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Resumo

Estudos de evolução molecular computacional são geralmente conduzidos a partir de
alinhamentos múltiplo de sequências homólogas, no qual sequências possivelmente ori-
ginadas por um ancestral comum são alinhadas de forma que aminoácidos equivalentes
ocupem a mesma posição. Padrões de conservação de resíduos em um alinhamento, ou
em um subconjunto de suas sequências, podem ser informativos por sugerirem posições
sob seleção e restrição evolutiva. A maioria dos métodos propostos para identificação
de determinantes de especificidade são focados em posições, logo, acabam ignorando
os padrões de determinante para uma subfamília, porém variável no alinhamento como
um todo. Além disto, boa parte deles também requerem algum tipo de conhecimento a
priori das famílias analisadas, como lista de subfamílias ou árvores filogenéticas. Neste
trabalho foi desenvolvido uma metodologia baseado em ciências das redes, com objetivo
de identificar grupos de resíduos funcionalmente relacionados. A metodologia foi inici-
almente validada a partir de conjunto de dados artificiais e posteriormente aplicada a
quatro famílias de proteínas reais. Em todos os casos foram obtidos grupos de resíduos
determinantes de especificidade para diversas subclasses funcionais. Estes dados foram
posteriormente utilizados como estimadores para uma máquina de suporte de vetores
(SVM) que foi capaz de classificar corretamente até mesmo subclasses, a quais nenhum
resíduo específico foi identificado. A classificação foi também aplicada às GPCRs órfãs
gerando novas hipóteses a respeito das classes funcionais destas sequências. Um sis-
tema web foi desenvolvido com o objetivo de promover e facilitar as analises utilizando
as metodologias propostas neste projeto. Além disto, foi desenvolvido um banco de da-
dos de sítios determinantes de especificidades contendo analises previamente calculadas
com conjunto de dados obtidos pelo Pfam. Este banco, além de também produzir uma
serie de relatórios dinâmicos e intuitivos, possui também uma REST API que permite
que estes dados sejam acessados programaticamente.

Palavras-chave: Analises de coevolução, Bioinformática Funcional, Ciências das Re-
des, Aprendizagem de Máquina, Engenharia de Software.
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Abstract

Computational molecular evolution analyses are usually performed by using multiple
sequences alignments of homologous sequences, in which sequences likely originated
from a common ancestors are aligned in a such way that equivalent amino acids are
set in the same column. Conserved residues in a multiple sequence alignment can
be extremely enlightening by suggesting positions under evolutionary selection and
constraint. Most of the methods proposed to coevolution and specificity determinant
sites are focused in finding positions, therefore they may ignore sites that are specific for
a subfamily but variable in the whole alignment; or requires prior knowledge about the
subject families, such as list of subfamilies or phylogenetic trees. This project presents
a network-based methodology, commonly apllied to social and ecological systems, with
the goal to identify clusters of functionally related residues. The method was first
validated using artificial datasets and then applied to four real protein families: C-type
Lysozyme/Alpha-lactoalbumin, HIUase/Transthyretin, Amidases and the class A G
protein-coupled receptors. Patterns of specificity determinant sets for many functional
subclasses were successfully extracted from all these families. These networks were then
used as features for a support vector machine (SVM) that was able to correctly classify
even subfamilies without detected specificty determinant residues. This machine was
also applied to the orphan GPCRs generating novel hypothesis about these proteins.
We developed a web application with the aim of promote and facilitate the studies
performed by the methodology proposed in the project, this system is able to generate
a series of data visualization and cross-references with external archives. Finally, we
created a database for specificity determinant sites including precalculated analysis
with datasets extracted from Pfam. This database, despite generating many intuitional
and dynamic reports, it also has a REST API allowing programmatically access to its
data.

Keywords: Coevolution analysis, Functional bioinformatics, Network science, Ma-
chine learning, software engineering.
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Capítulo 1

Introdução

A aplicação de técnicas computacionais para elucidação de problemas biológicos,
área conhecida como bioinformática, obteve um crescimento em escala geométrica nas
últimas décadas. Tal crescimento se deve a recentes avanços tecnológicos e metodoló-
gicos que permitiram uma evolução na capacidade de armazenamento e processamento
de dados [Cook et al., 2019]. Porém, as origens deste campo datam da metade do
século passado. Um dos primeiros registros conhecidos do termo bioinformática consta
no trabalho de Hogeweg & Hesper [1978], ao definirem o termo como “o estudo de pro-
cessos informáticos aplicados a sistemas bióticos”. O próprio autor porém, cita como
sua primeira utilização do termo, um artigo ainda anterior publicado em uma pequena
revista holandesa em 1970 [Hesper & Hogeweg, 1970; Hogeweg, 2011]. Mas talvez, o
mais antigo trabalho a se encaixar na atual definição de bioinformática date de 1952,
quando Bennett & Kendrew publicaram o programa de computador que foi utilizado na
determinação da primeira estrutura em alta resolução de uma proteína, a mioglobina,
resolvida em 1958 [Bennett & Kendrew, 1952; Kendrew et al., 1958].

Na década de 60, Linus Pauling e Emile Zuckerland, através de estudos com um
pequeno conjunto de sequências de hemoglobina de diferentes espécies, perceberam que
as sequências biológicas evoluem a uma taxa mensurável e relativamente constantes,
e que portanto padrões evolutivos poderiam ser extraídos a partir de um conjunto de
sequências homólogas [Zuckerkandl & Pauling, 1962, 1965]. Em 1968, Kimura et al.
propôs a teoria neutra da evolução molecular, segundo a qual, em nível molecular, a
maior parte da variabilidade genética dos organismos não é fruto de seleção natural,
mas sim por derivas genéticas aleatórias, sendo portanto seletivamente neutra. Ou
seja, a maioria dos aminoácidos de uma proteína poderiam passar por mutações ale-
atórias sem nenhuma alteração em sua função, estando apenas alguns poucos sítios
sob uma restrição evolucionária mais rigorosa [Kimura et al., 1968]. Esta teoria foi
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Figura 1.1: Comparação entre as taxas de mutações de acordo com as teorias da seleção
natural, neutra e quase neutra. [Ohta, 2001].

estendida no começo da década de 70, apos Ohta observar que a taxa de mutações não
poderia ser divida apenas em neutras ou deletérias, mas sim influenciadas tanto pela
seleção, quanto por deriva genética [Ohta, 1973] (Figura 1.1). Estes trabalhos foram
fundamentais para o surgimento e avanço da biologia molecular evolutiva, uma vez
que possibilitou a utilização de múltiplas sequências, seja de proteínas ou DNA, para
extração de informações referentes a história evolutiva das mesmas.

Margaret Dayhoff, uma das pioneiras na bioinformática, responsável pela criação
da codificação de aminoácidos por únicos caracteres [Eck & Dayhoff, 1966]; primeiro
banco de dados de sequências de proteínas, “Atlas of Protein Sequence and Structure”
[Dayhoff, 1965], e da matriz de substituição de aminoácidos PAM [Dayhoff et al., 1978];
foi também responsável pelo primeiro algorítmo para extrair informação a partir de
pareamento de sequências, o MAXLAP [Dayhoff & Ledley, 1962] (Figura 1.2). Porem,
o uso de sequências pareadas nos estudos de evolução molecular obteve um grande
salto principalmente após os trabalhos de Needleman & Wunsch [1970] e Smith &
Waterman [1981], que desenvolveram algoritmos baseado em programação dinâmica
para obter respectivamente alinhamentos ótimo local e global entre pares de sequências.
Estes algoritmos permitiram o surgimento de métodos como o BLAST, aumentando a
velocidade de buscas por sequências de acordo com identidade em ordens de magnitude
[Altschul et al., 1990].

Até meados da década de 70, análises evolutivas de sequências eram realizadas
por pareamento, ou seja, sequências alinhadas par a par. As primeiras tentativas de
alinhar múltiplas sequências requeriam como parâmetro o fornecimento de uma árvore
filogenética [Sankoff et al., 1976; Waterman & Perlwitz, 1984; Hogeweg & Hesper, 1984].
A utilização de múltiplas sequências alinhadas obteve um grande salto a partir de 1987,
quando foi publicado o primeiro método utilizando a heurística progressiva [Feng &
Doolittle, 1987] para alinhar mais de duas sequências. A partir daí, o uso de sequências
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Figura 1.2: Fluxograma do algorítmo MAXLAP, um dos pioneiros a utilizar o conceito
se sequências alinhadas. O programa buscava encontrar a sobreposição possível entre
sequências de dois peptídeos. [Dayhoff & Ledley, 1962].

alinhadas se tornou tão comum, que o alinhamento múltiplo de sequências (AMS), hoje,
é considerado um modelo indispensável na bioinformática. Sua importância é tanta
que um estudo publicado na Nature em 2014 o classificou como um dos modelos mais
utilizados hoje na Biologia [Van Noorden et al., 2014]. Este mesmo estudo ainda incluiu
o ClustalW [Thompson et al., 1994] na décima colocação entre os artigos científicos
mais citados de todos os tempos (atualmente com 62.840 citações segundo o Google
Scholar).

Ao analisar alinhamentos de famílias de proteínas, como esperado pelas teorias de
neutralidade molecular de Kimura e Ohto, é comum observar que a maioria das colunas
apresentam uma alta variabilidade de aminoácidos, provavelmente relacionada a subs-
tituições neutras ou quase neutras. Em contraste, algumas poucas colunas apresentam
aminoácidos que foram estritamente conservados durante a evolução, possuindo uma
variabilidade extremamente baixa. A hipótese de que posições estritamente conserva-
das em sequências homologas pudessem ser utilizadas como estimadores de importância
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funcional, antecede o uso de alinhamentos, sendo proposta ainda na década de 60 por
Zuckerkandl & Pauling [1965]. Porém este assunto ganhou realmente atenção apos o
surgimento dos primeiros algorítmos para geração de alinhamentos múltiplo de sequên-
cia, no final dos anos 80. Zvelebil et al. [1987] observaram que resíduos conservados em
um alinhamento múltiplo de sequências ortólogas poderiam ser tanto utilizado como es-
timadores de contatos e predição de estrutura secundarias, quanto para detectar sítios
ativos. Krah et al. [1998] conseguiram determinar com exatidão os resíduos envolvi-
dos no sitio ativo das laminarinases analisando apenas a conservação de aminoácidos
a partir de um pequeno conjunto de sequências ortólogas alinhadas e validando poste-
riormente utilizando técnicas de mutagênese sítio-dirigida. Atualmente, a conservação
de aminoácidos em AMS já e considerada um dos principais sinais de importância fun-
cional ou estrutural [Choi et al., 2012; Pazos & Bang, 2006]. E importante ressaltar
que sinais de conservação em AMS ocorrem não somente em relação à especificidade de
aminoácidos, mas também em relação a propriedades físico-químicas e estruturais que
necessitam serem mantidas para que a proteína conserve sua atividade e estabilidade.
Este tipo de padrão é comumente denominado de posições marginalmente conservadas
[Chakrabarti et al., 2007]. Uma demonstração de sinais de conservação observados em
um alinhamento múltiplo de sequências pode ser visto na figura 2.8.

O processo de duplicação gênica seguido de divergência permite o surgimento
de proteínas com atividade diferente de seus ancestrais. Isso ocorre pelo fato de que
após a duplicação, uma das cópias pode perder suas restrições evolutivas, uma vez
que a produção de uma proteína com aquela atividade será compensada pela outra
cópia do gene. Sendo assim, mutações anteriormente proibitivas passam a ocorrer sem
que haja prejuízo para o organismo, podendo levar a um processo de neofuncionaliza-
ção. Portanto, famílias de proteínas podem conter múltiplas subclasses funcionais, e a
identificação de posições localmente conservadas, podem trazer tanto informação a res-
peito de resíduos que possuam importância funcional ou estrutural a uma determinada
subclasse. Na Figura 2.8 é possível observar um exemplo de alinhamento múltiplo de
sequências contendo todos os tipos de padrões citados anteriormente.

Com o avanço dos algorítmos voltados pra análise de conservação de aminoáci-
dos, geração de alinhamentos múltiplos de sequências e do crescimento exponencial
do número de sequências disponíveis a partir dos anos 90, criou-se a necessidade de
analisar conservação local em subfamílias de proteínas. Uma das primeiras aborda-
gens implementadas com esse intuito foi proposta por Livingstone & Barton [1993]. O
algorítmo consistia em calcular a conservação de uma forma hierárquica, comparando
as sequências de cada subgrupo predefinidos pelo usuário. Este método já utilizava
um alfabeto expandido de aminoácidos para levar em consideração propriedades físico-
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Figura 1.3: Alinhamento Múltiplo de Sequências contendo duas subclasses funcionais
definidas pelas funções A e B. As colunas 1 a 5 representam posições de alta variabili-
dade. Colunas 6 e 7 indicam posições extremamente conservadas. A coluna 8 representa
uma posição marginalmente conservadas por aminoácidos hidrofóbicos. As colunas 9
e 10 indicam posições localmente conservadas para as subclasses de função A e B. Fi-
nalmente a coluna 11 se trata de uma posição localmente marginalmente conservada,
sendo composta por aminoácidos negativos na subclasse de função A, e positivos na
subclasse de função B. Esta imagem foi gerada com a ferramenta MSAViewer [Yachdav
et al., 2016].

químicas e estruturais. Outro algorítmo que fez bastante sucesso nos primórdios foi
o traço evolutivo (ET), que utilizava uma arvore filogenética guia para quantificar a
variação de conservação entre os ramos [Lichtarge et al., 1996]. Estes grupos de resí-
duos que definiam subfamílias de proteínas em alinhamentos, foram denominados sítios
determinantes de especificidade (SDS).

Paralelamente, surgia ainda no começo dos anos 90 uma outra classe de algo-
rítmos baseados alinhamentos múltiplos de sequências, as análises de correlação de
resíduos (também chamada de coevolução ou covariação). Estes métodos consistem
em observar a coocorrência de resíduos no AMS e foram inicialmente propostos para
predição de contatos estruturais, uma vez que duas posições extremamente correlacio-
nadas poderiam indicar um sinal de proximidade estrutural [Göbel et al., 1994; Atchley
et al., 1999].

Em 1999, Lockless & Ranganathan publicaram o método Statistical coupling
analysis (SCA), que consistia em calcular correlação entre posições de um AMS a par-
tir de uma distribuição energética dos resíduos. Os autores também observaram que
resíduos correlacionados poderiam também realçar grupos funcionais, principalmente
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motivos relacionados aos sítios de ligação de uma proteína [Lockless & Ranganathan,
1999]. Bachega et al. utilizaram uma adaptação do SCA calculando as correlações
em nível de resíduos (aminoácido-posição) foramam capazes de predizer sítios deter-
minantes de especificidade sem a necessidade de predefinição das subclasses, arvores
filogenéticas guias ou outros dados adicionais. Os autores utilizaram o método para
encontrar grupos de resíduos que definiam a especificidade das superóxido dismutases
de ferro e de manganês [Bachega et al., 2009]. Paralelamente, Halabi et al. também
utilizaram o algorítimo SCA para encontrar sítios determinantes de especificidade na
família das serino proteases, no que eles denominaram protein sectors [Halabi et al.,
2009].

Métodos baseado em coocorrência de resíduos voltados para análise de especifi-
cidade em famílias de proteínas permitem que o usuário realize estudos exploratórios,
sendo possível a detecção de padrões relativos a subfamílias ainda não caracterizadas.
Alguns exemplos de aplicações deste tipo de abordagem incluem: descoberta de uma
nova classe de receptores nucleares de nematódeos caracterizada por um motivo es-
pecifico do P-Box [Afonso et al., 2013]; caracterização de uma subfamília de proteína
cuja função ainda não era conhecida Coitinho et al. [2019]; caracterização dos resí-
duos envolvidos no processo de ativação do zimogênio nas serina proteases da família
das tripsinas [Querino Lima Afonso et al., 2020]; descrição dos resíduos envolvidos
em mudanças conformacionais e capacidades proteolíticas no domínio metil transferase
das proteínas NS2B, NS3 e NS5 de flavivírus [da Fonseca Jr et al., 2017]; anotação
de sequências [Pedruzzi et al., 2014; da Fonseca Jr et al., 2019]; e aplicações no de-
sign de fármacos e planejamento de estudos de mutagêneses [Rios-Anjos et al., 2017;
Suhadolnik et al., 2017; Coitinho et al., 2019; Barwinska-Sendra et al., 2020].

Existe uma serie de dificuldades encontradas na detecção de SDS, talvez uma
das principais se trate da escalaridade. Chakraborty & Chakrabarti [2014] realizaram
um estudo comparativo dos principais métodos para detecção de SDS disponíveis na
literatura e apenas 4 dos 12 métodos avaliados foram plausíveis de serem utilizados
em larga escala. Além disto, os testes foram realizados em alinhamentos com número
extremamente reduzido de sequências. O maior AMS utilizado possuía 180 sequências,
número muito distante dos alinhamentos disponíveis no Pfam [El-Gebali et al., 2019],
que podem passar de 1 milhão de sequências. Além disto, métodos que necessitam
de informações adicionais, como arquivos de estrutura, árvores filogenéticas ou prede-
finição das subfamílias, apesar de gerarem resultados acurados, limitam o escopo das
análises a famílias de proteínas que possuam estes dados disponíveis e em amostragem
suficiente. Algorítmos que predizem posições determinantes de especificidade, e não
resíduos, tendem a falhar na detecção de SDS de tipo 1, quando o aminoácido é con-
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servado dentro de uma única subclasse, mas é variável nas outras. Em contrapartida,
algorítmos baseados em taxa de conservação tendem a falhar na detecção de SDS de
tipo 2, afinal estas posições são relativamente conservadas, variando apenas a letra
respectiva a cada conjunto. E finalmente, algorítmos que não levam em consideração
as propriedades físico-químicas e estruturais dos aminoácidos, falham na detecção de
SDS de tipo 3 [Chakraborty & Chakrabarti, 2014].

Como observado em Schnoes et al. [2009], a taxa de erro em bancos de dados de
anotação automática de proteínas pode passar de 80%. Estes erros geralmente ocorrem
dentro de superfamílias, ou seja, o classificador acerta a família da proteína, mas erra
na escolha da subfamília. Uma provável hipótese para isto é o fato das anotações serem
geralmente realizadas com base na similaridade global entre as sequências. Logo, tendo
em mãos um detector de SDSs confiável e escalável pode permitir que anotações mais
precisas sejam realizadas.

1.1 Objetivos Gerais

Este trabalho tem como objetivo o desenvolvimento de um novo algoritmo esca-
lar para detecção de resíduos determinantes de especificidade, utilizando técnicas de
teoria dos grafos, similaridade de sequências e análises de conservação e coevolução.
O algorítmo proposto tem como objetivo ser uma continuação do método de Bleicher
et al. [2011] com o intuito de corrigir algumas das falhas comentadas em Chakraborty
& Chakrabarti [2014], como a detecção de SDS tipo 3 e uma melhor normalização dos
escores para evitar que padrões relativos a subfamílias de baixa frequência no alinha-
mento sejam dissolvidos através dos filtros. Além disto, também foram construídos
aplicações web e desktop com o objetivo de facilitar o uso da metodologia proposta
bem como a interpretações dos resultados obtidos, uma vez que ferramentas gráficas
para análises de SDS e de coevolução são bastante escassas. Finalmente, foi desenvol-
vido um banco de dados de sítios determinantes de especificidade a partir do Pfam.
Este banco permitirá o acesso aos resultados em tempo de execução, além de acesso
programático a partir de um identificador de família ou de sequência.

1.2 Objetivos Específicos

• Desenvolver um algoritmo baseado em teoria dos grafos, para detectar SDSs a
partir de alinhamentos múltiplos de sequências.

• Validar a metodologia utilizando dados reais e artificiais.
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• Desenvolver um script de fácil manuseio para o uso da metodologia proposta.

• Desenvolver uma aplicação web que permita o usuário utilizar a metodologia
proposta e forneça um relatório rico em visualizações e cruzamento de dados. de
cada uma dos algoritmos propostos neste trabalho.

• Desenvolver um banco de sítios determinantes de especificidades pré calculados
que cubra a maior parte das entradas do Pfam.



Capítulo 2

Fundamentação Teórica

2.1 Proteínas

As proteínas são as macromoléculas biológicas mais encontradas na natureza e são
responsáveis pela grande maioria dos processos em que ocorrem uma célula como defesa
imunológica contra organismos invasores (anticorpos), catálises de reações químicas
(enzimas), transmissão de sinais para o controle de processos biológicos (hormônios),
transporte de átomos e moléculas pequenas (proteínas transportadoras), provimento
de estrutura e suporte para as células (proteínas estruturais), dentre outros. Estas
macromoléculas são compostas por combinações de dezenas a milhares de aminoácidos
ligados de modo covalente em uma sequência linear característica [Nelson & Cox, 2018].

Existem 20 tipos de aminoácidos principais, denominados aminoácidos primários
(este número pode variar um pouco, caso incluso aminoácidos raros na natureza, como
a selenocisteína e a pirrolisina). Portanto proteínas com funções completamente di-
ferentes, como um anticorpo, uma enzima ou a protéina estrutural do chifre de um
rinoceronte são simplesmente resultado de diferentes combinações e repetições deste
mesmo conjunto de 20 aminoácidos. Cada um destes aminoácidos são compostos por
um grupo amina ligado a um grupo carboxila através de um átomo de carbono de-
nominado carbono α, e se diferem um dos outros através de suas cadeias laterais.
Diferentes aminoácidos possuem diferentes características fisioquímicas e estruturais,
como carga elétrica, afinidade por água, presença de anel aromático, tamanho, entre
outros (Figura 2.1). O aminoácido presente em uma cadeia polipeptídica é denomi-
nado resíduo de aminoácido, refletindo a perda de uma molécula de água quando ligado
covalentemente a outro aminoácido.

A função de uma proteína esta diretamente relacionada a sua conformação es-
pacial, ou seja a forma como a combinação de uma sequência de aminoácidos com
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Figura 2.1: Estrutura da cadeia lateral de cada um dos 20 aminoácidos primários
agrupados de acordo com suas características fisicoquímicas e estruturais [Ferreira,
2005].

diversas propriedades interagem entre si formando um enovelamento tridimensional.
Essas estruturas podem possuir diferentes padrões de flexibilidade, unidades mais rígi-
das podem possuir um papel estrutural no esqueleto celular ou em tecidos conectivos;
já as regiões mais flexíveis tendem a ter um papel importante na maquinaria celular,
atuando como dobradiças, molas e alavancas [Berg et al., 2002]. A figura 2.2 mostra
um exemplo de alteração conformacional na estrutura da proteína após a interação
com um átomo de ferro.

A estrutura de uma proteína pode ser organizada em quatro níveis hierárquicos:
estrutura primária, secundária, terciária e quaternária. A informação contida em um
nível inferior é importante ou necessária para as representações em níveis superiores,
apesar de não ser o único fator. Por exemplo, normalmente é considerado que a infor-
mação contida na sequência de aminoácidos (estrutura primária) é determinante para
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Figura 2.2: Ao interagir com uma molécula de ferro, a proteína lactoferrina sofre
mudanças conformacionais que permitem que outras moléculas sejam capazes de dife-
renciar sua forma livre e ligada ao ferro [Berg et al., 2002].

sua estrutura secundária, porém não a única determinante [Ferreira, 2005].

A estrutura primária de uma proteína refere-se a sua sequência básica de ami-
noácidos conectados através de ligações peptídicas e iniciando por um grupo amino
(N-terminal) e terminando por um grupo carboxila (C-terminal). A sequência de uma
proteína é comumente representada de forma unidimensional, onde cada aminoácido é
identificado por um código de uma ou três letras, como pode ser observado na figura
2.1. Apesar da aparente simplicidade, uma vez que a única dimensão de informação
consiste da ordem de aparecimento dos resíduos, estes dados permitem uma série de
análises, principalmente quando usada em conjunto com outras sequências relaciona-
das. Além disto, a estrutura primária de uma proteína é experimentalmente mais fácil
de ser obtida do que sua estrutura tridimensional. A nível de comparação, no dia 18
de Junho de 2020 haviam aproximadamente 185 milhões de sequências de proteínas
depositadas no UniprotKb [Boutet et al., 2016], das quais 562 mil manualmente cu-
radas e revisadas; em contrapartida apenas 165 mil estruturas depositadas no PDB
[Armstrong et al., 2020].

As estruturas secundárias consistem de padrões conformacionais, originados por
interações entre aminoácidos vizinhos e moléculas do solvente, que tendem a se repe-
tir em cadeias polipeptídicas. Estes padrões foram propostos inicialmente por Linus
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Pauling e Robert Corey em 1951 ao definirem duas estruturas periódicas que foram
chamadas de alfa hélice e folha beta [Pauling et al., 1951]. Posteriormente outras
estruturas secundárias foram identificadas como as voltas, alças, beta barril, entre ou-
tras [Berg et al., 2002]. Diferentes combinações de sequências de aminoácidos podem
originar uma mesma estrutura secundária. A figura 2.3 ilustra alguns exemplos de
estruturas secundárias.

Figura 2.3: Exemplos das estruturas de algumas alfa hélices e folhas betas Ferreira
[2005].

A estrutura terciária representa a conformação tridimensional de todos os átomos
de uma cadeia polipeptídica, ou seja, ela descreve como os elementos das estruturas
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secundárias se organizam no espaço. A organização destes átomos se estabelece através
de uma serie de interações entre partes da própria cadeia e entre outras moléculas do
solvente, formando o enovelamento da proteína. As proteínas podem ser classificadas,
de acordo com sua estrutura terciária, entre fibrosa ou globular (Figura 2.4). As pro-
teínas fibrosas se organizam em longos filamentos, geralmente hidrofóbicos e formados
por repetições de um único tipo de estrutura secundária; enquanto as proteínas glo-
bulares possuem a cadeia polipeptídica geralmente enovelada em um formato esférico
e composta por uma combinação de estruturas secundárias [Nelson & Cox, 2018]. Ha
também uma variação em relação ao papel biológico de cada grupo. Proteínas fibrosas
costumam ter função estrutural, como garantir forma e proteção aos vertebrados, já
as proteínas globulares tendem a ter papeis na maquinaria biológica, como enzimas,
anticorpos e proteínas reguladoras [Nelson & Cox, 2018]. O numero de conformações
estruturais que uma proteína globular pode assumir tem se mostrado extremamente
limitado, atualmente, mesmo com mais de 165 mil estruturas depositadas no PDB,
existem apenas 1378 enovelamentos depositados no SCOP [Andreeva et al., 2020].

a) PDB: 2XDJ b) PDB: 2GV0

Figura 2.4: Exemplos de estruturas de uma proteína fibrosa e globular. A) Estrutura
do domínio N-terminal da proteína coordenadora da divisão celular CpoB de E. coli.
B) Lisozima de tipo C da tartaruga de carapaça mole chinesa.

Algumas proteínas possuem mais de uma cadeia polipeptídica ou interagem com
outras macromoléculas biológicas formando complexos proteicos (Figura 2.5). O ar-
ranjo destes complexos no espaço tridimensional é denominado estrutura quaternária.
Complexos proteicos podem agir sinergicamente para constituir novos papeis impossí-
veis de serem realizados pelas subunidades isoladas [Berg et al., 2002].
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Figura 2.5: Estrutura do capsídeo do rinovírus B14 composto por 60 cópias de cada
uma de suas 4 subunidades (PDB: 1k5m)

2.2 Famílias de proteínas

A família de uma proteína consiste de um grupo de proteínas que compartilham
uma origem evolutiva, fato que comumente resulta em uma alta similaridade global
entre as sequências, estrutura e função. Famílias de proteínas são constantemente or-
ganizadas de uma forma hierárquica, utilizando termos como superfamília para agrupar
proteínas evolutivamente mais distantes, algumas vezes até mesmo não detectáveis por
similaridade de sequências, apenas por homologia estrutural [Dayhoff et al., 1975];
e subfamília agrupando proteínas cada vez mais próximas e que compartilhem uma
mesma função. Um exemplo desta organização hierárquica pode ser visto na figura
2.6, a superfamília dos Receptores acoplados a proteína G pode ser dividida em 6 famí-
lias: classe A, B1, B2, C, F e Taste 2 ; de acordo com a similaridade entre as sequências.
Cada uma destas famílias é então dividida em mais dois níveis hierárquicos de acordo
com o tipo de ligante e função.

Proteínas de uma mesma família podem ser obtidas utilizando ferramentas de
busca por sequências baseado em similaridade, como o BLAST [Altschul et al., 1990],
HMMER [Eddy et al., 1995], OrthoMCL [Li et al., 2003a] e Orthofinder [Emms &
Kelly, 2015]. Existem também uma séries de bancos de dados públicos que permitem
o acesso a classificações de famílias de proteínas em termos de sequência e estrutura,
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Figura 2.6: Superfamília dos Receptores acoplados a proteína G [Munk et al., 2016]

como o Pfam [El-Gebali et al., 2019], PROSITE [Hulo et al., 2006], InterPro [Mitchell
et al., 2019], SUPERFAMILY [Gough et al., 2001], SCOP [Andreeva et al., 2020] e
CATH [Sillitoe et al., 2019].

2.3 Domínios proteicos

Domínios são subunidades de proteínas com capacidade de se enovelar e evoluir
de forma independente, consequentemente podem também possuir função ou interação
especifica. Proteínas podem ter múltiplos domínios funcionais, como no caso da enzima
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piruvato cinase, que possui um domínio de ligação a nucleotídeos, um domínio de
interação com o substrato e um domínio regulatório [George & Heringa, 2002]. Além
disto, domínios podem estar presentes em proteínas com funções distintas, como no caso
do domínio SH3, uma região de aproximadamente 60 aminoácidos que está presente
em uma grande variedade de proteínas variadas [Musacchio et al., 1992]. A sequência
de ocorrência dos domínios de uma proteína é denominado arquitetura (Figura 2.7).

Figura 2.7: Variedade de arquiteturas distintas que possuem o domínio SH3, denotado
por um quadrado verde. A figura mostra apenas algumas poucas dezenas de um total
de 1.812 arquiteturas encontradas no Pfam.

2.4 Alinhamentos múltiplos de sequências

O Alinhamento múltiplo de sequências (AMS) é um modelo clássico da biologia
computacional para visualizar e extrair padrões evolutivos a partir de um conjunto de
3 ou mais sequências biológicas. O modelo constitui-se de um conjunto de sequências,
seja proteína, RNA ou DNA, alinhadas em um formato matricial de maneira em que as
respectivas posições de cada sequência assumam a mesma coluna na matriz. Durante
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o processo de construção do alinhamento, o algorítmo buscará minimizar o número de
inserções (geralmente denotado pelos caracteres -"ou ".") ao mesmo tempo que maxi-
miza o número de posições equivalentes. Ao final deste processo, todas as sequências
terão o mesmo comprimento. Caso as sequências possuam uma relação homológica, é
possível dizer que os padrões de variabilidade de aminoácidos em cada coluna repre-
sentam uma manifestação de substituições sob restrições impostas pela função [Dima
& Thirumalai, 2006]. Contudo, um AMS nos traz uma história evolutiva de acordo
com eventos de pressão evolutiva, mutações, recombinação e deriva genética [Valdar,
2002]. Segundo Ferreira [2005], se duas sequências distintas puderem ser alinhadas com
um grau considerável de identidade, é possível assumir que elas compartilharam um
ancestral em comum em algum momento do tempo. AMS possuem uma grande vari-
edade de aplicações, que vão desde reconstrução de árvores filogenéticas até predição
de estruturas terciárias. A figura 2.8 ilustra alguns exemplos de aplicações.

Figura 2.8: Exemplos de aplicações de alinhamentos de sequências. a) Reconstrução de
uma arvore filogenética a partir de um AMS de nucleotídeos. b) predição de estruturas
secundarias a partir da comparação com um homologo cuja estrutura é conhecida.
c) Predição de resíduos funcionais por comparação com um homologo conhecido. d)
predição de relação de mutações relacionadas a doenças utilizando alinhamento de
sequências de pacientes e grupo controle.
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2.5 Sítios determinantes de especificidade

Sítios determinantes de especificidade (SDSs - specificity determinant sites) con-
sistem de grupos de resíduos extremamente conservados em uma subfamília de pro-
teínas, porém muito pouco frequente nas outras. Chakraborty & Chakrabarti [2014]
definiram três tipos de sítios de determinantes de especificidade. O tipo 1 é referente
a divergência funcional, quando as subfamílias possuem diferentes restrições evoluti-
vas, ou seja, os grupos determinantes de especificidade de cada subclasse podem ser
compostos por aminoácidos em diferentes posições. Este tipo de divergência é comum
entre subfamílias de proteínas com funções distintas. O tipo 2 ocorre quando a posição
é conservada em mais de uma subfamília, porém o aminoácido que define a especifi-
cidade varia conforme cada subclasse. Este tipo de especificidade ocorre com maior
frequência em enzimas, estando geralmente associado a especificidade em relação ao
ligante. E finalmente, o tipo 3 é relativo aos resíduos marginalmente conservados, isto
é, a especificidade está relacionada a alguma propriedade físico-química ou estrutural
[Chakraborty & Chakrabarti, 2014].

2.6 Grafos

A aplicação de modelagem de redes para descrever e observar padrões entre en-
tidades é extremamente utilizada nos dias de hoje nos mais diversos contextos e áreas.
Porém, sua origem data do século XVIII, quando Euler elaborou um modelo matemá-
tico para resolver um problema clássico conhecido como “Sete Pontes de Königsberg”
[Euler, 1736]. O problema era baseado na antiga cidade de Königsberg, atual Kali-
ningrado na Rússia. A cidade é cortada por um rio formando um complexo de quatro
territórios que eram conectados por sete pontes, como pode-se observar na Figura 2.9A.
O desafio consistia em obter um caminho o qual fosse possível percorrer cada uma das
sete pontes, sem que houvesse nenhuma repetição. Euler modelou o problema repre-
sentando cada território como um nó e cada ponte como uma aresta conectando um par
de territórios. Além disso, ele observou que caso houvesse um caminho que resolvesse
este problema, os nós com número ímpares de conexões deveriam ser os territórios de
partida ou de chegada. Como todos os nós possuíam um número ímpar de conexões,
tal caminho seria impossível. Esta resolução entrou para história por ser o primeiro
problema matemático a ser resolvido por teoria dos grafos [Barabási, 2016].

No século XIX, a teoria dos grafos recebeu uma maior atenção, diversos traba-
lhos seminais foram publicados, como: os estudos de ciclos em poliedros por Kirkman
et al. [1856] e Hamilton [1856], que levaram ao surgimento do conceito de caminho
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A) B)

Figura 2.9: Ilustrado em A) está o diagrama de Euler, com os territórios rotulados por
caracteres maiúsculos e as pontes por caracteres minúsculos. Em B) a representação
em forma de grafo [Hopkins & Wilson, 2004].

hamiltoniano; a conceituação de árvores, como sendo um grafo conectado sem ciclos
e aplicação no cálculo de correntes envolvendo circuitos elétricos [Kirchhoff, 1847] e
as primeiras aplicações de teoria dos grafos à sistemas biológicos, para representar e
enumerar moléculas [Cayley, 1874; Sylvester, 1878; Rouvray, 1989; Gupta et al., 2010].

Um grafo pode ser definido como um par de conjuntos G = (V,A), no qual V
representa uma lista de vértices, e A uma lista de arestas formada por pares de V . As
arestas de um grafo podem ser direcionadas, indicando uma relação unilateral entre
seus pares de vértices, ou não-direcionadas, representando uma relação bilateral. As
arestas também podem ser ou não ponderadas, possibilitando a utilização de pesos
para quantificar a intensidade das relações entre os pares de vértices. Arestas também
podem ser discretizada por tipos, neste caso o grafo é denominado multigrafo.

Existem três formas básicas de representar um grafo. A forma mais comum é
a representação visual, como na figura 2.9B. Esta representação consiste em retratar
os nós como pontos ou círculos conectados por arestas que geralmente são denotadas
por setas ou linhas, caso o grafo seja direcionado ou não. No caso dos multigrafos,
os tipos de arestas são comumente diferenciados por cores ou linhas tracejadas. No
caso de grafos ponderados, uma possibilidade é discretizar os pesos de acordo com a
espessura das arestas. A segunda forma de representar um grafo é a partir de uma
lista de arestas. Este formato não permite extrair muita informação, porém é bastante
utilizado para leitura e armazenamento das redes. O terceiro formato consiste de sua
matriz de adjacência. Uma matriz A(G) = [aij] de tamanho NxN , sendo N o número
de nós da rede. Caso o grafo não seja ponderado, A(G) será uma matriz binária, com
aij = 1 quando houver uma aresta entre os nós i e j e aij = 0 quando não houver
conexões. Se houver a ponderação de arestas, aij = wij, sendo wij o peso da aresta que
liga os nós i e j. Está representação é bastante útil, pois facilita o cálculo de diversas
métricas. Por exemplo, para se calcular o grau, número de vizinhos, de um nó em um
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grafo não ponderado, basta somar todos os valores da coluna do respectivo nó.

2.7 Ciência das redes

Em 1959, Erdös & Rényi publicaram a teoria dos grafos aleatórios, propondo
que sistemas complexos poderiam ser efetivamente aproximados por um grafo, cujo os
nós estariam conectados de forma aleatória [Erdös & Rényi, 1959]. Erdös & Rényi
observaram inclusive o surgimento de diferentes padrões, como: conectividade, ciclos,
árvores, subgrafos completos e componentes conexos, de acordo com a probabilidade
do conexão dos nós utilizada na rede. O estudo de sistemas complexos através de sua
modelagem por grafos ficou conhecido com ciência das redes.

Por mais de 40 anos a ciência tratou as redes complexas (sistemas complexos re-
presentados por grafos) como sendo completamente aleatórias [Barabási & Bonabeau,
2003]. Em 1998, Barabási & Albert desenvolveram um projeto com o objetivo de ma-
pear a Internet. Eles modelaram cada página como um nó, e as arestas representavam
links entre pares de páginas. Os autores esperavam obter uma rede aleatória, uma vez
que as pessoas seguem exclusivamente seus próprios interesses ao decidir quais páginas
vincular e dado a enorme quantidade e variedade de páginas disponíveis. Porém, o
que foi observado, era que mais de 80% das páginas possuíam menos de 4 conexões,
enquanto apenas 0,01% possuíam mais de 1.000. Os autores então constataram que a
distribuição de graus da rede seguia uma lei da potência, ou seja, a probabilidade de
um nó ter k conexões, P (k), diminui de acordo com que o valor de k aumente, seguindo
a equação P (k) ∼ k−γ, onde γ representa o expoente livre da escala e determinante
de P (k). Este modelo ficou conhecido como redes livre de escala [Barabási & Albert,
1999] e mostrou-se ser uma aproximação muito mais verossímil do que o antigo modelo
das redes aleatórias, sendo posteriormente confirmado em uma gama de sistemas reais,
como: redes de co-citações em revistas acadêmicas [Eom & Fortunato, 2011], estrutura
física da internet [Percacci & Vespignani, 2003], transporte aéreo americano [Guimera
et al., 2005], redes de interações amorosas [Liljeros et al., 2001], propagação de epide-
mias [Pastor-Satorras & Vespignani, 2001], redes metabólicas [Ma & Zeng, 2003], redes
de atividade cerebral [Hanson et al., 2016], redes de co-expressão genica [Gibson et al.,
2013], interação proteína-proteína [Jeong et al., 2001], entre muitas outras. Apesar
de tudo, o modelo de Erdös & Rényi ainda é bastante utilizado na literatura como
um modelo nulo para validação estatística. A figura 2.10 compara os modelos de rede
aleatória e livre de escala aplicado ao transporte aéreo americano.

Sistemas reais, além de não serem aleatórios e possuírem hubs, nós cujo número de
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Figura 2.10: Sistema de transporte aéreo americano ilustrado como uma rede aleatória
e como uma rede livre de escala. Na rede aleatória, a maioria dos nós possuem o
mesmo número de conexões, portanto sua distribuição de graus pode ser aproximada
por uma distribuição de Poisson. Já na rede livre de escala, a conectividade dos nós
segue a lei da potência, portanto sua distribuição de graus pode ser aproximada por
uma distribuição exponencial. [Barabási, 2016].

conexões é muito acima da média, também costumam possuir padrões de comunidades
(Figura 2.11). Em ciência das redes, uma comunidade se refere a um conjunto de nós
que possuem um número muito maior de conexões entre si, do que em relação aos
outros nós da rede. Existem centenas de algoritmos para detecção de comunidades em
redes, utilizando-se das mais variadas heurísticas e focando em diferentes propósitos
[Fortunato & Hric, 2016]. As principais métricas para se estudar comunidades em redes
são o coeficiente de agrupamento, geralmente referido ao seu nome em inglês: clustering
coefficient e a modularidade. O coeficiente de agrupamento de um nó consiste em
quantificar o quanto seus vizinhos estão conectados entre si, essa métrica também
pode ser expandida para um nível global da rede através do cálculo do número de
trios de nós fechados sobre o número total de trio de nós conectados (número de trios
abertos mais número de trios fechados). A modularidade é uma métrica para avaliar
a conectividade das partições de uma rede. Existem diversas formas descritas para
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o cálculo da modularidade, porém basicamente ele leva em consideração a fração de
arestas que se encontram dentro de uma partição e o número esperado de arestas dentro
da partição dado uma rede aleatória [Fortunato & Hric, 2016].

Figura 2.11: Padrão de comunidades em uma rede de coocorrência de resíduos em
proteínas da família das HIUases e Transtirretinas. Imagem gerada com auxílio da
ferramenta Cytoscape [Shannon et al., 2003].

2.8 Redes bipartidas

Grafos bipartidos, também chamado de redes bipartidas ou redes de afiliação,
quando representam um sistema complexo, (Figura 2.12), consistem em uma classe
específica de grafos, no qual seus vértices podem ser divididos em dois conjuntos dis-
juntos e independentes U e V , de forma que todas as arestas do grafo conectem um
nó do conjunto U a um nó do conjunto V [Neal, 2014]. Grafos bipartidos podem
ser representados por uma matriz de biadjacência. Este tipo de matriz funciona de
forma similar às matrizes de adjacência, porém cada eixo da matriz será representado
por um dos conjuntos U e V . Modelos de redes bipartidas são amplamente utilizados
na modelagem de sistemas de co-ocorrência, nos mais diversos contextos: compostos
químicos co-ocorrentes em alimentos [Ahn et al., 2011], genes co-associados a doen-
ças [Barabási et al., 2011], co-ocorrência de micróbios em ecossistemas [Connor et al.,
2017], atores que co-atuaram em filmes de Hollywood [Watts & Strogatz, 1998], cidades
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co-hospedando subsidiárias multinacionais [Taylor, 2001], pessoas que participam dos
mesmos grupos sociais [Neal & Neal, 2013], similaridade entre organismos baseado na
co-ocorrência de proteínas ortólogas em seus genomas [Tumminello et al., 2011], entre
muitos outros.

Figura 2.12: No centro é possível observar um trecho da rede bipartida de doenças
e genes associados gerada por Goh et al. [2007]. Na esquerda está ilustrado a rede
projetada para o conjunto de doenças (HDN), já na direita a projeção gerada utili-
zando o conjunto de genes (DGN). É possível observar que alguns genes tendem a
estarem coassociados à oncologias, formando uma comunidade com alto coeficiente de
agrupamento.

Mapeamento de co-ocorrências em redes bipartidas são geralmente realizadas
através de análises em sua projeção monopartida (Figura 2.12). A projeção monopar-
tida, também chamada de rede de co-afiliação, consiste em uma rede contendo apenas
os nós de um dos conjuntos U e V da rede original. Estes nós são conectados desde
que compartilhem pelo menos um vizinho no grafo bipartido e geralmente é utilizado
a ponderação de arestas de acordo com o número de vizinhos compartilhados [Saracco
et al., 2017]. Porém, a geração de projeções tende a produzir redes extremamente
densas e não bastaria a simples aplicação de um threshold. De acordo com Neal, a apli-
cação de cortes simples em redes projetadas possui três principais deficiências: o viés
de arbitrariedade, ou seja, a utilização de um valor simplesmente arbitrário no corte;
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o viés estrutural, Watts demonstrou que a aplicação de um threshold incondicional irá
sempre produzir redes com alto coeficiente de agrupamento, não pelas características
estruturais da rede, mas por um viés gerado pela remoção de arestas; e finalmente,
o viés de não-escalaridade, uma que vez que os pesos das arestas da projeção são
diretamente correlacionados ao seus respectivos graus na rede bipartida. Os grupos
que co-ocorrem em quantidades menores seriam simplesmente descartados. Existem
na literatura diversas abordagens para normalizar e selecionar arestas estatisticamente
relevantes, com o intuito de contornar este problema de esparsificação da rede [Serrano
et al., 2009; Borgatti & Halgin, 2011; Tumminello et al., 2011; Neal, 2014; Dianati,
2016; Saracco et al., 2017].



Capítulo 3

Metodologia

A primeira etapa da metodologia consiste em descrever todas as etapas do al-
gorítmo proposto neste trabalho para detecção de sítios determinantes de especifici-
dades [da Fonseca Jr et al., 2019]. Conforme representado no fluxograma presente
na figura 3.1, a metodologia proposta pode ser dividida em três principais etapas:
pré-processamento de dados, com o objetivo de remover possíveis vieses e ressaltar as
informações presentes no alinhamento de entrada; modelagem da rede, que consiste
em transformar um alinhamento múltiplo de sequências em uma rede de coevolução
de resíduos; e finalmente a detecção de comunidades, onde a rede de correlação e clus-
terizada e os possíveis SDS são identificados. Cada uma destas etapas sera explicada
detalhadamente no decorrer deste capítulo.

Figura 3.1: Fluxograma representando todas as etapas do algorítmo proposto para
detecção de sítios determinantes de especificidade

25
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3.1 Pré-processamento

A etapa de processamento é fundamental neste tipo de metodologia, afinal a quali-
dade do alinhamento de entrada está diretamente relacionada a acurácia dos resultados
obtidos. O alinhamento deve ser constituído por sequências potencialmente homólo-
gas e em número expressivo para que se tenha amostragem suficiente para validação
estatística. Problemas possivelmente presentes no alinhamento, como a presença de
fragmentos de sequências, regiões mal alinhadas, sequências redundantes, baixa amos-
tragem e até mesmo complexidade podem ser aliviados ao aplicar determinados filtros.

A primeira fase do pré-processamento é constituída pela aplicação de dois filtros
em nível de sequência: remoção de sequências por cobertura e por identidade máxima.

3.1.1 Filtro por cobertura

O filtro de cobertura de sequências tem como objetivo a remoção de fragmentos
que possam estar presentes no alinhamento. Este filtro pode ser executado de duas
maneiras, através do perfil HMM ou por comprimento médio de sequências.

Alguns alinhamentos incluem dados adicionais relativos ao perfil HMM utilizado
em sua construção. Nestes casos, aminoácidos em posições válidas do alinhamento são
representados por caractere maiúsculo e aminoácidos que geraram inserções no modelo
são representados por caractere minúsculo. De forma semelhante, os gaps também são
diferenciados: traços (’-’) são usados para denotar a ausência de aminoácido em uma
posição que o perfil HMM esperava encontrar; e pontos (’.’) são usados para preencher
as posições de inserção ou deleção (indels).

a) Remoção baseada no perfil HMM

b) Remoção baseada no comprimento médio

Figura 3.2: Exemplo de remoção de fragmentos de sequências através do perfil HMM
(a) e do comprimento médio das sequências (b).
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Caso o alinhamento de entrada possua dados do perfil HMM, sequências serão
removidas caso o número de aminoácidos em posições válidas do alinhamento divi-
dido pelo total de posições válidas seja menor que o valor de corte predefinido. Caso
esse tipo de informação não esteja disponível, as sequências serão descartadas se o
seu comprimento for menor que o comprimento médio das sequências no alinhamento
multiplicada pelo valor de corte.

3.1.2 Filtro por identidade máxima

A remoção de sequências por identidade máxima tem o objetivo de remover fal-
sos sinais de correlação causados pelo acúmulo de sequências com alta identidade no
AMS, como por exemplo uma grande quantidade de ortólogos muito próximos. Este
tipo de viés pode ter diversas origens, como a filogenética, uma vez que sequências evo-
lutivamente mais recentes podem ter uma identidade global muito alta, simplesmente
pelo fato de ainda não terem acumulado novas mutações. Outro possível motivo é o
interesse acadêmico, tendo em vista que proteínas de maior interesse acadêmico ou
farmacológico são sequenciadas com maior frequência, e portanto, presentes em uma
maior proporção no bancos de dados. Neste trabalho, esta etapa é realizada com o
auxilio da ferramenta CD-HIT [Fu et al., 2012].

3.1.3 Ampliação de alfabeto

É conhecido que algumas substituições de aminoácidos, mesmo em regiões de sitio
funcional, podem não afetar o enovelamento ou a atividade de uma proteína, isto porque
o tipo de aminoácido substituído manteve as propriedades básicas para o desempenho
da atividade ou para compor a cavidade estrutural. Logo faz sentido tentar buscar
por padrões de coocorrência de resíduos não somente em função de aminoácidos, mas
também em razão de propriedades físico-químicas e estruturais.

O PFstats, software embrião deste projeto, utilizava reduções de alfabetos para
tentar detectar este tipo de padrão [Fonseca-Júnior et al., 2018]. Porém, apesar do
baixo custo computacional, esta abordagem falha em detectar correlações entre grupo
de níveis hierárquicos diferentes, como por exemplo uma correlação entre uma alanina
na posição X com um resíduo hidrofóbico na posição Y. Pensando nisto, neste trabalho
foi aplicado uma metodologia oposta, a ampliação do alfabeto de aminoácidos. Sendo
assim, é possível expandir o alfabeto de aminoácidos a serem analisados, o que permite
realizar analises mais profundas a um custo de aumento na complexidade computaci-
onal e consequentemente tempo de execução. Logo o método buscará por correlações
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não apenas entre resíduos de aminoácidos, mas também incluindo resíduos formados
por grupos de aminoácidos representando propriedades. O alfabeto expandido, que
pode ser visto na tabela 3.1 foi construído a partir de uma fusão de diversas represen-
tações de alfabetos reduzidos presentes na literatura [Wang & Wang, 1999; Murphy
et al., 2000; Li et al., 2003b; Betts & Russell, 2003; Pommié et al., 2004].

Grupo Alfabeto de Aminoácidos

Amida N e Q
Alifático G, A, V, L e Y
Básico H, K e R
Hidroxila S, T e Y
Enxofre C e M
Não-Polar F, G, V, L, A, I, P, M e W
Polar Y, S, N, T, Q e C
Hidrofóbico L, I, F, W, V e M
Hidrofílico R, K, N, Q, P e D
Pos. Carregado K e R
Neg. Carregado D e E
Muito Pequeno G, A e S
Pequeno C, D, N, P e T
Médio1 E, V, Q e H
Médio2 M, I, L, K e R
Aromático/Grande F, Y e W
ND N e D
QE Q e E

Tabela 3.1: Tabela de representação de super nós.

3.1.4 Filtro de resíduos

A última etapa do pré-processamento consiste em ignorar do cálculo, todos os
resíduos de acordo com um limiar de frequência máxima e mínima. Esta etapa é
executada após a ampliação do alfabeto pelo fato de também ser aplicada aos resíduos
adicionais. Portanto, caso hipoteticamente uma asparagina na posição X esteja abaixo
do limiar, porém ao incluir as glutaminas, a frequência atinja o limiar, o método irá
descartar o resíduo AsnX, porem o resíduo AmidaX será mantido. Estes filtros são
aplicados na matriz de distâncias, logo mesmo após remover um resíduo, sua frequência
ainda é levada em consideração nos resíduos hierarquicamente superiores.

Filtros de resíduos são completamente opcionais, os grupos extremamente con-
servados são removidos por um motivo simplesmente computacional, uma vez que sua
presença não impacta na qualidade dos resultados. Manter estes nós na rede aumenta
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exponencialmente o número de arestas, sendo que resíduos conservados podem ser
calculados por métricas muito mais baratas. Já a filtragem por frequência mínima
é aplicada com o objetivo de remover possíveis ruídos. Nós com a frequência extre-
mamente baixa podem gerar falsos positivos simplesmente pela falta de amostragem
suficiente.

3.2 Modelagem da Rede

A modelagem das redes utilizadas neste trabalho parte da observação de um
alinhamento múltiplo de sequências como uma rede bipartida, no qual o conjunto de
nós U é composto pelos identificadores das sequências presentes no alinhamento, e o
conjunto de nós V é formado por todos os possíveis resíduos, isto é, aminoácido seguido
por sua posição no AMS (figura 3.3A). Também é incluso nesta rede os nós referentes
aos resíduos adicionais obtidos na etapa de expansão do alfabeto. A rede bipartida
por si só não é tao informativa, mas a sua versão matricial, chamada de matriz de
biadjacência (figura 3.3C), transforma cada resíduo em um vetor binário, facilitando o
calculo de uma serie de métricas de coocorrência.

Figura 3.3: Três formas de se representar um mesmo alinhamento múltiplo de sequên-
cias. A) forma tradicional matricial, B) Grafo bipartido de rótulos e resíduos e C)
matriz de biadjacência. Em vermelho esta destacado como é representado uma única
posição do alinhamento em cada uma das três formas.
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O grafo bipartido gerado pelo alinhamento múltiplo de sequências pode ser pro-
jetado em duas novas redes. Ao conectar todos os nós do conjunto U (rótulos das
sequências) que compartilhem ao menos um nó de V (resíduos), será obtido a projeção
de sequências, uma rede onde pares de sequências são conectadas de acordo com a ten-
dência em possuir os mesmos padrões de resíduos (figura 3.4a). Ao realizar o mesmo
procedimento no conjunto oposto, será obtido uma rede de resíduos de aminoácidos
conectados de acordo com a tendência de coocorrerem nas mesmas sequências (figura
3.4b). Em ambos os casos, também é realizado uma ponderação das arestas conforme
o numero de nós no conjunto oposto compartilhados pelo par de nós do conjunto a ser
projetado, no caso da projeção de V , cada par de resíduos receberá um peso equivalente
ao numero de sequências distintas que possuem ambos os resíduos. Neste trabalho será
abordado apenas análises envolvendo a projeção de V .

a) Projeção de sequências (U) b) Projeção de resíduos (V )

Figura 3.4: Duas possíveis projeções do grafo bipartido de sequências alinhadas: a)
rede de sequências que tendem a ter os mesmos resíduos e b) rede de coocorrência de
resíduos no alinhamento.

3.3 Validação de Arestas

Apesar da figura 3.4 ilustrar dois exemplos pequenos e de alta simplicidade, no
mundo real projeções tendem a gerar redes extremamente densas (figura 3.5), afinal
uma única coocorrência já é suficiente para que seja adicionado uma aresta entre pares
de resíduos. Logo, antes de analisada, essa rede precisa ser filtrada para remover as cor-
relações fracas. Porém, conforme já abordado, redes projetadas não são normalizadas
e consequentemente a aplicação de simples cortes lineares tendem a não ser eficazes.
Imagine o caso de uma rede de coocorrência de resíduos gerada a partir de um alinha-
mento múltiplos de sequências compostos por três principais subfamílias: A, presente
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em 80% das sequências, B, presente em 15% das sequências, e C, presente em apenas
5% das sequências. Mesmo que os resíduos determinantes de especificidade de C sejam
100% conservados, um simples corte de 0.05 ·N seria suficiente para remover todos os
sinais de C e da mesma forma, um corte de 0.15 · N removeria todos os sinais de B
e C. Logo, as arestas de uma rede projetada precisam ser previamente validadas por
métodos probabilísticos e/ou normalizadas através de coeficientes de correlação para
somente então ser plausível de esparsificação.

Figura 3.5: Exemplo da aplicação do teste de Tumminello et al. [2011] para transformar
uma projeção quase completa em uma rede livre de escala.

Neste trabalho foram avaliados sete abordagens para normalização e validação de
arestas, detalhadas abaixo.

3.3.1 Filtro de Disparidade (DF)

O método foi originalmente proposto por Serrano et al. [2009] com o objetivo
de selecionar arestas estatisticamente relevantes em redes naturalmente ponderadas,
porém já foi aplicado em projeções monopartidas extraídas de redes bipartidas [Ahn
et al., 2011]. Para cada aresta, é computado a probabilidade do peso observado ser
maior do que o valor esperado, dado um modelo nulo, no qual os pesos sejam aleato-
riamente redistribuídos por todas as arestas do grafo. Na equação 3.1, Oij representa
o peso observado entre os nós i e j, Di consiste do grau (número de conexões) do nó
i, e finalmente pij a proporção de Oij em relação a força do nó i. A força de um nó
consiste na soma dos pesos de todos os nós acendentes.

Pr(Oij > Nullij = 1− (Di − 1)

∫ pij

0

(1− x)D−2 (3.1)
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3.3.2 Normalizações de Borgatti & Halgin

Borgatti & Halgin apresentam em seu livro uma série de métricas, baseadas em
tabelas na contingência, para normalizar pesos de arestas de projeções monopartidas,
com o intuito de enfatizar relações de co-ocorrência. Na equação 3.2 (BHN), é proposto
a normalização dos pesos em um intervalo de 0 a 1, no qual 1 representa o número
máximo de sobreposições, dado o número de sequências compartilhadas pelos nós i e j.
Na equação 3.3, é utilizado o coeficiente de Jaccard (JC) [Jaccard, 1912] como forma
de quantificar a sobreposição entre pares de nós. Outra métrica proposta pelos autores,
é a utilização do coeficiente de correlação de Pearson, equação 3.4, entre as colunas i
e j da matriz de biadjacência. Por fim, também é proposto a utilização da equação
de Bonacich [Bonacich, 1972], equação 3.5, propondo a normalização dos escores das
arestas baseado no cálculo da probabilidade da sobreposição observada entre os nós i
e j exceder a sobreposição esperada ao acaso.

a∗ij =
a

Min(a+ b, a+ c)
(3.2)

a∗ij =
a

a+ b+ c
(3.3)

cij =
1
m

∑
k xikxjk − uiuj
SiSj

(3.4)

P
′

ij =
a−
√
adbc

ad− bc
for ad <> bc (3.5)

3.3.3 Abordagem de Tumminello

A abordagem de Tumminello et al. [2011] consiste em validar cada aresta de
uma projeção monopartida através de uma hipótese nula de coocorrência aleatória
de vizinhos em comuns, levando em consideração a heterogeneidade dos elementos de
ambos os conjuntos da rede bipartida. Portanto, seja Nk

B, o número de nós do conjunto
B com grau k; Nk

i e Nk
j , os respectivos graus dos nós i e j na rede bipartida, é possível

calcular a probabilidade dos nós i e j compartilharem X sequências, através de uma
distribuição hipergeométrica, denotada na equação 3.6. Sendo assim, pode-se associar
um p-valor de acordo com o número de sequências que os nós i e j compartilham
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(equação 3.7).

H(X | Nk
B, N

k
i , N

k
j ) =

(
Nk

i
X

)(Nk
B−Nk

i

Nk
j −X

)
(Nk

B

Nk
j

) (3.6)

p(Nk
ij) = 1−

Nk
ij−1∑
x=0

H(X | Nk
B, N

k
i , N

k
j ) (3.7)

3.3.4 Filtro de probabilidade marginal Hairball (HMLF)

Assim, como a abordagem de Serrano et al. [2009], o filtro Hairball [Dianati, 2016],
foi originalmente proposto para validar arestas em qualquer tipo de rede ponderada,
não sendo especifico para grafos bipartidos. Dado S, a força total da rede, isto é, a
soma dos pesos de todas as arestas, pode-se dizer que para cada conexão, a escolha dos
dois nós incidentes teria uma probabilidade proporcional a força dos nós. Portanto, a
probabilidade de uma aresta com peso w, de um total S, conectar os nós i e j, pode
ser calculada através de uma distribuição binomial. O modelo nulo é então definido
através da equação 3.8, e o p-value associado através da equação 3.9, sendo, Si e Sj,
as respectivas forças dos nós i e j.

Pr(σij = w | Si, Sj, S) =
(
S

w

)
pw(1− p)S−w sendo p =

SiSj
2S2

(3.8)

P
′

ij = 1−
∑

w>=wij

Pr(σij = w | Si, Sj, S) (3.9)

3.4 Detecção de Comunidades

A maioria dos algoritmos de detecção de comunidades em redes tem como prin-
cipio básico o particionamento em função da maximização da modularidade, isto é, os
nós do grafo são includidos em uma das comunidades de modo a maximizar a distribui-
ção de graus interna em cada cluster em detrimento da distribuição de graus externos
(entre clusters) [Fortunato & Hric, 2016]. Porém neste trabalho, a preocupação maior
está em obter conjuntos de nós que realmente possuam tendência de coocorrer indepen-
dente da estrutura de conectividade da rede. Portanto, foi desenvolvido um algoritmo
para detecção de comunidades em redes projetadas baseado nas distâncias entre as
colunas na matriz de biadjacência.
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O algoritmo consiste de um clustering hierárquico aglomerativo (figura 3.6). No
estágio inicial do algoritmo, cada nó da rede é atribuído a uma comunidade própria.
Nas etapas posteriores, é calculado a distância entre cada par de comunidade. Os
vetores representantes de cada comunidade são formados pela média das colunas de
seus nós na matriz de biadjacência. Os pares de comunidade que apresentam a menor
distância são fundidos. O algoritmo finaliza quando não há nenhum par de comunidades
cuja distância é menor do que um dado valor (foi utilizado 0.4 durante a validação e
aumentado para 0.5 no CONAN). Durante a validação foi utilizado a distância do
coseno como métrica de inserção, porém após os resultados, durante a implementação
do CONAN, essa métrica foi substituída pelo coeficiente de Jaccard.

Figura 3.6: Clustering hierárquico aglomerativo utilizando o coeficiente de Jaccard entre
as colunas da matriz de biadjacência como métrica de distância [Lavrenko, 2014].

Ao expandir o alfabeto de aminoácidos, conexões sinônimas passam a existir na
rede. Por exemplo, como ilustrado na figura 3.7, caso haja uma correlação entre uma
alanina na posição 10 e um triptofano na posição 20, a expansão do alfabeto irá gerar
dois conjuntos de quatro nós cada conectados uns aos outros. O que a primeira vista
poderia parecer uma comunidade relativa a grupos determinantes de especificidade, se
trata na verdade de um viés causado por uma única correlação. É importante ressaltar
que nós sinônimos dentro da rede não são problemáticos, eles só se tornam redundantes
quando agrupados em uma mesma comunidade. Portanto, a fim de selecionar uma
única aresta representativa, a cada passo da deteccao de comunidades é executado um
filtro mantendo em cada vizinhança um único nó correspondente a cada posição. O nó
selecionado é aquele que tenha a menor distância média em relação aos seus vizinhos.
Caso mais de um nó compartilhem um mesmo valor de distância, será mantido o que
representar um menor subconjunto (ver tabela 3.1).
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Figura 3.7: Exemplo de conectividade expandida ao incluir nós marginais na rede.

3.5 Conjunto de Dados de Validação

3.5.1 Benchmark Artificial

Foi desenvolvido um algoritmo estocástico com o intuito de gerar AMSs aleatórios
com padrões de conservação local e designação de subclasses funcionais propositalmente
inseridas, sendo assim possível de mapear os SDSs e quantificar a eficácia dos diversos
métodos de validação de arestas considerados neste trabalho. Dois tipos de SDS foram
considerados neste algorítmo. O primeiro é definido após as sequências serem divididas
em subfamílias, padrões gerados de forma aleatória são então inseridos em cada grupo,
simulando assim a existência de resíduos determinantes de especificidade entre eles.
O segundo tipo de padrão é aleatoriamente distribuído no alinhamento, simulando
relações de coevolução, contatos estruturais ou qualquer outro tipo de correlação entre
resíduos. Após a definição dos padrões de conservação, é aplicado uma probabilidade
de 0.9 para que cada sequência o mantenha, caso contrário, será substituído por outro
aminoácido. O restante das posições do alinhamento são preenchidas com aminoácidos
conforme uma distribuição de Dirichlet gerada para cada coluna, consequentemente,
todas as sequências de cada alinhamento possuirão identidades relativamente altas
entre si, simulando uma relação de homologia.

O objetivo deste algoritmo não é de simular proteínas realmente funcionais, mas
sim fornecer um benchmark para quantificar a eficácia de cada método em mapear as
relações de co-ocorrência do alinhamento. Portanto não foi utilizado nenhuma ma-
triz de substituição, e todos os 20 aminoácidos possuem a mesma probabilidade de
ocorrência.

A acurácia dos métodos de validação de arestas foi calculada em relação a man-
ter somente os nós e arestas relativos aos padrões previamente inseridos. Para isto,
os cortes escolhidos para cada rede foram otimizados com o objetivo de maximizar
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duas métricas: O F1 score das arestas retidas e uma adaptação da fração de vértices
corretamente detectados de Newman (FCDV) [Girvan & Newman, 2002]. A métrica,
originalmente proposta para quantificar a eficiência de métodos de detecção de comu-
nidades baseados em particionamento da rede, considera um nó como corretamente
detectado caso ele esteja no mesmo grupo que ao menos metade dos nós esperados em
sua comunidade real, e se a comunidade detectada consiste em uma fusão de duas ou
mais comunidades reais, todos os seus nós são considerados incorretamente detectados.
A taxa é finalmente calculada através da divisão do número de nós detectados corre-
tamente pelo número total de nós. O FCDV foi adaptado para avaliar a eficácia dos
algoritmos de seleção de arestas. Em uma seleção perfeita, a rede será composta ape-
nas por componentes conexos determinando as comunidades. Logo a taxa foi adaptada
para levar em consideração os falsos positivos e falsos negativos, através da divisão do
número de nós corretamente detectados por Na ∪Nb, onde Na representa o número de
nós mantidos na rede e Nb, o número de nós que deveriam ter sido mantidos na rede.

3.5.2 Benchmark Real

Como forma de validação da metodologia utilizando dados reais, foram conduzi-
dos estudos de casos com a família dos receptores acoplados a proteína G (classe A)
(Pfam: PF00001) e com a família das HIUases e Transtirretinas (Pfam: PF00576).
Ambos os alinhamentos foram obtidos a partir do Pfam e continham respectivamente
42.500 e 1.955 sequências. O alinhamento PF00576 foi filtrado com parâmetros 0.8 de
cobertura e 0.9 de identidade máxima, já para PF00001, pelo fato da família possuir
uma grande variedade de subclasses funcionais, foi utilizado um parâmetro de cobertura
um pouco menos rigoroso (0.7), assim sequências com uma variação um pouco maior de
comprimento ainda serão mantidas no alinhamento. Porém, pelo fato do AMS possuir
um número extremamente alto de sequências, o parâmetro escolhido para identidade
máxima foi um pouco mais restritivo (0.8). A validação de arestas foi realizada com a
abordagem de Tumminello.

A seleção automatizada do valor de corte foi realizada conforme os trabalhos de
Borate et al. [2009] e Perkins & Langston [2009], que indicaram a maximização do nú-
mero de comunidades como uma das formas mais efetivas para automatizar a escolha
do corte em redes de correlação. Sendo assim, após normalizar os pesos de todas as
arestas da rede, estas são removidas em passos únicos, de forma decrescente. Após
cada remoção é realizado a detecção de comunidades. Ao final da rotina, a rede seleci-
onada será aquela que gerou o maior número de comunidades. Este tipo de abordagem
parte do pressuposto de que em um cenário inicial, com uma rede extremamente co-
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nectada, haverá um único grande componente conexo. Uma vez que as comunidades
são altamente conectadas entre si e pouco conectadas com os demais nós, e que após
a normalização, é esperado que suas arestas sejam mais fortes do que as pontes (de-
vido a probabilidade de ocorrência ao acaso), ao remover os nós mais fracos, a pontes
serão quebradas e as estruturas de comunidade começarão a surgir, fazendo com que
o número de agrupamentos cresça. Após atingir, o que seria o corte ideal, as arestas
pertencentes a comunidades começarão a serem removidas, porém devido a alta conec-
tividade de seus nós, a probabilidade de divisão acaba sendo baixa, fazendo com que
os grupos acabem sumindo por inteiro (Figura 3.8).

Figura 3.8: Representação gráfica do número de comunidades por corte na rede após a
normalização das arestas. É possível observar um crescimento no número de agrupa-
mentos até por volta do peso de 65 a 75. O número de comunidades então começa a
reduzir até a remoção de todas as arestas. A rede utilizada foi referente a família das
HIUases/Transtirretinas.

Os resultados obtidos foram primeiramente inspecionados manualmente, atra-
vés de revisões bibliográficas, correlações com bancos de dados e análise estrutural.
Posteriormente foi realizado uma validação baseada em classificação de sequência. A
hipótese de que este método seja capaz de detectar grupos de resíduos que realmente
determinam a especificidade de uma subfamília pode ser colocada à prova usando um
classificador. Ou seja, caso uma máquina seja capaz de corretamente identificar as
sequências usando apenas os grupos de resíduos detectados pela metodologia proposta
como fonte de informação, teremos um forte indicio de eficácia.

Para realizar a validação por classificação, cada sequência do alinhamento é re-
presentada por um vetor: v, de tamanho N , sendo este o número de comunidades
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detectadas nas redes. Cada posição vi é composta pela média dos resíduos da comu-
nidade i presentes na sequência. Estes dados são utilizados como características para
alimentar uma máquina de suporte de vetores (SVM, do inglês Suport Vector Machine).
A máquina é treinada apenas com sequências extraídas do Swiss-Prot. Por se tratar de
um conjunto com um número geralmente limitado de sequências e não normalizado, em
relação ao conjunto de todas as sequências do alinhamento, a abordagem escolhida para
validação foi a LOOCV (Leave-one-out Cross Validation). Esta abordagem consiste
em a cada passo, separar uma única sequência para a etapa de validação, enquanto
todas as outras são utilizadas no treinamento. Este processo foi repetido até que todas
as sequências do conjunto de treinamento tenham sido utilizadas na validação.

Um algoritmo Random Forest foi utilizado com o objetivo de quantificar a impor-
tância de cada estimador. O algoritmo Random Forests consiste em avaliar múltiplas
árvores de decisões. O funcionamento de uma árvore de decisão é baseado em definir
múltiplas divisões no conjunto de dados que, matematicamente, melhor se associam as
classes. Logo, este tipo de algoritmo é comumente utilizado para seleção de caracterís-
ticas relevantes. Neste trabalho, estes dados de associação gerado por Random Forest
foram utilizados com o intuito de realizar uma seleção frontal de estimadores. Por-
tanto, a cada passo, o estimador com a maior pontuação de importância é adicionado
ao modelo, este modelo é então validado, e ao final, o conjunto de características que
obteve a maior pontuação F1 é selecionado.

3.6 Ferramentas

Neste trabalho foram desenvolvidos duas ferramentas que fazem a aplicação da
metodologia proposta: o CONAN (Co-variation Network Analyzer) [Fonseca et al.,
2020], um servidor web para executar e interpretar os resultados de análises de coevo-
lução; e o CEvADA (Co-Evolution Analysis Data Archive) que se trata de um banco de
dados de grupos determinantes de especificidades preditos pela metodologia proposta.

3.6.1 CONAN

O CONAN foi desenvolvido utilizando uma arquitetura “produtor-consumidor”
conforme esquematizado na figura 3.9. Esta arquitetura permite que as requisições dos
usuários sejam processadas de forma assíncrona, gerenciada por uma fila de tarefas,
uma vez que cada processo pode consumir uma quantidade significativa de recursos
computacionais.
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Ao submeter uma tarefa no website do CONAN (software produtor), uma men-
sagem em XML será enviada para o servidor ActiveMQ (http://activemq.apache.org/)
contendo a entrada e um código identificador único, simultaneamente, o código será
inserido em uma tabela do banco de dados informando que a tarefa está enfileirada.
Ao receber a prioridade, o ActiveMQ envia a tarefa ao software consumidor que é res-
ponsável por realizar todos os cálculos necessários. O consumidor atualiza no banco
de dados cada etapa concluída da execução, permitindo que o usuário tenha acesso em
tempo real do estado atual do job. Além disto, o consumidor também salva todos os
dados em um diretório de acesso compartilhado com o produtor, permitindo que estes
dados sejam utilizados para a construção da páginas de resultados.

Figura 3.9: Fluxograma representando a arquitetura cliente-servidor utilizada no CO-
NAN.

O software produtor foi desenvolvido em Java utilizando a especificação de in-
terfaces Java Server Faces, os frameworks Spring (https://spring.io/) e PrimeFaces
(https://www.primefaces.org/) para arquitetura de telas e gerenciamento das classes
e objetos, o framework Hibernate (http://hibernate.org/) foi utilizado para gerenciar
toda a comunicação com o banco de dados, a biblioteca JAXB [Ort & Mehta, 2003]
para conversão de objetos java para XML, a biblioteca BioJava [Holland et al., 2008]
para facilitar o cálculo, modelagem e acesso a diversos dados biológicos, além das bi-
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bliotecas de visualização de dados: visNetwork [Almende et al., 2016], MSAViewer
[Yachdav et al., 2016] 3DMol [Rego & Koes, 2014], ProtVista [Watkins et al., 2017] e
d3 [Bostock et al., 2011].

O software consumidor foi desenvolvido na linguagem Python e com auxílio das
bibliotecas: Python-Levenshtein para calcular distância de Levenshtein, SciPy [Jones
et al., 2014] para o cálculo de diversas métricas, Pandas [McKinney, 2011] para arma-
zenamento e manipulação de dados e NetworkX [Hagberg et al., 2005] para modelagem
e manipulação de redes. O consumidor implementa o pipeline descrito na figura 3.1
utilizando a validação estatística pelo teste de Tumminello et al. [2011] e a detecção de
comunidades por coeficiente de Jaccard. O software também contém uma etapa adici-
onal no pré-processamento no qual para cada sequência do alinhamento, é acessado e
mapeado uma série de anotações posicionais através da API do UniprotKb.

3.6.2 CEvADA

Os dados que compõe o Specificity Determinant Data Base foram gerados com o CO-
NAN e utilizando alinhamentos do Pfam 32.0. Os parâmetros utilizados foram: 80%
de identidade máxima, 5% de frequência mínima, 95% de frequência máxima e p-value
mínimo de 10−15 utilizando teste de Tumminello et al. [2011]. Nesta primeira fase
não foi utilizado ampliação de alfabeto, devido ao alto custo computacional. Foram
consideradas todas as famílias do Pfam que obtiveram entre 500 e 20.000 sequências
após o pré-processamento. O banco armazena cortes das redes obtidas a partir de 0.6
de coeficiente médio de coocorrência (Jaccard) e em intervalos de 0.05.

O banco de dados foi construído a partir da arquitetura do Pfam 32.0, acrescen-
tando apenas as novas tabelas respectivas aos dados de especificidade (figura 3.10).

A aplicação web foi desenvolvida na linguagem Python utilizando o framework
Django (https://www.djangoproject.com/) e as bibliotecas de visualização de dados:
visNetwork [Almende et al., 2016], MSAViewer [Yachdav et al., 2016], ProtVista [Wat-
kins et al., 2017] e d3 [Bostock et al., 2011].
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Figura 3.10: Diagrama de entidade relacionamento do CEvADA. O banco utiliza uma
versão simplificada do Pfam 32.



Capítulo 4

Discussão e resultados

Foram realizadas dois tipos de análises com o objetivo de validar a meto-
dologia proposta. A primeira foi conduzida com um conjunto de dados artifici-
ais (descrito em métodos) com o intuito adicional de selecionar o melhor algoritmo
para selecionar as arestas da rede monopartida. Na segunda etapa, foram efetua-
dos estudos de caracterização e classificação com as famílias das Lisozimas de tipo
C/Alfa-lactoalbuminas (Pfam: PF00062), Amidases (Pfam: PF01425), Transtirreti-
nas/HIUases (Pfam: PF00576) e com a classe A dos receptores acoplados a proteína G
(Pfam: PF00001). Estas análises tiveram como objetivo principal avaliar a eficácia da
metodologia proposta quando aplicada a dados reais. As quatro famílias foram seleci-
onadas por possuírem características distintas em relação à quantidade e distribuição
de subfamílias e especificidade funcional.

4.1 Conjunto de Dados Simulados

Foram gerados 100 alinhamentos simulados, contendo padrões artificiais de con-
servação entre aminoácidos (conforme descrito na metodologia) incluindo também pa-
drões de conservação marginal (propriedades fisioquímicas dos aminoácidos). O número
de sequências nestes AMS variou entre 1000 e 2500 e o número de colunas entre 50
a 100. Para cada alinhamento foi gerado a rede bipartida correspondente e posterior-
mente sua projeção monopartida. Estas redes foram utilizadas para avaliar a eficácia
de diversas abordagens para normalização e esparsificação de redes. Para cada método,
foi observada a sua eficiência em reter na rede apenas arestas esperadas, aquelas que
representam conexões entre resíduos determinantes de especificidades artificialmente
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inseridos no alinhamento.

F1 =
TP

TP + 1
2
(FP + FN)

(4.1)

Em um primeiro momento, foi aplicado um valor de corte nas arestas de cada rede
com o objetivo de maximizar o F1-score (média harmônica da precisão e revocação,
equação 4.1) dos nós retidos, considerando cada comunidade como um componente
conexo.

Figura 4.1: Eficácia de cada método de extração de backbone aplicado à detecção de
covariação de resíduos. Em A) o F1-score dos nós corretamente retidos na rede quando
o corte ótimo é conhecido. Em B) e C) respectivamente, é mostrado a fracão dos nós
corretamente detectados (FCDV) e o F1-score dos nós corretamente mantidos na rede
após a execução do pipeline completo [da Fonseca Jr et al., 2019].

Como pode ser visto na figura 4.1A, ao considerar o corte ótimo, todos os métodos
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analisados podem ser considerados aptos para extrair o backbone das redes artificiais
geradas neste trabalho, obtendo valores de F1-score superiores a 0.8. Este resultado
pode ser interpretado como um primeiro indicativo de que a modelagem de rede pro-
posta neste trabalho pode realmente ser utilizada para analisar covariação de resíduos.
Porém, em um experimento real, o corte ótimo seria desconhecido. Logo, um bom
extrator precisa ser capaz de ponderar grupos coocorrentes de forma balanceada e pe-
nalizar coocorrências ao acaso de forma a maximizar o intervalo de valores cortes que se
possa resultar na backbone ideal. Sendo assim, mesmo a aplicação de valores de cortes
mais distantes do ótimo resultaria em resultados próximos do esperado. Para levar em
conta estes fatores, foram também realizadas análises com as mesmas redes aleatórias,
porém incluindo também a seleção automatizadas do corte e a detecção de comunida-
des. Os resultados podem ser observados na figura 4.1. Um ponto interessante a se
destacar é que a equação de Bonacich obteve o melhor resultado levando em conside-
ração o FCDV, porém o pior F1-score, o que levanta indícios de que o método realizou
uma excelente tarefa na remoção de ruídos, porém falhou na normalização, uma vez
que os sinais de determinantes de subfamílias de baixa frequência foram perdidos. De
forma inversa, porém semelhante, os coeficientes de Jaccard e de correlação de Pearson
obtiveram ótimos F1-score, mas baixos valores de FCDV. O filtro de disparidade não
obteve bons resultados em nenhum dos testes, e os dois métodos que demonstraram
resultados mais consistentes foram os filtros de Tumminello et al. e o de probabilidade
marginal Hairball [Dianati, 2016].

4.2 Conjunto de Dados Reais

A validação da metodologia proposta utilizando dados reais foi divididas em três
etapas: busca por correlação entre comunidades detectadas e grupos funcionais já
conhecidos, validação baseada em classificação e correlação entre resíduos detectados e
proteínas ainda não caracterizadas. Cada uma destas três etapas será detalhada com
mais rigor no decorrer deste capítulo, bem como uma breve descrição de cada uma das
quatro famílias utilizadas.

4.2.1 Lisozimas e Alfa-lactoalbuminas

A família das lisozimas de tipo C e das alfa-lactoalbuminas, também chamadas
de família dos glicolídeos hidrolase 22, são consideradas bons exemplos para bench-
marking de métodos de detecção de sítios determinantes de especificidade, uma vez
que um processo de duplicação genica seguida de divergência resultou em ao menos
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duas subclasses com atividades completamente distintas [Nitta & Sugai, 1989; Davies
& Henrissat, 1995]. As Lisozimas de tipo C (LYSC) se tratam de enzimas com ati-
vidades bacteriolíticas, através da hidrólise das ligações glicosídicas do peptidoglicano
β-1,4 (EC: 3.2.1.17) e são distribuídas por todo reino Metazoa [Jollès & Jollès, 1984;
Zhang et al., 2005]. Já as alfa-lactoalbuminas (LALBA) são proteínas de mamíferos,
especificamente expressas no leite, e atuam como reguladoras ao se associarem ao β-1,4-
galactosil-transferase, formando um heterodimêro funcional chamado lactose-sintetase,
essencial para produção de leite [Hall & Campbell, 1986].

As alfa-lactoalbuminas não possuem o sítio ativo das lisozimas, porém todas
possuem a capacidade de se ligar a íons de cálcio [Stuart et al., 1986], caracteristica
que é restrita a apenas algumas poucas lisozimas, como a equina [Nitta et al., 1987].
Porém apesar da diferença funcional, ambas as subfamílias compartilham uma alta
similaridade em nível de sequência e de estrutura, possuindo cerca de 35% a 40% de
resíduos conservados, além de quatro pontes disulfeto [Nitta & Sugai, 1989].

Figura 4.2: Reconstrução filogenética da família dos glicolídeos hidrolase 22] [Zhang
et al., 2005].

Apesar das lisozimas de tipo C serem conhecidas desde 1922 [Fleming, 1922],
a família dos glicolídeos hidrolase 22 ainda incluem várias subfamílias ainda muito
pouco caracterizadas, geralmente chamadas de LLP (Lysozyme-like proteins). Alguma
destas envolvidas na reprodução, como no caso das proteínas associadas à membrana do
acrossomo do espermatozoide (SPACA3), provavelmente envolvida na adesão e fusão
da membrana plasmática do óvulo pelo espermatozoide durante a fertilização [Mandal
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et al., 2003; Herrero et al., 2005]. A figura 4.2 mostra uma reconstrução filogenética
com as proteínas da família [Zhang et al., 2005].

4.2.2 Amidases

Amidases constituem de um grande grupo de enzimas encontradas na maioria dos
organismos que possuem a atividade de hidrolisar ligações amidas (-CO-NH-) [Ko et al.,
2010]. A família das amidases pode ser subdivididas em subfamílias de acordo com sua
função molecular e afinidade por ligante, alguns exemplos incluem: amidases de pep-
tídeo [Neumann & Kula, 2002], amidases de ácido graxo [McKinney & Cravatt, 2005],
malonamidases [Shin et al., 2002] e a subunidade A da Glu-tRNA amidotransferases
(GATA) [Kwak et al., 2002; Ko et al., 2010]. Apesar de possuírem aproximadamente
160 resíduos conservados, incluindo a tríade catalítica, Ser-Ser-Lys, os membros desta
família costumam se divergir de acordo com a especificidade pelo ligante [Valiña et al.,
2004].

4.2.3 Transtirretinas e HIUases

A família das Transtirretinas/HIUases é composta por um número relativamente
pequeno de sequências e pode ser dividida em basicamente duas subfamílias: Hidro-
lase 5-hidroxi iso-hidratada (HIUase), enzima presente desde bactérias a vertebrados,
envolvida no metabolismo do ácido úrico, catalisando a hidrólise do 5-hidroxiisourato
na via de degradação do urato [Richardson, 2015; Cendron et al., 2011]; e a a transtir-
retina, uma proteína responsável pelo transporte dos hormônios tireoidianos T3 e T4
provavelmente originada durante a emergência dos vertebrados após uma duplicação no
gene codificante da HIUase, como pode ser observada na árvore filogenética da figura
4.4b [Richardson, 2015; Cendron et al., 2011]. Ambas as subclasses possuem uma alta
similaridade em nível de sequência e estrutura, além disto, é sabido que algumas pou-
cas substituições na região do sítio ativo são suficientes para permitir que uma HIUase
seja capaz de ligar aos hormônios tireoidianos [Zanotti et al., 2006; Romero & Arnold,
2009; Cendron et al., 2011]. A relação evolutiva entre estas duas proteínas e o provável
efeito de neofuncionalização após uma duplicação gênica seguida de mutações específi-
cas fazem com que esta família seja um perfeito caso de estudo para uma metodologia
de predição de sítios determinantes de especificidade.
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Figura 4.3: Comparação estrutural e filogenética da HIUase e Transtirretina. Em (a)
a estrutura da HIUase de Zebrafish; em (b) árvore filogenética da família enfatizando
a provável origem da Transtirretina a partir da HIUase; em (c) comparação dos sítios
ativos da HIUase de Zebrafish e da Transtirretina humana. A imagem enfatiza a
obstrução do sítio causada pela presença da Tyr116 na HIUase, resíduo não presente
na transtirretina [Cendron et al., 2011].

4.2.4 Receptores acoplados à proteína G

Os receptores acoplados à proteína G (GPCRs) consistem de componentes chaves
na comunicação celular, geralmente associados à detecção de sinais exógenos, como
odores, sabores, luz e feromônios; ou na regulação de processos fisiológicos nos sistemas
nervosos e endócrinos [Mombaerts, 2004; Munk et al., 2016]. A família também consiste
de um dos principais alvos para desenvolvimento de fármacos, representando cerca de
19% dos alvos para as drogas disponíveis no mercado [Rask-Andersen et al., 2014; Munk
et al., 2016]. Os GPCRs são codificadas pela maior família do genoma humano e podem
ser divididas em seis principais classes (Figura 2.6) de acordo com similaridade entre
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as sequências, tipos de ligantes e árvores filogenéticas [Kolakowski, 1994; Fredriksson
et al., 2003; Munk et al., 2016; Møller et al., 2017].

Os GPCRs de classe A (Pfam: PF00001) constituem a maior classe da famí-
lia, contendo 689 membros em humanos e atualmente 1.827 sequências depositadas
no Swiss-Prot. Estas podem ser novamente subdivididas em mais nove subfamílias
(aminérgica, peptídeo, proteína, lipídio, melatonina, nucleotídeo, esteroide, ácido car-
boxílico alifático e sensoriais) de acordo com seu tipo de função e de ligante (Figura
2.6). Em um nível mais baixo, a família ainda possui centenas de classes de proteínas
com funções e ligantes específicas. Outro fator que torna esta família de proteínas
um caso interessante para o estudo de determinantes de especificidade é a presença
de proteínas órfãs, proteínas cuja função ou ligante ainda são desconhecidos. Muitas
destas sequências possuem baixa similaridade global com outras GPCRs já conhecidas,
tornando-as ótimos casos para classificação baseada em SDSs [Song et al., 2017].

4.2.5 Correlacao entre comunidades detectadas e grupos

funcionais

Ao plotar a frequência média dos resíduos detectados em cada comunidade em
alinhamentos formados por subgrupos funcionais de cada uma das quatro famílias ana-
lisadas, é possível observar o indício de alguns sítios determinantes de especificidades.
Isto se deve pelo fato de serem altamente conservados dentro de uma subfamília e quase
nulo nas outras.

Figura 4.4: Frequência média dos resíduos detectados nos sublinhamentos compostos
por sequências de LYSC, LALBA e SACA3 obtidos no Swiss-Prot.

No caso da família dos glicolídeos hidrolase 22 (LYSC/LALBA) este tipo de pa-
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drão foi detectado para as três principais classes: LYSC, LALBA e SACA3. Comuni-
dades como a 8 e 21 são altamente conservadas em Lisozimas de tipo C e praticamente
não ocorrem em LALBAS e SACA3 e de forma semelhante, as comunidades 10 e 19
parecem ser especifica das alfa-lactoalbuminas. Esta hipótese fica ainda mais em evi-
dência ao analisar os resíduos que compõe estas comunidades. A comunidade 8 inclui
o par de resíduos catalíticos das lisozimas: Glu53 e Asp71 (numeração referente à Li-
sozima C humana), o que era esperado de se encontrar, uma vez que as LALBAs não
possuem atividade bacteriolítica. Os outros 6 resíduos presentes nestas duas comu-
nidade se localizam na região próxima da cavidade catalítica. Padrões interessantes
também podem ser observados nas comunidades especificas das LALBAs. Dois resí-
duos da comunidade 10 possuem a mesma posição de resíduos detectados como SDPs
de lisozimas: Glu44 (nas lisozimas ocorre um Asn) e Glu68 (numeração referente a
alfa-llactoalbumina humana), posição referente ao Asp71 do sítio ativo das lisozimas.
Já na comunidade 19, foi detectado uma tríade de aspartatos que compoe o sítio de
ligacao a calcio nas LALBAs, característica chave para sua atividade. Outro ponto
interessante pode ser observado na tabela A.2, alguns resíduos da comunidade 19 ocor-
rem em algumas lisozimas, porém a única a possuir a tríade completa é a lisozima
de cavalo, justamente uma das poucas conhecidas por ter a capacidade de se ligar a
íons de cálcio [Nitta et al., 1987]. Além disto, a comunidade 18 também parece ser
determinante de especificidade para as proteínas associadas à membrana do acrossomo
do espermatozoide.

Figura 4.5: Frequência média dos resíduos de cada comunidade em cada subalinha-
mento composto por sequências das HIUases e Transtirretinas no Swiss-Prot e a res-
pectiva rede de co-variação com as comunidades identificadas por coloração.

A rede de co-variação gerada para a família das HIUases e transtirretinas também
separou bem os resíduos. Pode-se observar pela figura 4.5 que a maioria das comunida-
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des possuem uma tendência consideravelmente maior para uma classe do que a outra.
O principal indicativo de SDS obtido nesta análise consiste da comunidade 7, composta
por 6 resíduos completamente conservados em HIUases e ausente nas transtirretinas
(tabela A.4). Outra três comunidades podem ser consideradas possiveis determinantes
de transtirretinas: 2, 3 e 6 (tabela A.5.

Ao analisar a distribuição espacial destas comunidades de resíduos detectados
(figura 4.6) nas estruturas da HIUase e da transtirretina, é possível observar que em
ambos os casos, os resíduos tendem a estarem localizados na região dos sítios de ati-
vidade das mesmas. Principalmente em regiões que sofreram alterações na estrutura
secundária, onde na HIUase se observa presença de alças, enquanto na transtirretinas
observa-se a presença de folhas beta, fortalecendo a hipótese de que estes resíduos se-
jam realmente determinantes da divergência funcional entre ambas as classes. Outro
ponto interessante é a Tyr115 (numeracao referente a HIUase de camundongo), que
aparece na comunidade 7 como resíduo polar. Esta tirosina é considerada um dos
principais motivos para a divergência funcional destas duas proteínas, uma vez que a
perda deste aminoácido pelas transtirretinas causou uma expansão da cavidade do sítio
ativo formando uma estrutura de túnel, o que provavelmente facilitou a capacidade de
interação com o hormônio tireoidiano [Cendron et al., 2011; Lee et al., 2005].

Figura 4.6: Comparacao da cavidade do sítio ativo da HIUase de peixe-zebra (PDB:
2h1x) e da transtirretina de rato (PDB: 1gke). Os resíduos da comunidade 7 estão
marcados na cor azul na estrutura da HIUase e os resíduos da comunidade 6 estão
marcados na cor verde na estrutura da transtirretina.

O estudo com as amidases não foi muito diferente, considerando as amidases que
possuíam amostragem no Swiss-prot, foi identificado possíveis SDS para três classes:
amidases de ureia, acetamidase e a GATA. Uma vez que a tríade catalítica das ami-
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dases é conservada em toda a família, é esperado que os resíduos que determinem a
especificidade para cada tipo de ligante estejam no entorno da tríade, na região da
cavidade catalítica.

Figura 4.7: Frequência média dos resíduos de cada comunidade em cada subalinha-
mento composto por sequências das amidases.

Como é possível observar na figura 4.7, 7 comunidades demonstraram uma possí-
vel relação de especificidade para GATA: comunidades 1, 3, 15, 17, 21, 24 e 36 (tabela
A.6 e figura 4.8). Ao mapear estas comunidades na estrutura de GATA de levedura
(PDB: 4n0h), foi possível observar que os resíduos detectados nas comunidades 1 e 3
estão concentrados na entrada da cavidade catalítica, um padrão que era esperado. As
comunidades 22 e 28 (tabela A.7) são aparentemente conservadas em acetamidases,
já as comunidades 2 e 20 (tabela A.8), além de ocorrerem em acetamidases também
ocorrem em outra classe de amidases de ácido carboxílicos, as amidases de ácido graxo.
Atualmente não há nenhuma estrutura de acetamidases depositadas no PDBe, porém
ao mapear os resíduos das comunidades 2 e 20 na estrutura da amidase de ácido graxo
de rato (PDB: 3ppm), é possível observar que os padrões não estão tão bem definidos
quanto no caso da GATA. Apesar de alguns resíduos estarem interagindo com o ligante
ou próximo da interface de dimerização, há também resíduos mais afastados do sítio
em hélices e alças em contato com o solvente. As comunidades 8, 12 e 27 (tabela A.9)
também foram observadas estritamente conservadas em amidases de uréia, porém não
há estruturas disponíveis para localizar os resíduos.

Nos estudos de caso realizados com a família das GPCRs de classe A, a principio
foi procurado observar a efetividade da metodologia em detectar resíduos determinan-
tes de especificidade em relação aos tipos gerais de ligantes: aminérgicos, melatonina,
nucleotídeo, ácido carboxílico, lipídeo, sensorial, peptídeo, esteroide e proteína. Nesse
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Figura 4.8: Resíduos das comunidades 1 e 3 mapeados na entrada do sítio ativo da
GATA de levedura.

sentido, é possível observar pela figura 4.9 dois possíveis grupos: a comunidade 4,
exclusivamente conservada em GPCR’s aminérgicas e a comunidade 9, também exclu-
sivamente conservada em GPCR’s sensoriais. Os resíduos da comunidade 4 (tabela
A.10) estão situados no sítio de ligação destas proteínas e muitos destes possuem ano-
tações no UniprotKb a respeito de interação com ligantes. Em relação a comunidade
(tabela A.11), mutações em resíduos já foram descritas por estarem relacionadas a
doenças hereditárias oculares, como a monocromacia de cone azul e a retinose pig-
mentar autossômica dominante [Sung et al., 1991; Nathans et al., 1993; Yang et al.,
1997; Gardner et al., 2010]. Além disto, a mutação Lys312Glu (numeracao referente à
opsina sensível a ondas longas humana) desnatura o sítio de ligação com o cromóforo,
impedindo que a proteína seja ativada pela luz [Li et al., 1995].

Figura 4.9: Frequência média dos resíduos de cada comunidade em cada subalinha-
mento composto por sequências das GPCRs de classe A.

Outras comunidades não apresentaram uma ocorrência exclusiva para uma de-
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terminado tipo de ligante, porém possuem uma conservação local acima da média do
alinhamento, como no caso da comunidade 12 para GPCR’s que ligam a nucleotídeos,
comunidade 13 para a classe dos ácidos carboxílicos alifáticos, comunidade 11 para
peptídeos, comunidades 5 para esteroides.

Foi avaliada também a capacidade de identificar sítios determinantes de espe-
cificidade para as subfamílias funcionais das GPCRs, isto é, referente a cada ligante
especificamente. Esta é uma tarefa não trivial, uma vez que a família possui cente-
nas de subclasses funcionais, muitas delas com identidade global extremamente alta,
outro fator dificultante está na validação, uma vez que o número de sequências de
cada subclasse depositadas no Swiss-Prot é geralmente muito baixo. Apesar disto,
como é possível observar na figura 4.10, o método foi capaz de detectar alguns grupos
determinantes para as classes prostanoide, opsinas e hormônios glicoproteicos.

Figura 4.10: Frequência média dos resíduos de cada comunidade da rede 2 em cada
subalinhamento composto pelas classes funcionais das GPCRs.

A comunidade 7, tabela A.12, é exclusivamente conservada em receptores de Pros-
tanoide. A importância desta arginina na interação com o ligante já foi demonstrada
por diversos estudos de mutagêneses envolvendo receptores de prostaglandina [Huang &
Tai, 1995; Negishi et al., 1995; Chang et al., 1997; Kedzie et al., 1998]. A comunidade 9,
já foi comentada anteriormente por se tratar de um determinante de especificidade para
GPCRs sensoriais. Porém, é possível observar por esta figura, que este par de resíduos
é literalmente exclusivo de receptores de opsinas. A comunidade 10 (tabela A.13), ape-
sar de possuir uma frequência razoável nos receptores de relaxina, pode ser considerada
uma determinante de especificidade para os receptores de hormônios glicoproteicos. A
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comunidade é composta pelos resíduos Tyr633, Glu883, Asp2832 e Pro3059 e é com-
pletamente conservada nestes receptores. Mutações no Asp633 já foram associadas a
doenças nas três subclasses de receptores de hormônios glicoproteicos: Hipogonadismo
masculino nos receptores de hormônio folículo-estimulante (FSHR) [Huhtaniemi, 2017];
puberdade precoce masculina, testotoxicose e hipogonadismo masculino nos receptores
de lutropina-coriogonadotrópico (LSHR) [Kosugi et al., 1996; Siviero-Miachon et al.,
2017; Juel Mortensen et al., 2017; Huhtaniemi, 2017]; e bócio multinodular tóxico nos
receptores de tirotropina (TSHR) [Tonacchera et al., 2000].

4.2.6 Validação por classificação de sequências

Além de detectar possíveis grupos de resíduos determinantes de especificidade,
a metodologia proposta é capaz de identificar grupos possivelmente proibitivos para
certas classes, sendo assim possível criar uma espécie de assinatura para as sequências,
conforme a coocorrência dos resíduos detectados na rede. Caso estas assinaturas con-
tenham realmente informações acerca de resíduos determinantes e proibitivos para as
subclasses, é esperado que eles sejam suficientemente informativos para alimentar um
classificador de sequências. Portanto foi utilizado uma máquina de suporte de vetores
(SVM) alimentado pela média de frequência dos resíduos de cada comunidade para
cada sequência depositada no Swiss-Prot.

E como é possível observar na tabela 4.1, o classificador conseguiu separar corre-
tamente as sequências de LYSC, LALBA e SACA3, bem como as transtirretinas das
HIUases. Já no caso das amidases, devido a falta de sequências manualmente curadas,
não foi possível incluir as amidases de ureia e de indoleacetamida nesta análise. Dentre
as classes restantes, o modelo errou apenas uma sequência de amidase de ácido graxo.

Grupo Precisão Revocação F1 Score Suporte

LYSC/LALBA 1,00 1,00 1,00 75
HIUase/TTR 1,00 1,00 1,00 25

Amidase 0,98 0,99 0,98 357
GPCR/General 0,87 0,87 0,85 1070
GPCR/Ligands 0,76 0,81 0,77 1049

Média/Total 0,84 0,86 0,84 2576

Tabela 4.1: Validação da classificação para as quatro famílias analisadas.

A obtenção de uma alta taxa de acerto para a as famílias da lisozimas, trans-
tirretinas e amidases já era esperada, uma vez que foi detectado SDS para todas as
subfamílias analisadas nesta etapa. O principal desafio se trata da família das GPCR’s,
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afinal só foi possível detectar SDS para 2 classes das 9 gerais, e para 3 das dezenas
quando considerado o ligante especifico. Como é possível observar na tabela 4.2, o
método foi capaz de determinar com precisão as sequências de GPCRs com ligantes
aminérgicos, esteróides, peptídeos, proteícos e sensoriais. Porém não demonstrou si-
nais de especificidade para as classes melatonina e ácidos carboxílicos alifáticos, mesmo
havendo uma comunidade 100% conservada em GPCR’s de ácidos carboxílicos. Outro
fato interessante é que o classificador obteve uma alta taxa de acerto para a classe
das esteroides, mesmo esta não demonstrando nenhum sinal de determinantes de es-
pecificidades conforme observado na figura 4.9. Isto pode ser atribuído pelo fato desta
classe possuir uma baixa frequência para as comunidades 1 e 2 (rede 2), que além de
serem bastante conservadas no alinhamento global, são também conservadas em todas
as subclasses analisadas, gerando um padrão proibitivo. Estas comunidades incluem
resíduos importantes para a atividade geral das GPCRs, incluindo o principal motivo
da família, NPxxY.

Grupo Precisão Revocação F1 Score Suporte

Ácido carboxílico 0,00 0,00 0,00 12
Aminérgico 0,98 0,97 0,98 235
Esteroide 0,91 1,00 0,95 10
Lipídeo 0,98 0,70 0,82 137

Melatonina 0,00 0,00 0,00 11
Nucleotídeo 0,94 0,44 0,60 66
Peptídeo 0,75 0,97 0,84 66
Proteína 0,94 0,84 0,89 139
Sensorial 1,00 1,00 1,00 78

Média/Total 0,87 0,87 0,85 1070

Tabela 4.2: Acurácia da classificação das sequências de GPCR, utilizando como fonte
de informação os vetores de frequência média de cada sequência para cada comunidade
da rede 2.

Apesar da detecção de apenas 3 comunidades com possíveis características de
SDS, quando considerando as classes de acordo com os ligantes, a informação gerada por
essa rede foi suficiente para que um classificador conseguisse distinguir a grande maioria
das subclasses funcionais. Como é possível observar na tabela anexo A.1, o classificador
obteve um F1 Score médio de 0.77, e apenas 10 das 52 subclasses não mostraram
nenhum sinal de especificidade (Aminas de Traço, Apelina, Chemerina, Dopamina,
Galanina, Lisofosfolipídeo LPA, Neuropeptídeo FF, Neuropeptídeo W, Neurotensina e
Urotensina).
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Como o método foi capaz de classificar corretamente a maioria das classes neste
cenário, foi buscado o entender o tanto que a informação de resíduo proibitivo foi im-
portante nesta classificação, afinal haviam apenas três SDS. Para isto, foi utilizado um
random forest para calcular o quanto que cada feature (neste caso comunidade) influen-
ciou na decisão do classificador. Como pode ser visto na figura 4.11, apenas uma única
comunidade foi completamente ignorada pelo classificador, a comunidade 3, afinal era
uma comunidade praticamente ausente em todas classes analisadas. Mas o interessante,
é que as comunidades contendo SDS (7, 9 e 10) foram as que menos influenciaram as
decisões, afinal estas apenas influenciam os resultados de uma única subclasse. Isto
mostra o tanto que a informação de resíduos proibitivos (anti-correlacionados) são in-
formativos na definição de especificidade de sequências.

Figura 4.11: Eficácia de cada comunidade detectada na classificação de sequências.
O cálculo foi realizado por um algoritmo random forest. As letras A e B se referem
respectivamente as comunidades detectadas pelo método proposto e por um algoritmo
de maximização da modularidade por simulated annealing.

4.2.7 Correlação entre grupos detectados e proteínas não

caracterizadas

Uma das principais aplicações de métodos de detecção de SDS consiste em auxiliar
processos de caracterização de proteínas. Tendo em vista que o método obteve bons
resultados na classificação de sequências conhecidas e que muitas das comunidades
detectadas não consistiam de SDS claros para grupos já conhecidos, foram realizados
testes com proteínas órfãs ou ainda não caracterizadas.

No caso da família das lisozimas de tipo C e alfa-lactoalbuminas, foi separado
5 classes de proteínas similares a lisozimas extraídas do Swiss-Prot : Lysozyme-like
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proteins 1, 2, 4, 5 e 6. Ao plotar as frequências médias de acordo com as comunidades,
é possível constatar que a assinatura de todas elas se assemelham mais às LYSC e
SACA3 do que as LALBA. Nenhuma das 5 classes analisadas possuem as comunidades
10, 14 e 19, determinantes de LALBA, além disto, a maioria destas classes possuem
uma série de comunidades que são proibitivas em LALBA. Portanto, é improvável
que estas proteínas tenham a capacidade de se interagir com íons de cálcio. Outro
ponto interessante é que nenhuma das classes também possuem simultaneamente as
duas comunidades detectadas como determinantes de lisozimas, nem a comunidade
determinante de SACA3. Porém, a comunidade 8, que inclui o sítio ativo das lisozimas,
é razoavelmente conservada nas LIZL5 e LIZL6 e de fato a atividade bacteriolítica
das LIZL6 já foi demonstrada [Wei et al., 2013; Huang et al., 2017]. LIZL4 também
possui uma característica única, que é a ausência de quatro comunidades conservadas
nas lisozimas. Ao incluir estas 5 novas classes, mais duas possíveis SDS aparecem:
comunidade 12 (composta por Glu64, Lys83, Non-Polar86 e Glu92,), conservada nas
LIZL4 (e frequente em algumas LIZL6) e a comunidade 37 (composta por Glu58 e um
negativamente carregado 144) conservada nas LIZL6.

Figura 4.12: Frequência média dos resíduos detectados nos sublinhamentos compostos
por sequências de subfamílias não caracterizadas da família dos glicolídeos hidrolase 22
obtidos no Swiss-Prot.

Uma característica interessante da família dos receptores acoplados à proteína G,
é que ainda existem diversas sequências órfãs, proteínas cujo ligante ou até mesmo sua
função são desconhecidos. Tendo isto em vista, foi realizado um teste de classificação
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das 195 sequências anotadas como órfãs no GPCRdb [Munk et al., 2016]. É possível
observar na figura 4.13, que os resultados da classificação em relação aos ligantes es-
pecíficos obtiveram uma baixa confiabilidade. Porém tal resultado, além de esperado
é interessante, pois, dado que estas proteínas possuem ligantes/função desconhecidas e
distinta das anotadas, seus rótulos correspondentes não estariam disponíveis na etapa
de treinamento. Já em relação as classes genéricas (aminérgicas, esteróides, lípidos,
etc.), a classificação obteve resultados instigantes. Mais de 25% das sequências ob-
tiveram probabilidade de estimação acima de 80%. Além disto, o método classificou
corretamente todos os receptores de amina traço, receptores sabidamente aminérgicos,
porém com ligantes ainda desconhecidos [Zucchi et al., 2006]. A tabela anexo A.2 lista
o resultado da classificação de todas as sequências órfãs.
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Figura 4.13: Distribuição das probabilidades de classificação entre classes genéricas e
ligantes específicos das GPCRs órfãs

A GPR61 se trata de um caso interessante, pois ainda se sabe muito pouco a
seu respeito. É sabido que é um receptor órfão, expresso abundantemente no cérebro
[Toyooka et al., 2009]. Análises filogenéticas a classificaram como um receptor de me-
latonina [Bjarnadóttir et al., 2006; Gloriam et al., 2007; Civelli et al., 2013], porém um
estudo recente demonstrou sua incapacidade de interação com ligantes de melatonina
[Oishi et al., 2017]. Esta sequência possui algumas comunidades determinantes de es-
pecificidade para receptores aminérgicos, e sua probabilidade de predição foi de 0.75.
Apesar de ainda ser um caso em aberto, um artigo recente de fato demonstrou a capa-
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cidade desta proteína de interagir com o 5-(Nonyloxy)Tryptamine [Kozielewicz et al.,
2019], um ligante já conhecido por interagir com receptores de serotonina [Glennon
et al., 1994, 1996]. Outros acertos recentemente elucidados foram a GPR151, provável
receptor de galanina [Liu et al., 2010] e a GPR19, provável receptor de adropina [Rao
& Herr, 2017].

4.3 CONAN

O CONAN é a ferramenta computacional desenvolvida para facilitar o uso e a
interpretação dos resultados através da metodologia proposta. A ferramenta aceita
quatro tipos de entradas: alinhamento múltiplo de sequências (Selex or fasta), uma
única sequência no formato fasta, um Pfam ID ou um Uniprot ID. Porém caso seja
fornecido uma sequência ou Uniprot ID, o método realizará um HmmerScan [Finn
et al., 2011] para encontrar o domínio correspondente e posteriormente adquirir o ali-
nhamento diretamente do Pfam. Infelizmente, devido ao fato de ser um sistema web, o
CONAN possui uma limitação no tamanho do alinhamento de entrada, porém caso o
usuário deseje analisar dados maiores, existe a opção de baixar e utilizar diretamente
os scripts consumidores utilizando o terminal. A ferramenta pode ser acessada em:
http://bioinfo.icb.ufmg.br/conan/ [Fonseca et al., 2020].

As páginas de relatórios do CONAN são divididas em 8 abas: principal, rede, con-
servação, sequências de referências, estrutura, características, aderência e taxonomia.
Boa parte das análises realizadas anteriormente neste trabalho já podem ser feitas de
forma automatizada pelo CONAN, inclusive o cruzamento de dados com outros bancos
de dados, como Uniprot, PDBe, GO e INTERPRO.

4.3.1 Entrada

A pagina de entrada dos resultados permite que o usuário possa refinar os pa-
râmetros da rede e ver como isto afeta as comunidades e as subfamílias geradas por
elas. Nesta página, o usuário pode selecionar um corte na rede (figura 4.14A) e para
este valor selecionado, visualizar a distribuição de cada comunidade na sequência ali-
nhada, visualizar a matriz de coocorrência de cada comunidade e para cada comunidade
visualizar os gráficos de frequência dos resíduos da comunidade em subalinhamentos
formados de acordo com termos do Gene Ontology e do INTERPRO. O valor de corte
selecionado nesta página é salvo em cache e será utilizado durante toda navegação na
aplicação.
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Figura 4.14: Página principal dos relatórios gerados pelo CONAN. A) Seleção do corte
da rede; B) Coeficiente de Coocorrência médio por número de comunidades pra cada
corte da rede; C) Distribuição das comunidades na sequência consenso; D) Seleção da
comunidade; E) Matriz de coocorrência para comunidade selecionada; F) Distribui-
ção de termos (GO e INTERPRO) para subalinhamentos gerados pela presença dos
resíduos da comunidade selecionada.
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4.3.2 Rede

A aba da rede de coevolução, como o nome já diz, contêm uma visualização da
rede gerada. Assim como na página principal, aqui também é possível alterar o valor de
corte e ver como isso afeta a rede. Além disto, também é possível alterar parâmetros
estéticos da rede, como escalar os nós de acordo com a frequência no alinhamento,
colorir os nós de acordo com as comunidades detectadas e escalar as arestas de acordo
com escores de coocorrência.

Figura 4.15: Rede de coevolução gerada pelo CONAN

4.3.3 Conservação

A aba de conservação permite que o usuário interaja com o alinhamento múlti-
plo de sequências original, filtrado e subalinhamentos compostos por sequências que
possuem cada padrão de comunidade. A página inclui uma subaplicação incorporada
pelo MSAViewer [Yachdav et al., 2016] que permite que o usuário realize uma série
de interações com os alinhamentos, como: ordenar e filtrar, buscar sequências e colu-
nas, encontrar motivos, gerar logos, aplicar diferentes escalas de coloração de resíduos,
exportar o alinhamento, entre outras (figura 4.16).

4.3.4 Sequências de referência

Esta página permite que o usuário informe um conjunto de sequências presentes
no alinhamento de entrada. Cada resíduo de cada comunidade detectada é então
mapeado em cada sequência do conjunto informado. Este tipo de análise permite
gerar automaticamente tabelas como as do apêndice deste trabalho, onde o usuário
pode incluir ortólogos e paralógos e observar quais resíduos de cada comunidade são
mantidos e quais são as substituições que ocorreram (figura 4.17).
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Figura 4.16: Exemplos de dois sub-alinhamentos gerados para comunidades diferentes.

Figura 4.17: Comparação entre duas comunidades detectadas utilizando um conjunto
de sequências de Lisozimas e um conjunto de sequências de alfa-lactoalbuminas.

4.3.5 Estruturas

Na aba de estruturas, o usuário pode fornecer um arquivo de estrutura para
ser alinhado com uma sequência do alinhamento e posteriormente mapeado com os
resultados obtidos. A estrutura pode ser fornecida pelo usuário através de um arquivo
no formato PDB ou adquirida automaticamente através da REST API do PDBe. Após
a submissão da estrutura, são geradas cinco visualizações. Uma destas visualizações
consiste na distribuição das comunidades e anotações automaticamente adquiridas do
UniprotKb na sequência da estrutura fornecida (figura 4.18A). Algumas anotações
que são mapeadas neste método incluem: estruturas secundárias, sítios ativos, pontes
disulfeto e dados de mutações. Além disto, está pagina também permite que o usuário
interaja com a estrutura fornecida utilizando escalas de cor de acordo com a frequência
de cada resíduo no alinhamento ou de acordo com as comunidades detectadas (figura
4.18B e D). Nesta página também é possível gerar uma rede de contatos estruturais
incluindo apenas os nós detectados pelo método, assim o usuário pode comparar de
forma interativa como os contatos entre os resíduos detectados mudam de acordo com
diferentes estruturas (figura 4.18C). Por fim, este método também gera uma tabela
com o mapeamento das posições no alinhamento, sequência e estrutura (figura 4.18E).
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Figura 4.18: Relatório gerado pelo CONAN a partir de um arquivo de estrutura.

4.3.6 Características

A aba de características faz o cruzamento de todos os resíduos detectados em cada
comunidade com anotações posicionais adquiridas automaticamente do UniprotKb.
Esta função pode ser bastante importante para entender o papel biológico de um grupo
de resíduos coevoluídos, pois muitas vezes o sítio determinante de especificidade de uma
subfamília vai estar localizado em variações no sítio ativo. Este tipo de padrão pode
ser facilmente observado nessa análise, como exemplificado na figura 4.19.
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Figura 4.19: Mapeamento de anotações do UniprotKb para dois resíduos de comuni-
dades distintas da família das lisozimas e alfa-lactoalbuminas.

4.3.7 Aderência

Uma das principais formas de se avaliar sítios determinantes de especificidade
consiste em plotar gráficos de aderência dos grupos de resíduos em subconjunto de
sequências agrupadas por algum critério, como os gráficos e mapas de calor presentes
nas análises com dados reais neste trabalho. CONAN permite gerar estes gráficos de
forma automática, utilizando sequências extraídas do Swiss-Prot (ou do TrEMBL se o
usuário preferir) e com a possibilidade de agrupar de acordo com uma série de fato-
res, como: classificação enzimática (E.C. number), Gene Ontology (função molecular,
processo biológico e localização celular), INTERPRO, gene, interação com proteínas e
envolvimento em doenças (figura 4.21).

Figura 4.20: Exemplo de gráfico de aderência de comunidades gerado pelo CONAN,
utilizando a função molecular (GO) como forma de agrupamento.

4.3.8 Taxonomia

A página de taxonomia permite uma análise similar à da aderência, porém agora
em relação a distribuição taxonômica dos subalinhamentos baseado em comunidades.
A página contém duas visualizações no estilo sunburst, sendo uma distribuição taxonô-
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mica do alinhamento completo e a distribuição taxonômica de acordo com a comuni-
dade selecionada. O usuário também pode navegar pelos clados e realçar um clado
especifico nos três plots. Além da distribuição taxonômica, a página também contém
um gráfico que faz a comparação da frequência dos resíduos da comunidade selecionada
no alinhamento e em um subalinhamento baseado no clado selecionado. Este tipo de
análise permite encontrar relações de especificidade taxonômica, como a descoberta de
um receptor nuclear específico de nemátodos caracterizado por uma especificidade no
seu p-box (a região da proteína responsável pela seletividade por um elemento respon-
sivo) [Afonso et al., 2013]. Um exemplo prático pode ser ser visto na figura 4.21, a
detecção de uma comunidade de lisozimas não caracterizadas (LLP’s), sem o sítio ativo
tradicional das lisozimas, e que ocorre especificamente em insetos.

Figura 4.21: Distribuição taxonômica de do alinhamento e de um subalinhamento base-
ado na comunidade 3. Nesta imagem é possível observar que os resíduos da comunidade
selecionada ocorrem especificamente em insetos, em cerca de 10% das sequências do
alinhamento e 20% das sequências de insetos no alinhamento.

4.4 CEvADA

Como já demonstrado previamente, dados de coevolução de resíduos podem au-
xiliar processos de anotações de sequências. Porém, o custo computacional desse tipo
de análise o torna praticamente impraticável, tendo em vista que na maioria das vezes
o usuário não vai querer anotar uma única sequência, mas sim um proteoma inteiro.
Tendo isso em mente, desenvolvemos o CEvADA, um banco de dados de sítios deter-
minantes de especificidades preditos por análise de coevolução de resíduos. O principal
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objetivo do CEvADA é ter as correlações pré-calculadas e fornecer uma API para que
softwares externos adquiram esses dados de forma programática e os incorporem em
suas análises. O banco pode ser acessado em http://bioinfo.icb.ufmg.br/cevada.

O CEvADA foi construído em cima do Pfam, utilizando o mesmo esquema de
banco de dados como base. Portanto, os dados do mesmo foram também utilizados para
calcular as correlações. Atualmente o banco possui dados de aproximadamente 35% dos
alinhamentos disponíveis na versão 32 do Pfam, foram incluídos todos os alinhamentos
que possuem entre 500 e 20.000 sequências após o pré-processamento. A principal
dificuldade em aumentar essa taxa está relacionado a falta de amostragem. Como é
possível observar na figura 4.22, a maior parte dos alinhamentos do Pfam possui uma
amostragem muito baixa, insuficiente para realizar qualquer tipo de análise estatística.

Figura 4.22: Distribuição do tamanho dos alinhamentos do Pfam. Destacado em azul
estão as famílias atualmente inseridas no CEvADA

4.4.1 REST API

O sistema possui dois pontos finais de uma API REST para fazer a comunicação
do banco com softwares externos e internos, sendo um retornando dados relativos a
uma família de proteínas e o outro relativo a uma única proteína. Ambos os pontos
fazem a comunicação via GET com saída no formato JSON. Além disto, ambos aceitam
dois tipos de entradas, no caso de família é aceito o Pfam ID ou o código de acesso,
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e de forma semelhante, no caso de proteínas, é aceito o UniProtKb ID ou o código de
acesso.

Além de informações gerais da família ou da proteína, os pontos retornam os
dados de coevolução já mapeados de acordo com o tipo de entrada, mostrando inclusive
possíveis substituições. No caso de uma família de proteínas, os dados são retornados
mapeados para todas as sequências do alinhamento Full do Pfam, no caso de uma única
proteína, os dados são mapeados para todos os domínios que representem entradas no
Pfam. Exemplos de saídas podem ser visto na figura 4.23 e os esquemas completos
podem ser acessados no material suplementar, nas figuras A.16 e A.17

a) Sequência b) Família

Figura 4.23: Exemplos de saída da API do CEvADA. a) ponto de saída de sequências
e b) ponto de saída de família.

4.4.2 Vistas

As vistas são páginas de entradas de um banco de dados. No caso do CEvADA,
o sistema web do banco possui duas vistas para facilitar o acesso aos dados através do
navegador: sequência e família. Ambas as vistas são alimentadas pela própria API do
CEvADA, descrita anteriormente, além de também utilizar dados de API’s externas,
como o UniProtKb, PDBe, Gene Ontology Resource e Wikipedia.
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As páginas de entrada de sequências, como pode ser visto na figura 4.24a, contêm
a descrição e anotações gerais extraídas do UniProtKb. Além disto, todas as regiões
e domínios conhecidos, incluindo domínios com entrada no Pfam, são mapeados e
ilustrados em uma visualização de dados adaptada do ProtVista [Watkins et al., 2017].
Para cada domínio Pfam, se ele é representado no CEvADA, é mostrado sua lista de
comunidades detectadas, com os resíduos já representados utilizando a numeração da
proteína da página e caso o resíduo não seja conservado nesta proteína, é mostrado o
aminoácido substituído.

A página que representa entradas de famílias de proteínas, exemplificada na figura
4.24b, assim como o próprio Pfam, utiliza descrições automaticamente extraídas do
Wikipedia. Também é incluso links de termos GO e INTERPRO que representem a
família e as referências de artigos que o Pfam utilizou para definir a família. A página
também inclui visualizações de dados que também estao presentes no CONAN, como
a rede, localização das comunidades no alinhamento e as matrizes de correlação.

a) Sequência b) Família

Figura 4.24: Vistas do CEvADA
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Considerações Finais

5.1 Conclusões

Foi demonstrado neste trabalho que a representação de um alinhamento múltiplo
de sequências como uma rede de afiliação de resíduos pode ser efetiva para a detecção de
padrões de coevolução de resíduos e detecção de sítios determinantes de especificidades.
Isto é um fator interessante, afinal abre uma a possibilidade para que esta modelagem
seja aplicada a diversos outros problemas biológicos. Um possível exemplo consiste em
analisar a outra projeção da rede bipartida, gerando um agrupamento de sequências
de acordo com a tendencia em possuir os mesmos conjuntos de resíduos.

O método apresentado aqui possui algumas características incomuns em relação
à literatura, como a capacidade de realizar análises exploratórias de determinantes
de especificidades e a capacidade de se trabalhar com alinhamentos com um grande
número de sequências e colunas. Apesar de haver uma restrição em relação ao tamanho
do alinhamento de entrada no CONAN, ele também abre uma nova possibilidade de se
analisar coevolução de resíduos de uma forma simples, no próprio navegador e sem a
necessidade de baixar programas e bibliotecas de terceiros. Além disto, esta restrição é
em partes compensada pelo CEvADA, que já possui dados pré calculados para a maior
parte de famílias plausíveis de serem analisadas (que possuem um número mínimo de
sequências) do Pfam. Neste caso, a simplicidade é ainda maior, pois só resta ao usuário
interpretar os resultados.

O fato de redes de afiliações serem cada vez mais utilizadas e nos mais variados
contextos (como pode ser visto na figura 5.1), faz com que novos métodos e aprimo-
ramentos neste tipo de análises sejam constantemente publicados e consequentemente
podem ser utilizados para aprimorar ainda mais a eficiência e a complexidade desta
abordagem.
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a) Publicações anuais

b) Distribuição por áreas de concentração

Figura 5.1: Artigos relacionados a redes bipartidas no Web of Science

Foi demonstrado que sinais de coevolução de resíduos podem ser utilizados como
estimadores para classificação funcional de sequências. Porém, o custo computacional
para calcular coevolução em tempo de execução de uma anotação praticamente invi-
abiliza esse tipo de abordagem. Contudo, a API presente no CEvADA permite que
ferramentas externas adquiram estes dados, já previamente calculados, em tempo de
execução e utilize para alimentar algorítmos de aprendizagem de máquina.

A metodologia apresentada neste trabalho contribui não apenas com a biologia
computacional, mas com a ciência como um todo, uma vez que esta pode ser adaptada
e aplicada em diversos outros contextos relacionados a sistemas de afiliação.

5.2 Trabalhos Futuros

Como a área de ciência das redes tem evoluído muito rápido, é importante avaliar novas
abordagens de validação de arestas e detecção de comunidades em redes bipartidas que
podem aprimorar a metodologia proposta neste trabalho. Além disto, um dos planos
futuros é incorporar a metodologia proposta na ferramenta PFstats [Fonseca-Júnior
et al., 2018], para que os usuários possam analisar alinhamentos maiores no próprio
computador com auxílio de uma interface gráfica e com acesso a todas as visualizações
de dados geradas pelo CONAN e pelo PFstats.

Em relação ao CONAN, pretendemos adicionar suporte para que os usuários
obtenham novos tipos de alinhamentos de forma automatizada, além do Full do Pfam,
como os baseados em proteomas representativos, NCBI e metagenômica. Outro ponto
a ser aprimorado é permitir o mapeamento de uma sequência a múltiplas cadeias de
uma estrutura.

O CEvADA ainda está em desenvolvimento, portanto os próximos planos incluem
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adicionar uma ferramenta de busca por sequências (blast) utilizando apenas sequências
que possuem entradas no CEvADA. Adicionar uma máquina de busca eficiente, atual-
mente o CEvADA utiliza um sistema de busca simples, utilizando apenas combinação
perfeita com algumas chaves do banco. O plano para o futuro é utilizar a ferramenta
Solr, para indexar uma máquina de busca moderna. Criar um servidor FTP para
facilitar o acesso aos dados brutos do banco de dados.

Finalmente, após a publicação do CEvADA, planejamos desenvolver uma nova
ferramenta, baseada em técnicas de de aprendizagem de máquina, que utilize os dados
fornecidos pela API do CEvADA para realizar predição funcional de proteínas.
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Apêndice A

Material Suplementar

A.0.1 Lisozimas de tipo C/Alfa-lactoalbuminas

Figura A.1: Comunidades especificas de Lisozimas C
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Figura A.2: Comunidades especificas de Alfa-lactoalbuminas
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Figura A.3: Comunidades especificas das proteínas associadas a membrana do acros-
somo do espermatozoide
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A.0.2 HIUases e Transtirretinas

Figura A.4: Comunidades especificas de HIUases

Figura A.5: Comunidades especificas de Transtirretinas
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Figura A.7: Comunidades especificas de Acetamidases

Figura A.8: Comunidades especificas de amidases de ácido carboxílico
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Figura A.9: Comunidades especificas de amidases de ureia
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A.0.4 Receptores acoplados a proteína G

Figura A.10: Comunidades especificas de GPCR’s aminérgicas
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Figura A.11: Comunidades especificas de GPCR’s sensoriais



100 Apêndice A. Material Suplementar

Figura A.12: Comunidades especificas de GPCR’s de prostanoides
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Figura A.13: Comunidades especificas de GPCR’s de hormônios glicoproteicos
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Classe Precisão Revocação F1 Score Suporte

5HT 0,73 0,87 0,79 76
Adenosina 1,00 0,94 0,97 31

Adrenoceptores 0,76 0,97 0,85 67
Aminas Traço 0,00 0,00 0,00 5
Angiotensina 0,59 0,71 0,65 14

Apelina 0,00 0,00 0,00 7
Bombesina 0,36 1,00 0,53 12
Bradicinina 1,00 1,00 1,00 13
Canabinoide 1,00 1,00 1,00 12
Chemerina 0,00 0,00 0,00 5

Colecistocinina 1,00 1,00 1,00 12
Dopamina 0,00 0,00 0,00 32
Endotelina 1,00 1,00 1,00 14
Estrogênio 1,00 1,00 1,00 5

Fator de Ativação de Plaquetas 1,00 0,86 0,92 7
Formilpeptídeo 1,00 0,93 0,97 15

Galanina 0,00 0,00 0,00 9
GPR18, 55 e 119 0,75 0,33 0,46 9

Grelina 1,00 1,00 1,00 6
Histamina 0,69 0,52 0,59 21

Hormona de Concentração de Melanina 0,83 0,62 0,71 8
Hormona Glicoproteica 1,00 1,00 1,00 26

Hormona Liberadora de Tirotropina 1,00 1,00 1,00 6
Leucotrieno 0,75 0,35 0,48 17

Liberador de Gonadotropina 0,90 0,69 0,78 13
Lisofosfolipídeo LPA 0,00 0,00 0,00 20
Lisofosfolipídeo S1P 0,65 0,94 0,77 18

Melanocortina 0,97 1,00 0,99 36
Melatonina 0,67 0,73 0,70 11
Muscarínico 0,87 0,97 0,92 34

Neuromedina U 1,00 1,00 1,00 7
Neuropeptídeo FF 0,00 0,00 0,00 5
Neuropeptídeo W 0,00 0,00 0,00 6
Neuropeptídeo Y 1,00 0,93 0,96 28
Neurotensina 0,00 0,00 0,00 8
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Classe Precisão Revocação F1 Score Suporte

Opiáceo 0,83 0,91 0,87 22
Opsinas 1,00 1,00 1,00 78
Orexina 1,00 1,00 1,00 10
P2Y 0,60 0,89 0,71 35

Peptídeo Complementar 0,57 0,85 0,69 27
Procineticina 1,00 1,00 1,00 8
Prostanoide 1,00 0,93 0,96 41

Proteinase Ativada 0,32 0,62 0,43 16
Quimiocinas 0,84 0,98 0,91 100
Relaxina 1,00 0,82 0,90 11

Somatostatina 0,81 0,65 0,72 20
Taquicinina 0,76 0,94 0,84 17
Urotensina 0,00 0,00 0,00 5

Vasopressina e Ocitocina 0,87 1,00 0,93 20
Ácido Biliar 0,83 1,00 0,91 5

Ácido Graxo Livre 0,88 0,54 0,67 13
Ácido Hidroxicarboxílico 1,00 1,00 1,00 6

Média/Total 0,76 0,81 0,77 1049

Tabela A.1: Taxa de acerto da classificação de todas as subclasses de GPCRs presentes
no Swiss-Prot. Foi utilizado como fonte de informação os vetores de frequência média
de cada sequência para cada comunidade da rede 2.

Sequence Label Probability

TAAR3_RAT Aminérgico 0.997533387413
TAAR3_MOUSE Aminérgico 0.997533387413
TAAR4_RAT Aminérgico 0.996617104667

TAAR4_MOUSE Aminérgico 0.996532516943
TAAR2_HUMAN Aminérgico 0.993696874697
TAAR2_MOUSE Aminérgico 0.993696874697
TAAR2_RAT Aminérgico 0.993571639625

GP151_MOUSE Peptídeo 0.985223688724
GP151_RAT Peptídeo 0.983866534138

GP151_HUMAN Peptídeo 0.982737275931
TAAR3_HUMAN Aminérgico 0.960967278346
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Sequence Label Probability

GP152_MOUSE Peptídeo 0.960181230207
GP152_HUMAN Peptídeo 0.960181230207
MRGRF_MOUSE Peptídeo 0.947058386573
TAAR5_PANTR Aminérgico 0.942385759924
TAAR5_HUMAN Aminérgico 0.942385759924
TAAR6_RAT Aminérgico 0.939949692315

TAAR6_MOUSE Aminérgico 0.939949692315
TAAR6_PANTR Aminérgico 0.939949692315
TAAR6_HUMAN Aminérgico 0.939949692315
TAAR5_MOUSE Aminérgico 0.939224347215
TAAR5_RAT Aminérgico 0.939224347215

GPR19_MOUSE Peptídeo 0.934331513268
GPR19_RAT Peptídeo 0.934331513268

GPR19_HUMAN Peptídeo 0.934331513268
TAAR8_HUMAN Aminérgico 0.929888963099
GPR33_HUMAN Peptídeo 0.924774171689
GPR33_PANTR Peptídeo 0.924774171689
GP176_HUMAN Peptídeo 0.924235048841
GP176_MOUSE Peptídeo 0.924235048841
GP176_RAT Peptídeo 0.917784264991

GPR84_HUMAN Peptídeo 0.917129306496
GPR84_MOUSE Peptídeo 0.917129306496
GPR1_HUMAN Peptídeo 0.905191504967
GPR33_MOUSE Peptídeo 0.902836556708
GPR1_MACMU Peptídeo 0.877487982463
GP146_HUMAN Peptídeo 0.875796893273
GPR83_MOUSE Peptídeo 0.863833496672
GPR83_CANLF Peptídeo 0.863833496672
GPR83_HUMAN Peptídeo 0.863833496672
GPR25_HUMAN Peptídeo 0.860537199729
GPR37_MOUSE Peptídeo 0.858893898102
GPR37_HUMAN Peptídeo 0.858893898102
GPR37_RAT Peptídeo 0.858893898102
TAAR9_RAT Aminérgico 0.846804374486

MRGRF_HUMAN Peptídeo 0.833925217828
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Sequence Label Probability

TAAR9_MOUSE Aminérgico 0.833157500148
TAAR9_HUMAN Aminérgico 0.833157500148
GPR25_MOUSE Peptídeo 0.826117947429
GP183_MOUSE Peptídeo 0.825588937127
GP183_BOVIN Peptídeo 0.825588937127
GP183_RAT Peptídeo 0.825588937127

GP183_HUMAN Peptídeo 0.825588937127
GP146_MOUSE Peptídeo 0.819927918564
GP174_MOUSE Lipídico 0.808811619796
GP174_HUMAN Lipídico 0.808811619796
GP161_HUMAN Nucleotídeo 0.807973378692
GP101_MOUSE Nucleotídeo 0.804562098958
GPR84_BOVIN Peptídeo 0.804202551712
GP101_HUMAN Nucleotídeo 0.790616586135
GP148_HUMAN Peptídeo 0.786075487585
GPR15_MOUSE Peptídeo 0.78559620701
MRGX3_MACMU Peptídeo 0.780939866911
GPR78_HUMAN Aminérgico 0.776661175248
GP161_BOVIN Nucleotídeo 0.763832838018
GP161_XENTR Nucleotídeo 0.763832838018
GP161_DANRE Nucleotídeo 0.763832838018
GP161_MOUSE Nucleotídeo 0.763832838018
GPR32_HUMAN Peptídeo 0.760928558222
GPR61_MOUSE Aminérgico 0.75687384377
GPR34_MOUSE Lipídico 0.75265400862
GPR34_PANTR Lipídico 0.75265400862
GPR34_GORGO Lipídico 0.75265400862
GPR34_HUMAN Lipídico 0.75265400862
GP139_MOUSE Peptídeo 0.75145896163
GP139_RAT Peptídeo 0.75145896163

GP139_HUMAN Peptídeo 0.75145896163
GP153_HUMAN Esteróide 0.748402551626
MRGX3_HUMAN Peptídeo 0.740960691031
GP132_MOUSE Peptídeo 0.718335439494
GPR22_MOUSE Lipídico 0.717984294339
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GPR22_HUMAN Lipídico 0.717984294339
GPR61_HUMAN Aminérgico 0.7101900407
GPR17_RAT Peptídeo 0.703305882414

GPR17_MOUSE Peptídeo 0.703305882414
GPR17_HUMAN Peptídeo 0.699138751887

MAS_RAT Lipídico 0.689246425888
MAS_HUMAN Lipídico 0.689246425888
MAS_MOUSE Lipídico 0.689246425888
GPR12_RAT Lipídico 0.689128473739

GPR12_MOUSE Lipídico 0.689128473739
GPR12_HUMAN Lipídico 0.689128473739
LGR5_MOUSE Lipídico 0.673143539765
LGR4_DANRE Peptídeo 0.670608094968
GPR75_HUMAN Peptídeo 0.668971251339
GPR27_HUMAN Aminérgico 0.665148854027
GP149_MOUSE Esteróide 0.661898835987
GPR3_RAT Lipídico 0.659630940687

GPR3_MOUSE Lipídico 0.659630940687
GPR3_HUMAN Lipídico 0.659630940687
GP162_HUMAN Lipídico 0.656293869642
GP162_MOUSE Lipídico 0.656293869642
GPR75_MOUSE Peptídeo 0.647655565905

GPR1_RAT Peptídeo 0.631899550148
GPR4_PIG Nucleotídeo 0.620303635806
LGR5_RAT Lipídico 0.612166970387

GPR1_MOUSE Peptídeo 0.59275000976
GP150_HUMAN Peptídeo 0.585956462136

LGR4_RAT Peptídeo 0.581153717053
MRGX4_HUMAN Peptídeo 0.574890566062
GPR4_MOUSE Nucleotídeo 0.570048080364
GPR4_RAT Nucleotídeo 0.570048080364

GPR4_HUMAN Nucleotídeo 0.570048080364
GPR4_BOVIN Nucleotídeo 0.570048080364

GPR88_HUMAN Aminérgico 0.569902288693
LGR4_BOVIN Peptídeo 0.569615920181
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LGR4_HUMAN Peptídeo 0.569615920181
GPR88_MOUSE Aminérgico 0.553564324833
GPR88_RAT Aminérgico 0.553564324833

MRGX2_PANTR Peptídeo 0.548118955262
GP182_HUMAN Proteico 0.545154558609
GP135_HUMAN Aminérgico 0.530410032101
GPR39_HUMAN Peptídeo 0.528857787482
GPR15_HUMAN Peptídeo 0.525975329497
GPR15_PANTR Peptídeo 0.525975329497
GPR15_MACMU Peptídeo 0.525975329497
GP153_MOUSE Esteróide 0.525693525402
GPR21_HUMAN Peptídeo 0.512803193188
GPR21_MOUSE Peptídeo 0.512803193188
GPR39_BOVIN Peptídeo 0.510140959374
GPR39_PIG Peptídeo 0.510140959374

MRGX2_MACMU Peptídeo 0.509281749759
MRGX2_HUMAN Peptídeo 0.509281749759
MRGX2_GORGO Peptídeo 0.509281749759
GP150_MOUSE Peptídeo 0.50471518039
GPR20_MOUSE Peptídeo 0.497113196276
GPR20_HUMAN Peptídeo 0.497113196276
GPR87_HUMAN Peptídeo 0.495365348452
GPR87_MOUSE Peptídeo 0.495365348452
GPR35_HUMAN Peptídeo 0.495104009142

GP182_RAT Proteico 0.491034136461
GP182_MOUSE Proteico 0.491034136461
GP135_RAT Aminérgico 0.488044021463

GP135_MOUSE Aminérgico 0.488044021463
MRGRD_RAT Peptídeo 0.481448252115
GPR35_MOUSE Peptídeo 0.455714027199
GPR85_DANRE Aminérgico 0.452508394219
GP132_HUMAN Peptídeo 0.451457125598
LGR4_MOUSE Peptídeo 0.437049214976

MRGX1_HUMAN Peptídeo 0.429089300667
GP171_MOUSE Lipídico 0.428169681431



108 Apêndice A. Material Suplementar

Sequence Label Probability

GPR39_MOUSE Peptídeo 0.423264002369
GP141_HUMAN Proteico 0.41648577227
GP141_MOUSE Proteico 0.41648577227
GPR52_HUMAN Nucleotídeo 0.414489485364
GPR52_MOUSE Nucleotídeo 0.414489485364
GPR52_BOVIN Nucleotídeo 0.414489485364
GPR85_HUMAN Aminérgico 0.403606914764
GPR85_PONAB Aminérgico 0.403606914764
GPR85_RAT Aminérgico 0.403606914764

GPR85_MOUSE Aminérgico 0.403606914764
GPR26_RAT Peptídeo 0.395985951548

GPR26_HUMAN Peptídeo 0.395985951548
GPR26_MOUSE Peptídeo 0.395985951548
MRGRD_MOUSE Peptídeo 0.39138262033
MRGX1_MOUSE Peptídeo 0.390958949058
GPR63_MOUSE Peptídeo 0.388734009386
GPR63_HUMAN Peptídeo 0.388734009386
LGR4_XENTR Peptídeo 0.386534083519
GP173_DANRE Peptídeo 0.376036002498
GP173_RAT Lipídico 0.368553815658

GP173_BOVIN Lipídico 0.368553815658
GP173_MOUSE Lipídico 0.368553815658
GP173_HUMAN Lipídico 0.368553815658
MRGRF_RAT Peptídeo 0.365813304071
MRGX1_RAT Peptídeo 0.354578041629

MRGRD_HUMAN Peptídeo 0.352865809966
GPR31_MOUSE Peptídeo 0.352699558911
GPR31_HUMAN Peptídeo 0.34234026613
GPR82_HUMAN Lipídico 0.341510774355
GPR27_MOUSE Peptídeo 0.330900814045
GPR27_RAT Peptídeo 0.330900814045

GP171_HUMAN Alicarboxílico 0.327996613116
GP171_BOVIN Alicarboxílico 0.327996613116
GPR82_MOUSE Lipídico 0.32713106437
GPR45_MOUSE Aminérgico 0.326502940382
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GPR45_HUMAN Aminérgico 0.326502940382
GPR6_HUMAN Esteróide 0.325850785528
GPR6_MOUSE Esteróide 0.325850785528
GPR6_RAT Esteróide 0.325850785528

GPR62_HUMAN Aminérgico 0.306593910654
GPR62_MOUSE Aminérgico 0.289288013498
GP142_MOUSE Peptídeo 0.249366156799
GP142_HUMAN Peptídeo 0.219596352415
LGR6_DANRE Esteróide 0.209333483894

Tabela A.2: Tabela de classificação das GPCRs órfãs.

A.0.5 CONAN

Figura A.14: Página principal do CONAN
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A.0.6 CEvADA

Figura A.15: Página principal do CEvADA
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A.0.6.1 Rest API

Figura A.16: Ponto final de sequência da REST API do CEvADA
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Figura A.17: Ponto final de família da REST API do CEvADA
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