontram-se conservados em 100% das globinas ana-

lisadas:

e Grupo HEME;

Residuo PHE66- ( res 43 PHE pos CD1 em 1A6G) é “hub” em 100% dos casos;

Residuo XXX38- (res 67 LEU pos E06 em 1A6G) é “hub” em 62% dos casos;

Residuo XXX33- (res 72 LEU pos E11 em 1A6G) é “hub” em 62% dos casos;

Residuo HISO ( res 93 HIS pos FO8 em 1A6G) é “hub” em 100% dos casos;
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e Residuo XXX06+ ( res 97 HIS pos FG02 em 1A6G) é “hub” em 71% dos casos;

e Residuo XXX13+ (res 99 ILE pos FG04 em 1A6G) é “hub” em 62% dos casos;

Na figura 5.39 observa-se que a presenca do grupo HEME nas globinas, une firmemente
as hélices C, Ee F. E possivel inferir que a auséncia do grupo HEME nesta posi¢ao tornaria
impraticdavel a aproximacao e a estabilizacao destas porcoes da proteina. De fato, o grupo
HEME aparece nos calculos das energias de interacdes nao-covalentes, como um “hub” de

alta energia.

Figura 5.39 — Residuos “hub” presentes no locus 1 da mioglobina 1A6G. Os residuos sdo
apresentados em amarelo. O grupo HEME aparece em laranja. Figura gerada com o uso do
VMD.

(b) (c)

Figura 5.40 — Representacao do sitio de liga¢io de uma globina. Em (a) e (b) o anel aromdtico

da PHEG6- encontra-se sempre posicionado paralelo e apresenta forte intera¢do com o grupo

HEME. Em (b) e (¢), a HIS proximal mostra forte interagao com o dtomo de ferro do grupo
HEME. Figura gerada com o uso do VMD.
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Na figura 5.40, sao mostradas diferentes vistas da interacdo do grupo HEME com a
histidina e a fenilalanina conservadas em todas as globinas. A conservacido do residuo de
PHE na posicao CD1 é um fato bem descrito na literatura, havendo uma forte relacao entre
a ancoragem e ligagdo do grupo HEME [Dickerson e Geis (1983), Hargrove et al. (1994)].
Este residuo compartilha com a HIS (F8) proximal uma conservagao absoluta em todas as
globinas conhecidas até o momento [Kapp et al. (1995)].

A andlise do locus 2, devido as flutuagoes estruturais observadas nesta regiao da estrutura
tercidria da proteina, deve ser feita detidamente. A figura 5.41 apresenta duas vistas (frente

e topo) do locus 2.

Figura 5.41 — Vistas de topo (a) e frente (b) do locus 2 visto no alinhamento estrutural conjunto

das globinas estudadas. As hélices E e B encontram-se indicadas. Figura gerada com o uso do
VMD.

Na regiao onde a hélice B mais aproxima-se da hélice E, os “hubs” presentes neste locus,
aparecem como “hubs” no conjunto de globinas estudadas com os indices apresentados na
tabela 5.11.

Na figura 5.42, todas as posicoes identificadas para o locus 2 aparecem mapeadas sobre
o alinhamento estrutural conjunto das globinas estudadas.

No locus 3 existe a conservacido da conexao das hélices A e H. A figura 5.43 apresenta
uma visao desta regiao.

No locus 4 existe a conservagdo da conexao das hélices F e H. A figura 5.44 apresenta
uma visao desta regiao.

E interessante observar que, alguns dos residuos identificados como “hubs”, ja haviam
sido identificados como sendo os mais conservados em estudos de alinhamentos estruturais
realizados anteriormente em globinas [Lesk e Chothia (1980), Dickerson e Geis (1983), Bash-
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Residuo | Ocorréncia Ocorréncia Residuo | Ocorréncia Ocorréncia
1 como nas proteinas 2 como nas proteinas
‘“hudb’’ estudadas ‘“hub’’ estudadas
P0S88- 60% 1007% P0S43- 40% 100%
P0S88- 60% 1007% P0OS39- 60% 100%
P0OS85- 50% 1007% P0OS36- 50% 100%
P0S84- 30% 1007% P0S44- 30% 100%
P0S84- 30% 100% P0S40- 30% 100%
P0S84- 30% 100% P0OS36- 50% 100%
P0S83- 30% 1007% P0S44- 30% 100%
P0S83- 30% 1007% P0S43- 40% 100%
P0OS81- 50% 1007% P0OS36- 50% 100%
P0OS80- 30% 100% P0S44- 30% 100%
P0OS80- 30% 100% P0S40- 30% 100%
POS76- 60% 1007% P0S44- 30% 100%

Tabela 5.11 — Posicoes mais freqiientes responsaveis pela estabilidade do locus 2.

Figura 5.42 — Vistas de topo (b) e frente (a) do locus 2. Observa-se a sobreposicao dos residuos
nas posi¢oes “hub” para as globinas estudadas. Figura gerada com o uso do VMD.

ford et al. (1987), Kapp et al. (1995), Ptitsyn e Ting (1999), Siiel et al. (2002)]. Observa-se
ainda a importancia do grupo HEME para estrutura das globinas, ja que ela também apa-
rece como um “hub” em todas as proteinas estudadas. O alinhamento estrutural das globinas

mostra a conservacao da posicao espacial deste grupo.
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Figura 5.43 — Vista do locus 3. As hélices A e H encontram-se indicadas. Figura gerada com

o uso do VMD.
Residuo | Ocorréncia Ocorréncia Residuo | Ocorréncia Ocorréncia
1 como nas proteinas 2 como nas proteinas

‘“hub’’ estudadas ““hub’’ estudadas
POS112- 76,19Y% 50% P0S45+ 95,247, 45,00%
P0OS112- 76,19% 50% P0S48+ 95,249, 20,00%
P0S109- 95,249, 40% POS41+ 90,489 47,37%h
P0S109- 95,249, 40% P0S42+ 95,249, 60,00%
P0S108- 76,19% 25 P0S45+ 95,249, 45,00%
P0S108- 76,19% 25% P0S46+ 100,00% 47,62%
P0S108- 76,19% 25% P0S49+ 95,247 40,00%

Tabela 5.12 - Posicoes mais freqiientes

responsdveis pela estabilidade do locus 3.
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Figura 5.44 — Vista do locus 4. As hélices F' e H encontram-se indicadas. Figura gerada com

o uso do VMD.
Residuo | Ocorréncia Ocorréncia Residuo | Ocorréncia Ocorréncia
1 como nas proteinas 2 como nas proteinas

‘“hub’’ estudadas ““hub’’ estudadas
P0OS58+ 38,10% 100,00% P0S019- 62,50% 76,19%
P0OS58+ 38,10% 100,00% P0SO016- 100,00% 66,67%
P0OS58+ 38,10% 100,00% P0OS007- 44 449, 85,71%
P0OS59+ 65,00% 95,247 POS007- 44,449, 85,71%
P0OS59+ 65,00% 95,247, P0OS003- 57,147 100,00%
P0S63+ 55,56% 85,71Y% HISO 100,00% 100,00%
P0S63+ 55,56% 85,71Y% P0OS013+ 57,147 100,00%

Tabela 5.13 — Posicoes mais freqiientes

responsdveis pela estabilidade do locus 4.
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Da mesma forma, algumas moléculas de dgua (dados nao mostrados) forma identificadas
como sendo “hub”, apresentando altos niveis de energia potencial. As figuras 5.45 e 5.46
mostram a superposicao das moléculas de 4gua da primeira camada de solvatacao, para todas
as globinas estudadas. Nas figuras 5.47 e 5.48 sao mostradas a superposicao das moléculas
de dgua da primeira camada de solvatagao para a globina PDBID 1A6G. A dificuldade em
se mapear se estas dguas mais energeticamente ligadas estd na necessidade de proceder um
mapeamento das coordenadas espaciais destas moléculas e avaliar a conservacao espacial
destas moléculas para todas as globinas. Tal procedimento exige um tratamento dos dados
disponiveis, que vai além do escopo deste trabalho. Contudo, trabalhos ja existentes [Levy e
Onuchic (2004), Papoian et al. (2004)] mostram nao s6 a conservacao de moléculas de dgua
na estrutura das proteinas, bem como a importancia destas para a dinamica das proteinas.

A titulo de exemplo, a figura 5.49 mostra, para a mioglobina PDBID 1A6G, uma das
moléculas de agua identificadas e a sua localizacao entre dois residuos “hub” ja identificados.
Como apresentado por Papoian [Papoian et al. (2004)], as moléculas de dgua podem atuar
estabelecendo ligagoes de “longa distancia” entre residuos hidrofilicos, o que pode representar
um papel importante tanto para a estabilidade estrutural dos proteinas, como para os aspectos

dinamicos das mesmas.

Figura 5.45 — Vista da sobreposicao de todas as dguas de solvatagao em conjunto com a sobre-
posicao de todas as globinas estudadas. Os grupos HEME aparecem sobrepostos e em vermelho.
Figura gerada com o uso do VMD.
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Figura 5.46 — Vista da sobreposicao de todas as dguas de solvatacao em conjunto com a so-

breposicao do nicleo hidrofobico de as globinas estudadas. Percebe-se a formacao de arranjos de

agua estruturada em torno do nicleo hidrofobico. Os grupos HEME aparecem sobrepostos e em
vermelho. Figura gerada com o uso do VMD.

Figura 5.47 - Vista da proteina PDBID 1A6G mostrando a distribuicao das aguas de solvatagdo
sobre esta proteina. Percebe-se a formacao de arranjos de dgua estruturada. O grupo HEME
aparece em vermelho. Figura gerada com o uso do VMD.
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Figura 5.48 — Vista da proteina PDBID 1A6G mostrando a distribuicao das aguas de solvatagao
sobre o nicleo hidrofébico desta proteina. A presenca dos arranjos de dgua estruturada mostra-se
mais nitido. O grupo HEME aparece em vermelho. Figura gerada com o uso do VMD.

Figura 5.49 — Na globina PDBID 1A6G, alguns residuos “hub” do locus 1 (em amarelo) tém
contribuicao de dguas de solvatacao que os mantém prozimos. Figura gerada com o uso do VMD.
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5.4.1.1 Identificagcao das Propriedades Conservadas para as Posicoes mais

Conectadas nas globinas

Para proceder esta andlise, duas medidas de interesse estatistico (confianga e suporte)
foram feitas para cada uma das posicoes existentes no alinhamento estrutural das globinas.
A medida “suporte” é definida, neste caso, como o numero de vezes, no alinhamento global,
que uma posicao do alinhamento apresenta um residuo de aminodcido (ou nao apresenta
“gaps”). J4 a medida “confianga” informa quantas vezes esta posi¢do apareceu como “hub”
em uma proteina, dado que ela nao esta vazia.

Para esta andlise, foram selecionadas as posicoes “hub”, com indice de suporte de 100%
e conflanca minima de 50%. Para avaliar as propriedades, o método proposto por Lockless
e Ranganathan [Lockless e Ranganathan (1999)], descrito na secao 4.5, foi adotado. Neste
estudo, foi feita uma extensao da proposta original apresentada em [Lockless e Ranganathan
(1999)], e detalhada na segao 4.5, onde nao s6 a conservagao dos residuos é avaliada, mas
também a conservacao de outras propriedades a eles relacionadas como: o grau de hidrofobi-
cidade, a polaridade do residuo, o peso molecular, a natureza da cadeia lateral (se alifatica,

sulfiirica, ndo aromdtica com radical hidroxil, aromaética, dcida ou bésica).

Tabela 5.14 — A andlise das posicoes “hub”, identificadas no alinhamento estrutural das globi-
nas, com base no critério de ganho de informacdo revela quais as propriedades mais conservadas
em cada uma destas posicoes. As diferentes cores ressaltam as propriedades mais significativas
para cada posicao: Em amarelo o nome do residuo, em azul o grau de hidrofobicidade, em lilds a
polaridade, em vermelho o peso molecular, em laranja a natureza da cadeia lateral. O volume mo-
lecular também foi um dos atributos avaliados, mas nao mostrou relevancia para qualquer posi¢ao

das seqliéncias analisadas.
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Tabela 5.14 — (continuagao)

0 11 12 13 M 15 16 W 1613 20 21 2@ 23 P4 25 26 21 _2F_2I IO F1_ F2 33 34 3F5 F6 IT I6 33 40 41 42 43 &4 45
1ABG - K [l P 1 K k3 L E F [l B E A [l 1 H W L H s R H P - G N F G A D A @ G 4
1ASH H m F P E ¥ oW T D F W K L F E E b L G K K T - T - L oD E F T K & &
1B0B G | = & G a8 L E A & F K W L A G F M K 3 T - - G - G - D - - E G &
1BZP [3 | P 1 [3 T L 3 F | g 3 A | 1 H W L H = R H P - =R - T G oA B A @ G 4
LY [ M s BB F T T W 1 G H L R & LT G A - - - G - WA oA A L ¥ E [c]
oLy | P H L g D v H F @ A ¥ A R H L g oD T LT 3 L - - - [ - v oFR P E o 1 T o
1ECD G v T H D @ L N N F R A& G F ¥voog YoM K A H T - - D - F - A B A E A A
1GDJ G ¥ A o A H F P W ¥ K E A | L K T | K E W ¥ G - A K W S E E L M k3 &
1HLM H ¥oG K K H Y D L F G K W L M E A | K A - E L G v & F T K & v H D A
WFs [Nk H | K A E TF E P L G oA % L L 3 O H R | G - 6K M M oA A A K D &
1JFL N K H | K & E T F E P L G & 3 L L 3 A M E H R | G G K M M A & A K D &
1KRT NooY oG % 4 E F H NooA K A L H K A C 8 A H - - =] - A - - - F o -
1LHE K | P W K T L E F | = E I | ¥ K W | A E K H P 3 o F G A [ = =] A &
MBS K | P 1 KT L 3 F | ¥ 3 A | 1 H W L H H K H P A E F GoA D A @ A A
mYT [3 | F 1 N W F [3 L | 3 E W L VoK oMo H E [3 & - G - L D A & G & T &
121F G ¥ R L S k-3 F S T ¥ G E S L L T M L E K S L G P o F T P & T R T &
ATE | H G L M & E H F DA ¥ A E D L L AT L K E M - - G - ¥ P E o L 1 A E
wyx | P H L T D v H F ® A ¥ A& R H L T DT LT E L - - G - VP 3 E o 1 T o
1¥5H - K ¥ oE 3 ¥oTF K 1 L 3 G | L E ¥ ¥ A E E F A s o F PP E T 2 R A
2FAL [ - - (=R - B A @ F E NooY R % M F F G F ¥oooA % VoA - A - F P A B A DA A
2MM1 [ - - K | P W K T L E F | = E A | | =] W L & k3 K H P - G 1] F G A o A =] G A
144 45 146 147 148 145 150 151 152 153 154 155 156 157 158 153 160 161 162 163 164 165 166 167 168 163 170 471 172 173 174 175 176 177 178 113
MR [ 13 13 126 1|83 ME 57 644 LT 235 W5 602 W] 662 14 483 16T 626 416 635 136 55 104 626 641 634 102 22 503 W4 T35 121 68 63 13 533 246
HDR | 133 13 126 215 M6 516 631 181 236 142 5% 16 545 133 446 134 BE3 385 464 123 505 831 695 625 B34 102 211 504 144 LW 121 63 B33 106 44 246
PM | 151 186 108 642 504 423 643 11 23 N6 45T 466 613 946 292 20 45 45 45T &67 612 TN 523 53 835 102 21 133 I3 455 N3 154 63 575 454 245
POL & 153 123 156 308 151 263 204 125 1 405 156 642 554 226 156 65T 633 63 125 T 641 313 253 226 425 N4 36T 33F 42 334 102 241 333 446 S
CLT | 146 153 123 157 12 221 286 736 155 3 %18 06 663 52 252 106 B35 446 E05 H 604 525 34 AT B56 &1 T45 645 T4s 625 401 £24 433 9353 232 635
¥M | 265 275 1 T4 545 426 5326 &5 214 153 5 303 5T I5F 432 1T 461 233 454 N3 57T H5F 539 276 5 102 203 251 N 663 T,32 566 506 645 445 1§

(e)
A6G | M N K A L E L - - F R K D | A A K Y - K - E L & T - - - -
ASH [ W H E 1| G R E - F A4 K| E 1 N K - - - - -
BOB | W T A ¥ A G A - LM &G M | R P D - - - M - -
B2 [M N K A L E L - F R K| D 1 A& A K Y 3 E L & Y @& @ -
mw [ T ¥ A ¥ A E T - ¥ R G D ¥ ¥ - - T W - - - -
oY [ 4 M A ¥ ¥ a8 - T R T E ¥ L - - H [ P - o
D | W & A T L D T - F F & M 1 F 3 K M - - - -
G0J (W T 1 A Y D E - LA 1% 1 K K E M ] DA A - -
MM W 4 KT F A - % @ & % - L 1 T k H A -8 . -
WFS | w4 A A Y G D -1 s G a L1 s G L @ 3 - -
UFL | W 4 A A Y A D - 1 8 & A4 L 1 s & L a H - -
wRi | L & - - - - | H - 4 1 DB 1 L s H L - - - -
s | M K K A L E L - F R N D M & F K Y K E F & F @ &5 -
MBS | M K K A L E | L - F R M| D I A A K Y K E L G F H G -
mT| L R N ¥ M G - 1 1 A DB L E A N Y K E L & F s 6 -
®F | w § R L Y & & - ¥ ¥ @ A M & R G W D G - -
WmIX| ¥ 4 A& ¥ A& & A P A H K R D ¥ L - - N o -
WYX | 4 M A ¥ ¥ A E - T R T E ¥ L - u ™ [ [
WsH | w4 K L R &6 L Y = H ¥ T A A Y - K - E ¥ 8 W B
BFAL| % T K L F & L - - 1 1 DA L K A A& - - - - - - G & -
2MM1| M N K A L E L - - F R K D M A § N Y - K - E L & F - & 3 -
MR | 311 433 108 T25 634 102 545 1 163 10T W LT 123 M 558 63T 475 M 1 LU 035 TZ 245 355 256 10T 153 25 224
HDR | 336 373 107 636 683 102 543 1 163 107 16 642 123 161 431 431 46 138 1 15T 035 121 223 85 235 101 075 23 146
PM | 105 415 732 594 58 8010533 181 165 92 W2 64 G15 T02 49 645 306 157 963 997 265 201 136 556 236 265 122 23 186
POL | 451 262 552 804 &M T05 184 106 106 505 545 55 (145 125 523 155 BET 183 152 663 152 634 521 N5 31 435 165 235 301
CIT | 146 207 55 100 4 335 23¢ 1 &7 W16 535 243 973 831 330 438 272 644 243 531 245 513 182 201 65 245 543 481 ATE
M | 233 504 435 462 552 102 200 254 215 G545 M4 652 474 136 414 35 20T 666 254 443 035 6,93 195 544 33 151 13 23 123

(f)

Os resultados da aplicagdo deste método de andlise de ganho de informacao, sao mos-
trados na tabela 5.14. Nesta tabela cada uma das propriedades estudadas é representada
por uma cor distinta: em amarelo estao ressaltadas as posicoes onde um residuo especifico é
significativamente conservado; em azul aparecem as posi¢oes onde o grau de hidrofobicidade
¢é a propriedade que acarreta maior ganho de informagao; em lilds estd indicado onde a po-
laridade do residuo ¢é mais relevante; em vermelho as posicoes onde o peso molecular é mais
significativo e; em laranja a natureza da cadeia lateral. Cada uma das posicoes ressaltadas na
tabela 5.14 mostra, para cada posicao “hub” com maior significincia estatistica no conjunto
do alinhamento estrutural das globinas, as propriedades conservadas que apresentam o maior

ganho de informacao'?

em cada posicao.

Das globinas estudadas, os residuos HISO e PHEG66- sao os tinicos conservados em todas
elas, o que é muito bem descrito na literatura. Por outro lado, em outras posigoes os atri-
butos que parecem ser conservados, de uma forma geral, nas globinas nao est@o restritos a
conservagao dos mesmos residuos em cada posicao. Na tabela 5.14(a), a posicico RES104-,
que participa do locus 2, parece conservar preferencialmente o valor de hidrofobicidade. Ao

mesmo tempo, a posicao RES83- equilibra entre a tendéncia de conservar o residuo de glu-

130 termo “ganho de informac&o”, no contexto deste trabalho é apresentado na secéo 4.5.
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tamina - Q, ou manter o grau de hidrofobicidade local. J& na posicao RES82-, prevalece a
conservacao do grau de polaridade.

Mas se tais atributos mostram-se conservados para as globinas analisadas, eles seriam
conservados também para as globinas mutantes que se mantiveram estaveis o suficiente para
serem cristalografadas? Para isto, um conjunto de 159 mutantes de mioglobina de cachalote
— PDBID 1A6G, identificados no PDB [Berman et al. (2000)], foram estudados seguindo o
mesmo algoritmo de anélise de ganho de informacao. O resultado do alinhamento estrutural

deste conjunto é mostrado na figura 5.50.

Figura 5.50 — Visao de todas as posi¢coes de parte dos 159 mutantes da mioglobina PDBID 1A6G.
Mesmo que as sequéncias nao sejam distinguiveis, a figura mostra que a andlise do ganho de
informagdo feito sobre o alinhamento estrutural do conjunto de mutantes em conjunto com a
mioglobina nativa, revela que as propriedades das posicoes “hub”, sdo conservadas em todos
os mutantes dos quais foi possivel obter algum cristal vidvel. As cores indicam as propriedades
conservadas em cada posi¢cao: em amarelo o nome do residuo, em azul o grau de hidrofobicidade,
em lilds a polaridade, em vermelho o peso molecular, em laranja a natureza da cadeia lateral.

Obviamente o resultado do alinhamento estrutural de 159 globinas é impossivel de ser
visto com alto grau de acuidade. Contudo, a figura 5.50 mostra que, mesmo para esta gama
diversificada de mutantes da mesma mioglobina, a formagcao de estruturas estaveis demandou
a conservagao de certos atributos. Identificou-se que o residuo HISO é conservado em 153
mutantes, enquanto o residuo PHE66- é conservado em 158 mutantes. Ao mesmo tempo,
posicao RES82- mantém-se ambiguo entre a tendéncia de conservar o residuo de glutamina
- Q, ou manter o grau de hidrofobicidade local. As demais posicbes analisadas, mesmo
apresentando baixa variacao de especificidade dos residuos, conservam significativamente as
tendéncias apresentadas na andlise conduzida com as representantes de toda a familia.

E interessante observar que, para a quase totalidade dos mutantes de mioglobina de
cachalote estudados, foi necessaria a conservacao dos residuos determinantes do sitio ativo.
As demais propriedades, necessarias a formacao da rede de interagdes nao covalente minima
caracteristica das globinas, parecem estar conservadas a despeito das mutacoes. Tudo leva
a crer que a resiléncia estrutural das proteinas, no que concerne as mutacoes dos residuos,
se deve a manutencao de propriedades mais gerais compartilhadas por um grupo maior de
aminoacidos, que podem ser permutados.

A existéncia de propriedades pontuais (residuos “hub” e propriedades fisico-quimicas dos
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aminodcidos) e topoldgicas ( existéncia de “locus” de forte interacao intra-cadeia) significati-
vamente conservadas nas globinas estudadas, deixa acreditar que o processo de evolugao das
globinas levou a selecao de padroes que permitem coadunar a necessidade de manter a esta-
bilidade e os atributos dindmicos destas proteinas, com a liberdade necessaria para promover

mutagoes que permitam a evolugao das mesmas proteinas.



Capitulo 6
Conclusoes e Perspectivas

Nos sistemas vivos, as proteinas sdo as operarias por exceléncia, exercendo funcgoes es-
pecificas em todos os processos bioldgicos. A ampla gama de funcbes exercidas por elas
responde pela importancia que as mesmas tém para a sustentagao da vida. Dado a esta re-
levada importancia, o dominio dos conhecimentos que facultem a regulacdo de sua expressao
e atividade, abre possibilidades de que as mesmas sejam objeto de novas drogas, ou agentes
reguladores capazes de induzir novas propriedades em plantas ou animais.

Ao fundamentar a visdo das proteinas na perspectiva sistémica, este trabalho chama
a atencao para a propriedade desta outra visao das proteinas — proteinas como sistemas.
Acreditamos que esta visao representa um novo paradigma capaz de por em evidéncia aspectos
relativos as proteinas que nao sao claramente percebidos. Esperamos que esta abordagem
amplie a forma de observar e estudar as proteinas.

Ressalta-se desde ja que a versao atual da abordagem sistémica das proteinas aqui apre-
sentada, é incipiente e certamente nao resolve, ainda, muitos dos problemas relacionados as
mesmas. Conscios disto, nao ha neste momento a pretensao de apresentar solucoes perfei-
tas aos problemas aqui estudados. Ao contrario, muito ainda estd por ser feito, tanto do
ponto de vista tedrico, quanto da extensao das analises aqui conduzidas, para outras familias
topolégicas com o intuito de avaliar a generalidade das observacoes aqui relatadas.

Contudo, a visao das proteinas como sistema abre perspectivas de andlise das proteinas,

em quatro diferentes niveis, relacionados as propriedades fundamentais dos sistemas:

Estrutura — que no caso especifico das proteinas, inclui os 4tomos que constituem os residuos
de aminoacidos e das moléculas de agua, e a rede de interacoes covalentes e nao cova-

lentes que une estes atomos;

Dindmica — que deriva dos mecanismos pelos quais as interagoes atomicas modulam as
propriedades fisicas da estrutura protéica, e levam a emergéncia do comportamento
sistémico da proteina ao longo do tempo, o qual é contingenciado tanto pelos diferen-
tes fatores relacionados ao ambiente onde a proteina encontra-se, quanto pelas carac-

teristicas estruturais desta proteina;

Controle — que é feito por diferentes “mecanismos” que a todo momento regulam os estados

151
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da proteina, modulando seu comportamento.

Neste trabalho, a atengao concentrou-se nos estudos propedéuticos relacionados a anélise
estatistica e espectral da estrutura de uma amostra representativa das proteinas de duas
diferentes familias topoldgicas — globinas e serinoproteases. Focar o estudo na identificagao
de caracterizagao da estrutura das proteinas, emerge naturalmente como o primeiro desafio
no estudo metddico das proteinas quando vistas como sistemas complexos. Diante disto,
a adocao dos modelos de redes complexas, para estudo da estrutura das proteinas, aparece
como a alternativa apropriada ja que estes modelos vém contribuindo para o entendimento de
diferentes fenémenos sistémicos observaveis no mundo real. Em outras areas do conhecimento,
a aplicacao destes modelos tem sido objeto de atengao, na medida em que tal aplicagao vem
auxiliando no entendimento dos sistemas reais.

Apesar dos avangos observados nas técnicas de andlise protéica, muito do comportamento
das proteinas ainda nao pode ser diretamente observado. Tais dificuldades tém levado ao
uso de modelos computacionais das proteinas como alternativa para o entendimento dos
fenomenos de elevada complexidade. A despeito da sofisticacao e da capacidade apresentada
pelos métodos correntes de simulagao computacional da dindmica molecular, tais métodos
demandam muito esforco computacional. Face a presente tecnologia computacional, estes
métodos ndo se mostram apropriados para mimetizar os fenémenos de “longo” periodo’ tipicos
das proteinas, e nem para prever eventuais comportamentos ainda nao observados para as
mesmas.

Neste trabalho, buscamos apresentar contribuigcoes no sentido do aprimoramento de mo-
delos de proteinas que sejam computacionalmente mais eficientes, sem perda da qualidade
dos resultados. Aqui, o estudo da estrutura das proteinas, com o apoio dos modelos de redes
complexas, demandou ainda uma abordagem multi e transdisciplinar, onde conhecimentos
oriundos da fisica, da matematica, da biologia molecular e da ciéncia da computacao, foram
aplicados na andlise e caracterizacao das redes de interagoes nao covalentes que estabilizam
a estrutura tercidria das proteinas estudadas.

Estimar os atributos estruturais de uma proteina que respondam pela manutencao da
estabilidade, e do seu comportamento alostérico, exigiu a determinagao correta das relagoes
que os constituintes das proteinas estabelecem entre si. Assim, este estudo centrou na iden-
tificacao e caracterizagdo da rede formada pelas interagoes nao-covalentes existentes entre os
atomos/residuos que constituem as proteinas. Estas interagdes de natureza nao covalente,
sao relevantes pois influenciam na estabilidade tridimensional da proteina apds esta ter se
enovelado. Neste trabalho, as proteinas foram inicialmente vistas como sendo uma malha de
interagoes entre dtomos, deixando a abordagem no nivel dos residuos de aminoacidos, para
um momento posterior.

A determinacao das interagoes nao-covalentes entre os atomos, nas proteinas, levou em
consideracao nao so a distancia euclidiana entre os pares de atomos, mas também a existéncia

de oclusao entre os dtomos e a necessaria “solvatacao” das proteinas, o que evitou o trata-

!Neste contexto, fendmenos observéveis em perfodos iguais ou maiores que 1 nanosegundo séo considerados
longos.
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mento de interagoes entre os dtomos das cadeias laterais, dos residuos expostos na superficie
da proteina, que nao ocorrem na realidade. Outro aspecto da andlise das interagbes nao-
covalentes entre os atomos, foi a determinagdo da energia potencial associada a cada uma
delas, considerando os potenciais de Coulomb e de Lennard-Jones. Isto permitiu associar
um atributo fisico significativo a cada uma destas interagtes. Esta abordagem emprestou
aos modelos uma semantica fisica mais realista, diferindo conceitualmente das abordagens
adotadas nos trabalhos por nds identificados até agosto de 2007.

Enquanto os trabalhos correntes vém adotando diferentes limiares arbitrarios, para as
distancias entre os dtomos, sem considerar as eventuais interferéncias estéricas entre estes,
a abordagem aqui apresentada inova ao nao estipular nenhum limiar para estas distancias.
Como dito anteriormente, as interagoes entre atomos, aqui identificadas, emergem natural-
mente da metddica observacao de critérios fisicos fundamentados. Contudo, estamos cientes
das limitacoes do método de andlise de oclusao, apresentado neste trabalho. Tais limitacoes
devem ser objeto de futuros trabalhos, onde este método deve ser aprimorado.

A anélise das distribuigoes de freqiiéncias do niimero de contatos por atomo, tanto para
as globinas quanto para as serinoproteases, mostrou que estas distribuicoes apresentam dois
regimes de comportamento bem distintos. Observamos que, para ambas familias, existe um
limiar de distancia entre atomos dentro do qual o fenémeno mais relevante é o do empa-
cotamento dos dtomos (“atomic packing”), o qual se mostra mais acentuado na regidao do
ntcleo hidrofébico das proteinas, o que ainda nao havia sido relatado. Tais resultados per-
mitem acreditar que o nucleo hidrofébico das proteinas apresenta um grau de compactacao
equivalente ao maximo alcangavel por qualquer sistema de particulas nas mesmas condicoes.

A constatacao da existéncia de um arranjo hierarquizado dos 4tomos e interagoes dentro da
estrutura das proteinas, permitiu concluir que a rede de interacoes nao-covalentes subjacente
a estrutura 3D das proteinas deve apresentar um arranjo hierdrquico dos dtomos/residuos,
onde aqueles mais energeticamente conectados devem exercem um papel importante para a
estabilidade desta rede. Ao mesmo tempo, espera-se que estas redes apresentem um com-
ponente gigante que garanta a percolacao, por toda a estrutura, dos sinais percebidos por
qualquer um dos dtomos/residuos da estrutura, sendo que os d&tomos/residuos mais fortemente
conectados devam atuar como os principais difusores destes impulsos por toda a estrutura
das proteinas.

Estas inferéncias, abrem outras perspectivas de trabalhos futuros, onde a estrutura das
proteinas de outras familias topolégicas poderiam ser analisadas da mesma forma, o que
pode gerar mais resultados que dariam melhor suporte para a generalizacao destas conclusoes
iniciais.

Ao mesmo tempo, constatou-se que tanto para as globinas quanto para as serinoprote-
ases, a distancia média entre os atomos e os indices de aglomeracao apresentados por estas
proteinas sao muito similares aos observados em outros sistemas observados no mundo real. A
constatagao da existéncia desta hierarquia entre os atomos na estrutura das proteinas permite
iniciar uma discussao acerca da resiléncia da rede de interagoes nao-covalentes. Conjectura-

se que mutagoes em uma proteina, que alterassem a conectividade dos dtomos/residuos com
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maior nimero de interacoes nao-covalentes, poderiam gerar estruturas instaveis ou mesmo
desnaturadas. Porém, tal nao ocorre.

Ao que tudo indica o processo evolutivo das proteinas selecionou outros artificios que
atenuam os impactos destas possiveis mutacoes.

A andlise espectral das proteinas estudadas permitiu observar indicios relacionados aos
processos de difusao e arranjo hierdrquico dos dtomos/residuos na estrutura das globinas e
serinoproteases. O espectro das proteinas analisadas mostrou a existéncia de um pequeno
numero de atomos/residuos que determina os processos de percolacao (ou difusao) de impulsos
através da estrutura destas proteinas. Tudo leva a crer que a percolacao de impulsos pela
estrutura das proteinas deve ocorrer ao longo uma estrutura organizada de forma hierarquica,
seguindo um percurso similar a uma “drvore”, onde estes atomos/residuos relevantes devem
atuar como elementos da raiz desta “arvore”. Ao mesmo tempo, o numero de passos entre
os atomos da “raiz” até os demais atomos seria equivalente ao didmetro médio em passos —
(L), apresentado por cada uma das familias topoldgicas estudadas.

Os perfis de distribuicao dos espectros sugerem que a estrutura das proteinas deve apre-
sentar forte carater associativo. O pronunciado perfil dos espectros sugere que a densidade
de interagOes nao covalente entre atomos, necessaria para a emergéncia do grupo-ntucleo
(“core group”) das proteinas é proporcionalmente muito baixa. Se de fato todas as proteinas
apresentam estruturas fortemente associativas, é de se esperar que os atomos/residuos mais
energeticamente conectados estejam preferencialmente ligados a outros dtomos/residuos com
padroées similares de conectividade.

A anélise propedéutica feita neste trabalho, permitiu identificar quais os dtomos/residuos
estariam relacionados ao eventual carater associativo apresentado pelas proteinas. Tanto
para as globinas como para as serinoproteases, os residuos identificados como formadores
dos grupos-nucleo, sao citados na literatura, pela relevancia dos mesmos para a funcao das
proteinas destas familias. A constatacao da existéncia de grupos nicleo na estrutura das
proteinas permite conjecturar que a percolacdao de informacao nas proteinas, deve ocorrer
de forma muito ripida. Ao mesmo tempo foi possivel observar, para todas as proteinas
estudadas, que estes grupos sao restritos e que a densidade de interacoes é grande, sendo
que estes grupos nucleo nao se estendem pela estrutura das proteinas, estando confinados ao
ntcleo das redes.

Como estes padroes sao tipicos de uma rede com elevada associabilidade, é de se espe-
rar que também para estas proteinas, estes nicleos devam prover robustez as estruturas das
proteinas, ao concentrar todos os residuos estruturalmente vitais, em uma regiao restrita des-
tas proteinas. Assim, é possivel que este arranjo estrutural seja aquele que foi evolutivamente
selecionado, capaz de compatibilizar a flexibilidade necessaria para permitir a evolugao destes
grupos-nucleo, com a necessidade da manutencao da estabilidade estrutural das proteinas.
Isto porque uma mutacao destes residuos nao deve ser suficiente para comprometer a co-
nectividade estrutural das proteinas. Pode-se conjecturar que estas mutagoes nao devam
comprometer significativamente a capacidade percolagao de informagao pela estrutura das

proteinas.
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Ao mesmo tempo, os espectros das proteinas estudadas sugerem que as proteinas devem
apresentar forte tendéncia a instabilidade. Estima-se também que as perturbacoes ambientais
devam surtir pouco efeito na percolacao de informacao através da estrutura das proteinas,
mas que estas devem ser capazes de dar respostas rapidas aos impulsos percebidos pelos
grupos-nucleo, saindo com muita facilidade, de uma configuracao para outra mais adequada
ao novo contexto a que a proteina estd exposta.

Os resultados da andlise espectral mostram-se particularmente importantes para o enten-
dimento dos fenémenos alostéricos apresentados pelas proteinas. As perturbacgoes causadas
por fatores como a entrada de um ligante em um sitio funcional afetam outros sitios distantes,
e desta forma regulam a afinidade e a atividade desta proteina. Apesar de métodos experimen-
tais j& terem mostrado alguns padroes associados a comunicacao alostérica, o entendimento
dos principios gerais de transmissao de informacao entre sitios funcionais distantes permanece
como um desafio. Os indicios aqui identificados sugerem a existéncia de residuos chaves, nas
proteinas, responsaveis pela geracao e transmissao de tais sinais, ao mesmo tempo em que a
topologia destas redes a transmissao destes sinais deve ocorrer seguindo certos atalhos entre
as diferentes regioes das estruturas.

Os nodos (“hub”), das proteinas, permitiram identificar regices do espago topologicamente
conservadas e importantes para todas as globinas estudadas. Os “hubs” em uma proteina,
encontram-se localizados preferencialmente na mesma posicao topoldgica, quando enoveladas,
para todas as proteinas de uma mesma familia. Entretanto, este posicionamento espacial dos
atomos /residuos (“hub”) em uma proteina, nao ocorre de forma deterministica. Ao contrério,
cada um destes (“hubs”) costuma estar localizado nas imediagoes de um ponto médio no
espaco comum a todas as estruturas de uma mesma familia, quando alinhadas. Visto que
mesmo as proteinas de uma mesma familia topoldgica geralmente apresentam variacoes no
numero de residuos, a localizacao espacial de uma posicao “hub” conservada, acaba podendo
variar dentro de uma vizinhanga estreita. Observa-se ainda a importancia do grupo HEME
para estrutura das globinas, ja que ela também aparece como um “hub” em todas as proteinas
estudadas.

Por fim, foi feita uma analise estatistica, nas globinas, para identificar as propriedades
conservadas em outras posicoes mais conectadas nas globinas, nas quais o residuo nao se
mantém conservado entre as diferentes globinas. Desta andlise foi possivel perceber que,
em outras posicoes da seqiiéncia priméria das globinas, diferentes atributos parecem ser, de
forma geral, bem conservados nas globinas, sendo que esta conservacao de atributos nao estao
restritos a conservagao dos mesmos residuos em cada posicao.

A existéncia de propriedades pontuais (residuos “hub” e atributos fisico-quimicos dos
aminodcidos) e topoldgicas ( existéncia de “locus” de forte interagao intracadeia) significati-
vamente conservadas nas globinas estudadas, deixa acreditar que o processo de evolugao das
globinas levou a selegao de padroes que permitem coadunar a necessidade de manter a esta-
bilidade e os atributos dinamicos destas globinas, com a liberdade necessaria para promover
mutagoes que permitam a evolucao das mesmas. Conjetura-se que estes achados relativos as

globinas, sejam extensiveis as outras familias topoldgicas existentes. Contudo tal hipétese s6
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poderd ser confirmada ou nao, em futuros trabalhos onde a andlise aqui apresentada devera
ser feita para outras familias topoldgicas.

Ao final deste trabalho, acreditamos ter mostrado que existe uma rede de interagoes nao-
covalentes comum as globinas, e estimamos que tal propriedade deva ser comum as demais
familias topoldgicas, onde cada uma deve apresentar padroes estruturais préprios. Como
conseqiiéncia, abre-se a perspectiva de investir futuramente na determinacao de modelos
estruturais tipicos para cada familia topolégica. Ao mesmo tempo, futuros estudos podem ser
direcionados a simulagao dos aspectos dinamicos das proteinas. O valor destes conhecimentos
reside na possibilidade de que os mesmos possam contribuir futuramente para a melhoria do
entendimento dos fenomenos funcionais das proteinas, que faculte o projeto e uso racional
deste admiravel material para os mais diversos fins.

Esperamos que este estudo possa contribuir para o entendimento das caracteristicas estru-
turais e dinamicas das proteinas. Ao observar as proteinas sob a éptica sistémica e adotando
um novo método de andlise e identificacao das interagoes nao-covalentes entre os dtomos
no seio das proteinas, identificamos as interagoes mais plausiveis e fizemos uma estimativa
quantitativa da energia potencial inerente a estas interagoes. Observadas em conjunto, estas
interagdes mostram a existéncia de uma rede entre os elementos (dtomos/residuos) consti-
tuintes das proteinas estudadas, onde esses elementos apresentam uma hierarquia baseada
na conectividade e na energia das interacoes. Tais redes hierarquicas apresentam proprie-
dades notaveis como alto grau de aglomeracao, pequena distancia média entre vértices, alta
resiléncia a mutacées. Ao mesmo tempo, tudo sugere que as redes subjacentes a todas as
proteinas apresentem as mesmas propriedades estruturais e a mesma capacidade de trans-
missao de sinais alostéricos caracteristicos a cada familia, onde o fluxo da informacao mostra
ser direcionado, sendo os sitios de ligacdo os pontos de deflagracao destes sinais.

Visto que estudos desta ordem ainda constituem uma novidade no estudo das proteinas,
acreditamos que os problemas relativos a estabilidade estrutural e a dinamica das mesmas
sao topicos que ainda tem muito a ser investigado e para os quais respostas mais satisfatérias
devem ser identificadas. Os achados apresentados neste trabalho sugerem que a visao das
proteinas como sistemas, aqui proposta, constitui um paradigma pertinente. Em conjunto
estes achados demonstram que as proteinas apresentam comportamentos similares aos ob-
servados em outros sistemas complexos encontrados no mundo real. Ao mesmo tempo, esses
resultados contribuem para demonstrar a pertinéncia da elaboracao, e uso de modelos for-
mais para as proteinas. Potencialmente, estes modelos poderiam auxiliar os avancos futuros
para aprimorar o conhecimento das proteinas e no avango do uso destas para a melhoria da

qualidade de vida da humanidade.
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