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“Nadie rebaje a lagrima o reproche
Esta declaracion de la maestria

De Dios, que com magnifica ironia
Me dio a la vez los libros e la noche”

Jorge Luis Borges
Poema de los Dones.
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“Qualquer coisa, conforme se considera, é um
assombro ou um estorvo, um tudo ou um nada,
um caminho ou uma preocupagdo. Considerad-la
cada vez de um modo diferente é renova-la,
multiplicd-la por si mesma. E por isso que o
espirito contemplativo que nunca saiu da sua
aldeia tem contudo a sua ordem o universo
inteiro. Numa cela ou num deserto esta o
infinito. Numa pedra dorme-se cosmicamente.”

Fernando Pessoa
Livro do Desassossego.
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Resumo

Neste trabalho foi feita uma analise comparativa entre duas metodologias classicas no estudo
de contatos em proteinas: a dependente de um delimitador de distancia (CD - Cutoff
Dependent) e outra que nao ¢ dependente de um delimitador, a decomposi¢do de Delaunay
(DT — Delaunay Tessellation). Essas técnicas foram avaliadas usando-se duas formas
diferentes de representacdo de residuos (centrdides): pelo carbono alfa (CA) e pelo centro
geométrico da cadeia lateral (GC). Um banco de dados foi montado, compreendendo dois
conjuntos chamados ALPHA e BETA contendo cadeias das duas principais classes do
sistema de classificagdo CATH: all-alpha e all beta, respectivamente. Um delimitador em 7.0
A emergiu como um importante parametro de distancia na analise dos contatos inter-residuos
em proteinas. Este valor marca o ponto de bifurcagio no comportamento das curvas de
contatos entre as técnicas CD e DT. Até 7,0 A, as propriedades CD e DT sio unificadas numa
mais abrangente: nesta distdncia, todos os contatos (arestas) sdo totais e verdadeiro-positivos
(completos e ndo-oclusos). A distancia de 7,0 A é o ponto também em que a primeira camada
de vizinhos encontra-se otimamente separada das demais, constituindo-se principalmente de
contatos de primeira-ordem. E demonstrado que 7,0 A é um ponto de transi¢io entre os
comportamentos lineares e quadraticos da curva do numero total de vizinhos por residuo.
Também ¢ mostrado que a técnica DT tem uma conhecida anomalia em sua contagem de
arestas que, em proteinas, pode produzir omissdes indesejdveis e sistematicas afetando
principalmente a rede de contatos de proteinas betas com centrdides em CA. Uma técnica
auxiliar reconhecida por tratar essa anomalia ¢ o quase-Delaunay (AD — Almost Delaunay). E
observado que mesmo AD n3o se mostra uma técnica proveitosa em proteinas. E
empiricamente demonstrado que DT+AD convergem para CD, na medida que o parametro de
perturbagdo em AD cresce. Isto alerta que DT e técnicas correlatas devem ser usadas com
precaucdo em proteinas. Como conseqiiéncia, no estrito intervalo de 0,0 A a 7,0 A, CD
revela-se uma metodologia mais simples, completa ¢ confidvel. Por fim, ¢ evidenciado
também que a redugdo na representagao dos residuos aos centroides CA e GC pode introduzir
tendéncias estatisticas na analise de vizinhos em delimitadores até 6,8 A, com CA em favor
ALPHA e GC em favor de BETA. Para valores acima de 6,8 A, este viés parece ser
eliminado. Isto prové um argumento a mais em beneficio do limite em 7,0 A, como um
parametro de referéncia, robusto e de caracter geral, a ser usado de forma segura como um
confiavel delimitador de distancia nos estudos em massa de contatos de proteinas.
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Abstract

In this study we carried out a comparative analysis between two classical methodologies used
to prospect residue contacts in proteins: the traditional cutoff dependent (CD) approach and
the cutoff free Delaunay tessellation (DT). Additionally, two alternative coarse-grained forms
to represent protein residues were tested: using alpha carbon (CA) and using side chain
geometric center (GC). A database was built, comprising two top classes according to CATH
classification: all alpha and all beta. We found that the cutoff value at about 7.0 A emerges as
an important distance parameter in analysis of contacts in proteins. This value was not only
independent of residue representation and of protein class but it was also the point where CD
and DT methods diverged regarding their results. Up to 7.0 A, CD and DT properties are
unified, which implies that at this distance all identified contacts (edges) are fully true-
positives (complete and not occluded). This unification may also imply that the edges
distribution up to 7.0 A is constituted mainly by contacts involving buried sites of the first
coordination shell. We also have shown that DT techniques have a known anomaly,
comprehending points near the degenerate condition, which in proteins may produce
dangerous and systematic errors affecting mainly the contact network in beta chains with CA
residue representation. The almost-Delaunay (AD) approach has been proposed to solve this
DT anomaly. We found that even AD may not be an advantageous solution. We empirically
demonstrated that the DT+AD results converge to CD, as the AD threshold perturbation
parameter grows. This warns that DT and correlated techniques should be used with care in
contacts analysis of proteins. As a consequence, in the strict range up to 7.0 A, the CD
approach revealed to be a simpler, more complete and reliable technique than DT (or DT
+AD) to prospect protein contacts. Finally, we have shown that coarse-grained residue
representation may introduce bias in the analysis of neighbors in cutoffs up to 6.8 A, with CA
in favor of all alpha proteins and GC in favor of all beta proteins. Beyond 6.8 A, this bias is
apparently eliminated. This provides an additional argument in benefice of the value 7.0 A as
an important lower bound cutoff to be used in contact analysis of proteins, for both CA and
GC coarse-grained models.
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1. Introducao

E possivel rastrear os primeiros estudos com proteinas aos trabalhos pioneiros de
composicdo quimica dos seres vivos conduzidos pelo quimico holandés Gerhardus Johannes
Mulder (1802-1880) e o famoso quimico sueco Jons Jakob Berzelius (1779-1848), no inicio
do século XIX [1]. Mulder, em artigo publicado em 1839 no Journal fiir Praktische

Chemie[2], escreve, conforme versao em inglés extraido de [3]:

“I have been occupied for some time with the study of the most essential substances of
the animal kingdom, the fibrin, the albumin and the gelatin. Since the publication of
this work I continued to study these substances. Berzelius communicated with me
concerning the published results and gave me good advice for which I express my
sincere thanks”.

A comunicagdo na qual Mulder referia-se ¢ provavelmente uma carta enviada a ele por
Berzelius, no ano anterior a essa publicacdo, datada de 10 de Julho de 1838, onde

encontramos essa passagem historica:

“Le nom protéine que je vous propose pour [’oxyde organique de la fibrine et de
I’albumine, je voulais le dériver de mpwTtetoo (protéios)’ parce qu’il parait étre la
substance primitive ou principale de la nutrition animale.”[5]

Mulder e Berzelius estavam corretos. Sabemos hoje que as proteinas sdo uma das mais
importantes moléculas dos seres vivos. Elas estio envolvidas em uma ampla gama de
processos bioquimicos: nos componentes estruturais; nas reagdes enzimaticas; na contragao
muscular, movimento ciliar, flagelar, deformacao e divisdao celular; na regulacdo génica; nas
respostas imunoldgicas; na auto-reconstituicdo e repara¢ao de tecidos; no controle hormonal;
no transporte de substancias pelos fluidos corporais e transporte celular intermembrana; na
constituicdo da membrana; no impulso nervoso; na reserva e armazenagem de nutrientes; e
em outras fungdes ndo inclusas ou ndo delimitadas pelas categorizagdes acima, como nos
venenos e toxinas, agentes antimicrobianos, substancias anticongelantes etc. Nao € surpresa

que elas sejam a segunda substancia mais encontrada nos seres vivos: sabemos que da massa

1 - O grifo e o termo entre parénteses sio meus. Proton, protozodrio e prototipo sdo exemplos de palavras que compartilham com proteina
esse mesmo étimo com sentido de antecedéncia, o primeiro, o primordial [4]



de uma célula, 15% ¢ proteina; a dgua ¢ a primeira com 70%[6].

Embora toda essa intricada rede de funcdes estivesse sendo paulatinamente
destrinchada desde Mulder e Berzelius, na virada do século XX pouco se sabia sobre a
natureza quimica das proteinas, a despeito dos avancgos feitos na identificagdo de seus blocos
construtores, os aminoacidos, € na caracterizacdo da ligagdo peptidica em 1902 por Emil
Ficher (1852-1919) e Franz Hofmeister (1850-1922)[8]. Curioso notar que o primeiro
aminodcido proteogénico (integrado ao codigo genético padrao) foi isolado antes de Berzelius
pensar em “protéios”: a Asparagina foi descoberta por Pierre Jean Robiquet (1780 - 1840) em
1806[9]. O tltimo dos 20 aminoacidos codificados na sintese bioldgica®, a Treonina, s6 foi
descrito em 1938, por William Cumming Rose (1887 — 1985)[10].

Dentre muitas de suas intrigantes propriedades como longas cadeias poliméricas de
aminoacidos, duas em especial pareciam contraditorias para a época: proteinas podiam formar
cristais; e proteinas podiam desnaturar, perder sua funcdo sob acdo de certos agentes fisicos
ou quimicos tais como calor, pressdo, agitacdo mecanica, luz ultravioleta, pH e osmolitos[11].
Ha registros de quem tenha conseguido desnaturar proteinas até por ondas supersonicas[12].

A capacidade das proteinas cristalizarem-se, formando diferentes cristais conforme a
molécula, indicava que sua fun¢do dependia de uma organizacdo espacial estrita[6]. De
maneira geral, a formagdo de um cristal exige um arranjo coerente e repetitivo de unidades
estruturalmente semelhantes. No final da década 1940, Linus Pauling e Robert Corey, com
base em dados de cristalografia por raios X, anteveriam o papel das pontes de hidrogénio na
formacao de estruturas secundarias como as alfas hélices[14] e folhas betas[15]. Mais 10 anos
seriam necessarios para que Max Perutz (1914-2002) e John C. Kendrew (1917-1997)
dominassem a técnica de difracdo de raios X para proteinas inteiras e confirmassem as
previsdes de Pauling e Corey, através da primeira resolu¢do estrutural completa da
hemoglobina humana e a mioglobina[16] de cachalote[17], respectivamente’.

Se por um lado a formagao de cristais direcionava o pensamento em proteinas para um
mundo estruturado, o estranho fendmeno da desnaturacdo induzia ao caminho reverso.
Alfred Mirsky (1900-1974) e Mortimer Louis Anson (1901-1968) foram os primeiros a
levantar de forma convincente evidéncias contrarias ao consenso da época sobre desnaturacao

em proteinas, que postulava que este processo era um fendomeno irreversivel. Seus historicos

2 - Além dos 20 aminoacidos classicos tende-se a aceitar hoje também como o 21° e 22°, a selenocisteina e a pirrolisina, codificadas por
algumas bactérias[7]

3 - Nas décadas por vir, outras técnicas, como o NMR[13] detalhariam (sem necessidade de cristais) ndo somente a estrutura, mas também o
comportamento de certas proteinas em solugo.



artigos[18][19] entre 1925 e 1930 demonstravam perturbadoramente que era possivel
recuperar hemoglobinas desnaturadas ou coaguladas (uma forma aglutinada geralmente
precipitada da proteina desnaturada), preservando-lhes as mesmas propriedades de uma
hemoglobina intacta[18]. Apesar de Mirsky e Anson levantarem algumas hipoteses sobre essa
reversibilidade, eles nao chegaram a dar-lhes o peso retorico de uma teoria.

A historiografia em proteinas ira creditar entdo ao chinés Hsien Wu (1893-1959)[12]
em 1931, a primeira tentativa de uma teoria lucida da desnaturacao[20]. Assumir proteinas
como longos polimeros de aminoacidos levava a constatagdo (um tanto evidente, agora) de
que em proteinas globulares a cadeia deveria estar dobrada ou enovelada em si mesma. Wu
sugeriu que a desnaturagdo poderia ser vista como um processo de desorganizagdo estrutural
em decorréncia do desempacotamento da cadeia. Ele ponderava que os agentes desnaturantes
desmantelariam uma proteina pelo enfraquecimento das interagdes polares e/ou
Coulombicas®. Na auséncia do desnaturante, essas for¢as reconduziriam a proteina ao seu
estado nativo-funcional.

Juntamente com Alfred Mirsky (1900-1974), Linus Pauling, em 1936, proporia uma
explicacdo semelhante a de Wu, mas conferindo as pontes de hidrogénio intracadeias o mote
principal por tras desse processo [21]. O seu posterior sucesso da previsao das alfa-hélices,
matematicamente confirmadas pelas coordenadas atomicas das globinas de Perutz e Kendrew
na década de 1960, dogmatizaria o papel das pontes de hidrogénio ndo s6 em proteinas, mas
em toda bioquimica [20].

Na década de 1950, Walter Kauzmann (?- ) comecaria a chamar atencdo para os
fatores entropicos (em especial da 4dgua) na estabilidade da cadeia, criando um dos mais
importantes conceitos da fisico-quimica de proteinas: a interagdo hidrofébica [22]. Mas, o
pensamento bioquimico corrente encontrava-se rigidamente enjaulado pelas pontes de
hidrogénio, e a hidrofobicidade de Kauzmann foi recebida com previsivel negligéncia [20].

Ao longo das décadas de 1950 e 1960 o problema da desnaturagao € vetorialmente
invertido, em 180° e vai se tornando o problema do enovelamento, como relembra Irving
Klotz [23]. Certamente os avancos da nascente biologia molecular na caracterizagdo do seu
dogma central (DNA -> RNA -> PROTEINA) contribuiram para essa reversio [24]
principalmente o processo de elucidagdo da sintese protéica in-vivo iniciado por Paul

Zamecnik (1913- ), em 1950 [6]. Afinal, se uma proteina era linearmente montada

4 - Na versdo em inglés[12] no artigo de Wu essas interagdes sdo denominadas de “secondary valence bonds”, onde sdo destacados apenas
0s grupos aminos e carboxilicos.
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aminoacido a aminoéacido a partir da informagdo codificada em &cidos nucléicos, a Ultima
etapa da decodificacao genética teria de ser seu correto enovelamento numa molécula
funcional.

E no contexto dessa transi¢io que Christian B. Anfinsen (1916-1995), renaturando
ribonucleases A (entre 1955-1962), reuniria uma massa hipercritica de evidéncias para
conceber o que muitas vezes ¢ uma das coisas mais dificeis em ciéncia: o 6bvio. O ébvio de
que a reversibilidade da desnaturagdo in-vitro® implicava que toda informagdo que uma
proteina globular de baixo peso precisava para se reenovelar estaria codificada na seqiiéncia
de seus residuos[26]. Anfinsen unificaria teorias como as de Wu, Mirsky-Pauling e
Kauzmann numa abrangente hipotese termodinamica do enovelamento, ao considerar todos
os tipos de interagcdes como parte do processo. Conforme suas palavras no Nobel Lecture, em

1972 [27]:

“This hypothesis states that the three-dimensional structure of a native protein in its

normal physiological milieu (...) is the one in which the Gibbs free energy of the

whole system is lowest; that is, that the native conformation is determined by the

totality of interatomic interactions and hence by the amino acid sequence, in a given

environment.”

Mas essa hipotese criava um sério problema de otimizagdo para a cinética do
enovelamento. Sendo o estado desnaturado uma miriade de cadeias abertas em indefinidas
conformagdes, como uma proteina consegue orientar seu proprio processo de enovelamento
de modo que todas essas cadeias convirjam para um conjunto homogéneo nativamente
estruturado?

Verbi gratia, para uma pequena proteina constituida por 100 aminoacidos, se
considerarmos que cada residuo adota uma de duas conformagdes de maior estabilidade,
teremos um espago conformacional representado por 10* estruturas [29]. Cyrus Levinthal
(1922-1990), em 1969, ponderava que o processo de renaturagdo ndo poderia envolver uma
busca por for¢a bruta das conformagdes com menor energia livre nesse imenso espaco de
estruturas [30]. No nosso exemplo, se assumirmos que a mudanga de uma conformagdo para
outra demande até 10 picosegundos ( 10" segundos), aquela pequena proteina de 100
residuos poderia levar da ordem de 100 bilhdes® de anos para enovelar-se, a despeito de dados

experimentais indicarem que isso em geral ocorre na faixa de milisegundos a segundos [31].

5 - Hoje sabemos que proteinas grandes e complexas podem necessitar de outras proteinas auxiliares para enovelar [25]
6 - O que ¢ muito mais que os 14 bilhdes de anos aceitos para a idade do Universo [28]. Mesmo assumindo paralelismo na mudanga de
conformagao, o tempo ainda fica astrondmico: da ordem de 1 bilhdo de anos.



Essa alegoria com nimeros, que acabou sendo interpretada como um paradoxo, foi
uma forma criativa que Levinthal encontrou para semear no imaginario académico a sua
notavel hipdtese cinética do enovelamento [30]: que na seqiiéncia dos residuos de uma
proteina deveriam estar codificados também os caminhos e as etapas que conduziriam a
estrutura nativa, € ndo somente a informacao para produzir (a qualquer custo) as estruturas
mais termodinamicamente estaveis, como havia colocado Anfinsen [32].

E mais: o proprio Levinthal reconhecia que sua hipdtese ndo cercava a possibilidade
de que nem sempre o caminho mais eficiente (a melhor cinética) conduziria as melhores
estruturas’ (com menor energia livre) [33]. Logo, o relojoeiro cego por tras da evolugdo
estaria encriptando na seqiiéncia dos residuos de uma proteina ambos aspectos do seu
enovelamento: a cinética e a termodindmica. Quebrar esse codigo, conforme ja dito,
significaria a elucidacdo do préximo passo na traducdo da informagdo génica. Implicaria em
compor uma teoria que explicasse o que se convencionou chamar de o problema do
enovelamento de proteinas ou PFP (Protein Folding Problem)[35]. Mas, por onde comegar?

“So there must be folding intermediates”, foi o que Robert L. Baldwin (1927-) diz ter
ouvido do grande quimico de polimeros Paul Flory (1910-1985) num dos antologicos
seminarios de Levinthal (How to Fold Gracefully), em Stanford, em 1968 [36]. A proposta de
Flory era tentadora: se aquela mesma proteina hipotética de 100 residuos que mencionamos
tiver 4 intermediarios obrigatorios no seu processo de enovelamento, entdo o espago de busca
reduziria de 10*° para 4 x (2%) ou 10* conformagdes; ¢ a estrutura nativa poderia ser
encontrada em milissegundos[38] . Era um bom comeco. Estava deflagrada a corrida em
busca de intermediarios no processo de enovelamento®.

De 1970 em diante, a comunidade envolvida no PFP cresce rapidamente tal qual os
seqiienciamentos, a resolug¢do de estruturas, as técnicas de controle e manipulagdo génica, os
aparatos fisico-quimicos de monitoramento estrutural, € o poder de célculo e armazenamento
computacionais. Crescimento que foi munindo os pesquisadores com um poder cada vez
maior de fogo[41]. permitindo: andlises comparativas de seqiliéncias e estruturas[42]; re-
engenharia de proteinas[43], seja pela sintese quimica[44] ou expressdo de mutantes[45];

identificacdo de intermediarios[46], estados de transicao[47] e rotas de enovelamento[48];

7 - No jargdo computacional de hoje podemos classificar a hipotese de Levinthal como uma estratégia de busca gulosa. De fato, ja esta
demonstrado que o problema de encontrar a menor energia livre em modelos discretos de proteinas ¢ NP-Hard [34]

8 - Mas, infelizmente, nem sempre os intermediarios foram encontrados e surgiram duvidas se seriam mesmo produtivos ou meras
armadilhas cinéticas (desvios de rotas)[29]. Um dos principais criticos a essa hipotese ¢ Thomas Creighton, que nio acredita nem que eles
possam acelerar o processo de enovelamento. Muito pelo contrario, julga demonstrar que a renaturagdo ¢ mais lenta em proteinas com
cinética de mais de dois-estados.[37]
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simulagdes de dinamica molecular[49]. Tudo conectado e confrontado por modelos tedricos
cada vez mais arrojados’[50-55]. Os avangos sdo muitos, mas parece que ainda ndo ha uma
teoria consenso'® do enovelamento. Como a seqiiéncia codifica a estrutura de uma proteina
persevera como uma das maiores questdes em aberto da ciéncia moderna, € o problema
central da biologia estrutural.

Enquanto o PFP atrapalhava o sono de tedricos e experimentalistas engajados no
desafio de elucida-lo, outros obstinados pesquisadores seguiram adiante em outra frente, na
tarefa de catalogar os seres vivos em seu nivel molecular. Esse paulatino ganho em escala
exigia a contrapartida da criacdo de repositorios referenciais para o armazenamento da
crescente onda de dados que inundavam os periodicos. As décadas de 70 e 80 marcariam o
inicio das operacdes dos que viriam a ser os grandes bancos de dados moleculares da
atualidade. O primeiro deles, armazenando as coordenadas atomicas e informagdes correlatas,
¢ o famoso PDB — Protein Data Bank, que entrou em produgdo para acesso internacional em
1977 [59], seguidos pelos bancos de seqiiéncias nucleotidicas mantidos por europeus (EMBL-
DL — European Molecular Biology Laboratory - Data Library)[60] e por americanos (Gen
Bank do NCBI - National Center for Biotechnology Information)[61], ambos com raizes em
1980. Logo apds vieram PIR (Protein Information Resource)[62] em 1984 e SwissProt[57]
em 1986, concentrando dados bem anotados de seqiiéncias protéicas. A partir dai, muitos
outros foram criados'', incluindo versdes colaborativas ou unificadas deles, como INSDC
(International  Nucleotide Sequence Databases Collaboration)[60], Uniprot[63] e
wwPDB[64].

Mas uma grande mudanga de paradigma coroaria o apagar das luzes do milénio
passado: a humanidade entraria na era “Omica”, inaugurada em 1995 pelo primeiro
seqiienciamento completo do DNA de um ser vivo de replicacdo autdnoma’’, a bactéria
Haemophilus influenzae[66]. Vieram no rastro: primeiro eucarioto em 1996, com a levedura
Saccharomyces cerevisiae[67]; a bactéria Escherichia coli[68], em 1997; o primeiro ser vivo
pluricelular em 1998, com o verme nematdédeo Caenorhabditis elegans[69]; a Drosophila

melanogaster[70], como primeiro inseto em 2000; a Arabidopsis thaliana[71], como primeira

9 - Destes modelos, dois destacam-se e confrontam-se: o do funil, proposto por Ken Dill[29]; e o enovelamento in concert defendido por
Thomas Creighton[35]. No primeiro, um colapso hidrofobico restringe o espago conformacional, produzindo estruturas cada vez mais
compactas e muitas rotas possiveis para se alcangar o estado nativo. No segundo, as conformagdes ndo-enoveladas estdo em equilibrio, e
somente uma rota de maxima cooperatividade conduz ao estado funcional naturado.

10 - E crescente o sucesso de técnicas que se valem em maior ou menor grau do empirismo na predi¢do de estruturas a partir de seqiiéncias,
como atestam os desafios langados pelas reunides bianuais do CASP (Critical Assessment of techniques for protein Structure Prediction)
[39]. Porém, prever ¢ uma condi¢ao necessaria mas ndo suficiente para uma teoria cientifica[40].

11 - Como DDBIJ[56], TTEMBL[57], AceDBJ[58] e outros.

12 - O sequenciamento de 4cidos nucléicos virais jé tinha sido inaugurado desde 1976[65].



planta também em 2000; o Homo sapiens[72], em 2001. No instante que essa tese ¢ escrita, o
site GOLD"[73] registra perto de 700 seqiienciamentos concluidos, de um total de 3520
projetos em andamento.

Se antes o foco estava no estudo mais isolado de determinados genes e proteinas,
agora queria-se ndo s6 o mapeamento de todos eles, mas também suas evolugdes no tempo e
correlacbes com as diversas instdncias do organismo. Abandonava-se uma Visdo
compartimentalizada e hierarquica dos processos bioldgicos, para uma concepcao holistica e
conexionista, representada por complexas redes de interagdes e relagdes. Tao forte € o
paradigma que ele exigiu (com também o fizera Mulder e Berzelius) um novo vocabulario
para propagar essa idéia de “colecdo do tudo”, estilizado pelos sufixos “Omica” para a
designacdo da nova ciéncia e “oma” para o seu objeto em estudo[74]. Assim, nascia a
gendmica e seu genoma, a protedmica e seu proteoma, a transcriptomica e seu transcriptoma,

A

a metaboldomica e seu metaboloma, e tantas outras “Omicas” e “Omas”'*.

A virada do milénio foi também o momento em que a Internet capilarizaria o planeta,
tornando a WEB um fenomeno ubiquo. Agora, diferentes bancos de dados podem ser
sincronizados e integrados, € os langamentos de novas entradas e consultas aos registros,
feitos remotamente e instantaneamente a partir de qualquer computador conectado. Logo, a
informacao biologica crescia explosivamente nao s6 em quantidade, mas também em
disponibilidade, retroalimentando-se numa espiral virtuosa. Um simples teste pode
demonstrar o qudo impressionante € essa alega¢do. Uma consulta ao Google Scholar'® retorna
para o verbete “proteins” entre 2000 e 2008 cerca de 411000 registros de artigos. De 1900 a
1999, a mesma pesquisa retorna em torno de 302000 ocorréncias. SO nos primeiros 8 anos do

novo milénio ha mais quantidade e disponibilidade de artigos do que em todo o ultimo século

do milénio passado! Como bem observou Frederic Richards[75]:

“During the past century the amount of detailed information about proteins has
been increasing and today can only be described as a torrent. Our ability to
assimilate this vast amount of data has not kept pace. Each group of closely related
proteins is represented not only by a large number of individual papers but by its
own set of specialist journals.”

13 - http://www.genomesonline.org/index.htm

14 - Nesse momento estdo registrados em sites como http://omics.org cerca de 195 diferentes *omicas.
15 - http://scholar.google.com


http://www.genomesonline.org/index.htm
http://scholar.google.com/
http://omics.org/

E nesse efervescente momento que emerge a Bioinformatica como uma ferramenta
auxiliar ao limitado cérebro humano, essencial na estruturacdo e manipulagdo dessa
gigantesca profusdo de dados. Como nao podia deixar de ser, ¢ neste contexto também que
nasce essa tese. Seu objetivo inicial era estudar a relagdo seqiiéncia e estrutura em globinas,
buscando quem sabe alguma contribuicdo ao PFP. Mas durante o seu desenvolvimento ela
acabou por esbarrar num problema metodoldgico envolvendo a forma como contatos inter-
residuos sdo calculados, que pareceu-nos ser mais promissor que a proposta original. Houve
entdo um desvio de rota'®, que culminou no artigo submetido para a Proteins: Structure,
Function and Bioinformatics. NOs julgamos que essa questdo metodologica que se
apresentava mexia com conceitos fundamentais da andalise em massa de proteinas (um dos
entraves da era “Omica”), e um estudo criterioso poderia repercutir nas diversas aplica¢des
que utilizassem o padrio de contatos como base de seus algoritmos, inclusive aquelas que
tentassem mapear a relacdo seqiiéncia e estrutura em proteinas.

Esta introdu¢do fez um rapido e panoramico voo sobre a histdria das proteinas. Agora
em que os fatos estdo mais contextualizados, ¢ hora de vermos o que essa tese tem a

contribuir para a evolucio desse novo paradigma.

16 - Que espero nao ter sido uma armadilha cinética.



2. Contatos em Proteinas

Contatos inter-residuos e/ou interatdmicos tém sido usados em uma ampla gama de
estudos envolvendo proteinas. A sua precisa e correta determinacdo ¢ de fundamental
importancia em muitos dos algoritmos de andlise e comparagdo estrutural, tais como:
densidade de empacotamento[76-79], similaridade funcional[80], relagdes evolucionarias[42],
classificagdes topologicas[81-82], alinhamentos estruturais[83], avaliacdo estrutural[84],
predicdo de estrutura terciaria[85-86], analise de redes de contatos[87-89], potenciais
empiricos,[90-92] previsdo de estabilidade termodinadmica[75], inferéncias sobre o processo

de enovelamento[93-94], interagdes proteina-proteina e proteina-ligante[95] etc.

Tao diverso quanto suas aplicagdes ¢ a forma como os contatos vém sendo definidos.
O método classico e mais simples ¢ através do estabelecimento de delimitadores de
distancias. Dado dois pontos ou sites {i,j} de um conjunto de 4&tomos ou residuos, i estard em
contato com j se o ultimo estiver dentro de uma esfera de raio » centrada no primeiro. O raio »
¢ o delimitador de distancia (ou cutoff). Veja Figura la. Aqui j4 aparece um primeiro
problema: que delimitador usar? A literatura ¢ prodiga em oferecer uma ampla gama de
opgdes. Em nivel atomico: 3,8[96], 4,5[97], 5,0[98], 5,5[99], 6,0[94]; em nivel de residuos:
6,5[100], 7,0[88], 8,0[101], 9.,0[80] A. A despeito de importantes tentativas de
racionalizacdo na selecdo do delimitador[100-104], na maioria das vezes percebe-se que

o valor escolhido ou foi arbitrario ou atendeu a otimizagdes especificas de cada caso.

Hé4 muitos outros tipos de definicdes de contatos correlatos ao método cléssico
descrito acima. Um deles pode ajustar o delimitador ao tamanho dos sites (geralmente
compreendendo o raio de van der Waals dos atomos), somando aos raios de i e j uma
distancia fixa » [105]. Desde que r seja devidamente ajustado, essa forma tenta garantir que
somente a primeira-ordem de contatos (a primeira camada ndo-oclusa de vizinhos) seja levada
em conta. Novamente, o problema ¢ a escolha de um valor adequado para r, que tem sido
situado pela literatura entre 0,6 e 3,0 A[42][105-88]. Os contatos também podem ter pesos
atribuidos por uma funcdo, representando uma drea de contato[109], uma energia
potencial[87], uma distancia Euclideana[82] ou mesmo algum tipo de normalizagdo[97],
como aqueles feitos utilizando fungdes de distribuicdo radial (RDF - Radial Distribution

Function)[110][91]. Adicionalmente, os contatos podem ndo ser visto apenas como uma
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colegdo de pares de sites. E possivel estendé-los para outras dimensdes formando n-eplas,
sendo comum contatos de 3[111] e 4[112] eplas. Ha ainda outras formas mais complexas de
atribuir contatos, como os contatos tipo OSP (Occluded Surface Packing)[77], o método
SPCD[84] (Small-Probe Contact Dot), e os contatos de ordem relativa ou RCO (Relative
Contact Order)[94]. Mas, afora alguns detalhes divergentes, todas essa técnicas guardam em
comum o uso explicito ou implicito (em geral através do raio da sonda) de um delimitador de

distancias.

Ademais, a transi¢dao no extremo do delimitador pode ser feita de uma forma discreta
ou continua. No tipo discreto, os contatos sdo aferidos na forma do tudo-ou-nada: ou ele esta
dentro da regido delimitadora ou ndo estd. Para esses casos, geralmente sdo utilizadas fungdes
degraus tipo Heaviside[100]. O problema ¢ que essa maneira discreta € suscetivel a pequenas
mudangas nas coordenadas dos pontos na regido fronteirica do delimitador. Uma alternativa ¢
suavizar essa regido de transicao usando uma func¢do sigmoidal[49]. Maiorov e Grippen[113]
demonstraram que apesar dessa suavizacdo ser Util na andlise de estruturas homologas,
quando ela ¢ aplicada a qualquer conjunto de proteinas, o modelo discreto se correlaciona

linearmente muito bem com o modelo continuo. (coeficiente de correlagdo de 0,997).

Uma outra forma de assinalar contatos em proteinas ¢ através de diagramas de
Voronoi[114] e decomposi¢ao de Delaunay[115], também conhecidos como tesselacdo de
Voronoi e Delaunay. Seu uso em proteinas remonta ao pioneirismo de F. Richards em 1974 e
J. Finney em 1975, nos calculos de volumes e densidades de empacotamento, ¢ vem
crescendo ao longo dos ultimos anos em inumeras outras aplicagcdes[116]. Nos podemos
definir tesselagdo como uma forma de cobertura de um espaco d dimensional. Para um espaco
Euclideano R?, implica na possibilidade de usar uma colegdo de politopos (uma generalizagio
do conceito mais familiar “poligono” para qualquer dimensao) criados a partir dos sites para
preencher de forma justa uma regido d-dimensional sem sobreposicdes, falhas ou buracos.
Essa cobertura estrita ¢ capaz de capturar relagdes especiais entre o conjunto de pontos
distribuidos no espaco. As tesselagdes de Voronoi e Delaunay sdo um caso especial desse tipo
de cobertura que, através de regras geométricas exatas, produz um padrdo de conectividade
envolvendo sempre os vizinhos mais proximos de cada site (Figura 1b). Em proteinas, a
tesselagdo de Delaunay ird resultar numa completa decomposi¢ao do volume ocupado por
elas em tetraedros justapostos de tal forma que suas arestas representardo os contatos € 0s

vértices (ou nds) os atomos ou residuos (dependendo do nivel escolhido).
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E comum também classificar os métodos de geracdo de contatos em dependentes e
independentes de um delimitador de distancias. No primeiro caso, um parametro delimitador
¢ um pré-requisito essencial na defini¢do do contato. Um exemplo tipico desse caso ¢ o
método classico de aferir contatos descrito acima. Delimitadores também podem ser usados
no calculo da energia de contatos em certas simulagdes de mecanica e dindmica molecular,
especialmente no truncamento das forcas de longa distancias[117]. No segundo caso,
inversamente, um parametro delimitador ndo ¢ necessario para a definicdo do contato. A
decomposi¢do de Delaunay, enquanto uma abstragdo matematica'’, é um representante dessa
categoria, ja que a composi¢ao de contatos a partir dele ¢ feita segundo critérios geométricos

sem nenhuma necessidade de um delimitador.

(a) " - (b)

Figura 1: Exemplo de prospeccdo de contatos por métodos delimitador dependente ¢ independente. (a) Método
tradicional dependente de um delimitador de distancia. Sites i ¢ j (quadrados vermelhos) estdo em contato porque
j estd dentro da esfera com centro em i e de raio ». (b) Tesselacdes de Voronoi (arestas em azul) e Delaunay
(arestas em preto) como exemplo de um método delimitador independente. Para mais detalhes sobre ambos os
métodos veja secdo Materiais e Métodos. Figuras adaptadas deVoroGlide[119].

Outro exemplo de contatos gerados sem uso de um delimitador ¢ aquele em que o
limite de distancia ¢ levado ao infinito. Nesse caso, uma fun¢do de energia inversa a distancia
pode ser usada como peso das arestas para desvalorizar contatos entre sites separados por

longas distancias. O método de oclusdo de C. Veloso ef al ¢ um exemplo dessa estratégia[87].

17 - Na pratica, ha quem [112] restrinja o tamanho da aresta Delaunay para evitar a criagdo de contatos de longa distancia sem significado
fisico, principalmente envolvendo sites em superficies de proteinas do PDB nao artificialmente solvatadas.
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Por ele, dois sites estardo em contato se ndo ha nenhum outro interveniente entre eles, isto &,
se ndo hd um terceiro que os esteja ocluindo. No método Veloso, uma fun¢do de energia que
decai com o inverso da distancia ¢ usada para depreciar contatos longos e ndo oclusos. Em
simulacdes de mecanica e dindmica molecular, as técnicas Ewald usadas principalmente na
medicdo da energia de contatos eletrostaticos também podem ser classificadas como

delimitadoras independentes[118].

Os contatos podem ainda ser classificados quanto a granulosidade dos pontos[120].
Nos modelos de granulagdo fina, os sites sdo concebidos em nivel atdmico, produzindo uma
representacdo detalhada (porém mais complexa) da proteina. Essa granulosidade também
pode ser usada para mapear contatos entre residuos. O que geralmente se faz ¢ assumir que
dois residuos estardo em contato se qualquer de seus atomos pesados'® estiverem proximos o
suficiente[98]. Em outras variagdes desse modelo, a escolha de quais atomos pesados
considerar ¢ mais restrita[ 121]. Outras ainda aplicam certas estatisticas sobre o conjunto de
atomos dos residuos em contato para atribuir-lhe um peso[97]. Modelos de granulacdo grossa,
por outro lado, tentam reduzir a complexidade do sistema usando uma resolu¢do baixa na
representacdo dos sites[120]. Em geral, essa simplificagdo ¢ feita reduzindo o residuo a um
ponto representativo chamado de centrdide, a partir dos quais os calculos de contatos sao
feitos. Usualmente sdo escolhidos como centroides: carbonos alfas (CA)[101][103], carbonos
betas (CB)[122], centro geométrico (GC)[100] ou baricentro (BC)[123] da cadeia lateral (que

também podem incluir ou nao alguns atomos da cadeia principal).

Apesar de toda a diversidade de defini¢des e classificacoes de contatos descritas
acima, nos podemos inferir um ponto em comum para a maioria deles: mapear a presenca ou
localizacdo dos sites num dado espago objetivando extrair ou explorar preferéncias
subjacentes em sua distribui¢do espacial. Mas, estariam os métodos relatados aqui enxergando
esse objetivo comum da mesma maneira? Qual seria a interferéncia nas estatisticas de
contatos se usdssemos uma ou outra destas metodologias? E sobre os centroides, quais seriam
as conseqiiéncias de escolhermos um ou outro tipo de representacdo de residuos? Seria
possivel estimar um delimitador 6timo ou deveriamos usar uma forma de gerar contatos que
fosse independente do delimitador, como as tesselagdes de Voronoi e Delaunay? Essas sdo

algumas das questdes que esta tese pretende escrutinar.

Como essas metodologias compdem a base algoritmica da maior parte das aplicagdes

18 - Qualquer atomo sendo hidrogénio (e seus isotopos).
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usadas hoje em dia em bioinformatica estrutural, passa a ser de fundamental importancia
conhecer a fundo suas idiossincrasias, seus limites, seus pontos de divergéncias e em que
condi¢des elas podem viciar ou tender os resultados. Por questdes praticas nos focamos nossa
atengdo em alguns aspectos representativos das defini¢des e classificagdes de contatos
explicitadas aqui. Nos examinamos as relacdes entre o método classico de aferir contatos
definido por um delimitador (ou cutoff dependent — CD) e o delimitador independente
Delaunay tessellation (DT), ambos no nivel dos residuos, utilizando como centrdides o
carbono alfa (CA), e o centro geométrico da cadeia lateral (GC). Essa matriz de 4 varidveis
foi aplicada a dois conjuntos de dados, cada um com 91 cadeias de proteinas globulares nao
relacionadas em suas estruturas primarias: uma toda alfa (all alpha) e outra toda beta (all
beta), conforme classificacdo do CATH[124]. Como um estudo de caso nds analisamos como
essas metodologias reconhecem a vizinhanga estruturada dos contatos de primeira-ordem,
visando verificar quais suas implicacdes na avaliacido do empacotamento em proteinas.
Resultados interessantes emergiram destas comparagdes, tocando ndo somente em certas
questdes dos fundamentos do empacotamento de residuos, como também da aplicabilidade da

decomposic¢do de Delaunay e técnicas correlatas na afericdo de contatos em proteinas.
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3. Objetivos

3.1 Objetivo Geral

Analisar a aplicacdo da varredura exaustiva de distancias inter-residuos na analise de

contatos intracadeia em proteinas globulares (“PROTEIN CUTOFF SCANNING”).

3.2 Objetivos Especificos

e [Examinar comparativamente as relacdes entre duas técnicas classicas de aferir
contatos em proteinas: o tradicional que depende de um delimitador de distancia (CD)

e o delimitador independente Delaunay tessellation (DT).

e Examinar comparativamente a influéncia nas estatisticas de contatos para CD e DT
quando os residuos sdo representados por seus carbonos alfas (CA) e seus centros

geométricos das cadeias laterais (GC).

e Examinar comparativamente como a matriz composta por CD, DT x CA, GC
comporta-se quando aplicada a dois conjuntos disjuntos de cadeias de proteinas: toda
alfa (all alpha) e toda beta (all beta), conforme sistema de classificagdo do

CATH[124].
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4. Materiais e Métodos

4.1 Base de dados

Doravante, chamaremos “alfa” e “beta” qualquer elemento de estrutura secundaria em
hélice' ou folha beta, respectivamente, independente de seus subtipos. Logo, estdo incluidos
em “alfa”, por exemplo, os seguintes tipos de hélices: «-hélices, 3jp-hélices, m-hélices e a
mais rara hélice “da mao esquerda” (left hand helix). Através do sistema avangado de busca
do PDBJ[126] e do STING DB[127], foram construidas duas bases denominadas ALPHA e
BETA de igual tamanho, amostradas do sistema de classificagdo CATH. O conjunto ALPHA
contém apenas proteinas da categoria all-alpha do CATH, e BETA da categoria all-beta.
Todas as proteinas passaram pelos seguintes filtros: resolu¢io menor que 2,0 A, R-Value
Working®™ menor que 0,2, identidade de seqiiéncia menor que 30% e tamanho da cadeia entre
50 e 600 residuos. Uma busca inicial feita em Novembro de 2007 retornou com esses critérios
248 proteinas para ALPHA e 314 para BETA. No intuito de reforcar o sinal das estruturas
secundarias nos dois conjuntos, ndés checamos o perfil destes conteidos usando o sistema
DSSP?'[81]. Para ALPHA, foram aceitas aquelas com mais de 35% de contetido “alfa” e
menos de 12% de contetdo “beta”. Para BETA, em adi¢ao do conteido de “alfa” ser menor
de 12%, foi imposto que o niimero relativo de residuos em “beta” fosse ao menos duas vezes
maior que os em “alfa”, além de que a quantidade de conteudo ndo assinalado fosse menor
que 65%. Estes valores foram escolhidos apos testes que nos permitiram ajusta-los a um nivel
que julgamos adequado a nossa andlise. A cardinalidade dos dois conjuntos ao fim dessa

rodada ficou reduzida a 158 para ALPHA e 148 para BETA.

4.2 Padronizacao dos arquivos PDB

A fim de uniformizar o contetdo dos arquivos PDB retornados do estagio anterior de

19- A fita beta, apesar de poder ser classificada como uma hélice de passo 2, sera tratada como “beta”.

20 - Nos usamos R-Value Working ou R-Value Working Test porque verificamos empiricamente que esses campos estdo mais
freqiientemente anotados nos arquivos PDB que o Free R-Value .

21 - Como STING_ DB usa uma anotagio de estrutura secundaria mais restringente (coincidéncia dos sistemas DSSP[81], STRIDE[125] e
notagdo nativa do PDB, tanto em tamanho quanto em conteiido de elementos de estrutura secundaria) nos optamos por usar apenas o DSSP
para que fosse possivel lidar com um nimero maior de cadeias na filtragem.
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checagem dos padrdoes DSSP, nos usamos o pacote PDBEST[128], uma ferramenta em
desenvolvimento no nosso grupo, composta por uma cole¢do de scripts PERL que aplicam
um conjunto de regras (definidas pelo usudrio) sobre os arquivos PDBs originais, e retorna-os

padronizados e filtrados (veja Figura 2).

PDBEST

5
O< Gera a saida

108U 1A0C TMNN

ATOM 2575 OFL1 GLU B 165 ATON 3478 © WAL B 15 ATON 2380 €D GLN 4 335
ATOM 2576 OL2 GLU B 165 ATON 1479 CB WAL B 15 ATON 2381 OE1l GLN A 335
ATON 2577 OXT GLU B 165 ATON 1480 <61 WAL B 15 ATOM 2382 MEZ CLN A 335
TER 2578 GLU B 165 ATON 1481 CGZ VAL B 15 TER 2383 LW A 338
HETATM 2579|FE |HEM & 166 |[ATOR 1482 N LEU B 16| [sTOM 2384 oO5° DT B 1
HETATE 2580 CHAL HEM & 166 TON 1483 CA LEU B 16 WTON 2385 C5° DT H 1
HETATHM 2581 CHBE HEM & 166 |ATON 1484 © LEU B 16 ATOM 2386 C4' DT B 12
HETATM 2582 CHC HEN L 166 TOM 1485 © LEU B 16 RTOM 2387 04" DT B 1
HETATHM 2583 CHD HEN A 166 (ATOM 1486 CB LEU B 16 TON 2388 C3' DT B 1
HETATM 2584 Ni HEM & 166 ATON 1487 N GLY B 17 ATOm 2988 o8 DT E 1

Figura 2: Maquina de estados ¢ exemplos de questdes tratadas pelo PDBEST. Na
1D8U[129] o nome do atomo FE esta fora da posigdo esperada. Na 1AOC[130] o
residuo LEU-16 ndo estd completo. Na IMNN[131] na cadeia B os nomes dos
residuos néo sdo de aminoacidos.

Nossos dados PDBESTs foram compostos apos aplicagdo das seguintes regras

(descritas em linguagem de alto nivel):
e Re-enumere as cadeias, residuos e dtomos;
e Separe as cadeias em arquivos;

e Exclua cadeias com seqiiéncias idénticas na TAG SEQRES, mantendo apenas a

primeira;

e Desconsidere cadeias que tenham residuos faltando dtomos;
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e Descarte cadeias cujo nome dos residuos ndo seja um dos 20 aminoacidos

proteogénicos padrdes (excecdo para seleno-metionina);
e Se houver 4&tomos com mais de uma ocupacao (occupancy), escolher a mais provavel;
e Se houver modelos, pegar o primeiro;

e Se detectar falhas de notagdo nos campos cadeia, residuo e dtomo, corrija-as; se a

correcdo nao for possivel, registre no arquivo de log a falha;

Ao final de todo esse processo, as bases ALPHA e BETA ficaram niveladas em 91
cadeias de proteinas cada (Tabela I). Um sumadrio estatistico dos dados pode ser visto na
Figura 3. Sobre esses dados podemos fazer algumas consideragdes pertinentes. A primeira ¢
sobre a assimetria entre o contetido “alfa” em ALPHA (61,6 + 11,6 %) e “beta” em BETA
(46,6 = 7,9 %) na Figura 3a. Isso deve ser um resultado natural, dada as caracteristicas
topologicas dessas duas estruturas secundarias. Um segmento em “alfa” ird concentrar mais
residuos que um segmento de igual comprimento (em A) em “beta”. Isso faz com que o
calculo da quantidade relativa de contetido “alfa” por segmento fique maior que a quantidade
relativa de contetdo “beta” por segmento. Raciocinio inverso pode ser aplicado ao contetido
assinalado como “outros” (ndo “alfa” e ndo “beta”), que sera menor no conjunto ALPHA e
maior no conjunto BETA. A segunda ¢ sobre a assimetria positiva (right skewed) na
distribuicao de densidade para o tamanho das cadeias. Também isso ¢ um resultado natural da
amostragem, e deve refletir a distribui¢do da populagdo dada pelo conjunto de cadeias
armazenadas no PDB. O importante ¢ que as estatisticas ndo-paramétricas de homogeneidade
das médias, variancias e de aderéncia (goodness-of-fit) indicam que nossos conjuntos ALPHA
e BETA apresentam distribuigdes bem equivalentes. Isso assegura que do ponto de vista do

tamanho da cadeia ndo ha nenhuma tendéncia favorecendo ALPHA ou BETA.
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TABELA I: Arquivos PDBs da Base de Dados

Base de Dados Proteinas®

1LMB3, 1BON1, IM451, IVRK1, 1A7W1, IALV1, 1AMZ1, 1BGF1, IDK81, IDNU2, IEYV1, IFC31,
IFTS1, 1G331, 1G411, 1GPQ2, 1GV21, 1HBKI, IHBN2, 1HE11, 112T1, 11801, 1J7Y2, 1JFB1, 1KOMI,
ALPHA 1KG21, IKQF3, 1L9L1, 1LJ81, ILKP1, IMIN2, IM4R1, IM8Z1, IM9X2, IMTY2, IMTY3, IMXRI,

IMZ41, IN1J1, IN1J2, IN2A1, INOG1, 10081, 10831, IOOH1, 10R01, 10W41, IOWLI, IPBW1, 1PPRI,

) 1Q081, 1QGII, IQMGI, 1QOY1, 1R8S2, IRRMI, 1SQ21, 1T6U1, IT7R1, ITX41, ITZV1, ITZY2, ITZY4,

(91 cadeias) 1VDKI, 1VLG1, IW531, IWDC2, IWKU1, IWOL1, IWPB1, IWVE2, 1K961, 1YOY1, 1YYDI, 1Z101,

2ABKI, 2BAA1, 2CCH2, 2CIW1, 2CZ21, 2EUT1 ,2GC44 2GKM1, 215N1, 215N3, 215N4, 2INC1, 2INC2,
451C1, 5CSM1,1BZR1

1JIW2, 1F582, 1ISBW1, 1TGS1, 1A121, IBHEI, 1C901, 1CRU1, 1EAJ1, 1EUR1, IEUWI, 1FSE1, IFLT2,
IFNSI, 1FNS2, 1GQ81, 1GSK1, 1GUII, 1HOEI, 110C1, 1IBY1, 1J831, K121, IKV71, 1LK33, ILRS1,
BETA IM9Z1, INSZ1, 105U1, 10682, 10FL1, 10FZ1, 10H41, 1PBY2, IPMH1, 1PNF1, 1PQ71, IPXV2, IQHV1,
IRG81, IRMGI, IROCI, IRWI1, 1SFD1, 1SQ91, 1SR43, 1SVB1, ISVP1, IT2W1, 1T611, 1T612, ITCZI,
) ITUDI, 1UAC2, ITUMHI, 1USR1, 1UV41, IUWWI, 1UXZ1, 1V051, 1V6P1, IVPS1, IWD31, 1XQHI,
(91 cadeias) 1YOM]1, 1Y7B1, 1ZE31, 1ZE32, 1ZGO1, 2A2Q3, 2ADF2, 2ADF3, 2AG41, 2AGY 1, 2BCMI, 2DJF1, 2FCBI,
2FGQ1, 2FK91, 2GC42, 2GC43, 2H3L1, 2HS11, 2IAV1, 2IVZ1, 2JIN1, 208L1, 2POR1, 2SIL1, 3EZM1,
1K5C1

* Os PDB IDs foram concatenados com o ID da cadeia re-enumerada conforme sua ocorréncia nos PDBs originais.

(a) Elementos de Estrutura Secondaria (EES) (b) Distribuicdo de Densidade
Baseado na classificacao DSSP Tamanho da Cadeia
o
S - W ALPHA ‘é a = ALPHA
Alpha BETA = BETA
o | 1
@ 1 )
: Beta 8 -
g o Otrer - g °
‘G © | ! 5]
5 i —g— ! : 2 o
i3 1 K=} (=
o ! ' o o
g o | s I -
Tt om DL ¢
' T —— E
o ' 2 T
N Beta 1 Alpha @
o [ = g1/ .
o T T T T
EES em ALPHA EES em BETA 0 200 400 600

Tamanho da Cadeia

Figura 3: Perfil estatistico dos conjuntos de dados ALPHA e BETA. (a) A distribuicdo de elementos de
estruturas secundarias segundo DSSP para ALPHA (em azul) e BETA (em laranja). O contetido “alfa” teve
média e desvio padrdo de 61,6 £ 11.6 %, com min/max de 36,0%/86,0%. O contetido “beta” teve média e
desvio padrao de 46,6 + 7,9 %, com min/max de 28,0%/66,0%. (b) Distribui¢do de densidade para o tamanho da
cadeia nos conjuntos ALPHA and BETA, em azul e laranja respectivamente. A média e desvio padrdo em
ALPHA foi de 210 + 125 residuos, com min/max of 61/522 residuos, totalizando 19163 residuos. A média e
desvio padrio em BETA foi de 221 + 122 residuos com min/max of 59/534 residuos, totalizando 20127
residuos. A homogeneidade das médias e varidncias foram aferidas pelos testes ndo-paramétricos Wilcoxon[132]
e Fligner-Killeen[133], dando p-values de 0,44 ¢ 0,23, respectivamente. O teste de Kolmogorov-Smirnov[134]
assegurou a aderéncia (goodness-of-fit) das distribui¢des entre si, com p-value de 0,31.
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4.3 Caracter globular dos conjuntos

Outra homogeneidade importante que devemos asseverar ¢ que os conjuntos ALPHA
e BETA tenham o mesmo perfil globular, o que pode ser inferido pela relagdao
superficie/volume. Chothia e Janin[135] demonstraram, em uma aproximagao a solidos de
contorno similar, que a relagdo entre a area acessivel ao solvente (4,) e massa molecular (M)

me proteinas poderia ser dada por:

onde k, e d sdo constantes. Eles encontraram um &, =~ 11,1 e d =~ 0,70. Este ultimo foi
assumido por eles como sendo suficientemente proximo de 2/3 (0,666...) conforme esperado
para uma esfera perfeita. Nos podemos modificar® a equagdo [1] para produzir uma razdo

superficie (4;) por volume (¥) em fun¢do do numero de residuos (tamanho da cadeia) n:

que pode ser posta numa forma linear com uma transformacao log-log:

A . |
3] In(—) = In(k, )——=In(n)
Vv 3

onde K, ¢ uma constante. A Figura 4 mostra os graficos para equacoes [2] e [3]. A regressao

linear em [3] oferece as seguintes estatisticas, ao nivel de confidéncia de 0,95: para ALPHA,
intercepto igual a 1,00 = 0,24, inclina¢ao — 0,36 = 0,04, coeficiente de determinagdo de 0,74;
para BETA, intercepto igual a 0,95 *+ 0,22, inclinagdo — 0,36 + 0,04, coeficiente de

determinagdo de 0,78. Podemos ver por esses pardmetros que ambos os conjuntos siao

22-Se AS/V = klr_l , € se o volume ¢ dado por V = kzl’l e por V = k3R3 , entdo
r = k4n1/3 € AS/V - kbl’lil/3 , sendo k1, ks, k3, k4 constantes.
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razoavelmente homogéneos quanto ao caracter globular. A inclinacao ¢ virtualmente a mesma

e o valor esperado de 1/3 (0,333...) esta dentro do intervalo de confianga a 0,95.

Perfil Globular Log-Log Perfil Globular
Relacao Superficie/Volume Relacgédo Superficie/Volume
= o
- ---- ALPHA < . <=+ ALPHA
BETA o % BETA
< . o
Cli — . 1o}
£ 2 g
= =] O- g0
=2 £ [{s] .o e
C R 2 9 B2,
@ o = (s fgﬁ) o
2 © 8 © -O« °
§ o 9P o 2 9 - %é,wr
] 2! o a 25500 %
< gl o © 3 © a8 0
S 8 S - £
a0 ﬁﬁ? Op g Q e?_% o)
s oS i o - &g
Qﬁ?@ oY o o ,
®20.° @ © T ] -
cle e le] | o -
: S0 50,
o < i
o 7 T .
T T T T T T T T T T T T T T |
0 100 200 300 400 500 600 35 40 45 50 55 60 65 70
Tamanho da Cadeia log(Tamanho da Cadeia)

Figura 4: Perfil globular inferido pela relagdo superficie/volume para os conjuntos ALPHA e BETA.

Tanto volume quanto superficie foram calculados pelos programas de Gerstein et. al.
[137][138] cal c-surface() e cal c-volunme(), usando o tradicional método B[76] de
Richards e também adotando os raios de van der Waals de Richards®. Importante frisar que as
cadeias ndo foram solvatadas para esses célculos. Testes preliminares para estimagdo de
volume da mioglobina 1MBO[139] mostraram que a influéncia do solvente ¢ pequena:
20521,9 A® sem solvente e 20985,4 A® com solvente** (diferenga de aproximadamente 2%).
Esse desvio pareceu-nos irrelevante para a precisdo requerida nesta andlise de
superficie/volume. Além do que os resultados da regressdo ficaram dentro do esperado

teoricamente. Retornaremos a questao do solvente mais adiante.

4.4 Contatos

23-C=200 A,0=1,40 A,N=1,70A,S=1,80 A, P =2,00 A, demais = 1,80 A
24 - A caixa de 4gua foi adicionada usando os pardmetros default do GROMACS[136], através das rotinas edi t conf () e genbox() .
Nenhuma otimizagao foi feita.
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A definicdo de contatos que adotamos aqui ¢ essencialmente geométrica € nado
energética. Envolve a determinacdo do conjunto de pontos vizinhos a um determinado
centroides, tendo as distdncias Euclideanas como peso. Todos os contatos sdo definidos
também no nivel dos residuos, com um centrdides por residuo: ou por seus carbonos alfas
(CA) ou pelos centros geométricos das cadeias laterais (GC), reduzidas aos carbonos alfas

para o caso das glicinas.

4.4.1 Contatos delimitadores dependentes

Nos implementamos a versdo tradicional do método de aferir contatos (que
abreviaremos por CD — Cutoff Dependent) usando um delimitador: um contato é computado
entre um par de residuos {ij} se a distdncia Euclideana entre seus centrdides for menor ou
igual a um determinado valor. Para uma descricdo mais matematica do método, nds vamos
adotar aqui o elegante formalismo encontrado em Miyazawa & Jernigan[100]. Eles comecam

por definir uma fungdo de contato:

3

| .\ro if li—jl<a
H(rod, ) if i—jl>d,

4] C(i,j,r.d

onde i e j sdo posi¢des dos residuos na cadeia, » o delimitador de distancia (cutoff), d, é a
distancia em residuos consecutivos ao longo da estrutura primaria, H ¢ uma funcao degrau

tipo Heaviside expressa como:

5] Hr,d ) = .|I] if ﬂ',-__,-ﬂ"l‘_
o
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onde d;; ¢ a distancia Euclideana entre residuos {i,j} em A. Equagdo [5] verifica se os
residuos 7 e j estdo dentro da esfera de raio » centrada em i. Equagao [4] checa se o intervalo
na seqiiéncia entre i e j ¢ maior ou igual a d,. Se ambos forem verdadeiros, o contato ¢ aceito.
Isto ¢ feito para todos os pares {i,j} nao contando pares previamente aceitos (j > 7). Ou seja,
somente as arestas do grafo de contatos sdo computadas. Logo, para uma proteina o numero

total de arestas seria computado por:

n

(6] N(nr.d) =22 Cli,jr.d)

=1 j=i

onde n ¢ o nimero total de residuos. A matriz de distancias M,,, é construida aplicando [6]
para todas as p proteinas das bases de dados, para a maioria dos casos variando » entre 0,0 A a

28,0 A, com passo de 0,2 A:

P R
[7] M = ZZ.N[:FF,F,J'_)

p=1r=0

Nos analisamos o efeito do delimitador 7 sobre o perfil de contatos, numa técnica que
nés denominamos varredura exaustiva de distdncias em proteinas (protein cutoff scanning).
Isto forma uma distribuicdo acumulativa de distancias em ». A distribui¢ao de densidade foi

estimada pela diferenca em [6]:

8] Diff N(n,r,d | = N(n,r+s,d |—N(n,r.d |

onde s € 0 passo.

Detalhes importantes:
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e Neste trabalho nos nao diferenciamos contatos locais de nao-locais na seqiiéncia, de
modo que d. = 0. Chamamos de contatos locais aqueles vizinhos e proximos na

estrutura primaria; ndo-locais, os distantes.

e A equagdo [6] conta o nimero de arestas no grafo de contatos para a proteina p. O
numero total de vizinhos ¢ obtido multiplicando por 2 o numero total de arestas
(Handshaking lema[140]). Se esse resultado ¢ normalizado pelo nimero de residuos,

ele ird fornecer a coordenagdo média por residuo de cada proteina.

4.4.2 Contatos delimitadores independentes

4.4.2.1 Diagramas de Voronoi

Os diagramas de Voronoi sao um constructo geométrico assim denominado em honra
ao matematico russo Georgy Voronoi (1868-1908), que foi quem em 1908 o generalizou para
o caso n dimensional[114]. No entanto, as idéias basicas para baixas dimensdes remontam aos
trabalhos pioneiros de Johanm P. G. L. Dirichlet (1805-1859)[141], K. F. Gauss (1777-1855)
[142] e R. Descartes (1596-1650)[143]. Ha uma certa confusao histérica sobre quem primeiro
conseguiu juntar esses conceitos num modelo aplicavel ao mundo real. H4 quem credite o
caso bidimensional[144] ao meteorologista Alfred H. Thiessen (1872- ?) e a versao

tridimensional[ 145] aos fisicos Eugene P. Wigner (1902-1995) e Frederick Seitz (1911-).

Figura 5 ilustra como exemplo a constru¢do de um diagrama de Voronoi no plano
Euclideano 2d. Sua generalizagdo para dimensdes maiores segue-se naturalmente. Antes de
prosseguir, estabeleceremos aqui algumas definigdes basicas. Chamaremos um k-simplex um
“casco convexo” (convex hull)(veja figura 5g) de k+1 sites afins independentes num espaco
Euclideano IR*. Estes simplices, no contexto das tesselagdes de Voronoi/Delaunay, vao
identificar suas entidades basicas: 0-simplex para pontos, 1-simplex, para retas, 2-simplex para

triangulos, 3-simplex para tetraedros e assim por diante.
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Faremos uso aqui do formalismo adotado por Aurenhammer[146] na descri¢dao

matematica de um constructo Voronoi. Seja S o conjunto de n pontos (ou sites) especiais em

um espacgo Euclideano 2d. Seja p, g dois destes distintos pontos de S. Seja §(.) uma fun¢ao de
distancias Euclideanas. Nos podemos definir uma regido de influéncia de p sobre ¢, R(p,q),

como o semi-plano em que todos os seus pontos estdo a0 menos mais proéximos de p que de g:

V p.g €R
9] R(p.q) = | x € R | 8(x,p)<é8(x,q)]

E facil ver que todos os pontos que sdo eqilidistantes de p e ¢ formam um bissetor que
delimita a area de influéncia de ambos (Figura 5a). Agora, nés podemos estender essa
bissec¢do para todos os n-1/ sites restantes de S, concebendo uma regido de dominancia de p

que nos chamaremos de VR(p, S) como a intersec¢ao:

[10]  VR(p,S)= M R(p,.q)

g eES—|p|

Aplicando em todos os sites de S, nds iremos criar um particionamento do espago que

contém S:

] vis)= U wr(p,s)nvR(g,s)

PLgES, pFE g

V(S) sera uma funcdo Voronoi que ird decompor o espago que contém S em poligonos

(Figura 5a-f). Estd fungdo tém trés propriedades importantes:
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1. Todos os poligonos desenhados sdo convexos;
2. Todas as arestas sdo eqiiidistantes de exatos dois sites;

3. Todos os vértices sio eqilidistantes de a0 menos trés sites;

Figura 5: Tlustragdo do processo de construgdo de um diagrama de Voronoi em 2d e algumas de suas
propriedades. (a) Um bissetor (azul) delimitando duas regides e seus sites (quadrados vermelhos). (b até e)
Processo de particionamento do espaco com 3, 4, 5 e 6 sites, respectivamente. Perceba que as arestas sempre
estdo eqiiidistantes de dois pontos e que a vizinhanga é composta por um critério de maior proximidade (sempre
a maior possivel). Note também que os poligonos (fechados) formados serdo sempre convexos. (f) Circulos (em
rosa) evidenciando duas importantes propriedades: toda aresta sera eqiiidistante de exatos dois sites; e todo
vértice sera eqiiidistante de ao menos trés sites. (g) A decomposi¢do de Delaunay como um grafo dual dos
diagramas de Voronoi (arestas em preto e verde). A aresta em verde destaca o casco convexo (convex hull),
formando um “envelope” ao redor dos sites. Veja que o casco convexo ¢ um subconjunto das arestas de
Delaunay. (h) A propriedade do circulo vazio: trés sites compor-se-do um simplex se e somente se nao ha
nenhum ponto no interior do circulo circunscrito a eles. Perceba que todos os vértices em Voronoi sdo também o
centro dos circulos em Delaunay (compare com f). Figuras adaptadas de VoroGlide[119]

4.4.2.2 Tesselacao de Delaunay

Um constructo geométrico relacionado aos diagramas de Voronoi (VD) ¢ a tesselagdo

de Delaunay (DT)[115]. Voronoi em seu celebrado artigo de 1908 ja tinha percebido que o
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grafo dual aos seus diagramas em redes regulares (/attices) tinham importantes caracteristicas.
Um grafo dual ¢ obtido pela associacdo de um vértice a cada regido do grafo alvo, compondo
arestas no novo grafo se e somente se essas regides do grafo alvo compartilham uma
aresta[140]. Um outro russo, Boris Delaunay(1890-1980), estendeu a concepgao original de
Voronoi de redes regulares (/attices) para qualquer conjunto de pontos no espago, através de
um método muito engenhoso: trés sites compor-se-iam em uma triangulagdo de Delaunay se e
somente se o circulo circunscrito a eles ndo contivesse nenhum outro site. Aplicando esse
método a todos os sites irda decompor o espago ocupado por eles em tridngulos justapostos,
fazendo emergir a notavel propriedade de que somente os vizinhos mais proximos € nao

oclusos por outro estarao conectados.

Este elegante resultado pode ser mais bem entendido se olharmos na dualidade dos
grafos. E facil perceber que ha uma explicita correspondéncia entre os elementos dos grafos
Voronoi V(S) e Delaunay D(S): vértices em V(S) correspondem com triangulos em D(S);
regides em V(S) correspondem com vértices em D(S); e arestas em V(S) vao ser ortogonais as
arestas em D(S), mesmo que as primeiras ndo necessariamente interceptem as segundas. Se,
como ja vimos, V(S) mapeia as regides de acordo com um critério de maxima proximidade,

entdo as arestas em D(S) conectam os sites mais proximos possiveis.

Neste trabalho, nds usaremos o programa ADGCAL[147] na constru¢do dos grafos de
Delaunay (que abreviaremos por DT — Delaunay Tessellation) em proteinas. Faremos uso
também das mesmas equacdes [4] a [8] utilizadas na metodologia CD para compor a
varredura de distancias (cutoff scanning) em DT, mas obviamente apenas considerando as

informacdes retornadas pelo ADGCAL.

4.5 Solvatacao

Importante registrar que as cadeias de nossa base de dados ndo foram solvatadas, seja
para os calculos de superficie e volume (como ja visto), seja para a determinacao dos contatos
Delaunay. Para esse primeiro trabalho nos queriamos ver como os perfis de distancias

comportavam-se acrescentando o minimo possivel de artificialidades aos dados experimentais



27

oriundos do PDB. A adi¢do de aguas virtuais a uma proteina por um programa de computador
nao deixa de ser uma interferéncia artificial nos dados em analise. E se ela tiver que ser feita,
tem que ser muito criteriosa para causar o minimo de interferéncia e ser o mais proxima
possivel da realidade. Sendo assim, por questdes estratégicas, ndés deixamos para um outro
momento a andlise do efeito da solvatacdo no perfil dos contatos (vide a se¢ao Limitacdes e

Perspectivas).
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5. Resultados e Discussoes

Primeiramente, iremos fazer uma andlise comparativa ressaltando as principais
propriedades e alguns problemas intrinsecos a essas duas metodologias: delimitador

dependente (CD) e tesselagdao de Delaunay (DT).

5.1 Delimitador Dependente - CD

Uma das grandes vantagens deste método tradicional de aferir contatos (CD) é que ele
faz uma completa varredura combinatdria de todas as arestas possiveis no grafo de contatos,
dadas as esferas de busca delimitadas por um raio 7, a partir de cada site. Logo, se existem n
diferentes vértices ou sites (residuos) no interior destas esferas, havera C(n,2) combinagdes de
arestas enumeradas por CD, o que nos da O(n’) contatos (Figura 7a). Como em um volume
com pontos distribuidos de uma maneira aproximadamente uniforme ¢ esperado que o
numero de sites cres¢a em O(7”), entdo o niimero de contatos em funcdo das distancias devera
variar em O(r°). Isto ndo é um crescimento exponencial, mas ¢ um polindmio de elevado grau,
e sera esperado que o numero de contatos cres¢a de forma vigorosa com a distancia r, embora
no6s tenhamos evidéncias de que os coeficientes para os expoentes mais altos sejam bem
pequenos (vide Anexo A). Em sistemas bem empacotados, como em proteinas, na medida que
r cresce, as esferas de busca irdo extrapolar todas as camadas de empacotamento ou
coordenacdo (coordination shell) até alcancar o limite da proteina e seus residuos mais
externos. Sites mais internalizados irdo sentir esse efeito de borda em delimitadores mais altos
do que sites proximos a superficie, mas o efeito geral serd que o crescimento cumulativo no
nimero de contatos por distancia sera contido. O resultado serd uma distribui¢do cumulativa
sigmoidal assintotica a C(n,2). Veja, como exemplo, o comportamento dos contatos para a
mioglobina 1BZR na Figura 6a. Naturalmente, dada a simetria das curvas sigmoidais, sua
distribuicao de densidade (primeira derivada) pode ser confundida com uma Gaussiana, mas

ela continuara polinomial, agora com O(r’) (Figura 6b).
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(a) Numero de Contatos em 1BZR (b) Namero de Contatos em 1BZR
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Figura 6: distribuigdo cumulativa ¢ de densidade para o numero total de contatos (arestas) na mioglobina
1BZR[148] com residuos sendo representados por carbonos alfa (CA — em azul) e centro geométrico da cadeia
lateral (GC — em laranja). (a) Distribui¢do cumulativa. Perceba que ela ¢ uma sigmoéide assintdtica a C(153,2) =
11628 contatos. (b) Distribui¢do de densidade. A representacdo de residuos por CA em distancias menores
reflete a maior organizagao da cadeia principal com acentuadas oscilagdes no perfil da curva. A representagdo de
residuos por GC ¢ mais homogénea.

Enfatizando, o grande destaque da metodologia CD ¢ que ela ¢ total ou exaustiva,
enumerando todos os contatos (arestas) que podem existir num determinado intervalo de
distancia. Essa propriedade global tem sido explorada de forma interessante, por exemplo, na
analise do comportamento geral do empacotamento em fun¢do de distancias[110]. Mas, se o
objetivo ¢ sondar apenas os contatos de primeira ordem envolvendo os vizinhos ndo oclusos
da primeira camada de coordenagdo, a metodologia CD ndo oferece uma forma fécil e segura
de evidencia-la sem o risco de ter que confrontar com contatos falso-positivos (oclusos e
contados) e falso-negativos (ndo oclusos e nao contados). Usualmente o que se tem feito ¢
tentar estimar um limite estatisticamente Otimo que minimize esses riscos, em geral

observando o comportamento da densidade de contatos em fun¢do das distancias.
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(a) Vizinhos x Residuos em CD (b) Vizinhos x Residuos em DT
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Figura 7: Total de vizinhos por residuos com limite de 28,0 A para a maior distancia inter-residuo, num
comparativo entre as metodologias CD e DT para conjuntos ALPHA com representacdo de residuos por CA. (a)
Contatos por residuos em CD. Os nimeros no canto esquerdo indicam os valores dos coeficientes e erros
padrdes, ao nivel de confidéncia de 0,95, para o ajuste quadratico, juntamente com o coeficiente de
determinagdo. (b) Contatos por residuos em DT. Os niimeros no canto esquerdo mostram os valores dos
coeficientes e erros padrdes, ao nivel de confidéncia de 0,95, para o ajuste linear, juntamente com o coeficiente
de determinag@o.

E provéavel que os indianos Manavalan & Ponnuswamy[101], em 1977, tenham sido
os primeiros a enfrentarem esse desafio. Examinando um conjunto de 14 proteinas, e
representando seus residuos por CA, eles encontraram que os hidrofobicos estavam
maximamente agrupados (clustered) entre 6 e 8 A, e sugeriram o ltimo como um valor ideal.
A seguir, Miyazawa & Jerningan (1985)[100], analisando o padrdo radial das densidades de
contatos de residuos internos a cadeia®, evidenciaram um pico entre 5,0 e 5,5 A, seguido por
um vale em torno de 6,5 A. Este foi o valor assumido como o delimitador ideal para a anélise
de potenciais empiricos que eles estavam fazendo envolvendo um conjunto especial de 42
proteinas. E importante ressaltar que eles usaram GC como centréide de seus residuos (CA
para Glicina). Seguindo uma metodologia similar, Zhang et. al. (1997)[102] conseguiram
estimar seu melhor delimitador em 6,0 A, mas aferindo seus contatos inter-residuos a partir
do grau de proximidade dos seus atomos pesados, numa seleta colecdo de 89 proteinas.
Furuichi & Koehl (1998) tentaram uma abordagem diferente, contrastando os efeitos do
tamanho da cadeia no padrdo de contatos. Usando uma representagdo de residuos por CA,

eles construiram dois subconjuntos com 68 proteinas ao todo, chamados de S e L, o primeiro

25 - Eles consideraram residuos como internos aqueles cujos centréides distavam menos que 7.0 A do centro geométrico da proteina.
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designando aquelas com menos de 130 residuos em suas cadeias, € o segundo com as demais.
Dois resultados surpreendentes foram encontrados: primeiro, foi que as duas distribuigdes S e
L revelaram-se idénticas até 10,0 A, indicando que as interagdes de curta escala eram
independentes do tamanho da cadeia; segundo, que o poder preditivo de seus potenciais
empiricos referendados pelos scores de avaliagdo divergiam entre 7,0 e 8,0 A. Em face disso,
eles ficaram com o valor de 8,0 A como o seu melhor delimitador. Mais recentemente,
Kamagata & Kuwajima (2006) introduziram um viés experimental na determinag¢do do
delimitador ideal. Eles verificaram uma correlagdo surpreendentemente alta entre o nimero
de contatos inter-residuos densamente agrupados (clusters) Nc e o log das constantes cinéticas
dos intermediarios no enovelamento de 12 proteinas nao-dois-estados. Na defini¢ao dos
agrupamentos Nc, eles utilizaram uma granulagdo mais fina na contagem dos contatos inter-
residuos, verificando a proximidade entre seus atomos pesados. Variando o delimitador era
possivel interferir na quantidade de contatos em Nc. Eles entdo testaram a influéncia do
delimitador no coeficiente correlacdo linear entre Nc e o log das constantes, e viram que nao

havia alteragdes significativas em distancias maiores que 5,5 A.

5.2 Decomposicao de Delaunay - DT

Se CD tem que enfrentar o problema da ambigiliidade na definicdo dos contatos de
primeira ordem, técnicas delimitadores independentes como a decomposicao de Delaunay
(DT) sentem-se razoavelmente a vontade nessa questdo. Isso porque a forma geometrica
como os contados sdo definidos reduzem consideravelmente as chances de produzir contatos
inadequados. Para a maioria dos casos ha uma garantia matematica de que os contatos mais
proximos estardo ndo oclusos porque, conforme visto, as bissecgoes que formam os
separadores de regides nos diagramas de Voronoi (VD) sempre sdo tracadas entre os sites de
maior proximidade, o que praticamente elimina as chances de que uma aresta seja composta

atravessando outros sites no meio do caminho®.

26 - Porque se ha um site intermediando outros dois, ele estara mais proximo de ambos, e a aresta sera feita com ele.
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(a

Figura 8: Caso raro de oclusdo nas tesselagdes de Voronoi/Delaunay. (a) Os sites 4, B ¢ C estdo numa situago
quase-linear, com o centro da esfera comum a eles muito deslocado a esquerda (préoximo do infinito). Nessa
condigdo, B esta parcialmente ocluindo 4 e C, mas ainda assim uma aresta {4,C} ¢ feita (tragos pretos). (b) A
solvatag@o resolve o problema, ja que a presenca do solvente intervem na aresta {4,C}.

Excec¢des podem ocorrer em sites na superficie da proteina. Em certas configuragoes,
arestas podem ser construidas envolvendo sites em uma situagdo de quase-linearidade, como
exemplificado na Figura 8. Mas, esses casos tendem a ser raros e podem ser contornados com
alguns procedimentos usuais em aplicacdes de Voronoi/Delaunay em proteinas, como a

solvatacao[76].

Seja como for, ¢ justamente esse alto senso geométrico e a aparente desambigiiidade
alguns dos motivos pelos quais DT/VD vém sendo largamente utilizados como venerados
métodos de identificagdo de contatos em proteinas[116]. E eles saem-se melhor ainda quando
o alvo ¢ a mais correta e precisa identificagdo possivel da vizinhanga imediata a cada site, que

jé& sabemos ser a maior dificuldade da metodologia CD.

Outra intrigante propriedade também contribui para esse culto ao método:
independente do ntimero de dimensdes, o numero de arestas por site em aglomerados
aproximadamente uniformes tende a crescer em O(n) no caso médio[149]. Em proteinas nods
podemos constatar que essa assertiva ¢ de fato verdadeira. A Figura 7b claramente revela uma

alta correlacdo linear entre o numero total de vizinhos (com arestas limitadas no tamanho a 28
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A) e o tamanho da cadeia. Esta linearidade indica que DT consegue capturar um limitado
numero médio de vizinhos para cada site, o que faz com que o nimero total de contatos
cres¢a em propor¢do direta ao tamanho da proteina. A Figura 9 tenta ilustrar de forma

intuitiva essa visao.

Como conseqiiéncia, a inclinagdo da reta conterd valiosa informacdo a cerca do
numero médio de vizinhos por site, na distancia de corte escolhida. Para nosso conjunto
ALPHA CA exibido na Figura 7b, com corte de 28 A para o tamanho maximo de uma aresta,
vemos que o valor estimado para inclinagao da reta ali exposta é de 13,9 + 0.1 vizinhos por
site (a 0,95 de nivel de confidéncia). Para os demais conjuntos esse numero médio foi de:
BETA CA: 14,0 = 0.1, ALPHA GC: 13,4 = 0.1, BETA GC: 13,6 = 0.1, todos a 0,95 no
nivel de confidéncia. Estes resultados sdo bem proximos do valor 13,97 encontrado por Soyer
et. al. (2000)[123] para o nimero médio de faces em poliedros Voronoi de uma cole¢ao nao
redundante de 40 proteinas, com os residuos estando representados pelo baricentro da cadeia

lateral.

Escalabilidade do Numero de Contatos Delaunay

Figura 9: Um exemplo intuitivo da escalabilidade linear entre o nimero total de contatos com o tamanho da
proteina. Perceba que o nimero de arestas Delaunay (em azul) ira crescer proporcionalmente com o nimero de
células (ou favos) Voronoi, aqui representando no conjunto o tamanho de uma proteina.

Note que ambos os ajustes nas figuras 7a e 7b foram for¢ados a terem o intercepto em

zero, dado que € muito razoavel esperar que com zero residuos o nimero total de vizinhos
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serd também zero. Mas, € possivel verificar que as pequenas proteinas (com poucos residuos)
tendem a projetar seus pontos no grafico abaixo da linha ajustada, tanto em CD quanto em
DT. Provavelmente isto ocorre porque quando os delimitadores alcancam distancias maiores,
a contribuigdo para a contagem das arestas de proteinas pequenas ¢ cada vez menor frente as
proteinas grandes (e vice-versa. Vide Figura 10). Para CD, a varredura de distancias ira
alcancar os limites das pequenas proteinas mais rapidamente, exaurindo sua capacidade de
contribuir com mais arestas (Figura 11a). Em DT, quando a varredura alcanca valores de
distancias maiores, as contribuicdes para a contagem de arestas serdo dadas principalmente
por sites na superficie. E como proteinas pequenas tem relativamente menor area, a
participacdo delas no processo geral de contagem sera menor que em proteinas

volumosas®(Figura 11b).
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Figura 10: Tlustracdo da influéncia do tamanho das proteinas na regressao linear (em DT)
conforme o valor do delimitador de distancias. Se esse delimitador opera em curtas distancias,
todas as proteinas podem contribuir de forma igual na contagem dos contatos. Mas, se ele
permite longas distincias, a capacidade de participagdo das proteinas menores ¢ exaurida mais
rapidamente que das maiores. Isso produz uma taxa maior de crescimento no niimero de
contatos para proteinas grandes, desviando do zero o intercepto da reta.

27 - Obviamente que, se as proteinas estiverem solvatadas, esse efeito serd minimizado em DT. Vide secdo Limitagdes e Perspectivas.
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Normalizar o total de vizinhos pelo nimero de residuos seria uma solucao ? Vemos na
Figura 12 que infelizmente isso ndo resolve. Como CD ¢ quadratico por natureza na relacao
arestas por nos, seria esperado que a normalizagdo pelo niimero de residuos o linearizasse.
Mas, ndo ¢ isso que n6s vemos na Figura 12a. O ajuste linear fica meio forcado. As cadeias
com menos de 200 residuos parecem seguir uma reta e as maiores outra. De fato, a
linearizacao piorou o modelo, ja que o coeficiente de determinagao do ajuste que era de 0,968
caiu para 0,851. A explicacdo para esse resultado continua relacionada as diferengas no
tamanho da cadeia. Em 28,0 A, as proteinas pequenas ja estio muito proximas de cobrir todas
as combinagdes possiveis entre seus sites. Como sabemos que isso € seguramente O(n’), a
normalizagdo por 7 ird lineariza-lo com tranqiiilidade. Por outro lado, nesta distancia de 28,0
A as grandes ainda ndo esgotaram todas as combinagdes possiveis de contatos entre seus sites.
Logo, o seu total de vizinhos normalizados pela quantidade de residuos fica aquém do

esperado, colocando-os a direita da reta teorica.

Para DT a normalizagdao também nao ¢ solugdo. Como a relagao arestas x nos em DT ¢
linear, a normaliza¢do pelo nimero de residuos deveria redundar numa reta paralela ao eixo
X. Mas, vemos na Figura 12b que ela de fato aproxima-se disso mas ainda mantém uma
pequena inclinagdo. Também aqui a normaliza¢do piora o modelo, com queda no coeficiente
de determinagdo de 0,999 para 0,696*. Ha, como em CD, um conjunto de pequenas proteinas
que ndo se encaixam bem na reta sem intercepto tracada. A explicacdo das diferengas nos
tamanhos da cadeia continuam valendo aqui também, com a superficie das grandes proteinas

superestimando o nimero médio de vizinhos por site.

Trata-se sem davida de dois exemplos alarmantes de que nem sempre a normaliza¢ao
de um conjunto heterogéneo de dados aplaina suas diferencas. Toda normalizacdo tem que ser
feita de forma criteriosa, ou pode-se, como visto aqui, piorar um modelo invés de incrementa-

lo.

28 Devemos ressaltar que o R? aqui estd contaminado pela perda de correlagdo na medida que a reta fica paralela a abscissa.
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(a) Exaustao dos Contatos - CD (b) Exaustao dos Contatos - DT
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Figura 11: Efeito da exaustio na capacidade de contribuir com contatos conforme o tamanho da proteina (com
representacdo de residuos usando GC). A 1K5C [150] é uma endopolygalacturonase com 333 residuos. A
I1BZR[148] ¢ uma mioglobina com 153 residuos. Como a mioglobina é menor, ela passa a contribuir menos para
a contagem dos contatos na medida que a varredura de distdncias aumenta. A linha tracejada destaca o
delimitador a 28,0 A. (a) O efeito diferencial da exaustdo na metodologia CD. (b) O efeito diferencial da
exaustdo na metodologia DT.
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Figura 12: Total de vizinhos normalizados pelo tamanho da cadeia com limite de 28 A para a maior distancia
inter-residuo, num comparativo entre as metodologias CD e DT para conjuntos ALPHA com representacdo de
residuos por CA. (a) Vizinhos normalizados por residuos em CD. Os nimeros no canto esquerdo indicam os
valores dos coeficientes ¢ erros padrdes, ao nivel de confidéncia de 0,95, para o ajuste quadratico, juntamente
com o coeficiente de determinacdo. O ajuste esperado a uma reta ndo ¢ bom. (b) Vizinhos normalizados por
residuos em DT. Também o ajuste esperado a uma reta paralela as abscissas nao ¢ satisfatorio.
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Dito isto fica facil de ver que o nimero médio de vizinhos por residuos em distancias
maiores poderd sofrer um viés estatistico induzido pelo perfil do tamanho das proteinas na
base de dados. Conforme bem observou Furuichi & Koehl[103], isto naturalmente impde um
limite superior ao valor 6timo do delimitador de distancia a ser usado. Em outras palavras, um
delimitador ideal ndo deve ultrapassar o raio médio das menores proteinas presentes no banco

de dados.

Para termos uma idéia da dimensionalidade em A de nossas proteinas, nds estimamos
seu raio médio aproximando o seu volume a esferas perfeitas. Isto retornou as seguintes
estatisticas gerais, juntando ALPHA e BETA num conjunto s6: modal em 16 A, média e
mediana de 18 A, min/max de 11 A e 26 A, respectivamente. Certamente que estes dados nos
mostram que nosso delimitador inicial em 28 A ¢ grande demais para ser confiavel. Logo, as
estatisticas sobre nossa base de dados sugerem um limite superior para distdncias ndo maior

que 11 A, o raio estimado de nossa menor proteina.

Mas, o método DT néo é de todo livre de problemas. E sabido que DT nao ¢ robusto a
ruidos na localizacdo dos pontos. Ha situagdes em que pequenos movimentos nos centroides
podem levar a diferencgas substanciais no arranjo de seus simplices (Figura 13). DT, em 3D,
requer para uma completa decomposicao por poliedros que todos os pontos estejam numa
condi¢do geométrica geral, isto €, que ndo existam cinco sites co-esféricos®. Isto por qué
cinco pontos numa esfera admitem cinco poliedros que concomitantemente satisfazem o
critério de Delaunay da esfera vazia. Sites cujas coordenadas estejam proximos a esta
condi¢do andmala ao método DT sdo sensiveis a bruscas mudangas em seu padrdo de arestas.
Perceba que a técnica CD também compartilha esse problema, mas somente para sites que
estejam na regido limitrofe do delimitador. Para todos os demais, CD ¢ robusto a ruidos na

localizag@o de seus pontos.

29 - O mesmo vale para os simplices em dimensdes menores: quatro pontos co-circulares e trés pontos co-lineares (onde o circulo comum
pode ser visto como tendo raio infinito).
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(a) (b} (c)

Figura 13: Tlustracdo de como ruidos nas posi¢des dos sites podem mudar o perfil de arestas Delaunay. (a-b)
Quando quatro pontos estdo proximos de uma condi¢do co-circular, minimas mudangas em suas localiza¢des
podem alterar o padrdo das arestas. Um pequeno movimento do site a em direg¢do a ¢, por exemplo, mudou a
aresta {b,d} para {a,c} (¢) Se quatro pontos sdo exatamente co-circulares, a face Delaunay ndo pode ser um
triangulo e o vértice Voronoi associado tera grau quatro. Esta é uma situacdo degenerada[151] e cada algoritmo
lida com ela a sua maneira (se ¢ que chega a ser tratado). O que se faz, usualmente, ¢ submeter os pontos a
pequenas pertubagdes aleatorias de modo a tentar recondiciona-lo na condigdo geral[152]. Figuras adaptadas a
partir de VoroGlide[119]

Um real exemplo em proteinas pode ilustrar o quao sério pode ser essa anomalia DT.
A Figura 14 mostra em amarelo todos os vizinhos encontrados por DT ao redor do residuo
ILE-167 (em azul claro) da all-beta endopolygalacturonase (1K5C)[150], resolvida com
resolugdio de 0,96 A. Todos os residuos estdo representados por seus CAs. DT corretamente
identifica dez vizinhos imediatos a ILE-167, mas ignora solenemente outros dois legitimos
contatos: ASN 188 e CYS 190, ambos em violeta. Isto aconteceu porque os quatro residuos
{CYS-166, ASN-188, GLN-189, ILE-167} estdo numa condicdo préoxima ao estado
degenerado ao algoritmo, i. e., eles estdo quase co-esféricos. E como o par {CYS-166,
GLN-189} tem sites que estdo mais proximos entre si que o par {ILE-167, ASN-188}, DT
obedientemente traca uma aresta com sites do primeiro par e ignora os do segundo. H4 uma
clara simetria na vizinhanga de ILE-167 que DT parece ndo ser capaz de processa-la
corretamente. Pior, trata-se de um erro sistematico, com DT tendendo a omitir para muitos
residuos numa fita, dois ou mais contatos genuinos com as fitas vizinhas. Por exemplo, a
aresta {THR-136, VAL-168} foi preterida por uma diferenca de 0,14 A com a {ILE-167,
ILE-135}. Fica claro que essa técnica ndo ¢ assim tdo livre de ambigiiidade na apuracdo dos

contatos como vem sendo alardeado na literatura[123],[116].
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1K5C ca.pdb

Figura 14: Exemplificacdo da anomalia DT em proteinas. Vemos acima a vizinhanga
imediata construida por DT sobre o residuo ILE-167 (azul claro) da proteina all-beta
Endopolygalacturonase 1K5C[150]. A representagdo dos residuos usada foi CA, com
destaque em modelos CPK. Em amarelo, vemos dez vizinhos -corretamente
caracterizados por DT e que t€ém uma aresta associada a ILE-167. Em violeta, estdo dois
legitimos vizinhos de ILE-167 que DT ndo foi capaz de reconhecer: ASN-188 e
CYS-190. As linhas tracejadas e respectivos nimeros indicam as distincias em A.

Bandyopadhyay & Snoeyink[153] vem tentando atacar esse problema com uma nova

metodologia denominada de Decomposicdo quase-Delaunay (AD - Almost-Delaunay
Tessellation). Dado um conjunto de sites S em R, QO c § pontos ird compreender um conjunto
de quase-Delaunay simplices AD(€) se e somente se perturbando cada site de S até um limite

€, o alterado Q atende ao critério Delaunay da esfera vazia. Veja Figura 15 para mais
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detalhes. De fato, AD parece realmente ser capaz de identificar arestas omitidas por DT para
pontos proximos da condi¢do degenerada. Ele conseguiu detectar corretamente, por exemplo,
o par de contatos {ILE-167, ASP-188} e {ILE-167-CYS-190} citados no caso da anomalia
DT para a endopolygalacturonase (1K5C). Nds iremos retornar a essa questdo em breve, mas

antes nos temos que analisar como DT se relaciona com CD.

(a) (&) fc)

Figura 15: aplicagdo da técnica de decomposi¢do quase-Delaunay (AD) a quatro pontos proximos do estado
degenerado num espaco Euclideano 2d. A computagdo dos simplices AD envolve sua redugdo ao problema do
anel de largura minima (minimum-width annulus)[154] (a) Quatro sites proximos ao estado degenerado,
montando um paralelo com a situagdo mostrada na figura anterior. Os simplices {a,d,c} ¢ {a,b,c} sdo candidatos
a AD. (b) Comeca-se por tracar um anel de largura 2¢ de tal forma que o circulo interno com centro em e esteja
vazio e toque a0 menos um site, € o circulo mais externo contenha os trés sites candidatos. Se ao perturbar todos
os sites com um deslocamento ¢, o critério Delaunay do circulo vazio for atendido, entdo a largura 2¢ ¢ minima e
os simplices {a,d,c} e {a,b,c} sdo AD. (¢) Com a inclusdo das arestas validadas por AD(g), nés podemos
perceber agora que os sites a,b,c,d estdo completamente conectados entre si. Obviamente que este constructo
deixou de ser uma tesselagdo de Delaunay. Figuras geradas a partir de VoroGlide[119]

5.3 Confrontando CD e DT

Agora que conhecemos algumas propriedades e idiossincrasias de ambas as
metodologias, ¢ hora de compararmos como CD e DT apuram os contatos dos conjuntos

ALPHA e BETA em funcao das distancias, nas representagdes de residuos CA e GC.

Figura 16 mostra a sobreposicao das distribuigdes de densidade em CD e DT para o
niimero médio de vizinhos no intervalo de distancias entre 0,0 e 28,0 A, para a base de dados
ALPHA, com centroides CA e GC. Vemos que na distancia de 7,0 A, as curvas para CD e DT

bifurcam-se. Até 7,0 A as duas distribui¢des sdo em esséncia as mesmas, independente dos
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centroides usados na representacdo dos residuos. Acima de 7,0 A, CD explode com grande
variabilidade, certamente devido a diversidade do tamanho das cadeias presente nas bases de
dados. Perceba que essa forte variancia estd ocorrendo mesmo com o nimero de vizinhos
normalizados pelo tamanho da cadeia. Isto indica a presenca de processos combinatorios na
enumeracdo das arestas que parecem ser sensiveis ao numero de sites. E importante lembrar

que o nimero de contatos por distancia cresce de acordo com uma polinomial de alto grau.

Dados equivalentes do conjunto BETA sdo mostrados na Figura 17. Embora aqui o
ponto de bifurcacdo aparega também em torno de 7,0 A, o inicio da divergéncia pode ter
ocorrido antes, perto de 6,2 A. Note que no intervalo entre 6,2 e 7,2 A, a despeito das
diferencas, ambas as curvas CD e DT ainda estao correlacionadas, com DT computando um
numero de vizinhos ligeiramente menor que CD. E possivel que essa antecipagdo (de 7,0 A
para 6,2 A) tenha ocorrido como conseqiiéncia da anomalia Delaunay ja descrita e
exemplificada nas Figuras 13 e 14, que deixa de considerar contatos legitimos entre sites
proximos da condi¢cdo degenerada do algoritmo. Contribui para isso a topologia quase planar
das fitas betas que tornam a posi¢do dos CAs muito proximas de um plano. Os dados da
Figura 17 nos permitem, porém, estimar o grau dessa anomalia pela diferenca entre as areas
das curvas CD e DT até 7.0 A. Os erros relativos foram os seguintes: 5,1 = 0,3% para BETA
CA, 0,6 = 0,2% para BETA GC, 1,9 = 0,3% para ALPHA CA e 0,3 = 0,2% para ALPHA
GC, no nivel de confidéncia a 0,95. Veja que a falha ¢ mais evidente na representagdo dos
residuos por CA. A despeito dos valores serem relativamente baixos, ¢ importante reforgar
que ao menos em estruturas “beta” temos indicios de que essa falha ndo ¢ aleatdria, mas

ocorre de forma sistematica.

Na nossa opinido, o fato dessas duas distribui¢des serem equivalentes até 7,0 A tem
duas importantes conseqiiéncias. A primeira ¢ que ela unifica elegantemente as propriedades
das duas metodologias CD e DT numa s6: todas as arestas até 7,0 A serdo completas, dadas
pela enumeragdo combinatoria de todos os contatos que possam existir entre os sites inclusos
na esfera de busca (propriedade CD); mas também, todas as arestas vdo compor contatos
legitimos, com uma garantia geométrica de conexdo envolvendo apenas sites ndo oclusos

(propriedade DT).
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Figura  16: Comparacdo das técnicas CD e DT para as
distribuigdes de densidade do ntimero médio de vizinhos em
funcdo das distancias para ALPHA. Linhas grossas indicam os
pontos médios. 7,0 A assinala o ponto de bifurcacdo. (a) Perfil
para representacdo dos residuos por CA. (b) Perfil para
representacao dos residuos por GC.
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Figura 17: Comparagdo das técnicas CD e DT para as distribui¢es
de densidade do ntmero médio de vizinhos em fungdo das
distancias para BETA. Linhas grossas indicam os pontos médios. O
inicio da divergéncia ¢ antecipado para 6,2 A devido a anomalia em
DT. A bifurcagio acontece entre 6,2 e 7,2 A (a) Perfil para
representacdo dos residuos por CA. (b) Perfil para representagdo

dos residuos por GC.
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O fato dos resultados exibidos nas figuras 16 e 17 terem sido independentes tanto das
classes (all-alpha e all-beta) quanto das representagdes (CA e GC) exploradas aqui, faz de 7.0
A um potencial candidato a um limite de distancia inferior de caracter geral, a ser usado como
um delimitador referencial em estudos de contatos de proteinas. Enquanto esse limite inferior
¢ virtualmente independente do tamanho das proteinas presentes no banco de dados, o limite
superior (conforme nos vimos) o ¢é. Logo, para as bases de dados montadas aqui, o
delimitador ideal deveria estar entre 7,0 A e 11,0 A. No entanto, em 7,0 A as garantias de

ndo-oclusdo entre os sites em contato serdo maiores.

A segunda conseqiiéncia ¢ que, até o ponto de bifurcacao, CD deveria herdar também
o comportamento linear de DT. Como CD ¢ quadratico por natureza, seria esperado que ele
passasse por uma transi¢do, de um modelo parabélico para linear proximo de 7,0 A. A fim de
checar essa possibilidade, nos aplicamos um teste de selecao de modelos usando o Critério de
Informagdo Bayesiana ou BIC (Bayesian Information Criterion)[156], para avaliar quais dos
comportamentos (linear ou quadratico) melhor se ajustam aos dados de CD para cada
intervalo de distancias. BIC retorna um numero que mede a qualidade do ajuste dos dados ao
modelo. Quanto menor for esse numero, melhor ¢ a avaliagio do modelo. Mas, como os
valores absolutos de BIC nao tém significado em si, o usual € calcular a diferenca entre os
diversos modelos em avaliagdo. Para nosso teste, nos computamos valor D = BIC(linear) —
BIC(quadratico). Um D positivo ird indicar que o modelo quadratico ¢ superior; um D
negativo, que o linear ¢ superior. Burnham & Anderson[157], como uma méxima heuristica
(rule of thumb), sugerem D < 10 como um limite superior na avaliagdo do mérito dos
modelos, mas recomendando D < 2 como um intervalo mais seguro e ideal. Em outras
palavras, quanto mais préximo D ¢ de zero mais indistintos sdo os modelos, € neste caso uma
possibilidade ¢ ficar com aquele que opera com menos parametros (principio da navalha de
Occam)®. Figura 18 apresenta os resultados da aplicagdo de BIC aos nossos dados. Nos
podemos ver que nas distdncias mais longas o melhor modelo ¢ indiscutivelmente quadratico.
Mas, na medida que o delimitador regride, essa propriedade quadratica vai cedendo lugar a
um modelo linear. A 7,0 A, conforme previsto, todas as curvas (independente se ALPHA ou

BETA, se CA ou GC) estdo ou muito proximas ou abaixo de zero.

30 - Sei que esse principio € polémico. A Wikipedia inglesa tem um excelente artigo [155] com uma ampla discussdo sobre o tema. E me
fez até relembrar a maxima de Albert Einstein(1879-1955): “Everything should be made as simple as possible, but not simpler.”. Seja como
for, para os propositos dessa tese o principio parece justificavel, ja que ndo usei um modelo formal para ajudar na decisdo da questdo. Para
ser sincero, ndo usei porque ndo encontrei nada convincente na busca (ndo muito profunda) que fiz sobre o problema.
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Figura 18: Teste de selecao de modelos lineares contra quadraticos
usando Bayesian Information Criterion (BIC)[156] para avaliacdo das
distribuigdes em cada intervalo de distancias do delimitador. A ordenada
contém a diferenga entre os numeros BIC, D = BIC(Linear) —
BIC(Quadratico). Quanto menor o valor retornado pela fungdo BIC(.)
mais adequado ¢ o modelo. Logo, um D positivo favorece o modelo
quadratico; negativo, o modelo linear. (a) Teste de selecdo de modelo
para representacdo dos residuos por CA. Quando o delimitador aceita
longas distancias, a versdo quadratica ¢ favorecida. Na medida que essas
distancias decrescem, o sistema vai se tornando cada vez mais linear. Em
7,0 A, D é proximo de zero em ambos conjuntos ALPHA e BETA. (b) O
mesmo em (a) aplicado a representagdo por GC. Novamente o
comportamento ¢ similar a representagdo por CA.
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Podemos ainda fazer algumas observagdes curiosas. Em distancias mais longas, ambas
as curvas parecem ter a mesma taxa de decaimento, com ALPHA estando ligeiramente mais
proximo da linearidade que BETA. Em algum ponto em torno de 20,0 A, ALPHA desacelera
sua queda, enquanto BETA segue adiante sem bruscas alteragdes. O resultado é que BETA
acaba atingindo D = 0 antes de ALPHA. Nao nos parece trivial explicar esse estranho
comportamento, que parece tocar diferencas topologicas sutis na distribui¢ao de residuos em
ALPHA e BETA. Pode ser que seja um reflexo do padrao mais regular do empacotamento em
estruturas “beta”, se € que essas diferencas de comportamento sdo estatisticamente

significantes. Essa ¢ uma questdo que merece ser estudada mais aprofundadamente.

(a) Vizinhos por Residuo em CD (b) Vizinhos por Residuo em DT
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Figura 19: Total de vizinhos normalizados pelo tamanho da cadeia com limite de 7,0 A para a maior distincia
inter-residuo, num comparativo entre as metodologias CD e DT para conjuntos ALPHA com representacao de
residuos por CA. (a) Vizinhos normalizados por residuos em CD. Os niimeros no canto esquerdo indicam os
valores dos coeficientes e erros padrdes, ao nivel de confidéncia de 0,95, para o ajuste quadratico, juntamente
com o coeficiente de determinagdo. Vemos agora que CD perdeu sua caracteristica quadratica. (b) Vizinhos
normalizados por residuos em DT. As cadeias com menos de 100 residuos parecem agora integradas aos demais
pontos.

Conforme observado por Bandyopadhyay & Snoeyink (2004) através do lema
4.1[153], este comportamento linear pode ter raiz no empacotamento razoavelmente uniforme
que se verifica em proteinas. NOs acreditamos que isto constitui, na verdade, uma assinatura
topologica da primeira camada de coordenagdo, envolvendo contatos primarios entre sites nao

oclusos. Dessa forma, o delimitador em 7,0 A pode ser visto também como a distancia ideal
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onde a primeira-ordem de contatos em proteinas esta otimamente separada das demais ordens.
Como, neste momento, nds nao podemos fornecer uma prova formal dessa proposi¢do, nds

iremos conjecturar sua verdade, com base em todas as evidéncias empiricas relatadas até aqui.

Na Figura 19 nés vemos o mesmo tipo de grafico da Figura 12, mas agora com um
delimitador de 7,0 A. Conforme esperado, os graficos de CD e DT ficam bem similares. Note
que hd uma perda de correlagdo entre o tamanho da cadeia e o nimero médio de vizinhos,
ainda que a inclinagdo ndo seja exatamente zero (ver nota de rodapé 28). Também nao temos

mais problemas com as proteinas pequenas, que agora parecem integradas a regressao.

5.4 E quase-Delaunay (AD) uma solucéo?

Agora nos estamos em condigdes de avaliar a solu¢do de Bandyopadhyay & Snoeyink
(2004), proposta para contornar a anomalia DT que ocorre em sites proximos da condigao
degenerada. Na Figura 20 ¢ mostrado um grafico de AD (usando pardmetro de perturbagdo de
2,0 A e delimitador de tamanho de aresta de 28,0 A) contra CD e DT, para o conjunto BETA
com CA. Muito curiosamente nds percebemos que AD comporta-se como se fosse a diferenca
entre CD e DT, até uma certa distdncia que ¢ dependente da perturbagdo utilizada. Isso
significa que, na medida que a perturbagdo cresce, AD+DT tende a CD. Se isso ¢ verdade,
nao hé beneficio aparente em preferir a metodologia AD+DT em troca de CD. Logo, AD+DT

nao parece uma solugdo vantajosa frente a CD.

Entretanto, um fator positivo da metodologia AD ¢ que com ela no6s podemos inferir
com mais precisdo o ponto onde DT inicia sua divergéncia de CD. Se considerarmos esse
ponto como aquele onde metade das proteinas tem ao menos uma aresta tipo AD, nos
podemos estima-lo em: 6,2 A para ALPHA CA; 7,0 A para ALPHA GC; 6,2 A para BETA
CA; 6,8 A para BETA GC. Isso confirma um fato ja observado antes: que a anomalia DT

ocorre principalmente na representagdo de residuos por CA.
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Figura 20: Comparagdo das curvas representando o nimero médio de residuos em fungdo da distancia entre as
metodologias quase-Delaunay (AD em vermelho), delimitador dependente (CD em azul) e decomposi¢do de
Delaunay (DT em laranja). Em todas as curvas AD o delimitador de tamanha da aresta (prune parameter) usado
foi de 28,0 A. Dados produzidos a partir do conjunto BETA com representacio dos residuos por CA. Os
numeros entre parénteses para AD na legenda indicam o valor maximo do parametro de perturbacao (g) testados.
(a) Comparativo de AD(e = 2) contra CD e DT. Percebe-se que AD ¢ um complemento de DT em relagdo a CD,
pelo menos até 15,0 A, e que ele ¢é diferente de zero por volta de 6,5 A. (b) Grafico com CD, DT e a soma de
DT + AD com ¢ de 0,5 A (linha cheia em vermelho), 1,0 A (linha tracejada em vermelho) ¢ 2,0 A (linha
pontilhada em vermelho). Vé-se claramente que DT+AD tende a produzir resultados bem similares a CD na
medida que o pardmetro de perturbagdo cresce.

5.5 Um Estudo de Caso

Por fim, nés implementamos um estudo de caso para analisar a influéncia da adogao
de centroides CA e GC no padriao da vizinhanca média dos residuos. Agora que ja
demonstramos que CD e DT estdo unificados até 7,0 A, nés podemos usar um tanto

tranqiiilamente a primeira, por ser mais simples que a segunda.

A Figura 21 mostra a distribuicdo acumulativa para o nimero médio de vizinhos em
funcdo da distancia, comparando os conjuntos ALPHA e BETA. Para centrdides CA (Figura
21a) nds podemos distinguir ao menos 3 regides, separadas pelos pontos de distancias em 5,2
A e 6,8 A. Curioso notar que 6,8 A parece ser um marco na mudanga do comportamento da
variancia, visualmente claro pelo menor espalhamento dos pontos amostrais antes e depois

desta distancia referencial. Acreditamos que essa menor variabilidade até 6,8 reflete o
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comportamento mais organizado (e restritivo) que a cadeia principal impde a representacao
CA. Para a representacdo GC (Figura 21b), o padrdo de variancia ¢ mais homogéneo, talvez
porque a cadeia lateral espelhe seus maiores graus de liberdade no célculo do seu centro

geométrico. Apesar disso, também visualizamos um ponto de convergéncia em 6,8 A.

Em ordem de termos uma idéia mais estatisticamente confiavel das diferencas do
padrao de vizinhos em ALPHA e BETA, nds decidimos por explorar a homogeneidade das
médias/medianas ao longo das distancias. Para isso, aplicamos testes paramétricos e nao-
paramétricos na avaliagdo das diferencas das médias/medianas, a saber: Student-t com
corregdo  Welsh para variancias desiguais[158] e Wilcoxon rank sum test[132],
respectivamente. Essa redundincia com um teste ndo-paramétrico teve como objetivo
assegurar os resultados retornados pelo teste-t, que ¢ sabido requerer normalidade como pré-
requisito a confiabilidade de suas estimativas, normalidade esta que ha como nds garantirmos.
Entretanto, € notavel que os dois testes tenham produzido curvas correlatas para a maioria das
regides. Em ambos um p-value baixo indica que as diferencas no nimero médio de vizinhos
em ALPHA e BETA sao significativas, rejeitando ou colocando em duvida a hipdtese nula de
homogeneidade. Para representagdo CA, na Figura 22a, vemos dois picos agudos sobre os
valores de distancia 5,2 A e 6,8 A, os mesmos pontos de interse¢io da Figura 21a, embora
Wilcoxon pareca ndo concordar com o teste-t no pico em 5,2 A. Com a representagio GC,
todos os p-values tenderam a ficar abaixo do limite arbitrario de significancia, exceto numa

regido com um largo pico em torno de 6,8 A (Figura 22b).

Olhando conjuntamente os dados das Figuras 21 e 22 nds podemos observar que, entre
52 A e 6,8 A, os centroides CA e GC parecem ndo concordar qual dos dois conjuntos,
ALPHA ou BETA, tem um maior nimero médio de vizinhos por residuo. CA parece
introduzir um viés estatistico a favor de ALPHA, e GC a favor de BETA. Se dois diferentes
pesquisadores tivessem cada um isoladamente escolhido um tipo de centréide, um CA e outro
GC, e tivessem também utilizado delimitadores menores que 6,8 A, eles poderiam chegar a
resultados contraditdrios a respeito se ALPHA ou BETA encerram em média mais vizinhos

por residuo.
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Figura 21: Distribui¢do acumulativa para o nimero médio de vizinhos
em fun¢do das distdncias usando metodologia CD. As linhas grossas
indicam a média dos pontos, sendo azul ALPHA e laranja BETA. A linha
tracejada marca o ponto onde o numero médio de vizinhos alcanca o
limite de 12, um namero caracteristico de vizinhos encontrado no
empacotamento maximo de esferas perfeitas em 3d. (a) A coordenag@o
média para a representagdo de residuos CA. As setas destacam as regides
onde as curvas ALPHA e BETA parecem convergir entre si,
compreendendo valores de 5,2 A e 6,8 A. (b) Os mesmos dados para
representacdo GC, mostrando uma convergéncia em 6,8 A, que coincide
com um dos pontos de interse¢do em (a).

50



Analise de Tendéncia Central
ALPHA =2 BETA - CD

—a— Teste T Student
w (a) - CA Teste de Wilcoxon
=
o | 68 A
S ]
m T p—
E o
S
| o 52 A I
o
o
o
=
=
-
oo
=
| (h)-GC
o -
=2 o |
] -
= 6.8 A
l - al
o o a0

Distancias (A)

Figura 22: Analise de tendéncia central para a homogeneidade das
médias/medianas entre ALPHA e BETA para o numero médio de
vizinhos por distancia usando metodologia DT, conforme dados da figura
anterior. Para essa avaliacdo foram aplicados os testes: paramétrico
Student t-test com correcdo Welsh para diferencas nas variancias[158],
em azul; ndo-paramétrico Wilcoxon rank sum test[132], em laranja. A
linha tracejada traga o limite arbitrario para o p-value de 0,05, ou nivel de
confidéncia a 0,95. Quanto maior o p-value, mais indistintos sdo as
médias/medianas. (a) Perfil das homogeneidades para representacao de
residuos por CA. Vé-se dois picos agudos em 5,2 A e 6,8 A, embora os
dois testes ndo concordem a respeito do primeiro pico. Outras regides
apresentam p-value abaixo do limite de significancia. (b) Mesmos dados
para representagio GC. Ha somente um pico brando em torno de 6,8 A.
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O reflexo disso seria sentido nos algoritmos que mapeiam ou manipulam contatos. Por
exemplo, se o objetivo fosse fazer inferéncias a respeito da densidade de empacotamento,
aqueles dois pesquisadores estariam em desacordo sobre qual grupo seria mais compacto: se o
contendo proteinas ricas em estruturas “alfa” ou em estruturas “beta”. Acima de 6,8 A, no
entanto, esta ambigiliidade ¢ minimizada, com ambos os centroides CA e GC ao menos
concordando que estruturas “beta” tem um nimero médio estatisticamente mais elevado de

vizinhos por residuo. Isto constitui, sem divida, um argumento adicional em beneficio do uso

de um delimitador de distancias em 7,0 A.

Para concluir, gostariamos de ressaltar dois pontos que julgamos ser importante no
fechamento desse trabalho. Primeiramente, que nds estabelecemos aqui um valor candidato a
um limite inferior para um delimitador 6timo a ser usado na apuragdo de contatos em
proteinas. Vimos que esse limite inferior ¢ virtualmente independente das dimensdes das
proteinas presentes no banco de dados. Mas, como o limite superior € dependente do tamanho
das proteinas, um delimitador ideal também o sera. O ajuste fino de seu valor dependera de
um estudo mais aprofundado sobre o perfil das oclusdes, estudo esse j4& em andamento em
nosso grupo de pesquisa[87]. Segundo, que o valor de 7,0 A é um limite inferior se o objetivo
da pesquisa ¢ obter a mais completa enumeragdo possivel dos contatos nao oclusos da
primeira camada de vizinhos. Se a meta, por outro lado, for mapear apenas as interagdes de
curtas distAncias (como por exemplo, aquelas menores de 4,0 A), um limite inferior

obviamente deixa de ter sentido.
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6. Limitacoes e Perspectivas

Nos iremos comentar aqui as limitagcdes e perspectivas deste trabalho conjuntamente,
uma vez que as restricdes da primeira podem servir como motivagdes para a segunda.
Acreditamos que os desdobramentos desse trabalho sdo muitos, oferecendo varias frentes de

estudo.

Como o préprio nome sugere, a base de dados ¢ a base de tudo. Montar um banco de
dados equilibrado, ndo viciado e bem desenhado ¢ um grande desafio a praticamente qualquer
projeto em Bioinformatica. Todas as conclusdes feitas nesse trabalho estdo circunscritas ao
banco de dados que ndés montamos. Sao conseqiiéncias dos critérios de amostragem e
filtragem operacionalizados sobre o conjunto universo dado pelo PDB (que em si ¢ também
uma pequena amostragem das estruturas presentes nos seres vivos). Outras composi¢des, com
diferentes proteinas, devem ser feitas para certificar o qudo robusto sdo os resultados
encontrados aqui, se 0 nosso processo de amostragem e filtragem nao teria induzido de forma

ndo intencional algum viés estatistico.

Por exemplo, nés decidimos por respeitar a distribuicdo assimétrica (skewed) do
tamanho da cadeia que resultou no banco de dados final. Mas isso pode ter desequilibrado a
representatividade das proteinas pequenas e grandes em detrimento daquelas que compdem a
regido modal. Em um trabalho futuro, seria interessante analisar de forma mais profunda essa
influéncia, estratificando as cadeias por tamanho e dando o mesmo peso em numero de
proteinas (ou de residuos) a cada estrato. Seja como for, nds estamos relativamente seguros de
que nossa analise de contatos até 7,0 A é essencialmente independente do tamanho da cadeia

(Figura 19).

Neste trabalho, por razdes praticas, nds limitamos nossa analise a uma matriz de
2x2x2 dimensdes: dois modelos (CD, DT), dois centroides (CA, GC), duas classes de
proteinas (all alpha e all beta). Certamente, ha outras variaveis a explorar. Por exemplo, seria
interessante ver como ficam os dados em outras classes, como a alpha-beta do CATH. Ou
mesmo de outros sistemas de classificagdo, como o SCOP[159], que divide a alpha-beta em
duas: alpha/beta e alpha+beta; e o STING[127], que classifica como alfa e beta aquelas que
tém 100% de estruturas em hélices e fitas, respectivamente. Outras formas de representar os

residuos também precisam ser estudadas, como os centroides nos carbonos betas (CB), ou em
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granulosidades mais finas, como os contatos inter-residuos estabelecidos pelas distancias
entre seus atomos mais pesados. Uma andlise numa granulosidade totalmente atomica seria

um desafio computacional muito bem vindo.

Influéncia da Solvatacao Influéncia da Solvatacao
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Figura 23: Influéncia da solvatagdo no perfil das arestas inter-residuos em DT para 1BZR com representagdo
CA. Vé-se que até 7.0 A as distribuicdes com e sem solvente sido idénticas.

Solvatagdo ¢é outro grande problema, principalmente para a técnica DT. E sabido que
sites de superficie podem produzir células de Voronoi abertas, de volume infinito. Isso
certamente ¢ um problema para alguns algoritmos, como os que calculam volume e 4reas,
mas ndo ¢ um impedimento para a decomposicao de Delaunay em poliedros (reveja Figura 5).
Mas, em proteinas ndo solvatadas, os sites de superficie estdo livres para compor arestas com
os demais na mesma condi¢do, criando um ntimero irreal de vizinhos por residuo. Nos vimos
que isso pode, de fato, enviesar as estatisticas de contatos quando ¢ escolhido um delimitador
muito grande (reveja Figuras 11 e 12). Conforme ja dito, nds conscientemente optamos neste
presente trabalho por ndo hidratar artificialmente nossas proteinas, para que fosse possivel ter
uma visdo dos contatos com seus dados originais. Aliado a isso, testes preliminares de
solvatacdo feitos com a mioglobina 1BZR, usando o bem elaborado algoritmo de adi¢dao de
aguas do programa VORO3D[160], nos forneceram fortes evidéncias de que esse processo

afeta apenas as arestas com comprimento maior que 7,0 A (Figura 23). Certamente que tal
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fato vem reforcar nossa hipotese de que a distribuicio de arestas até 7,0 A foi gerada
principalmente por sites bem empacotados envolvidos na primeira-ordem de contatos, mais
internos a proteina, ndo expostos & superficie. Um estudo mais criterioso sobre o papel do

solvente no padrao de contatos ja estd em andamento em nosso grupo.

Outra questao que permanece aberta € se o nimero de vizinhos em fung¢ao da distancia
pode ser usado como uma forma de inferir a densidade de empacotamento em proteinas. Este
nimero ird depender de maneira complexa ndo somente da forma de empacotamento, mas
também do tamanho e do formato dos sites. Fleming & Richards[77], usando uma métrica de
contatos que leva em conta ndo somente distdncias mas também areas (OSP - Occluded
Surface Packing) em um conjunto de 152 proteinas ndo-homologas, levantaram indicios de
que proteinas ricas em hélices tendem a ter uma densidade de empacotamento maior que ricas
em folhas betas. Também mostraram que residuos aromadticos parecem empacotar-se melhor
que alifaticos. Liang & Dill[79] ja evidenciaram que proteinas grandes tendem a ser menos
compactas que as pequenas. Angelov et. al.[161], analisando as propriedades Voronoi de uma
cole¢do de 39 proteinas, demonstraram que ha uma tendéncia de uma correlagdo positiva
entre o numero de faces por célula (que equivale ao numero de vizinhos) e os volumes
Voronoi dos residuos, embora glicina, alanina, lisina e arginina sejam pontos fora da curva
(outliners). Conforme esperado, glicina e triptofano foram os extremos, com o primeiro tendo
em média 13.36 vizinhos, e o segundo 14.86 vizinhos, uma diferenca de 1.50 vizinhos. Como
os autores nao fornecem o erro padrdo, fica dificil julgar se essa diferenga € estatisticamente
significativa ou nao, apesar de parecer em termos absolutos muito pequena. Enquanto Kuntz
& Crippen[162] encontraram nao-homogeneidades entre a densidade local das cadeias laterais
hidrofobicas e das cadeias principais, Tsai et. al.[78] jé& evidenciaram algo oposto: que se as
aguas estruturadas presentes nos registros PDBs sdo acrescidas ao calculo, o empacotamento
geral das proteinas torna-se surpreendentemente uniforme, ndo diferenciando nucleo de
superficie. A despeito de toda essa complexidade, se n6s assumirmos Bayesianamente a priori
que as conclusdes de Fleming & Richards sdo verdadeiras, que as diferencas de
empacotamento entre os diferentes residuos nao sejam tdo significantes assim, e se nods
aceitarmos os centroides em CA e GC como assinaturas das contribui¢cdes da cadeia principal
e cadeia lateral, respectivamente, talvez seja possivel langar um outro olhar sobre os dados da
Figura 21: que a tendéncia de proteinas “alfas” serem mais bem empacotadas que “betas”

esteja vindo do caracter helicoidal da cadeia principal. Trata-se de algo que precisa ser
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estudado mais profundamente.

Nos estamos finalizando também uma analise multivariada envolvendo 43 parametros
do STING_DB, a fim de ampliar o espectro das varidveis envolvidas e distinguir o que de fato
¢ determinante nas caracteristicas do empacotamento de hélices e fitas. Outras frentes ainda
incluem: a influéncia das distancias dos residuos na seqiiéncia (d. > 0) sobre o perfil dos
contatos; e a avaliagdo dos contatos envolvendo grandezas vetoriais (similaridade de grafos) e

ndo somente grandezas escalares (distribui¢ao de distancias) como foi feito.
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7. Conclusoes

Ao final dessa jornada, noés sentimos ter tocado em diferentes questoes.
Primeiramente, houve a emergéncia do delimitador em 7,0 A como um importante pardmetro
de distancia em analise de contatos de proteinas. Nos julgamos ter demonstrado que, até essa
distancia, as técnicas de prospec¢ao de contatos delimitador dependente (CD) e decomposicao
de Delaunay (DT) convergem em seus resultados, o que nos permitiu unificar suas
propriedades numa sé: que até 7,0 A todos os contatos sido totais e verdadeiro-positivos.
Defendemos também a hipdtese de que essa nova propriedade é uma assinatura topologica da
primeira camada de coordenacgdo, envolvendo na sua maior parte vizinhos imediatos ndo-
oclusos. A distancia de 7,0 A seria, portanto, aquela em que a primeira ordem de contatos
estaria otimamente separada das demais ordens de vizinhos. Foi importante constatar também
que nesta distancia, os resultados eram indiferentes quanto ao tipo de centrdide, se carbono
alfa (CA) ou centro geométrico da cadeia lateral (GC), e tipo de classe, se all-alpha ou all-
beta. A unificacdo dos modelos CD/DT também afirmou a condi¢do linear da primeira ordem
de contatos. Acreditamos que nds conseguimos mostrar que ha uma mudanca de modelo
linear para quadratico quando a distdncia maxima dada pelo delimitador extrapola as

primeiras camadas de vizinhos, ou seja, quando ela é maior que 7,0 A.

Outra inesperada conclusdo concerne a aplicabilidade da técnica DT na prospeccao de
contatos em proteinas. Nos vimos que DT carrega intrinsecamente uma inconveniente
anomalia que o faz rejeitar arestas legitimas quando os sites encontram-se numa situagao
proxima da condicdo degenerada ao algoritmo. Embora a interferéncia dessa anomalia
estimada por nos tenha sido pequena (da ordem de 5% para BETA CA), nés observamos que
esse erro nio € aleatorio, mas sistematico, afetando de forma estruturada os contatos de
proteinas “beta”. Nos investigamos também a solugdo usualmente adotada para tratar essa
anomalia: a metodologia quase-Delaunay (AD). Foi empiricamente demonstrado que AD
tende a ser um complemento de DT e que, portanto, suas somas tendem a CD na medida que
o parametro de perturbagdo cresce. Se com CD que ¢ uma técnica muito mais simples nds
temos a mesma garantia até 7,0 A de contatos completos e verdadeiro-positivos, por que usar
DT ou DT+AD ? E muito importante enfatizar que nés ndo estamos de modo algum

condenando DT ou técnicas correlatas como ndo tuteis ao estudo de contatos em proteinas.
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Angelov et. al.[161] tem encontrado resultados curiosos explorando parametros topologicos
das células de Voronoi, tais como o numero de arestas por face, que pode ser avaliado como
um peso ao contato, relacionado a simetria e ao grau de interagdo entre vizinhos. Nosso
trabalho pode apenas afirmar, no estrito intervalo entre 0,0 até 7,0 A, em grafos cujos contatos
inter-residuos tem como peso as distancias Euclideanas, que DT ou DT+AD parecem nado ser
necessarios, ja que com CD nos obtemos de maneira mais simples, resultados mais completos

e confiaveis.

Finalmente, nosso estudo de caso comparando os centrdéides CA ¢ GC mostrou que o
uso de delimitadores de distdncia menores que 6,8 A podem conduzir a resultados
contraditorios no que diz respeito a quem organiza em média mais vizinhos por residuos, se
cadeias “alfa” ou “beta”. Vimos que nessa situacdo CA parece favorecer “alfa” e GC “beta”.
Mas felizmente, acima de 6,8 A, os resultados concordam quanto ao fato de proteinas “beta”
formarem em média mais vizinhos por residuo. Investigagdes mais detalhadas serdo
necessarias para avaliar o real grau desse viés, principalmente em aplicagdes onde a precisao
dos contatos ¢ importante, com nos potenciais empiricos. Seja como for, esse resultado
também reforca a credibilidade de 7,0 A como um pardmetro de referéncia, robusto e de
caracter geral, a ser usado de forma segura como um confiavel delimitador de distancia nos

estudos em massa de contatos de proteinas.
Como bem disse Rubem Alves[40]:

“Da mesma forma como os anzois pré-determinam os resultados da pescaria, os métodos
pré-determinam o resultado da pesquisa. Porque os métodos sdo preparados de antemdo
para pegar aquilo que desejamos pegar”
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Prologo:

Esta tese passou por diversas mudancas de fases. Da proposta original apresentada
como projeto para o ingresso no programa de PhD em Bioinformatica na UFMG, pouca coisa
restou. Durante o embate com o projeto ¢ na medida que eu aprofundava na literatura,
mudangas de rumo foram necessarias para afinar a tese ao objetivo formal de produzir algo
inédito e com alguma relevancia. Nao ¢ nada facil fazer ciéncia na era “6mica”. Ja nas fases
finais, para por um pouco de ordem no caos, eu resolvi registrar de forma livre num diério
tudo que vinha pesquisando. O resultado disso foram 1107 paginas de anotagdes, 1214
figuras, totalizando 1.5 GB de dados. Devo dizer que uma boa parte do tempo do meu
doutorado foi investido na busca de uma equagdo geral que descrevesse o comportamento das
distribui¢cdes cumulativa e de densidade para o nimero de contatos em fungdo das distancias,
dado um sistema de esferas distribuidas de forma aproximadamente uniforme num espaco
Euclideano. Como um entusiasta da matematica, almejava uma abordagem que fosse mais
dedutiva e que pudesse embasar os estudos indutivos que eu vinha fazendo desde o inicio do
projeto. Cheguei a rascunhar folhas e mais folhas com varias tentativas de deducdo, sem
muito sucesso. Foi quando o fisico Raul Habesch, amigo de longas eras, passou comigo uma
semana historica em Belo Horizonte. Trancafiados em meu escritorio, depois de muitos cafés
e garatujas alfanuméricas, conseguimos ao final chegar a um conjunto de equagdes
candidatas, que vem se ajustando bem aos dados experimentais. Para nosso espanto, a
deducdo descambou em singelos polindmios. Como nos ainda nao tivemos condicdes de
verificar a originalidade desse achado, julgamos que seria uma melhor estratégia fazer uma
publicagdo mais cuidadosa a parte, depois de uma rigorosa revisao da literatura. Por isso, ela
ndo saiu no artigo submetido para a Proteins: Structure, Function and Bioinformatics. Mas,
como foi um dos resultados dessa tese, fica aqui o seu registro para a posteridade. Se ela por
acaso ndo trouxer originalidade alguma, valeu pela experiéncia de viver a indescritivel
emocio de deduzir em equagio. E justo dizer que o Raul empreendeu, com o brilho légico
que lhe ¢é peculiar, a maior parte do nosso esfor¢o dedutivo, de forma que o mérito da
descoberta certamente cabe a ele. Assim, em sua homenagem, eu estou chamando essas
equacdes de Polinomios Habeschianos. Detalhes sordidos dessa aventura estdo registrados

no meu diario.
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Distribuicao de distancias em lattices
finitos

Definicao do problema

Queremos saber, inicialmente para uma area finita de um lattice 2D e posteriormente
um volume finito de um lattice 3D, quais as distancias possiveis entre pontos do lattice, €
com que freqiiéncias essas distancias aparecem.

Deve ser evitada a seguinte redundancia na contagem das distancias: Dados dois
pontos P, e P,, se contabilizarmos a distancia de P, a P, , ndo contabilizaremos de P, a P;.

Representando o problema 2D

Representaremos o lattice 2D a partir de um ponto P(0,0), uma base de vetores é,, €
é,0 , € coordenadas (a,b) pertencentes a N? , de forma que qualquer ponto do lattice possa ser
descrito como

P(a,b) = P(0,0) + a. é;p+b. &,
A transicao de um ponto para outro ¢ feita por um vetor, chamado deslocamento:

P(a+i,b+tj) = P(a,b) +i. é,0+]. éy,

Para simplificar a notagdo, (i,j) = i. é,0+J. éy;.

Entdo o deslocamento fica:
P(a+i,b+j) = P(a,b) + (i, ) [1]

Até aqui, pura algebra linear.

Os limites do lattice sdo: 0 <=a<=m , 0<=b<=n

Portanto, os deslocamentos sdo limitadosa -m<i<m , -n<i<n

Primeira Regra da Contagem:

Se o deslocamento (i , j) for contado, entdo o deslocamento (-i , -j) ndo deve ser
contado.

Justificativa: o vetor (-1 , -j), aplicado em P(a+i,b+j), liga exatamente os mesmos
pontos que o vetor (i, j) aplicado em P(a,b) , portanto essa distancia s6 devera ser contada em
um dos casos.

Segunda Regra da Contagem:

A distancia entre um ponto e o proprio ponto ndo deve ser contada.
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O lattice ¢ um espaco discreto, assim como o espaco dos vetores de deslocamento.
Portanto, deve haver um nimero finito de possibilidades de deslocamento, em um subespaco
finito. Esse numero ¢ dado pela combinagdo de m.n elementos tomados 2 a 2 :

N¢= (m.n)! / (m.n-2)!.2) = (m.n)(m.n-1)/2 [2]
Quantas vezes um determinado deslocamento pode ser aplicado no /attice?

Pensemos no caso limite: o deslocamento (0,0) pode ser aplicado uma vez em cada
ponto, portanto m vezes em uma linha e n vezes em uma coluna , portanto m.n vezes. (obs:
por enquanto, nao foi pressuposto que é,; € é; sejam ortogonais. Quando falamos em “linha”
e “coluna”, podem ser direcdes obliquas). Porém, pela segunda regra da contagem,
desconsideraremos a distancia (0,0)

J& o deslocamento (1,0), que “ocupa” uma posi¢ao na linha, s6 pode ocorrer m — I vezes
em uma linha, mas continua n vezes nas colunas. O deslocamento (m-1, 0) s6 ocorre uma vez
em cada linha (ligando o primeiro ao tltimo ponto), nas » linhas. (fig 1)

(1,0) : 4*3 vezes (4,0) : 1*3 vezes
B EOHO!!O‘ o e o o o o]
E !OHOHO‘ o | e o o o o]
o [e] [e] [e] o] © © o o o
(1,1) : 4*2 vezes (4,2) : 2*1 vezes
© |o| o |0 o e (¢ o o o
o [e]]le] [e]|] o e (¢ o o o
© |oe| @] @] o e (¢ o o o
Podemos concluir que o deslocamento (i,j) ocorre F;; = (m-i).(n-j) vezes. Caso o

deslocamento tenha sido no sentido de i ou j negativo, o que vale ¢ o valor absoluto do
deslocamento.

Fyy = (m-i]).(n-|j|)

Vamos trabalhar com o caso particular de um /attice quadrado: m = n .
Fij = (n-[i|).(n-]j|) ~ [3a]

E, pela Segunda Regra da Contagem:
F(),() = 0 [3b]
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Distribuicao
Queremos obter a fun¢do f{7) que da o numero de distancias o o@D
menores ou iguais a r. . .
Ela deve corresponder a soma de todas as freqiiéncias de distincias o : : . O
compativeis com a condi¢do acima. I
Considerando as freqiiéncias dadas por [3a] e [3b], ° e e e e e
n—1 n—1 n—1 [4]
f(r)=Y S F(, j) +> F(i,0) nacondigioV(i’+ j°)<r

i=—n+1 j=1 i=1

A regido -n <j < () esta excluida pela Primeira Regra da Contagem. Da mesma forma, a
regido {j=0,1<0},que éopostaa {j=0,1>=0}

Funcao continua

E mais simples trabalhar com o contorno curvo usando integrais do que somatorios.
Procuremos entdo uma aproximacdo, por integrais, do somatorio das freqiiéncias.
Consideremos uma “célula discreta”, quadrada, ao redor de cada ponto (i,j), delimitada por

{ -1/2 <=x <=+10/2 , -10/2 <=y <= +1¢/2 }. Procuramos uma funcao continua Fc(x,y) tal que
o valor da integral sobre a célula seja igual a F(i,j) :

o o o
(j+112)r, (i +112)7,
Fli,j)= | | Felx.y)dvdy °o |0 | oj
(j=112)r (i=1/2)r,

Prosseguiremos o célculo no primeiro quadrante. O valor da integral ¢ o o
sera o mesmo para os outros quadrantes.

Pela expressao [3a]:
(j+112)r, (i+1/2)r,

(n—i).(n—j)= f f Fe(x, y)dxdy

(j=112)r, (i=1/2)r,

Suponhamos ainda que exista uma soluc¢ao na forma Fe(x,y) = Fx(x).Fy(y) .

(i+102)r, (j+112)r,
(n—i).(n—j)= Fx(x)dx. f Fy(y)dy
(i—112)r, (j=112)r,

Separando as variaveis,
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(i+112)r, |
(n—i)= f Fx(x)dx FX(x)Z(n—f—)_r_
i, achamos como solugdes: 0 10
=)= [ EBina Fy(y)z(n—f—).r—
(j-112)r, o) o
FC(X,y): n—x_ n—y_ 1—2 ou Fc(r)@): I’l—r—COSQ n—r—SQI’ZQ 1_2 [5]
o To | 7y I " r2

Para os outros quadrantes, Fc(x,y) = Fe(|x],|y|)

A integral sobre a célula passa a representar, no espaco continuo, o valor de F(i,j) no
espago discreto. O somatorio das freqiiéncias pode ser aproximado,

entdo, por: : o :% Z\ o :
n—1 n—1 n—1 77:/0 _ i;;:i
fr)= 2 X F(i,j) +2 F(i,0)  nacondigioV(i’+ /°)<r | REERECh
z:r—:?—zl]:l i=1 6 oo o o % o
=2 [ Fe(r,0)rdodr —f, +E,(r) Pt

0 0

Mais uma vez, reduzimos o problema ao primeiro quadrante, por simetria. A fun¢do
E.(r) fornece o erro cometido na aproximacao, que ¢ devido ao “corte” irregular das células
basicas pela fronteira circular. A constante f; aparece devido a Segunda Regra da Contagem, e
corresponde a metade da contribui¢ao do ponto (0,0) se ele tivesse freqiiéncia F(0,0) = (n-1)
(n-j) = n* . Esse valor deve ser descontado porque na defini¢do de Fc(i,j) ndo foi levada em
conta a segunda regra, e a integral inclui metade da célula basica do ponto (0,0).

Integrando:
f(”):fh<7”) —fo +En(7”)
_1(r)_4
fh(”)—4(r0) 3 n
fo=112n

r

)

3 2
r
+ nz(—) para rp<=r<n.r, [6]
2 7o

Na regido 0 <r <r,, por defini¢do f{r)=0.
Fora da regido 0 <r <n.ry, f(r) deixa de ser uma funcao polinomial.

Uma estimativa do erro En(r) pode ser feita considerando que, em média, metade da
area das células basicas na fronteira ficardo de fora. Consideramos como area da fronteira a
faixa entre
rtryg/2 e r—ry/2 :

27 N

|E,(r) < 2 f szc(r,G)rder T \X
r=ry/2 0 - " -

3 2 1 o\e o :t o o/o

|En(r)| < (r_) _4n r_ +(_+7Tl’l2>(r_)_—n o oo ©o© o0 0 o
) Ty Iy © o o o o o o
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Interessa também achar a fungdo D(7) , correspondente a densidade de valores, tal que
f(r)=] D(R)dR + cte
0
Que ¢ a derivada parcial de f(r) em relagdo a r .
_ 1| ’ r
D(r)=—|[{—]| —4n —
ro

Ty
Também nos interessa a funcdo diferenga finita Diffo(r) = f(r+a) — f(¥) :

2

2

r
— | +1N

Ty

3 2 2 3 2
Diff, (r)=% || + —4p% 43 a_) ) |4 —4n| L) 47 a_) o+
ro \7o o "o o ro o ro |\ 70
2 3 4
I LT N Y R N O
2 r, 3 \r 4\r,
Diff (r
No limite, lim ﬁfia() =D(r)
a—0 a

x 10* n=20

Figura Al: Ajuste dos polindmios Habeschianos a conjuntos de esferas aleatoriamente distribuidas num lattice
2D de lado n=20 Pelos graficos, notamos que a estimativa de erro parece ser superestimada.
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Lattice 3D

No caso de um cubo com n pontos na aresta, acrescentamos uma dimensdo ao
problema. Os pontos do lattice sao:

P(a+i,b+j,ctk) = P(a,b,c) +i. é100+ . €010t k. €001, = P(a,b,c) + (i, J, k)
As freqliéncias:

Fijx = (n-|i]).(n-|j|).(n-1k]) ~ [3c]

Fooo=10 [3d]
As distancias:

d(i,j,k) = do.sqrt(i*2 +j*2 + k*2)

Para montar a distribui¢ao discreta, desconsideramos a regiao k<0 , e também {k=0 , j<0}, e
{k=0,j=0,1<0 }, pela Segunda Regra da Contagem

=S S SFi 0+ S SF0+ S Fi00)

i=—n+1 j=—n+1k=1 i=—n+1 j=1 i=+1
na condicdod <r

A aproximacao para funcdo continua :

R O () G

Fc(r,0,p)= n—r—coscpsene n—r—sen(psene n—"cos0 1—3
ry ry ry ry

~N

nry nr, nr,

f(r):f f f Fc(x,y,z)dxdydz —f,

0 —nry —nr,
d<r

Aqui, fy=12n".

Em coordenadas esféricas, e reduzindo ao primeiro octante:

r 2 m/2

f(r)=4_[_[ ch(r,G,(p)rzsendeder —fo +E, (1)

Integrando:



fh(’”)

fir)=0

__1[r)
12 \r,

fo:;_”l

r

5

4 7 3 2
+—n|l— | —=1

5n(r0) 4 "

4 3
+§—Tl' n (r_)
ro & para rp<=r<n.r [7]
3

,para0 <r<ry

A estimativa de erro:

r+ryl2 wi2 w2

E(r) < 4 f f—Fc(r,Q,(p)rzsenQd(dedr
r—ry/2 0 0 2
5 3
E,(r) < —4[2) wan|Z| 44— —2mw)| ] +
2\rg Ty 48 4 ro
2
m o3, 1 r 3 2 1 r m 3,1
+4(=—r’+—n)|—| +4(——nn'——) = |+ —r’+ =
SR P S TPyl e R T
A densidade:
1 1 5 4 3 2
D(r)=—|—% D +an|Z) —3mn?| D) +2mn’| =
ro| 2\r, 7o o o
A Diff:
. 1 fa \lr ° 5(a ? 7 4
Dlﬁpl(r)___ —||—| H|4n|{—|—F|— — | +
2\ry \7, ro| 4\r, o
[ 2 5 3] 3
+|=3n’ | = |+8n a_) __(a_) L
0 o 3\ o
N —9—1'rn2 a_ 2+8n 4 3—5— 4 4 - 2+
ro| 2 o ro) 4\r, o
2 3 ‘o 5
2’| L) =3t m (L) +an| L) [ [[Z )+
_ o o I 2\r, I
1 (a4 fa) 3. (a),2 . [a)
12 I”O 5 }"0 ro 3 ]"0
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Grafico para solugdo 3D:

x 107 3D, n=20
35

0
0

25}

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Figura A2: Ajuste dos polindmios Habeschianos a conjuntos de esferas aleatoriamente distribuidas num lattice
3D de lado n=20.

Ajustes em Outros Contextos

Mostramos a seguir o ajuste aos polindmios Habeschianos em outros agrupamentos de
esferas:

Lattice Cubico Randémico (PT11.pdb)

Conjunto de 1000 esferas, separadas inicialmente 1.0.unidade de distancia num lattice
cubico de 10 esferas de lado. Sobre as coordenadas de cada ponto foi aplicado um ruido
randomico de + 1.0,de igual probabilidade (distribuicdo uniforme), efeito que estamos
chamando de “termalizagao”.
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Distribui¢io de Densidade Estatistica dos Residuos do Ajuste
PT11 pdb - Lattice Cobico Termalizado . Hesicials vs Fitted Hormal G-
| 3; i J
= ) T ~—|—|—: |
0w y 2 a8 2
=
E a;" P il Dhsavilas
il
=
[ay
I]J [:
= Srae-Lecaion ) __Residuais vs Leverage
B i
[ E E
iF F
B e
[= - :. h 2
[" Fa 4 [ ﬁ a ) ) = %0
Tted nars v

Distanciasz

Figura A3: Esquerda: Graficos do ajuste a distribuicdo de densidade para o aglomerado de
esferas PT11.pdb. Direita: Grafico com a estatistica dos residuos do ajuste.

Proteina: Mioglobina(1BZR.pdb)

Distribui¢ao de Densidade Estatistica dos Residuos do Ajuste
1BZK - Mioglobina de Espermacete
Resiouals vs Fined Marmal -G
) 2] '
L P e
i,
g :
B = I o v
E - B e Gt
2
g =
-

S S R T
]

Cofewiy il

5 10 15 20 LLlu e Loa L=l e

e

Disténcias

Figura A4: Esquerda: Graficos do ajuste a distribuicdo de densidade para a mioglobina de
Espermacete (Physeter catodon) Direita: Grafico com a estatistica dos residuos do ajuste.
Distancia em Angstrons.
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Proteina: Inibidor de Protease(1JIW-I.pdb)

Distribuigio de Densidade Estatistica dos Residuos do Ajuste

10 b - Inibidor de Protease Resdunly w3 Filled ) Pl G0

van|

150
1
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5wty dioanl resciah
a
|

Frttmd s Trescratios] Cusrviles

Fregiéncias

Reaidusia va Laverage

=11}

St P
2 0 F.
i i

“Eraw Seas Mad

m

Distanciaz

Figura AS5: Esquerda: Graficos do ajuste a distribuicdo de densidade para o inibidor de
protease da bactéria ( Pseudomonas aeruginosa) Direita: Grafico com a estatistica dos
residuos do ajuste. Distancia em Angstrons.

Estrelas em Hipparcos (HO02.pdb)

Distribuigio de Densidade Estatistica dos Residuos do Ajuste
HO0Z.pdl EStrElaS erm HipparEDS o Poersidunls va Fined . Mol S-5
[= j' - kL
= 1 { #
= ] i
¥ E =
B oo o
= v - —I
g | Ll P
[/ T T I T T
R TR R 152 “ 2 2 4
[
oF Faird stk Trertesd vbin
]
o
] _
w Scale-Locatisn Residunts us Leverage
i 5 =
g i g o~
. £ P
}- =
] '

T
i i m 30 a1

Distanciaz

Figura A6: Subconjunto da base de dados de coordenadas estelares HYG(2.0) localizada em
http://astronexus.com/node/34, com 3023 estrelas em Hipparcos. Distancias em parsecs.
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CONJECTURA SSH (Santoro, Silveira,
Habesch):

Enunciando Provisorio:

“A distribui¢do de distancias envolvendo um aglomerado de pontos suficientemente distribuidos num espago
Euclideano pode ser aproximada por polinémios Habeschianos™

Figura A7: Representagdo por esferas do lattice clibico “termalizado” (PT11.pdb), do aglomerado estelar em
Hipparcos (H001.pdb), da proteina mioglobina de baleia (1BZR.pdb) e da proteina inibidor de protease da
bactéria Pseudomonas aeruginosa (1JIW:1.pdb)

PT1l.pdb HO01.pdb

1BZR.pdb 1)IW:1.pdb
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