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Resumo

Mesmo que a função não possa ser diretamente inferida puramente a partir do padrão de
enovelamento específico adotado por uma determinada proteína, os dados estruturais
podem ser usados para detectar proteínas com funções semelhantes. Neste contexto,
uma estratégia possível é a definição de assinaturas estruturais, que são conjuntos
de características capazes de identificar inequivocamente um tipo de enovelamento
proteico.

O objetivo do corrente trabalho é encontrar possíveis padrões estruturais conser-
vados em proteínas de mesma família. Para demonstrar que um modelo que utiliza as
informações posicionais em nível atômico é conservado e discriminativo entre famílias,
construiu-se classificadores estruturais. A partir deste estudo, foi possível discriminar
os átomos do backbone como a melhor assinatura estrutural estudada.

Inserindo pontos intermediários fictícios entre os carbonos alfa, obtêm-se uma
poligonal geométrica, similar à poligonal geométrica obtida pela inclusão dos átomos da
cadeia principal. Dessa forma, consegue-se um efeito similar à poligonal geométrica da
cadeia principal sem a influência do posicionamento dos átomos C e N e, indiretamente,
sem a influência dos ângulos phi e psi. O corrente estudo sugere que não são as posições
desses átomos os fatores determinantes no incremento da precisão da classificação, mas
o fortalecimento do caráter geométrico linear da cadeia principal.

Portanto, a principal contribuição do presente trabalho é a investigação do uso
da disposição geométrica poligonal da cadeia principal (ou dos próprios Cα, caso sejam
adicionados pontos intermediários fictícios entre esses) como uma assinatura estrutural
discriminativa.

Palavras-chave: Bioinformática, Assinatura Estrutural, Classificador Estrutural.
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Resumo Estendido

Mesmo que a função não possa ser diretamente inferida puramente a partir do padrão de
enovelamento específico adotado por uma determinada proteína, os dados estruturais
podem ser usados para detectar proteínas com funções semelhantes cujas sequências
divergiram durante a evolução. Neste contexto, uma estratégia possível é a definição
de assinaturas estruturais, que são conjuntos de características capazes de identificar
inequivocamente um tipo de enovelamento proteico e a natureza das interações que
podem estabelecer com outras proteínas e ligantes.

O objetivo do corrente trabalho é encontrar possíveis padrões estruturais conser-
vados em proteínas de mesma família. Almeja-se verificar se tais padrões são capazes
de gerar assinaturas estruturais suficientemente discriminativas entre famílias. Almeja-
se, também, encontrar ou propor modelos e algoritmos que possibilitem assinalar esses
padrões de conservação.

Neste trabalho, investigou-se o uso de alguns conjuntos atômicos como assinatu-
ras estruturais. Esta proposta tem o diferencial de trabalhar em uma granularidade
refinada, através do cálculo de polaridade em nível atômico, ao invés de resíduos. Iden-
tificamos várias situações em que átomos hidrofóbicos conservam sua posição, apesar de
não existirem resíduos hidrofóbicos conservados. O uso de informações fisico-químicas
de mais fina granularidade pode ser importante, pois se sabe, atualmente, que em
alguns casos a relação entre estrutura e função pode ser degenerada.

Com o intuito de demonstrar que um modelo que utiliza as informações de pola-
ridade atômica é conservado e discriminativo entre famílias, construiu-se classificadores
estruturais. Alguns dos conjuntos atômicos utilizados foram formados por átomos po-
lares e outros conjuntos formados por átomos apolares das estruturas classificadas.
Surpreendentemente, os átomos hidrofílicos mostraram-se como uma assinatura estru-
tural muito mais discriminativa entre famílias do que os átomos hidrofóbicos. Sabe-se
que a cadeia principal é polar, o que nos levou ao questionamento sobre a influência
dessa cadeia na melhoria de precisão da classificação da assinatura polar. Na tentativa
de elucidar esse questionamento, discriminou-se os átomos do backbone como a melhor
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assinatura estrutural estudada.
Por este resultado, decidiu-se, então, verificar se os átomos C e N (átomos esses

que compõem a cadeia principal) são indispensáveis para explicar a melhoria da capa-
cidade discriminativa dos classificadores, uma vez que o uso de tais átomos poderia,
inclusive, capturar indiretamente os ângulos φ e ψ. Inserindo pontos intermediários
fictícios entre os Cα, obtem-se uma poligonal geométrica artificial, similar à poligonal
geométrica obtida pela inclusão dos átomos C e N . Dessa forma, conseguimos o efeito
geométrico da poligonal construída pelo posicionamento dos átomos da cadeia principal
porém, sem a influência do posicionamento dos átomos C e N e, indiretamente, sem a
influência dos ângulos φ e ψ. O corrente estudo sugere que não são as posições desses
átomos os fatores determinantes no incremento da precisão da classificação, mas antes
o fortalecimento do caráter poligonal da cadeia principal.

Portanto, a principal contribuição do presente trabalho é a investigação do uso
da disposição geométrica poligonal da cadeia principal (ou dos próprios Cα, caso sejam
adicionados pontos intermediários fictícios entre esses) como uma assinatura estrutural
discriminativa.
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Capítulo 1

Introdução

Um dos principais problemas em bioinformática é a predição de funções de proteínas.
Graças aos avanços obtidos no sequencimento genômico e na resolução de estruturas,
a quantidade de proteínas sequenciadas e com estruturas determinadas cresce rapida-
mente. Por outro lado, o processo experimental de anotação da função dessas estruturas
é caro e demorado, sendo um limitador prático para o uso dessas informações biológicas
[Brown et al., 2006]. Devido a essa limitação, inúmeras estruturas determinadas per-
manecem com funções desconhecidas. Segundo estimativa apresentada por Parasuram
[Parasuram et al., 2010], 9.400 estruturas depositadas à época da publicação daquele
artigo (aproximadamente 13% do total de estruturas), no Protein Data Bank (PDB
[Berman et al., 2000]), possuíam funções desconhecidas, hipotéticas ou putativas (e
esse número tem aumentado).

Neste contexto, o uso de métodos, paradigmas e modelos automatizados para
anotação funcional torna-se importante. O repertório de técnicas computacio-
nais disponível para essa finalidade (anotação funcional) é vasto [Lee et al., 2007,
Nisius et al., 2012, Rentzsch & Orengo, 2009, Sael et al., 2012, Sleator & Walsh, 2010,
Xin & Radivojac, 2011], dividido, principalmente, em métodos baseados em sequência
e em métodos baseados em estruturas. Graças à grande quantidade de dados de sequên-
cias disponíveis (UniProt [Consortium et al., 2014]), as técnicas de predição de função
baseadas em sequências predominaram na última década [Volkamer et al., 2013]. Po-
rém, estudos de caso publicados mostram proteínas com baixa identidade de sequên-
cia, mas possuidoras de funções relacionadas [Rost, 2002, Almonacid et al., 2010],
bem como o contrário: proteínas com alta similaridade de sequência, mas que dife-
rem em suas funções enzimáticas [Galperin et al., 1998]. Além disso, uma vez que
se sabe que as estruturas das proteínas são mais conservadas que suas sequências
[Illergård et al., 2009], as técnicas baseadas em estruturas vêm ganhando importân-

1



2 Capítulo 1. Introdução

cia [Volkamer et al., 2013].
Mesmo que a função não possa ser diretamente inferida puramente a partir do

enovelamento específico adotado por uma determinada proteína, os dados estruturais
podem ser usados para detectar proteínas com funções semelhantes cujas sequências
divergiram durante a evolução [Lee et al., 2007]. O enovelamento de proteínas é o
processo pelo qual uma proteína assume sua conformação nativa, na qual é funci-
onal ([Baker & Agard, 1994, Dill, 1999, Kauzmann, 1959, Privalov & Gill, 1988]) e é
um processo de extrema complexidade ([Compiani & Capriotti, 2013, Dill et al., 2008,
Schafer et al., 2014]). Seu estudo vem consumindo esforços de pesquisa há anos
([Dill & MacCallum, 2012, Dill et al., 2007]), tendo sido, inclusive, eleito em 2005,
pela revista Science, como um dos 125 problemas mais importantes em aberto da
ciência [Kennedy & Norman, 2005]. Apesar das muitas dificuldades que o problema
traz consigo, avanços já foram obtidos ([Daggett & Fersht, 2003, Dill et al., 2007,
Piana et al., 2014, Piana et al., 2013, Sharma et al., 2013]). Sabe-se, atualmente,
que a estrutura conformacional nativa das proteínas é determinada, primari-
amente, por sua sequência de aminoácidos, conforme mostrado por Anfinsen
[Anfinsen, 1972], e que são as ligações de hidrogênio e as interações hidrofóbicas
os efeitos mais importantes que guiam o processo de enovelamento ([Baldwin, 1986,
Baldwin, 2007, Baldwin, 2014, Baldwin & Rose, 2016, Bellissent-Funel et al., 2016,
Chandler, 2005, Dill, 1990, Nick Pace et al., 2014, Pace et al., 2014, Pace et al., 1996,
Perunov & England, 2014]).

A natureza emprega apenas alguns milhares de tipos de enovelamento para ge-
rar todo o repertório de estruturas proteicas [Choi & Kim, 2006]. Chotia defende que
todas as proteínas de todas as espécies podem ser representadas por cerca de 1.000
diferentes tipos de enovelamento [Chothia, 1992]. O SCOP (Structural Classification
of Proteins) [Andreeva et al., 2004], utilizado no corrente trabalho, é o maior banco de
dados manualmente curado de classificação de estruturas, baseado na similaridade des-
sas e em suas sequências de aminoácidos. O SCOP classifica as proteínas depositadas
no PDB (Protein Data Bank) [Berman et al., 2000] em (1) classes, (2) enovelamentos,
(3) superfamílias e (4) famílias. Para esse esquema de classificação, as proteínas de
uma mesma família são as mais parecidas estruturalmente entre si.

Nas proteínas globulares, no estado enovelado, os resíduos apolares encontram-
se, preferencialmente, mais protegidos do contato com o solvente, formando núcleos
([Cheung et al., 2002, Perunov & England, 2014, Rose et al., 1985, Zhou et al., 2004]).
Acredita-se que proteínas estruturalmente similares, após respectivos processos de eno-
velamentos, adquiram núcleos semelhantes [Ding & Dokholyan, 2006]. Apesar do pro-
cesso de enovelamento proteico ser fortemente relacionado às interações hidrofóbicas,
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Larson e colaboradores [Larson et al., 2002] nos mostram que não há, necessariamente,
conservação evolutiva preferencial nos resíduos que compõem o núcleo de enovelamento
das proteínas. Ainda nessa linha, Bottini [Bottini et al., 2013] argumenta que definir
a composição dos aminoácidos dos núcleos proteicos é fundamental para a compre-
ensão do processo de enovelamento, uma vez que as diversas arquiteturas atingem
suas estabilidades estruturais apenas na presença de redes de aminoácidos específi-
cos. Soundararajan e colaboradores [Soundararajan et al., 2010] mostram que a rede
de interação dos resíduos do núcleo não exposto ao solvente das proteínas conserva
padrões de enovelamento, apesar de muitas vezes divergirem em suas sequências pri-
márias. Utilizando mapas de contatos entre os resíduos que compõem o núcleo, um
conjunto de teste de domínios, selecionados aleatoriamente, foi classificado com cerca
de 97% de precisão, enquanto utilizando a totalidade dos resíduos das proteínas, o
acerto do processo de classificação ficou em torno de 14%. A abordagem apresentada
em [Soundararajan et al., 2010] consiste na obtenção de alinhamentos estruturais e na
conservação posicional de resíduos hidrofóbicos. No nosso ponto de vista, os autores
conseguem alta precisão de classificação por focarem nos resíduos extremamente con-
servados. Como aquele trabalho visava à classificação, o uso deste tipo de informação
é apropriado.

Contudo, posto que nosso objetivo é compreender o papel dos efeitos inter-
atômicos, não poderíamos utilizar uma abordagem em nível de resíduos, sob pena
de importantes padrões serem perdidos. Nossa proposta tem o diferencial de traba-
lhar em uma granularidade mais refinada, através do cálculo de polaridade em nível
atômico, ao invés de resíduos. Somos capazes de identificar várias situações em que
átomos hidrofóbicos conservam sua posição, apesar de não existirem resíduos hidro-
fóbicos conservados. Por exemplo, um resíduo volumoso como o Triptofano poderia
ser equivalente a mais de um resíduo hidrofóbico menor, como a Valina e a Alanina.
Além disso, resíduos polares podem apresentar grandes porções hidrofóbicas, como é
o caso da Lisina. O uso de informações fisico-químicas de mais fina granularidade
pode ser importante, pois se sabe, atualmente, que em alguns casos a relação entre
estrutura e função pode ser degenerada. Há muitos casos de proteínas com mesma
função e estruturas diferentes e o inverso: funções diferentes para a mesma estrutura
([Gherardini et al., 2007, Russell, 1998, Bork et al., 1993]).

Buscamos por padrões posicionais em porções hidrofóbicas / hidrofílicas em
proteínas globulares de mesma família. Nossa hipótese inicial era de que exis-
tiam padrões conservados no posicionamento dos átomos com polaridades similares
nas proteínas globulares de uma mesma família. Nossas premissas foram inspira-
das por um trabalho anterior de nosso grupo de pesquisa, denominado Hydropace
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[Gonçalves-Almeida et al., 2012]. O Hydropace é um estudo que versa sobre inibição
cruzada (fenômeno observado quando estruturas com topologias diferentes são inibidas
por um mesmo inibidor), considerando a região intermolecular (interface de contato).
Foram identificadas ilhas hidrofóbicas, que são compostas por aglomerados de átomos
apolares. O estudo utiliza como abordagem uma análise de fina granularidade, conside-
rando as redes de interações entre os átomos. As interações atômicas foram modeladas
como grafos e, posteriormente, algoritmos para cálculo de componentes conexos e co-
munidades foram utilizados para a identificação das ilhas hidrofóbicas, chamadas no
trabalho como patches hidrofóbicos.

Como resultado do citado trabalho (Hydropace), foi possível observar uma con-
servação da condição atômica que não era possível ser observada em nível de resíduo. A
conservação de resíduos, na maioria das vezes, sequer é observada em proteínas de uma
mesma família, mesmo essas possuindo estruturas similares. Entretanto, o método foi
capaz de identificar essa conservação atômica em proteínas de famílias distintas, apesar
de possuírem estruturas não homólogas. Trabalhando em nível atômico, foi possível
abstrair a informação de resíduo e localizar regiões densamente conectadas, atraídas
pelo efeito hidrofóbico. O estudo se concentrou em duas famílias proteicas, classificadas
na base MEROPS [Rawlings et al., 2008] como serino proteases (tipo tripsina e tipo
subtilisina). O Hydropace nos presta na indicação da estratégia de trabalhar em nível
atômico, bem como na indicação da existência de ilhas hidrofóbicas em interfaces de
contato, compostas por aglomerados de átomos apolares.

Para a investigação de nossa hipótese inicial de que existiam padrões conservados
no posicionamento dos átomos com polaridades similares nas proteínas de uma mesma
família, construímos algoritmos para detecção de ilhas hidrofóbicas nessas estruturas.
Por meio do estudo manual de casos ilustrativos e da execução do algoritmo de detec-
ção de ilhas para toda a base do SCOP, evidenciamos a existência desses grupamentos
atômicos apolares. Verificamos, através desses mesmos casos ilustrativos, conservação
na forma, volume e posicionamento dessas ilhas apolares, mesmo que, em algumas
vezes, os átomos que as compõem fossem de elementos diferentes. Com tal resultado
em mãos, acreditávamos que poderíamos utilizar essas ilhas hidrofóbicas como uma
assinatura estrutural discrimativa. Assinaturas estruturais são conjuntos de caracte-
rísticas capazes de identificar, inequivocamente, um padrão de enovelamento proteico e
a natureza das interações que podem estabelecer com outras proteínas e ligantes. Esses
conjuntos de características são representações concisas de estruturas proteicas.

Dado um conjunto de proteínas estruturalmente similares, uma estratégia possível
para a predição funcional é a definição de assinaturas estruturais. Acreditamos que seu
uso na predição funcional de proteínas é um passo além dos métodos baseados apenas
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na homologia de sequências. Por exemplo, Pires [Pires et al., 2011] investiga padrões
de distâncias inter-resíduos em uma matriz de cuttof de distâncias para a classificação
estrutural e predição de função, técnica que ele denominou CSM [Pires et al., 2011].

A CSM é o estado da arte em classificação de estruturas em larga escala e é total-
mente independente de algoritmos de alinhamento estrutural. A técnica gera vetores
de características, que representam padrões de distância entre resíduos de proteínas
(cada resíduo é representado por um centroide). Em seu artigo original, os centroides
utilizados para representar cada resíduo foram os Cα). Estes vetores de características
são, então, utilizados como evidência para a classificação.

Pires [Pires et al., 2011] reporta que experiências foram conduzidas com outros
centroides em vez do Cα, como o Cβ ou o último átomo pesado (LHA) da cadeia la-
teral. O Cα obteve melhor desempenho em todos os experimentos, um fato que ele
registrou como “exigindo uma investigação mais aprofundada”. Almejamos elucidar o
motivo dessa diferença de resultados reportada. No corrente trabalho, investigamos o
uso de outros conjuntos atômicos como assinaturas estruturais. Para demonstrarmos
que um modelo que utiliza as informações de polaridade atômica é conservado e dis-
criminativo entre famílias, construímos alguns classificadores seguindo a estratégia da
CSM. Alguns dos conjuntos atômicos utilizados foram formados por átomos polares e
outros conjuntos formados por átomos apolares das estruturas classificadas.

Acreditávamos que poderíamos utilizar as ilhas hidrofóbicas (representadas pelos
átomos polares que as compõem) como uma assinatura estrutural para diferenciação
inter-famílias. Percebemos, porém, que apesar das estruturas de mesma família guar-
darem muita semelhança na forma, volume e posicionamento dessas ilhas apolares, não
havia discriminação suficiente entre estruturas de famílias diferentes. Uma vez que os
átomos apolares possuem a capacidade de se aglomerarem formando ilhas, provavel-
mente, famílias diferentes guardam alguma similaridade nas características dessas ilhas.
Essa característica globular dificultaria uma tentativa de classificação seguindo apenas
critérios estruturais, uma vez que famílias diferentes podem vir a guardar similaridades
em suas assinaturas apolares.

Os átomos hidrofílicos mostraram-se como uma assinatura estrutural muito mais
discriminativa entre famílias do que os átomos hidrofóbicos. Analisando diversos ex-
perimentos de classificação, constatamos que a assinatura polar das famílias é melhor
diferencial de classificação que seus Cα e seus átomos apolares. Acreditamos que a
diferença de precisão de classificação entre a assinatura apolar em relação à precisão
de classificação da assinatura polar (em parte) deve-se à sua distribuição espacial mais
globular, ao passo que a distribuição polar é mais poligonal (seguindo o backbone).

Sabe-se de antemão que a cadeia principal é polar, isso nos levou a questionar
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a influência dessa cadeia na melhoria de precisão da classificação da assinatura polar.
Na tentativa de elucidar esse questionamento, discriminou-se os átomos do backbone
como a melhor assinatura estrutural estudada. Utilizando os átomos da cadeia principal
como uma assinatura estrutural, fomos capazes de melhorar em até 10.3% a precisão
da classificação de famílias para a base SCOP em relação à precisão obtida pela técnica
CSM original, que utiliza somente o posicionamento dos carbonos alfa.

Uma vez que a classificação utilizando-se os átomos da cadeia principal obteve
melhor desempenho em praticamente todas as métricas comparadas, verificou-se se os
átomos C e N (átomos esses que compõem a cadeia principal) são indispensáveis para
explicar a melhoria da capacidade discriminativa dos classificadores, eis que o uso de
tais átomos poderia, inclusive, capturar indiretamente os ângulos φ e ψ. Uma hipótese
era que, a adição de pontos geométricos promovida pelo uso dos demais átomos do
backbone, reforçou a característica geométrica poligonal da cadeia principal, o que
auxiliou a diferenciação inter-famílias pela CSM.

Verificou-se, então, se os posicionamentos dos átomos que compõem a cadeia
principal são o principal fator de melhoria discriminativa entre famílias ou se bastaria
a disposição geométrica poligonal, característica da cadeia principal. Inserindo pontos
intermediários fictícios entre os Cα, obtêm-se uma poligonal “artificial”, similar à poli-
gonal obtida pela inclusão dos átomos C e N . Dessa forma, conseguimos o efeito da
geométrico da poligonal da cadeia principal sem a influência do posicionamento dos
átomos C e N e, indiretamente, sem a influência dos ângulos φ e ψ.

Concluíu-se, assim, que a melhoria da precisão de classificação, ao se utilizar um
modelo com os átomos da cadeia principal, em relação ao uso exclusivo dos Cα dessa
mesma cadeia, deve-se, principalmente, pela evidenciação do caráter geométrico poli-
gonal da cadeia. O corrente estudo sugere que não são as posições dos átomos C e N
(o que captura de maneira indireta os ângulos φ e ψ) os fatores determinantes no in-
cremento da precisão da classificação, mas, sim, o fortalecimento do caráter geométrico
poligonal da cadeia principal. Concluíu-se, também, que a assinatura da geometria
poligonal da cadeia principal das proteínas de uma mesma família é melhor diferencial
de classificação que a assinatura que utiliza somente seus carbonos alfas. Ou seja, o ca-
ráter sequencial da cadeia polipeptídica e sua disposição geométrica poligonal são mais
relevantes que apenas o empacotamento dos resíduos, como usado na CSM original.

Não encontrou-se classificadores estruturais que explorassem a característica
geométrica poligonal da cadeia principal como uma informação relevante [Zhou, 1998,
Kedarisetti et al., 2006, Bu et al., 1999, Sahu & Panda, 2010, Ding et al., 2007,
Liu & Jia, 2010, Kurgan et al., 2008, Chen et al., 2008b, Chen et al., 2008a,
Dehzangi et al., 2013, Liu et al., 2010, Deschavanne & Tuffery, 2008,
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Ding et al., 2012, Zheng et al., 2010, Dai et al., 2013, Levy et al., 2006,
Røgen & Fain, 2003, Lee et al., 2007, Binkowski & Joachimiak, 2008].

Portanto, as contribuições do presente trabalho são a indicação da existência de
ilhas hidrofóbicas nas estruturas globulares de mesma família e a investigação do uso
da disposição geométrica poligonal da cadeia principal (ou dos próprios Cα, caso sejam
adicionados pontos intermediários fictícios entre esses) como uma assinatura estrutural
discriminativa. Comparou-se a capacidade discriminativa das assinaturas dos átomos
polares e da poligonal da cadeia principal para as tarefas de classificação e de predição
funcional com a assinatura original promovida pelo uso exclusivo dos Cα, constatando-
se melhorias.

1.1 Objetivos

O objetivo do corrente trabalho é a verificação da existência de possíveis padrões estru-
turais conservados em proteínas de mesma família. Almeja-se verificar se tais padrões
são capazes de gerar assinaturas estruturais suficientemente discriminativas entre fa-
mílias bem como encontrar ou propor modelos e algoritmos que possibilitem detectar
esses padrões de conservação.

1.1.1 Objetivos específicos

Os objetivos específicos são:

• Verificar se o uso de informações com granularidade mais refinada, em nível
atômico, inclusive de polaridade, agrega conhecimentos relevantes para a busca
de padrões conservados.

• Verificar se os padrões conservados encontrados podem ser usados como possíveis
assinaturas estruturais.

• Comparar os graus de conservação entre famílias de cada uma das assinaturas
encontradas.

• Investigar a relevância das informações geométrica e de polaridade atômica dessas
assinaturas estruturais.
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1.2 Organização do texto

O Capítulo 2, Metodologia, apresenta na subseção Conhecimentos Prévios uma discus-
são teórica e conceitual necessária para o bom entendimento do trabalho. Na subseção
Dados (2.2.1), as bases de dados utilizadas nos experimentos. Na subseção Técnica
(2.2.2), a estrutura da metodologia proposta, indicando todos os passos e motivos ex-
perimentais. Os resultados são apresentados e discutidos no Capítulo 3. O Capítulo 4
versa sobre a Conclusão e os Trabalhos Futuros.



Capítulo 2

Metodologia

Esta tese propõe uma metodologia para encontrar modelos e construir algoritmos que
possibilitem assinalar padrões de conservação em estruturas de mesma família proteica.
A maior contribuição está na indicação da existência de ilhas hidrofóbicas nas estruturas
globulares de mesma família e a investigação do uso da disposição geométrica poligonal
da cadeia principal como uma assinatura estrutural viável. Comparou-se a capacidade
discriminativa das assinaturas dos átomos polares e da geometria poligonal da cadeia
principal para as tarefas de classificação e de predição funcional com a assinatura
original promovida pelo uso exclusivo dos Cα, constatando-se melhorias.

A metodologia desse trabalho dividiu-se em dois grupos de experimentos
principais: o primeiro grupo de experimentos objetiva conferir, em exemplos de
famílias SCOP, a existência de grupamentos atômicos apolares nas famílias proteicas
globulares. O segundo, de mais larga escala e automatizado, objetiva demonstrar que
um modelo que utiliza informações de polaridade atômica ou da linearidade geométrica
da cadeia principal é conservado e discriminativo entre famílias. Para tanto, efetuou-se
diversos experimentos de classificação que utilizaram assinaturas estruturais formadas
por conjuntos atômicos variados.

Para um melhor entendimento do trabalho apresentamos, primeiro, na sessão 2.1
e suas respectivas sub seções, os detalhes conceituais e de implementação.

9
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2.1 Conhecimentos prévios

Para um melhor entendimento do corrente trabalho, são necessários alguns conheci-
mentos prévios, apresentados e discutidos a seguir. Primeiramente, serão apresentados
alguns conceitos biológicos e, em seguida, algumas construções conceituais computaci-
onais.

2.1.1 Conceitos biológicos

2.1.1.1 Polaridade atômica

A polaridade das ligações químicas altera o seu potencial de atraírem cargas elé-
tricas. Normalmente, quando átomos de elementos distintos estão fazendo ligações
covalentes, aquele mais eletronegativo exerce maior força de atração sobre a nu-
vem eletrônica, acarretando, desta forma, um compartilhamento desigual dos elétrons
[Sherwood, 2005]. Esses compartilhamentos desiguais de elétrons nas ligações quími-
cas são a causa da formação de dipolos, representados em cargas parciais positivas e
negativas [Heinz & Suter, 2004]. As ligações podem chegar ao extremo de serem com-
pletamente polares e apolares. Uma ligação completamente apolar ocorre quando as
eletronegatividades são idênticas. Uma ligação completamente polar é uma ligação
iônica, ocorrendo quando a diferença de eletronegatividade é suficientemente grande
para que um átomo retire completamente um elétron de outro.

A polaridade atômica é um conceito-chave para nossa análise, uma vez que ela
é uma das informações fisico-químicas utilizadas para a caracterização das ilhas apo-
lares (2.1.1.3). Entende-se, por este trabalho, que essas ilhas possuem conservação
nos monômeros de mesma família, mesmo quando há divergência dos resíduos desses
núcleos [Tseng & Liang, 2004, Larson et al., 2002]. Segundo Sobolev, são hidrofóbi-
cos Cl, Br, I e todos os C que não estejam fazendo ligação covalente com O ou N.
[Alexandre V. Fassio, 2017] adiciona ainda alguns carbonos aromáticos. Considerou-
se, de maneira simplificada no corrente trabalho, como polares, todos os átomos que
não fossem considerados hidrofóbicos. A tabela 2.1 lista esses átomos.

2.1.1.2 Cadeia principal

Os carbonos alfa (Cα) de resíduos de aminoácidos adjacentes são separados por três
ligações covalentes, dispostas como Cα − C −N − Cα.

As ligações peptídicas C − N não podem rotacionar livremente. A rotação é
permitida sobre as ligações N − Cα e Cα − C.
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Residue Atom Criterion
[Sobolev et al., 1999] [Alexandre V. Fassio, 2017]

ALA CB x x
ARG CB x x

CG x x
ASN CB x x
ASP CB x x
CYS CB x x
GLN CB x x

CG x x
GLU CB x x

CG x x
HIS CB x x
ILE CB x x

CG1 x x
CG2 x x
CD1 x x

LEU CB x x
CG x x
CD1 x x
CD2 x x

LYS CB x x
CG x x
CD x x

MET CB x x
CG x x
CD x x

PHE CB x x
CG x
CD1 x
CD2 x
CE1 x
CE2 x
CZ x

PRO CB x x
CG x x
CD x

THR CG2 x
TRP CB x x

CG x
CD2 x
CE3 x
CZ2 x
CZ3 x
CH2 x

TYR CB x x
CG x
CD1 x
CD2 x
CE1 x
CE2 x

VAL CB x x
CG1 x x
CG2 x x

Tabela 2.1: Átomos considerados hidrofóbicos segundo [Sobolev et al., 1999] (Sob) e
[Alexandre V. Fassio, 2017] (Ring). Os demais átomos foram suprimidos.

A conformação da proteína é, então, definida por três ângulos diédricos (um
ângulo diédrico é o ângulo formado pela interseção de dois planos). Convencionou-se
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chamar esses ângulos de torção de φ (phi), ψ (psi) e ω (ômega), ângulos esses que
descrevem as rotações possíveis em torno de cada uma das três ligações repetidas na
cadeia principal. Vide figura 2.1.

O ângulo φ envolve as ligações C − N − Cα − C (com a rotação ocorrendo em
torno da ligação N − Cα) e ψ envolve as ligações N − Cα − C − N (com a rotação
ocorrendo em torno da ligação Cα − C) [Richardson, 1981].

O terceiro ângulo diédrico, o ω, envolve as ligações Cα − C − N − Cα (com a
angulação ocorrendo em torno da ligação C −N) e não é frequentemente considerado
[Pauling et al., 1951]. A ligação central, neste caso, é a ligação peptídica, em que a
rotação é limitada. O ângulo ω na ligação peptídica é normalmente±180◦ (configuração
comum trans) ou 0◦ (no caso raro de uma configuração cis), uma vez que o caráter de
dupla ligação parcial mantém o peptídeo planar.

Em geral, a distância de separação entre Cα de aminoácidos adjacentes numa
proteína é de cerca de 3.8Å [Laskowski et al., 1993]). As demais distâncias são: Cα −
C = 1.52Å, C −N = 1.32Å e N − Cα = 1.46Å [Laskowski et al., 1993])

Figura 2.1: (a) Três ligações de carbonos alfa sequenciais numa cadeia polipeptídica. As
ligações N−Cα e Cα−C podem rotacionar, descritas por ângulos diédricos designados
φ e ψ, respectivamente. A ligação peptídica Cα−N não é livre para rotacionar. Figura
retirada de [Dcrjsr & Redzikowski, 2011].
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2.1.1.3 Ilhas apolares

As ilhas apolares foram caracterizadas como grupamentos de átomos apolares (2.1.1.1)
que estivessem suficientemente próximos em termos de distâncias interatômicas. Foram
considerados suficientemente próximos, átomos cuja distância interatômica fosse menor
que 3.6Å, que é o dobro do raio de Van der Walls do enxofre (1.8Å[Bondi, 1964]), átomo
de maior raio dentre os átomos que compõem os aminoácidos comumente encontrados
nos seres vivos. Nessa distância-limite, átomos representados por esferas de raio de
1.8Å e com distância interatômica de 3.6Å tangenciariam-se.

2.1.1.4 Interseção volumétrica entre ilhas apolares

Outra caracterização que se faz necessária é a da interseção volumétrica entre ilhas
apolares. Essa interseção é determinada pelo somatório das interseções volumétricas
esféricas individuais entre todos os átomos de alguma ilha apolar, para todos os demais
átomos de alguma outra ilha apolar. O volume de interseção entre duas esferas de raios
idênticos r e distância entre centros d é dado pela fórmula [Weisstein, 2017]:

V = 1/12π(4r + d)(2r − d)2 (2.1)

Utilizou-se a fórmula apresentada com r = 1.8 e d igual à distância interatômica.

Figura 2.2: Duas ilhas antes da sobreposição. À esquerda, a ilha-alvo, e, à direita, a
ilha-móvel.

Figura 2.3: Após a sobreposição, é possível calcular a interseção volumétrica. Essa
interseção é dada pelo somatório de interseções esféricas entre todos os átomos da
ilha-móvel para todos os átomos da ilha-fixa.
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2.1.1.5 Arquipélagos apolares

Para demonstração da conservação posicional e volumétrica das ilhas apolares entre
os monômeros alinhados de uma mesma família, faz-se necessário a definição de um
critério de casamento entre ilhas apolares. Após a sobreposição entre o monômero-
móvel e o monômero-fixo, cada ilha-móvel (ilha apolar do monômero móvel) deverá
ser casada à ilha-fixa (ilha apolar do monômero fixo) de maior interseção volumétrica
(2.1.1.4). Uma mesma ilha-fixa poderá conter múltiplas ilhas-móveis fundidas a ela.
Uma ilha-móvel, porém, só poderá se fundir a uma única ilha-fixa (ou nenhuma), a
saber, aquela de maior interseção volumétrica diferente de zero. Dessa forma, cada ilha-
fixa é um pivô de um possível arquipélago apolar. Construímos, então, o algoritmo 1
para formalizar esse critério. As figuras 2.2 e 2.3 ilustram esse conceito. As figuras 2.4,
2.5 e 2.6 ilustram alguns arquipélagos reais.

Algorithm 1 Hydrophobic archipelagos algorithm
procedure BuildArchipelagos(fixed,mobiles)

archs← {} . Archipelagos map.
for all mobile in mobiles do

vMap← {} . Volume intersection map.
Align mobile to fixed
for all mPatch in mobile.patches do

for all fPatch in fixed.patches do
v ← volume(mPatch, fPatch)
vMap(mPatch, fPatch)← v

l← Sorted list by v values of vMap
for all (mPatch, fPatch) in l do

if mPatch already visited then
continue

else if fPatch in arch then
arch← archs(fPatch)
archs(fPatch)← arch ∪mPatch

else
archs(fPatch)← set(mPatch)

return archs.values . List of patches set

2.1.2 Conceitos computacionais

2.1.2.1 Cutoff Scanning Matrix - CSM

Cutoff Scanning Matrix - CSM - é um modelo de classificação e predição de função
que utiliza padrões de distâncias entre resíduos [Pires et al., 2011]. A CSM original
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(a) (b) (c)

Figura 2.4: Três ângulos diferentes para o alinhamento de 10 monômeros da família
b.47.1.1, segundo o critério Sobolev. Foram exibidos apenas arquipélagos apolares com
100% de conservação para melhor acuidade visual. A coluna (a) exibe somente os
arquipélagos. A coluna (b), a posição desses em relação à estrutura fixa. A coluna (c),
exibe os 10 monômeros alinhados.

gera vetores de características que representam padrões de distância entre resíduos de
proteínas e utiliza esses vetores de características como evidência para a classificação.
A decomposição em valores singulares - SVD - (2.1.2.2) é utilizada como um passo de
pré-processamento para reduzir a dimensionalidade e o ruído.

Em seu artigo original, CSM foi capaz de atingir uma precisão de até 95% em
uma experiência, usando todo o conjunto de domínios encontrados na última versão do
SCOP. O método é eficaz em tarefas de classificação estrutural. Os padrões derivados
por CSMs poderiam, efetivamente, ser usados para prever função de proteína e ajudar
na anotação automatizada de funções. Esses fatos reforçam a ideia de que o padrão de
distâncias entre resíduos é um componente importante das assinaturas estruturais das
famílias proteicas.

Optou-se por essa técnica por ser o estado da arte em classificação de estruturas e
totalmente independente de algoritmos de alinhamento estrutural. Até onde sabemos,
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(a) (b) (c)

Figura 2.5: Três ângulos diferentes para o alinhamento de 10 monômeros da família
b.47.1.1, segundo o critério Ring. Foram exibidos apenas arquipélagos apolares com
100% de conservação para melhor acuidade visual. A coluna (a) exibe somente os
arquipélagos. A coluna (b), a posição desses em relação à estrutura fixa. A coluna (c),
exibe os 10 monômeros alinhados.

é o único classificador capaz de operar com base de dados tão grande quanto o SCOP.

As CSMs foram construídas da seguinte forma: para cada um dos conjuntos atô-
micos, gera-se um vetor de características. Primeiro, calcula-se a distância euclidiana
entre todos os pares de átomos do conjunto utilizado e define-se um intervalo de dis-
tâncias (pontos de corte) a ser considerado e um passo de distância. Examina-se essas
distâncias, calculando a frequência de pares atômicos que sejam próximos de acordo
com esse limiar de distância. O algoritmo 2 formaliza a função que calcula a CSM.

No corrente trabalho, assim como na CSM original, varia-se o limiar de distância
de 0.0Å a 30.0Å, com um passo de 0.2Å, representado por um vetor de 151 entradas
para cada conjunto atômico. Juntos, esses vetores compõem a CSM. Em suma, cada
linha da matriz representa uma proteína (ou um conjunto atômico derivado de uma
proteína) e cada coluna representa a frequência de pares de átomos dentro de uma
certa distância.
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(a) (b)

Figura 2.6: Dois ângulos diferentes para o alinhamento de 10 monômeros da família
b.47.1.1, segundo os critérios Sobolev e Ring. Os arquipélagos gerados pelo critério
Ring são melhor definidos. Foram exibidos apenas arquipélagos apolares com 100% de
conservação para melhor acuidade visual.
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Algorithm 2 Cutoff Scanning Matrix calculation
procedureGENERATE-CSM(AtomsSets, CSM , DistMIN , DistMAX , DistSTEP )

for all AtomSet i in AtomsSets do
j = 0
Calculate the distances between all pairs of atoms
for dist← DistMIN to DistMAX step DistSTEP do

CSM [i][j]← Get frequency of pairs of atoms within a distance dist
j++

return CSM

A motivação para o uso desse tipo de informação advém de que proteínas com
diferentes enovelamentos e funções apresentam diferenças significativas em seus empa-
cotamentos. Por outro lado, pode-se esperar que as proteínas com estruturas seme-
lhantes também tenham empacotamentos semelhantes, informação que é capturada em
uma CSM.

A variação de corte (varredura) agrega informações importantes relacionadas ao
empacotamento da proteína e capta, implicitamente, a forma da proteína. A topologia
da superfície, e mesmo cavidades do núcleo, são explicados bem por essa varredura.

Um exemplo de distribuição de contatos é mostrado na Figura 2.7. Três proteí-
nas com formas muito diferentes foram selecionadas (uma globina, PDB: 1A6M, uma
porina, PDB: 2ZFG e um colágeno, PDB: 1BKV) e a topologia do gráfico de con-
tato obtido com diferentes pontos de corte (6.0Å, 9.0Å, 12.0Å). As distribuições de
densidade cumulativa e normalizada para os vetores de características CSM para estes
representantes são também exibidas. Pode-se ver, a partir desses exemplos, que uma
expressiva diferença de forma é contabilizada na CSM. Isso implica que a CSM está ma-
nipulando dois níveis essenciais de informação estrutural: contatos locais e não-locais
relevantes. Também pode-se ver que as formas das proteínas interferem diretamente
na rede de contato subjacente, que se reflete na dobra da proteína, como apontado por
[Soundararajan et al., 2010].

Nesta tese, adaptou-se a técnica para encontrar padrões de distâncias atômicas e
não só de resíduos.

2.1.2.2 Decomposição em valores singulares - SVD

A decomposição em valores singulares (SVD) é uma técnica de análise numérica que
objetiva representar uma matriz A qualquer, composta por m linhas e n colunas, por
um conjunto de matrizes derivadas [Pires et al., 2011]. Essa decomposição é uma forma
diferente de representar os dados originais sem prejuízos semânticos. SVD é capaz de
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Figura 2.7: Grafo de contato da topologia por corte para proteínas com enovelamentos
diferentes. São mostradas as topologias dos grafos de contato de três estruturas distin-
tas (de cima para baixo: globina, porina e colágeno) com diferentes valores de corte:
6.0Å, 9.0Å, 12.0Å. A distribuição cumulativa normalizada e distribuição de densi-
dade do perfil de varredura de corte destas proteínas também são mostradas. Imagem
retirada do artigo [Pires et al., 2011]

estabelecer relacionamentos não óbvios, porém, relevantes, entre elementos agrupados
[Berry et al., 1995, Eldén, 2007].
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Formalmente:

A = TSDT (2.2)

Onde T é uma matriz ortonormal de dimensõesm x m, S é uma matriz diagonal de
dimensões m x n e D uma matriz ortonormal de dimensões n x n. Os valores diagonais
de S são os valores singulares de A, ordenados do mais para o menos significativo.

Quando utilizados apenas alguns dos valores singulares, geramos uma matriz Ak,
uma aproximação da matriz original A, onde k ≤ p, p é o posto da matriz A e k o
posto da matriz Ak:

A ≈ Ak = TkSkD
T
k (2.3)

A qualidade da aproximação depende da quantidade de valores singulares utili-
zados [del Castillo-Negrete et al., 2007]. Um conjunto de dados representado por uma
quantidade menor de valores singulares que o conjunto original possui uma tendên-
cia de agrupar alguns itens que não seriam agrupados se utilizados os dados originais
[Berry et al., 1995]. Neste trabalho, utilizou-se apenas duas das matrizes da fatoração
de Ak, que, multiplicadas, geram a matriz Vk [Eldén, 2007]. Nesse contexto:

Ak = TkSkD
T
k = Tk(SkD

T
k ) = TkVk (2.4)

A justificativa para se usar somente Vk é que os relacionamentos entre as colunas
de Ak são preservados em Vk, porque Tk é uma base para as colunas de Ak.

No corrente trabalho, assim como no artigo original da CSM [Pires et al., 2011], a
decomposição em valores singulares foi utilizada como um passo de pré-processamento
para reduzir a dimensionalidade e o ruído dos classificadores. Utilizou-se, também,
apenas 9 valores singulares [Pires et al., 2011].

2.1.2.3 k-nearest neighbors algorithm - k-NN

O algoritmo k-Nearest Neighbours (k-NN) é um método não-paramétrico utilizado para
classificações e regressões [Altman, 1992].

Na classificação k-NN, a saída é uma associação de classe. Um objeto é classificado
por um voto majoritário de seus vizinhos, sendo atribuído à classe mais comum entre
seus k vizinhos mais próximos. Se k = 1, então o objeto é simplesmente atribuído à
classe desse único vizinho mais próximo.

Apesar do algoritmo k-NN estar entre os mais simples de todos os algoritmos de
aprendizado de máquina, ele é comumente utilizado graças à sua eficiência e simplici-
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dade de implementação.

O algoritmo passa por duas fases: uma primeira, de treinamento e uma segunda,
de classificação. A fase de treinamento consiste apenas em armazenar os vetores de
recurso e rótulos de classe das amostras de treinamento.

Na fase de classificação, k é uma constante definida pelo usuário e um vetor
pergunta (uma consulta ou ponto de teste) é classificado atribuindo o rótulo que é
mais frequente entre as k amostras de treinamento mais próximas a esse ponto de
consulta.

Uma métrica de distância comumente utilizada para variáveis contínuas é a dis-
tância euclidiana. Para variáveis discretas, como para a classificação de texto, pode
ser usada outra métrica, como a métrica de sobreposição (ou a distância de Hamming
[Hamming, 1950]). No corrente trabalho, utilizou-se a distância euclidiana. O algo-
ritmo utilizado foi o k-NN, por ter sido reportado como o de melhor desempenho em
[Pires et al., 2011].

2.1.2.4 Alinhamento estrutural

O alinhamento estrutural é uma ferramenta indispensável para comparação e clas-
sificação de proteínas [Eidhammer et al., 2000]. Porém, a despeito de sua extrema
importância, não existe, ainda, nenhuma solução que encontre, simultaneamente, uma
resposta rápida e precisa para esse problema [Poleksic, 2009]. Embora algumas funções
de pontuação de semelhança estrutural possam ser aproximadas em tempo polinomial,
não houve procedimento (de qualquer tempo de execução) capaz de encontrar a solu-
ção ótima utilizando qualquer métrica de alinhamento estrutural usualmente utilizada
[Poleksic, 2009]. Em seu artigo de revisão sobre os progressos no campo da compara-
ção de estruturas, Taylor e colaboradores escrevem: “Em comparação de estruturas,
nós nem sequer temos um algoritmo que garante uma resposta ideal para os pares de
estruturas.”[Eidhammer et al., 2000]. Portanto, os algoritmos existentes são heurísti-
cas.

O processo de alinhamento estrutural consiste em tentar estabelecer uma correla-
ção entre duas ou mais estruturas de polímero, baseado em suas formas tridimensionais,
de maneira a minimizar o valor da métrica de comparação [Eidhammer et al., 2000].
Várias métricas podem ser utilizadas [Godzik, 1996], porém, a mais comum é o
RMSD - Root Mean Square Deviation [Hoehn & Niven, 1985]. Alinhadores que uti-
lizam o RMSD como métrica objetivam minimizar as distâncias euclidianas en-
tre os elementos correlacionados pelo alinhamento [Oldfield, 2007, Ortiz et al., 2002,
Ye & Godzik, 2003].



22 Capítulo 2. Metodologia

Apesar de relacionados, os conceitos de alinhamento estrutural e de sobreposição
não se confundem. A sobreposição, diferentemente do alinhamento, não faz nenhum
tipo de tentativa de descobrir quais relações existem entre as estruturas comparadas.
A sobreposição requer um alinhamento pré-calculado como entrada para, então, deter-
minar as rotações e translações ótimas, de forma a minimizar a métrica entre os pontos
relacionados pelo alinhamento [McLachlan, 1982].

Quando a métrica utilizada é a soma dos quadrados das distâncias (distância
euclidiana) entre os pontos relacionados pelo alinhamento, a sobreposição pode ser
modelada como uma instância do problema da sobreposição de pontos (2.1.2.6), que
é um problema muito mais simples que o alinhamento e possui diversas soluções co-
nhecidas na literatura, que são descritas e comparadas em [Sabata & Aggarwal, 1991,
Istrail, 2003, Eggert et al., 1997].

2.1.2.5 Casamento de Padrões de Pontos - Point Pattern Matching

O problema do casamento de padrões de pontos (Point Pattern Matching) é um tópico
importante para diversas áreas da Ciência da Computação, tais como Visão Compu-
tacional e Mineração de Dados [Zhang et al., 2003], podendo ser definido da seguinte
forma: sejam {A,B} dois conjuntos finitos de pontos pertencentes a um espaço vetorial
real finito Rd contendo, respectivamente, a e b pontos. O problema consiste em encon-
trar uma transformação a ser aplicada no conjunto móvel (pergunta) B, de tal forma
a minimizar a diferença entre B e o conjunto estático (alvo) A. Em outras palavras, o
mapeamento desejado de Rd para Rd é aquele que melhor alinha o conjunto-pergunta
transformado B′ com o conjunto-alvo para alguma métrica pertencente a esse espaço
[Jian & Vemuri, 2011]. No corrente trabalho, o espaço usado é o R3 (as 3 dimensões
espaciais da posição atômica, (x, y, z)), a métrica utilizada foi a distância euclidiana e
as transformações permitidas são a rotação e a translação.

O algoritmo exato mais rápido conhecido para o problema do ca-
samento de padrões de pontos possui complexidade temporal da ordem
O(bad)[de Rezende & Lee, 1995], sendo NP-Difícil para dimensões arbitrárias (d
arbitrário)[Cabello et al., 2008] e pouco prático para a terceira dimensão (d = 3), obri-
gando a utilização de heurísticas para sua solução.

2.1.2.6 Sobreposição de Pontos - Orthogonal Procruste Problem

O problema da sobreposição de pontos pode ser modelado matematicamente como
um problema de mínimos quadrados, que busca transformar uma dada matriz B em
outra matriz A, por uma matriz de transformação ortogonal T , de modo que a soma
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dos quadrados da matriz residual E = BT − A é mínimo [Schönemann, 1966] (em
nomenclatura já adaptada para esse trabalho). A solução computacional construída
foi fortemente baseada na solução apresentada em [Eggert et al., 1997]: suponha que
existam dois conjuntos de pontos correspondentes matricialmente representados por A
e B, i = 1..N (onde o número de linhas é igual ao número de pontos e o número de
colunas é igual à dimensão do espaço vetorial) de modo que eles estão relacionados por:

A = RB + T + V (2.5)

onde R é uma matriz de rotação padrão d× d (no caso deste trabalho d = 3), T é um
vetor de translação dD e V um vetor de ruído. Resolver para a transformação ideal
T = [R̂, T̂ ], que mapeia o conjunto B para A, normalmente requer uma minimização
dos mínimos quadrados sob o critério de erro dada por:

Σ2 =
N∑
i=1

‖A[i]− R̂B[i]− T̂‖2 (2.6)

Para encontrar a solução de mínimos quadrados da equação 2.6, os conjuntos de pontos
A e B devem ter o mesmo centroide. Usando esta restrição, um novo conjunto de
equações pode ser gerado. Definindo:

ā =
1

N

N∑
i=1

A[i], aci = A[i]− ā (2.7)

b̄ =
1

N

N∑
i=1

B[i], bci = B[i]− b̄ (2.8)

A equação 2.6 pode ser reescrita e reduzida para:

Σ2 =
N∑
i=1

‖aci − R̂bci‖2 (2.9)

=
N∑
i=1

(acia
T
ci

+ bcib
T
ci
− 2aTciR̂bci) (2.10)

Esta equação é minimizada quando o último termo é maximizado, o que é equivalente
a maximizar o traço da matriz R̂H, onde H é uma matriz de correlação definida por:

H =
N∑
i=1

bcia
T
ci

(2.11)
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Se a decomposição por valores singulares de H é dada por H = U ∧V T , então a matriz
de rotação ótima, R, que maximiza o traço desejado, é a equação 2.12, conforme
mostrado por [Eggert et al., 1997].

R̂ = U

1

1

det(UV T )

V T (2.12)

A translação ideal alinha o baricentro do conjunto A com o baricentro rotacionado
do conjunto B, como mencionado anteriormente. Isto é:

T̂ = ā− R̂b̄ (2.13)

2.2 Desenho experimental

Uma vez apresentados os conceitos utilizados, pode-se detalhar os passos experimentais.

A metodologia deste trabalho dividiu-se em dois grupos de experimentos
principais. O primeiro grupo de experimentos, denominado Ilhas Hidrofóbi-
cas, objetiva conferir, em exemplos de famílias SCOP distintas, a existência de gru-
pamentos atômicos apolares nas proteinas dessas famílias. Esse passo consistiu em
adquirir os monômeros de todas famílias SCOP e assinalar a polaridade de seus áto-
mos (2.1.1.1). Em seguida, determinou-se suas ilhas apolares (2.1.1.3) e executou-se
o alinhamento estrutural, par a par, de todas as estruturas em relação a uma estru-
tura alvo fixa, escolhida ao acaso dentre os monômeros da família. Determinou-se
os arquipélagos apolares (2.1.1.5) para posterior cálculo das métricas de similaridade
apolar (2.2.2.1). Finalmente, foram visualmente esses resultados como seções do pro-
grama PyMol [Schrödinger, LLC, 2015] para 5 famílias escolhidas ao acaso (material
suplementar). Optou-se por um número reduzido de famílias uma vez que o objetivo é
apenas o de exibição de resultados visuais.

O segundo grupo de experimentos, de mais larga escala e automatizado, obje-
tiva demonstrar que um modelo que utiliza as informações de polaridade atômica é con-
servado e discriminativo entre famílias. Para tanto, efetuaram-se diversos experimentos
de classificação que utilizaram assinaturas estruturais formadas por conjuntos atômi-
cos variados. Tais classificadores seguiram a estratégia da CSM [Pires et al., 2011].
Optou-se por essa técnica por ser o estado da arte em classificação de estruturas em
larga escala e totalmente independente de algoritmos de alinhamento estrutural (vide
2.1.2.1). Nesse artigo original [Pires et al., 2011], as matrizes CSM eram construídas a
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partir da posição geométrica somente dos Cα. Esse resultado foi utilizado como grupo
controle para comparação com o uso de outros grupamentos atômicos. Denominou-se
tal grupo de experimentos de classificadores.

Todos os experimentos comungam dos passos de leitura e filtro dos arquivos PDB
para extração dos posicionamentos espaciais dos átomos que constituem a estrutura. O
PDB (http://www.rcsb.org/pdb/) é um repositório que mantém os dados estruturais
de macromoléculas biológicas. Os dados depositados no PDB são obtidos por meio de
várias técnicas, tais como difração de Raio-X, NMR, microscopia eletrônica por crioge-
nia e modelagem teórica [Berman et al., 2000]. Existem hoje diversas bibliotecas que
se prestam a trabalhar com arquivos PDB, provendo automatizações de tarefas comuns
como leitura/escrita de arquivos desse tipo, bem como funções auxiliares, a exemplo de
cálculo de distâncias atômicas. Uma que se destaca e foi amplamente utilizada neste
trabalho é a Biopython (http://www.biopython.org/). Ela possui a capacidade de ler
um arquivo PDB e devolver um objeto Python contendo as informações do arquivo,
facilitando a programação [Hamelryck & Manderick, 2003].

O passo de assinalamento da polaridade atômica consiste em atribuir a polari-
dade de cada um desses átomos. Esse cálculo foi feito de maneira tabelada para os
experimentos de classificação e de casos ilustrativos (2.1.1.1)

Os dados utilizados em cada um dos grupos experimentais são apresentados na
seção seguinte, Dados (2.2.1). As técnicas utilizadas em cada um desses experimentos
são detalhadas na seção Técnica (2.2.2).

2.2.1 Dados

2.2.1.1 Ilhas Hidrofóbicas

Nesse primeiro experimento, adquiriu-se os monômeros (mínimo de 10 e máximo de
100 monômeros por família) de todas famílias SCOP distintas e assinaladas as polari-
dades de seus átomos (2.1.1.1). Esse limite (máximo de 100 monômeros por família)
foi traçado por questões de tempo de execução do algoritmo. A listagem completa dos
arquivos PDB utilizados encontra-se nos materiais suplementares. Para a apresentação
visual dos casos ilustrativos, foram escolhidas 5 famílias do SCOP ao acaso, e selecio-
nados 20 de seus monômeros, apresentados como seções do programa PyMol (materiais
suplementares). Na sessão 3.1 são apresentados e discutidos os resultados obtidos pelo
experimento. As famílias apresentadas são: b.47.1.1 - Prokaryotic proteases, b.60.1.1
- Retinol binding protein-like, b.6.1.1 - Plastocyanin/azurin-like, a.1.1.2 - Globins e
c.47.1.1 - Thioltransferase.
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2.2.1.2 Classificadores

Para os experimentos de classificação, utilizou-se algumas das bases de dados apresen-
tadas na CSM [Pires et al., 2011]. As bases de dados utilizadas foram a gold-standard
dataset enzymes [Brown et al., 2006], o SCOP versão 1.75 e as bases 6SSE, 5SSE,
4SSE e 3SSE [Jain & Hirst, 2010]. Tais bases serviram como grupo controle para a
demonstração da melhoria na capacidade de classificação utilizando outras assinaturas
estruturais. Vide tabela 2.2.

A princípio, todas as cadeias diferentes presentes nessas bases de dados eram can-
didatas a compor o conjunto de testes. Em arquivos PDB contendo mais de um modelo,
utilizamos apenas o primeiro modelo. Em arquivos contendo mais de uma cadeia, as
cadeias foram separadas segundo a classificação SCOP e tratadas individualmente.

Algumas dessas estruturas incorreram em exceções, devido ao arquivo estar obso-
leto ou a cadeia ser muito pequena (menos de 10 resíduos ou átomos). Encontra-se no
material suplementar a listagem completa das cadeias utilizadas, bem como de todos
os arquivos que geraram exceções e a razão delas.

Tabela 2.2: Estatísticas das cadeias das bases de dados utilizadas

Dataset Total Utilizadas % Perda
Gold-Standard 899 895 0.44%
6SSE 2,315 2,303 0.52%
5SSE 2,930 2,853 2.63%
4SSE 1,756 1,720 2.05%
3SSE 880 866 1.59%
Full-SCOP 1.75 207,890 201,771 2.94%

2.2.2 Técnica

2.2.2.1 Ilhas Hidrofóbicas

Para os casos ilustrativos, determinou-se as ilhas apolares contidas nos núcleos mo-
noméricos (2.1.1.3) e executou-se o alinhamento estrutural, par a par, de todas as
estruturas em relação a uma estrutura alvo fixa, escolhida ao acaso dentre os monô-
meros da família. Esses alinhamentos estruturais par a par foram efetuados através
do programa TM-Align [Zhang & Skolnick, 2005], um alinhador moderno, referência
na literatura. Uma vez alinhados, foi possível encontrar a interseção volumétrica entre
suas ilhas apolares (2.1.1.4) e efetuar a construção dos arquipélagos apolares (2.1.1.5).

Em seguida, determinou-se os arquipélagos com pelo menos 90% de conservação
entre todos os monômeros alinhados para o cálculo das métricas de similaridade apolar.
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Um arquipélago possui ao menos 90% de conservação quando é composto por ilhas
presentes em 90% ou mais dos monômeros alinhados. Entendeu-se que esse é um
valor de corte conservador e significativo. Essas métricas consistem no cálculo da
média e variância da quantidade de átomos das ilhas que compõem algum arquipélago,
bem como da distância média dos centroides das ilhas para o centroide do referido
arquipélago. Os valores são apresentados na Tabela 3.1.

2.2.2.2 Classificadores

A fim de investigar se modelos de assinaturas estruturais que utilizam informações
posicionais em nível atômico são conservados e discriminativos entre famílias, construiu-
se classificadores.

O grupo de experimentos de classificação dividiu-se em três subgrupos
de experimentos: o primeiro subgrupo, chamado de polaridade atômica, ob-
jetiva investigar se um modelo que utiliza informações de polaridade atômica é mais
conservado e discriminativo entre famílias do que o modelo que utiliza somente os Cα.

O segundo subgrupo, chamado de cadeia principal, objetiva demonstrar que
um modelo que utiliza informações posicionais dos átomos da cadeia principal é mais
conservado e discriminativo entre famílias do que os modelos que utilizam informações
de polaridade atômica.

O terceiro subgrupo de experimentos é o subgrupo mais importante da tese.
Chamado de poligonal geométrica, objetiva demonstrar que não são, necessaria-
mente, a posição dos átomos que compõem a cadeia principal o fator de melhoria
discriminativa entre famílias, mas, sim, a geometria poligonal característica da cadeia
principal. Um objetivo adicional desse terceiro subgrupo de experimentos é a demons-
tração de que a posição dos átomos que compõem a cadeia principal e os ângulos que
esses átomos formam entre si (ângulos φ e ψ) só conseguem influenciar o grau discrimi-
nativo dos classificadores quando são adicionados pontos intermediários e fortalecida
sua disposição poligonal.

Para cada um desses experimentos realizados, construiu-se uma CSM distinta.
Nas matrizes CSM, cada linha representa o vetor de característica dos padrões de
distância entre os átomos do conjunto selecionado de uma das cadeias utilizadas no
respectivo experimento. Esses vetores (linhas da matriz) possuem 151 posições, onde a
posição i do vetor contém a frequência de átomos com distâncias iguais a 0.2×i entre si
[Pires et al., 2011]. De posse da matriz CSM, efetuou-se a redução de dimensionalidade
da mesma e redução de ruído, através de sua decomposição por valores singulares
(2.1.2.1). Esse conjunto vetorial pode, então, ser usado como entrada para o algoritmo
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classificador. O algoritmo utilizado foi o KNN, por ter sido reportado como o de melhor
desempenho em [Pires et al., 2011].

Todos os classificadores construídos foram testados utilizando-se a biblioteca
Weka [Hall et al., 2009]. A estratégia de validação utilizada foi a 10-fold cross-
validation e, por isso, somente grupos de monômeros com dez ou mais representantes fo-
ram utilizados. Os desempenhos das classificações foram avaliados utilizando-se as mé-
tricas de precisão (precision = TP/(TP+FP )), revocação (recall = TP/(TP+FN)),
score F1 (média harmônica entre a precisão e a revocação: 2(Precision×Recall

Precision+Recall
)) e Área

Sob a Curva ROC (AUC). Os resultados serão apresentados na sessão 3.
A principal contribuição do presente trabalho é a investigação do uso da geometria

poligonal da cadeia principal (ou dos próprios Cα, caso sejam adicionados pontos inter-
mediários entre esses) como uma possível assinatura estrutural. Entendemos, por esse
trabalho, que a adição de pontos geométricos, reforçou essa característica geométrica
da cadeia principal.

Dessa forma, é a relativa maior distância inter-pontos do modelo que utiliza so-
mente os Cα (em geral, a distância de separação entre Cα de aminoácidos adjacentes
numa proteína é de cerca de 3.8Å [Laskowski et al., 1993]), em relação ao modelo que
utiliza também os átomos C e N (Cα−C = 1.52Å, C−N = 1.32Å e N−Cα = 1.46Å
[Laskowski et al., 1993]), que traz inespecificidades para a sequência correta dos áto-
mos do conjunto e, consequentemente, dificuldades para a tarefa de classificação. Essa
mesma característica geométrica pode ser obtida (ou simulada) com a inclusão de pon-
tos intermediários artificiais entre os Cα, sem prejuízos na precisão dessa classificação.
A Figura 2.8 ilustra esse conceito.

Para evidenciarmos a importância da informação da geometria poligonal da cadeia
principal como uma assinatura estrutural, efetuamos alguns experimentos em que foram
inseridos pontos artificiais entre os pontos utilizados no modelo. Respeitamos a ordem
com que os átomos aparecem na cadeia principal (seja o Cα somente ou a sequência
completa Cα − C − N), pois acreditamos que, de certa forma, essa informação de
sequência é capturada de maneira indireta pela CSM. No corrente trabalho, efetuamos
testes variando a distância entre os pontos intermediários em 0.2Å, 0.4Å, 0.6Å e 0.8Å.
Optamos por esse intervalo (0.2Å-0.8Å), uma vez que o passo da CSM é de 0.2Å e, na
distância limite 0.8Å, ainda é possível inserir um ponto intermediário entre os átomos
do backbone, relativamente próximo ao ponto médio dessas distâncias. O algoritmo 3
formaliza a inserção dos pontos intermediários.

Como o terceiro subgrupo de experimentos (poligonal geométrica) é o
mais importante, de modo a comparar as médias dos valores das métricas com maior
segurança, executou-se cada um de seus classificadores 30 vezes. Para cada execução
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de mesmo índice (exemplo: décima execução), utilizou-se a mesma semente aleatória
para todos os classificadores. Para execuções de índices diferentes, utilizou-se sementes
aleatórias diferentes. Uma vez garantido o uso da mesma semente para índices iguais e
sementes diferentes para índices diferentes, torna-se possível a comparação de maneira
mais assertiva dos valores dos resultados de cada classificador para o mesmo índice
de execução. Em termos estatísticos, interpreta-se os valores dos resultados da clas-
sificação de mesmo índice de cada um dos classificadores como sendo o desempenho
(valores das métricas) de um mesmo indivíduo (mesmo conjunto de cadeias a serem
classificadas e mesma divisão populacional efetuada pelo 10-fold cross-validation, uma
vez que a semente aleatória é a mesma) medido após receber tratamentos diferentes
(cada uma das classificações). Dessa forma, é possível efetuar um teste de hipótese
para amostras pareadas onde, por definição, a hipótese estatística nula é de que as
médias dos valores das métricas das 30 execuções de cada um dos classificadores são

(a)

(b) (c)

Figura 2.8: Átomos da cadeia principal da estrutura 1TEC:I do PDB. (a) Somente os
Átomos Cα. Geometricamente, assemelha-se a um conjunto desordenado de pontos.
(b) Átomos Cα, C e N . A característica geométrica poligonal da cadeia principal
fica mais explícita. (c) Uma poligonal similar pode ser “obtida"adicionando pontos
intermediários entre os átomos Cα.



30 Capítulo 2. Metodologia

Algorithm 3 Insertion of intermediate points
procedure INSERT-POINTS(~p1, ~p2, step)

~v = ~p2 − ~p1

~u =
~v

|~v|
· step

points← empty list

last_step = int

(
|~v|
step

)
for all i in 0 to last_step do

~p = ~p1 + ~u · i
points[i] = ~p

points[last_step] = ~p2

return points

idênticas. Utiliza-se, então, um teste t-Student para amostras pareadas, com 30 graus
de liberdade, para encontrar os respectivos p-valores. Aceita-se a hipótese nula de mé-
dias idênticas quando p > 0.05. Rejeita-se a hipótese nula caso contrário. Por serem
muito extensas, as tabelas dos p-valores encontram-se nos materiais suplementares.
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Resultados e discussões

3.1 Ilhas apolares

Para evidenciar a conservação posicional e volumétrica das ilhas hidrofóbicas presentes
nos núcleos dos monômeros de uma mesma família, apresentamos a Tabela 3.1, que
sumariza os dados dos casos ilustrativos. Lembrando que os alinhamentos foram feitos
utilizando-se o algoritmo TM-Align.

Por esses dados, e visualmente, através das Figuras 2.4, 2.5 e 2.6, a disposição
espacial globular das ilhas apolares nos monômeros das famílias estudadas. As famílias
apresentaram, em geral, perfis de quantidade, volume e grau de conservação diferentes
para seus respectivos arquipélagos. Porém, devido a essa mesma disposição globular,
eventualmente, famílias diferentes podem apresentar a disposição de seus arquipéla-
gos de maneira similar. Nota-se, também, que as ilhas formadas por átomos apolares,
segundo o critério Ring ([Alexandre V. Fassio, 2017]), são mais bem definidas. Em ge-
ral, são mais conservadas, possuem maior quantidade de átomos constituintes e menor
variância nessa quantidade de átomos (proporcionalmente). Conforme discutido na
seção 3.2, o critério de Ring ([Alexandre V. Fassio, 2017]), em geral, obteve melhores
resultados que o critério de Sobolev ([Sobolev et al., 1999]), inclusive nos experimentos
de classificação.

31
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Family nr Sobolev Ring
Índice Conservação(%) Média nr átomos Variância nr átomos Distância Conservação(%) Média nr átomos Variância nr átomos Distância

a.1.1.2 100 0 100.0 11.68 3.2 1.29 100.0 40.55 4.43 0.56
1 100.0 10.64 1.94 0.75 100.0 21.02 3.85 0.98
2 99.0 8.18 2.37 1.38 100.0 10.63 5.15 1.65
3 99.0 7.91 1.61 0.68 99.0 7.01 2.0 1.47
4 99.0 4.85 1.74 0.88 98.0 12.5 4.34 1.26

b.47.1.1 47 0 100.0 9.32 2.97 1.62 100.0 17.02 6.95 1.53
1 100.0 6.0 2.68 2.29 100.0 13.3 7.89 2.0
2 97.87 5.41 3.83 1.57 100.0 11.68 3.43 1.61
3 97.87 5.26 1.92 1.36 100.0 9.68 5.36 1.67
4 97.87 3.93 2.17 0.8 100.0 9.23 4.14 1.3

b.6.1.1 100 0 99.0 7.27 3.35 1.91 100.0 22.77 12.67 1.9
1 97.0 7.82 3.42 2.14 99.0 7.95 4.21 2.28
2 96.0 4.46 3.41 1.97 99.0 7.63 3.37 2.15
3 95.0 6.09 2.25 1.48 97.0 4.42 3.26 1.8
4 94.0 4.09 2.31 1.19 95.0 6.29 3.08 1.48

b.60.1.1 100 0 98.0 5.03 2.15 1.61 100.0 21.16 19.56 2.75
1 98.0 2.88 0.61 1.51 100.0 11.07 7.77 2.3
2 97.0 6.02 3.63 1.65 97.0 4.41 2.55 1.82
3 97.0 4.6 1.86 1.41 95.0 11.33 7.78 1.76
4 97.0 4.03 1.91 1.28 95.0 10.73 4.37 2.43

c.47.1.1 78 0 100.0 20.24 12.57 2.79 100.0 36.28 21.67 2.34
1 96.15 11.89 6.11 1.94 100.0 26.46 15.07 2.32
2 93.59 8.52 6.33 2.79 91.03 18.14 10.61 2.4
3 92.31 7.79 5.13 2.6 - - - -
4 91.03 4.08 1.71 1.73 - - - -

Tabela 3.1: Arquipélogos hidrofóbicos. Comparação entre os arquipélagos gerados
utilizando-se o critério de Sobolev e o critério Ring. Listamos apenas os cinco arquipé-
lagos mais conservados por questão de acuidade visual. As demais famílias e valores
encontram-se nos materiais suplementares. A coluna Family é o identificador da famí-
lia SCOP. A coluna Nr é a quantidade de monômeros utilizados. A coluna Índice, o
índice do arquipélogo. A coluna Conservação(%), a porcentagem de conservação das
ilhas que compõem o arquipélogo (100% significa que todos monômeros possuem ilhas
pertencentes ao arquipélogo). A coluna média nr átomos é a média da quantidade
de átomos que formam as ilhas daquele arquipélago. A coluna variância nr átomos,
a variância dessa quantidade de átomos e a coluna Distância, a distância média dos
centroides das ilhas para o centroide do arquipélago.

3.2 Classificadores

O primeiro subgrupo de experimentos, polaridade atômica, objetiva demons-
trar que modelos que utilizam informações de assinaturas estruturais em nível atômico
são mais conservados e discriminativos entre famílias do que o modelo que utiliza so-
mente os Cα. Nesse grupo, quatro classificadores foram executados e comparados:

1. Utilizando-se apenas os carbonos alfa das cadeias, chamados neste trabalho de
Cα, para servir de grupo controle e possibilitar a comparação com a CSM original.

2. Utilizando-se todos os átomos da estrutura, chamados de All, para possibilitar
a comparação com o resultado da classificação utilizando os átomos polares e
átomos apolares.

3. Utilizando-se os átomos apolares, segundo o critério de Sobolev (2.1.1.1), chama-
dos de SobNonPolar, para averiguar a variação no grau de precisão da classificação
quando utilizados os átomos apolares.
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4. Utilizando-se apenas os átomos considerados como não-apolares (chamados de
maneira simplificada no corrente trabalho como polares), segundo o critério de
Sobolev (2.1.1.1), chamados de SobPolar, para averiguar a variação no grau de
precisão da classificação quando utilizados os átomos polares.

Considerando todas as bases utilizadas, obtivemos uma melhoria de precisão
quando comparada a classificação utilizando os átomos polares (SobPolar) com a classi-
ficação utilizando somente os Cα. Vide tabelas 3.2, 3.3 e 3.4. A classificação utilizando
somente os Cα foi tomada como grupo controle, uma vez que foi reportada como a de
melhor resultado em [Pires et al., 2011].

Tabela 3.2: Comparação de predição de função para a base gold-standard. Grupo
controle Cα. Melhor assinatura SobPolar.

Superfamily Ca SobPolar SobNonPolar All

Prec Recall F1 ROC Prec Recall F1 AUC Prec Recall F1 AUC Prec Recall F1 AUC

Amidohydrolase 0.997 0.989 0.983 0.975 +0.3% +0.8% +1.2% +1.5% +0.0% -0.5% -0.8% -0.8% -0.4% -0.2% -0.3% -0.5%

Crotonase 0.977 0.971 0.968 0.964 +2.4% +3.0% +3.3% +3.7% -3.6% -1.9% -2.1% -5.9% -3.6% -1.9% -2.1% -5.1%

Enolase 0.980 0.988 0.983 0.983 +1.0% +0.5% +0.7% +0.9% -0.3% -0.1% -0.3% -0.1% -0.6% -0.6% -1.0% +0.0%

Haloacid

Dehalogenase 0.962 0.968 0.965 0.955 +4.0% +3.3% +3.6% +4.7% +2.6% +0.7% +0.7% +0.2% +4.0% +0.1% +0.1% -1.6%

Isoprenoid

Synthase Type I 1.000 1.000 1.000 1.000 -2.9% -2.9% -3.1% -7.0% -8.8% -4.6% -4.7% -8.3% -8.8% -8.8% -9.2% -7.9%

Vicinal Oxygen

Chelate 1.000 1.000 1.000 1.000 +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% -4.5% -5.0% -5.6% -11.7% -2.2% -1.1% -1.3% -2.0%

All 0.987 0.987 0.987 0.991 +0.9% +0.9% +0.9% +0.5% -1.0% -1.0% -1.1% -0.9% -0.9% -0.9% -0.9% -0.4%

Tabela 3.3: Comparação de classificação estrutural para a base Full-SCOP. Grupo
controle Cα. Melhor assinatura SobPolar.

SCOP Level Ca SobPolar SobNonPolar All

Prec Recall F1 ROC Prec Recall F1 AUC Prec Recall F1 AUC Prec Recall F1 AUC

Class 0.940 0.940 0.940 0.961 +0.7% +0.7% +0.7% +0.5% -2.8% -2.8% -2.8% -1.7% -1.4% -1.4% -1.4% -0.8%

Fold 0.885 0.886 0.884 0.943 +2.9% +2.9% +3.1% +1.4% -1.9% -1.8% -1.8% -1.0% -0.8% -0.8% -0.7% -0.4%

Superfamily 0.876 0.877 0.876 0.938 +3.4% +3.4% +3.4% +1.6% -1.5% -1.3% -1.5% -0.6% -0.3% -0.3% -0.3% -0.2%

Family 0.829 0.831 0.829 0.916 +5.1% +5.1% +5.1% +2.2% +0.4% +0.6% +0.4% +0.2% +0.6% +0.6% +0.6% +0.2%

Diante do resultado obtido, em que a classificação utilizando-se os átomos polares
(SobPolar) obteve melhor desempenho em praticamente todas as métricas comparadas,
efetuamos o segundo subgrupo de experimentos (cadeia principal). O objetivo
foi a verificação de dois efeitos:

1. O grau de influência da cadeia principal, uma vez que ela é sabidamente polar.

2. O desempenho de classificação dos átomos cuja polaridade fosse determinada
através de outro critério de polaridade, o critério Ring (2.1.1.1).
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Tabela 3.4: Comparação de predição de função para as bases SSEs. Grupo controle
Cα. Melhor assinatura SobPolar.

DataSet SCOP Level Ca SobPolar SobNonPolar All

Prec Recall F1 ROC Prec Recall F1 AUC Prec Recall F1 AUC Prec Recall F1 AUC

3SSE Class 0.974 0.973 0.972 0.980 +0.5% +0.5% +0.6% +0.3% -1.5% -1.6% -1.6% -1.2% -0.2% -0.3% -0.2% -0.3%

Fold 0.906 0.903 0.899 0.959 +4.2% +4.4% +4.9% +1.4% +1.0% +0.9% +1.1% -0.6% +3.3% +3.5% +3.9% +0.7%

Superfamily 0.908 0.908 0.906 0.947 +4.6% +4.5% +4.6% +2.5% +0.0% -0.6% -0.8% +1.1% +3.4% +3.3% +3.4% +1.8%

Family 0.862 0.860 0.851 0.965 +7.5% +7.6% +8.6% +0.1% +3.1% +3.1% +3.8% -2.8% +6.4% +6.3% +7.3% -1.3%

4SSE Class 0.973 0.973 0.973 0.985 +0.6% +0.6% +0.6% -0.1% -2.0% -1.8% -2.0% -2.2% -0.2% -0.2% -0.2% -0.7%

Fold 0.923 0.921 0.920 0.959 +2.7% +3.0% +3.0% +1.5% -2.6% -2.7% -2.6% -1.0% +2.0% +2.2% +2.1% +1.0%

Superfamily 0.922 0.920 0.919 0.959 +2.3% +2.4% +2.4% +1.0% -4.7% -4.8% -4.9% -2.5% +1.0% +1.0% +1.0% +0.3%

Family 0.891 0.888 0.887 0.940 +5.2% +5.5% +5.5% +2.9% -0.8% -0.7% -0.8% +0.0% +4.7% +5.1% +4.8% +2.8%

5SSE Class 0.964 0.964 0.964 0.975 -0.5% -0.6% -0.6% -0.4% -2.2% -2.2% -2.2% -1.4% -0.9% -0.9% -0.9% -0.7%

Fold 0.927 0.926 0.925 0.963 +1.0% +1.0% +1.0% +0.5% -2.9% -2.9% -3.1% -1.6% +0.1% +0.1% +0.1% -0.1%

Superfamily 0.915 0.914 0.912 0.959 +3.1% +3.0% +3.1% +1.3% -1.3% -1.3% -1.4% -1.0% +1.3% +1.2% +1.3% +0.3%

Family 0.918 0.916 0.914 0.957 +2.0% +2.1% +2.2% +1.0% -2.1% -1.9% -2.1% -0.8% +1.0% +1.0% +1.1% +0.3%

6SSE Class 0.976 0.976 0.976 0.991 +0.7% +0.7% +0.7% -0.4% -0.7% -0.7% -0.7% -1.6% +0.2% +0.2% +0.2% -0.7%

Fold 0.943 0.941 0.941 0.969 +2.3% +2.4% +2.4% +1.3% -1.3% -1.2% -1.3% -0.6% +1.0% +1.2% +1.1% +0.7%

Superfamily 0.937 0.936 0.935 0.967 +2.3% +2.5% +2.5% +1.1% -0.4% -0.4% -0.4% -0.4% +1.4% +1.3% +1.3% +0.8%

Family 0.928 0.927 0.926 0.963 +3.3% +3.5% +3.5% +1.7% -0.5% -0.4% -0.4% -0.1% +2.3% +2.3% +2.3% +1.1%

Dessa forma, utilizamos o resultado da classificação dos átomos polares como
novo grupo controle (SobPolar) e construímos os seguintes classificadores:

1. Utilizando os átomos da cadeia principal (Cα, C,N), chamado neste trabalho
de Backbone, para avaliar seu grau de conservação e capacidade discriminativa
inter-famílias. Suprimimos o oxigênio (O) da carbonila, uma vez que sua posição
geométrica envolve apenas um deslocamento em relação à posição geométrica do
N .

2. Utilizando os átomos polares, segundo o critério Ring (2.1.1.1), chamados de
RingPolar, para averiguar a variação no grau de precisão da classificação quando
utilizados os átomos polares segundo tal critério.

3. Utilizando os átomos apolares, segundo o critério Ring (2.1.1.1), chamados
de RingNonPolar, para contrastarmos o grau de precisão da classificação po-
lar/apolar segundo esse mesmo critério (Ring).

4. Utilizando somente os átomos das cadeias laterais, chamado de Side, para pos-
sibilitar a comparação com o resultado da classificação utilizando os átomos da
cadeia principal.

5. Utilizando todos os átomos da estrutura, chamado de All, para contrastarmos
o resultado da classificação Side com o resultado da classificação Backbone e
evidenciarmos a influência da cadeia principal na capacidade discriminativa desses
dois outros classificadores. Esse grupo serviu, também, para contrastarmos o
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resultado das classificações utilizando os átomos polares e átomos apolares, uma
vez que o conjunto All é formado pela união dos conjuntos dos átomos polares
com o conjunto dos átomos apolares.

Listamos na sessão 2.1.1.1 os átomos considerados apolares segundo cada um
desses dois critérios. Reforçamos que consideramos de maneira simplificada, no corrente
trabalho, como polares, todos os átomos que não fossem classificados como hidrofóbicos.

Após essa segunda rodada de experimentos, constatamos que a cadeia principal se
mostrou como uma assinatura estrutural estritamente dominante em relação às demais
assinaturas (vide tabelas 3.5, 3.6, 3.7, 3.8, 3.9 e 3.10). Questionou-se, então, que seria a
geometria poligonal da cadeia principal o principal fator nessa melhoria discriminativa
de classificação (vide 2.1.1.2 e 2.2.2.2), e não a posição geométrica dos átomos que a
compõem.

Tabela 3.5: Comparação de predição de função para a base gold-standard. Grupo
controle SobPolar.

Superfamily SobPolar Backbone RingPolar RingNonPolar

Prec Recall F1 ROC Prec Recall F1 AUC Prec Recall F1 AUC Prec Recall F1 AUC

Amidohydrolase 1.000 0.997 0.995 0.990 +0.0% -0.2% -0.2% -0.1% +0.0% -0.2% -0.2% -0.5% -0.3% -1.0% -1.5% -1.9%

Crotonase 1.000 1.000 1.000 1.000 +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% -0.6% -0.6% -0.6% +0.0% -0.6% -0.6% -0.6%

Enolase 0.990 0.993 0.990 0.992 +0.0% +0.2% +0.3% +0.2% +0.0% +0.2% +0.3% +0.2% -1.9% -1.1% -1.7% -1.6%

Haloacid

Dehalogenase 1.000 1.000 1.000 1.000 +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% -1.3% -0.6% -0.7% -1.1% +0.0% -0.6% -0.7% -0.6%

Isoprenoid

Synthase Type I 0.971 0.971 0.969 0.930 +3.0% +3.0% +3.2% +7.5% +3.0% +3.0% +3.2% +7.5% +3.0% +3.0% +3.2% +7.5%

Vicinal Oxygen

Chelate 1.000 1.000 1.000 1.000 +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% -2.2% -1.7% -1.9% -3.7%

All 0.996 0.996 0.996 0.996 +0.1% +0.1% +0.1% +0.1% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% -0.9% -0.9% -0.9% -0.6%

Tabela 3.6: Comparação de predição de função para a base Full-SCOP. Grupo controle
SobPolar.

SCOP Level SobPolar Backbone RingPolar RingNonPolar

Prec Recall F1 ROC Prec Recall F1 AUC Prec Recall F1 AUC Prec Recall F1 AUC

Class 0.947 0.947 0.947 0.966 +3.0% +3.0% +3.0% +1.9% +0.7% +0.7% +0.7% +0.4% -3.0% -2.9% -2.9% -1.9%

Fold 0.911 0.912 0.911 0.956 +4.5% +4.4% +4.5% +2.1% +0.4% +0.4% +0.4% +0.2% -3.6% -3.5% -3.6% -1.8%

Superfamily 0.906 0.907 0.906 0.953 +4.6% +4.5% +4.6% +2.2% +0.4% +0.6% +0.4% +0.2% -3.6% -3.4% -3.5% -1.6%

Family 0.871 0.873 0.871 0.936 +4.6% +4.5% +4.5% +2.0% +0.1% +0.1% +0.1% +0.0% -2.9% -2.7% -3.0% -1.3%

Até o presente momento, notam-se os seguintes resultados interessantes:

1. Os resultados da classificação utilizando-se os átomos polares (para ambos cri-
térios) superaram os resultados do grupo controle para praticamente todas as
métricas comparadas. O critério Ring mostrou-se ligeiramente melhor que o cri-
tério Sobolev para praticamente todas as métricas comparadas. Vide tabelas 3.5,
3.7 e 3.6.
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Tabela 3.7: Comparação de predição de função para as bases SSEs. Grupo controle
SobPolar.

DataSet SCOP Level SobPolar Backbone RingPolar RingNonPolar

Prec Recall F1 ROC Prec Recall F1 AUC Prec Recall F1 AUC Prec Recall F1 AUC

3SSE Class 0.979 0.978 0.978 0.983 +0.6% +0.6% +0.5% +0.5% -0.6% -0.5% -0.5% -0.3% -2.2% -2.1% -2.2% -1.5%

Fold 0.944 0.943 0.943 0.972 +0.6% +0.6% +0.5% -0.1% +0.3% +0.3% +0.3% -0.4% +0.6% +0.6% +0.4% -0.2%

Superfamily 0.950 0.949 0.948 0.971 +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% -0.3% -0.3% -0.2% -0.3% +0.0% +0.0% -0.1% -0.2%

Family 0.927 0.925 0.924 0.966 +0.8% +0.9% +0.8% -0.5% +0.5% +0.5% +0.5% -0.8% +0.4% +0.2% +0.1% -0.9%

4SSE Class 0.979 0.979 0.979 0.984 +0.7% +0.6% +0.7% +0.5% +0.0% +0.0% +0.0% +0.3% -2.2% -2.2% -2.2% -1.5%

Fold 0.948 0.949 0.948 0.973 +1.1% +0.7% +0.8% +0.4% -0.4% -0.7% -0.6% -0.3% -4.3% -4.5% -4.5% -2.3%

Superfamily 0.943 0.942 0.941 0.969 +0.8% +0.6% +0.7% +0.4% -0.5% -0.6% -0.5% -0.4% -5.1% -5.3% -5.2% -2.6%

Family 0.937 0.937 0.936 0.967 +1.7% +1.5% +1.6% +0.9% -0.9% -1.2% -1.1% -0.4% -3.7% -3.7% -3.7% -1.9%

5SSE Class 0.959 0.958 0.958 0.971 +2.1% +2.2% +2.2% +1.6% +0.9% +1.0% +1.0% +0.6% -0.8% -0.8% -0.8% -0.7%

Fold 0.936 0.935 0.934 0.968 +3.1% +3.1% +3.2% +1.4% +0.6% +0.5% +0.6% +0.0% -2.1% -2.0% -2.0% -1.2%

Superfamily 0.943 0.941 0.940 0.971 +1.8% +1.9% +2.0% +1.0% -0.4% -0.4% -0.3% -0.2% -3.1% -2.7% -2.9% -1.4%

Family 0.936 0.935 0.934 0.967 +2.5% +2.6% +2.6% +1.2% -0.1% -0.1% -0.2% -0.2% -2.2% -1.9% -2.2% -0.9%

6SSE Class 0.983 0.983 0.983 0.987 +0.8% +0.8% +0.8% +0.7% +0.3% +0.3% +0.3% +0.2% -1.5% -1.6% -1.6% -1.1%

Fold 0.965 0.964 0.964 0.982 +1.0% +0.9% +0.9% +0.6% +0.0% +0.0% +0.0% -0.1% -2.1% -2.2% -2.2% -1.2%

Superfamily 0.959 0.959 0.958 0.978 +1.4% +1.1% +1.3% +0.6% +0.5% +0.4% +0.4% +0.3% -1.4% -1.6% -1.6% -0.8%

Family 0.959 0.959 0.958 0.979 +1.1% +1.0% +1.0% +0.4% +0.3% +0.2% +0.2% +0.2% -1.9% -2.1% -2.1% -1.0%

Tabela 3.8: Comparação de predição de função para a base gold-standard. Grupo
controle Cα. Comparação com All e Side.

Superfamily Cα Backbone All Side

Prec Recall F1 ROC Prec Recall F1 AUC Prec Recall F1 AUC Prec Recall F1 AUC

Amidohydrolase 0.993 0.985 0.978 0.968 +0.7% +1.2% +1.7% +2.3% +0.0% +0.5% +0.7% +1.2% -0.6% -1.6% -2.6% -2.9%

Crotonase 0.977 0.977 0.974 0.970 +2.4% +2.4% +2.7% +3.1% -3.6% -2.5% -2.7% -6.2% +0.0% +1.1% +1.3% +0.9%

Enolase 0.984 0.989 0.983 0.980 +0.9% +0.8% +1.2% +1.6% +0.0% +0.1% +0.2% +0.9% -3.4% -2.7% -4.1% -4.1%

Haloacid

dehalogenase 0.949 0.961 0.957 0.943 +5.4% +4.1% +4.5% +6.0% +5.4% +0.8% +0.9% -1.1% +5.4% +2.1% +2.4% +1.5%

Isoprenoid

Synthase Type I 1.000 1.000 1.000 1.000 +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% -2.9% -4.3% -4.5% -5.8% -8.8% -4.6% -4.7% -8.3%

Vicinal Oxygen

Chelate 1.000 1.000 1.000 1.000 +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% -2.2% -1.1% -1.3% -2.0% -5.6% -4.5% -5.0% -8.9%

All 0.986 0.985 0.985 0.989 +1.2% +1.3% +1.3% +0.8% -0.2% -0.2% -0.2% +0.0% -1.8% -1.7% -1.7% -1.6%

Tabela 3.9: Classificação estrutural para a base Full-SCOP. Grupo controle Cα. Com-
paração com All e Side.

SCOP Level Cα Backbone All Side

Prec Recall F1 ROC Prec Recall F1 AUC Prec Recall F1 AUC Prec Recall F1 AUC

Class 0.940 0.940 0.940 0.961 +3.8% +3.8% +3.8% +2.5% -1.4% -1.4% -1.4% -0.8% -5.3% -5.3% -5.3% -3.3%

Fold 0.885 0.886 0.884 0.943 +7.7% +7.7% +7.8% +3.6% -0.8% -0.8% -0.7% -0.4% -8.9% -8.8% -8.8% -4.2%

Superfamily 0.876 0.877 0.876 0.938 +8.3% +8.3% +8.3% +3.9% -0.3% -0.3% -0.3% -0.2% -8.9% -8.8% -8.9% -4.2%

Family 0.829 0.831 0.829 0.916 +10.3% +10.1% +10.1% +4.5% +0.6% +0.6% +0.5% +0.2% -8.4% -8.1% -8.4% -3.7%
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Tabela 3.10: Comparação de predição de função para as bases SSEs. Grupo controle
Cα. Comparação com All e Side.

DataSet SCOP Level Cα Backbone All Side

Prec Recall F1 ROC Prec Recall F1 AUC Prec Recall F1 AUC Prec Recall F1 AUC

3SSE Class 0.973 0.973 0.973 0.980 +0.9% +0.8% +0.8% +0.7% -0.1% -0.3% -0.3% -0.1% -1.8% -2.0% -2.0% -1.2%

Fold 0.907 0.908 0.906 0.953 +4.6% +4.2% +4.4% +1.7% +2.4% +2.1% +2.2% +0.8% +2.6% +2.4% +2.6% +0.8%

Superfamily 0.910 0.911 0.908 0.951 +4.3% +3.8% +4.2% +1.9% +2.2% +1.8% +2.1% +0.7% +2.3% +2.1% +2.4% +1.2%

Family 0.890 0.889 0.885 0.955 +4.4% +4.3% +4.6% +0.3% +2.0% +1.6% +2.1% -0.9% +0.3% +0.0% +0.6% -1.9%

4SSE Class 0.975 0.974 0.974 0.986 +1.4% +1.4% +1.4% +0.6% -0.8% -0.8% -0.7% -1.0% -1.9% -1.8% -1.8% -2.0%

Fold 0.926 0.923 0.922 0.958 +4.6% +4.9% +5.0% +2.7% +1.2% +1.3% +1.3% +0.8% -0.4% -0.5% -0.5% +0.0%

Superfamily 0.926 0.922 0.920 0.959 +4.0% +4.3% +4.5% +2.1% +0.3% +0.4% +0.5% +0.1% -1.2% -1.1% -1.1% -0.3%

Family 0.904 0.899 0.897 0.947 +6.7% +7.2% +7.4% +3.7% +2.8% +3.0% +3.0% +1.6% +1.8% +2.1% +2.1% +1.3%

5SSE Class 0.954 0.954 0.953 0.982 +2.8% +2.8% +2.9% +0.7% +0.6% +0.5% +0.6% -0.9% -2.7% -2.8% -2.7% -3.3%

Fold 0.920 0.918 0.918 0.958 +4.8% +4.9% +4.9% +2.5% +1.6% +1.7% +1.7% +0.8% -5.9% -5.9% -6.1% -3.1%

Superfamily 0.912 0.910 0.909 0.955 +5.2% +5.4% +5.4% +2.6% +2.4% +2.5% +2.5% +1.3% -5.7% -5.6% -5.7% -2.7%

Family 0.910 0.907 0.904 0.952 +5.4% +5.7% +6.0% +2.7% +2.6% +2.9% +3.1% +1.2% -5.5% -5.4% -5.4% -2.8%

6SSE Class 0.974 0.974 0.974 0.991 +1.5% +1.5% +1.5% +0.2% +0.5% +0.5% +0.5% -0.6% -0.5% -0.5% -0.5% -1.3%

Fold 0.944 0.942 0.942 0.969 +2.9% +3.0% +3.0% +1.5% +1.2% +1.3% +1.3% +0.8% -0.2% -0.1% -0.1% +0.2%

Superfamily 0.940 0.938 0.937 0.968 +3.2% +3.3% +3.3% +1.5% +1.4% +1.5% +1.4% +0.8% +0.1% +0.2% +0.3% +0.1%

Family 0.928 0.927 0.925 0.962 +4.3% +4.3% +4.5% +2.2% +2.5% +2.5% +2.6% +1.2% +1.1% +1.1% +1.2% +0.5%

2. O resultado da classificação utilizando-se os átomos apolares (para ambos cri-
térios) ficou aquém de seus pares comparados. Acredita-se que a já comentada
distribuição globular dificultaria uma diferenciação inter famílias. Vide tabelas
3.2, 3.3, 3.4, 3.5, 3.6 e 3.7.

3. Os resultados das classificações utilizando-se os átomos do backbone mostraram-
se estritamente dominantes em relação aos resultados das classificações utilizando
os carbonos alfa e utilizando átomos polares. Acredita-se que isso se deva à sua
disposição geométrica mais poligonal. Vide tabelas 3.5, 3.6, 3.7, 3.8, 3.9, 3.10 e
sessões 2.1.1.2 e 2.2.2.2.

4. A precisão das classificações utilizando-se todos os átomos da estrutura (classifi-
cador All) obteve melhor desempenho do que a classificação utilizando somente
os átomos da cadeia lateral (classificador Side). Vide tabelas 3.8, 3.9 e 3.10.
Acredita-se que isso ocorra porque o conjunto de pontos All contém os átomos
da cadeia principal, ao passo que o conjunto atômico Side não contém os átomos
do backbone. O resultado de menor desempenho da classificação Side em relação
até mesmo os resultados das classificações utilizando somente os Cα (em geral)
corrobora com nossa análise. Acredita-se que isso se deve à disposição geométrica
menos poligonal do conjunto atômico Side.

Diante do resultado obtido por esse segundo subgrupo de experimentos
(cadeia principal), em que a classificação utilizando-se os átomos da cadeia principal
(Backbone) obteve melhor desempenho em praticamente todas as métricas comparadas,
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efetuamos um terceiro subgrupo de experimentos (poligonal geométrica) de
classificação para verificar se:

1. É a característica geométrica poligonal da cadeia principal o efeito preponderante
na melhoria da capacidade discriminativa dos classificadores (devido à mera in-
clusão de pontos intermediários entre os Cα) ou;

2. Os posicionamentos geométricos dos átomos C e N são indispensáveis para ex-
plicar a melhoria da capacidade discriminativa dos classificadores, uma vez que
esses posicionamentos poderiam, inclusive, capturar indiretamente os ângulos φ
e ψ.

O terceiro subgrupo de experimentos (poligonal geométrica) objetiva
verificar se os posicionamentos dos átomos que compõem a cadeia principal são o
principal fator de melhoria discriminativa entre famílias ou se bastaria a disposição
geométrica poligonal, característica da cadeia principal. Dessa forma, construímos os
seguintes classificadores:

1. Inserindo pontos intermediários fictícios entre os Cα, com distâncias de 0.2Å,
0.4Å, 0.6Å e 0.8Å, chamados neste trabalho, respectivamente, de C0.2

α
, C0.4

α
,

C0.6
α

e C0.8
α

. O objetivo é obter uma poligonal “artificial”, similar à poligonal
obtida pela inclusão dos átomos C e N no experimento Backbone. Dessa forma,
obtêm-se o efeito geométrico da poligonal da cadeia principal sem a influência do
posicionamento dos átomos C e N e, indiretamente, sem a influência dos ângulos
φ e ψ (vide 2.1.1.2 e 2.2.2.2). A melhoria na precisão de classificação foi avaliada
em relação ao grupo controle Cα.

2. Inserindo pontos intermediários fictícios entre os átomos da cadeia principal, com
distâncias de 0.2Å, 0.4Å, 0.6Å e 0.8Å, chamados neste trabalho, respectiva-
mente, de Backbone0.2, Backbone0.4, Backbone0.6 e Backbone0.8. O objetivo
é avaliar a melhoria na precisão de classificação em relação ao grupo controle
Backbone.

Acaso o desempenho dos classificadores da família Cα (C0.2
α

, C0.4
α

, C0.6
α

e C0.8
α

) fosse
similar aos classificadores da família Backbone (Backbone0.2, Backbone0.4, Backbone0.6

e Backbone0.8), isso sugeriria que é a geometria poligonal da cadeia principal, e não
o posicionamento dos átomos C e N , o principal fator de melhoria da capacidade
discriminativa dos classificadores.

Por esse terceiro subgrupo de experimentos (poligonal geométrica), ob-
tivemos os seguintes resultados:
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1. Em média, a distância inter-pontos de melhor desempenho para a inclusão de
pontos intermediários foi a de 0.8Å (vide tabelas 3.11, 3.12, 3.14, 3.15, 3.17,
3.18). Na maioria dos casos, os resultados das classificações incluindo pontos
intermediários com distâncias de 0.8Å (C0.8

α e Backbone0.8) mostraram-se do-
minantes em relação aos resultados das classificações sem a inclusão de pontos
intermediários (Cα e Backbone, respectivamente). Esse comportamento pode ser
observado tanto para o C0.8

α quanto para o Backbone0.8, sendo mais evidente para
o C0.8

α , uma vez que a geometria poligonal do grupo atômico Cα é menor que do
grupo Backbone. Por esses experimentos, podemos observar que a inclusão de
pontos intermediários com distância inter-pontos de 0.8Å foi, em geral, a melhor
assinatura estrutural utilizada para a tarefa de classificação. Essa dominância é
sujeita a alguma flutuação estatística, dependendo da base utilizada e do experi-
mento.

2. Não houve diferenças muito significativas entre o desempenho dos classificadores
C0.8
α e Backbone, tampouco os classificadores C0.8

α e Backbone0.8 (os melhores
classificadores). Vide tabelas 3.13, 3.16 e 3.19. Dessa forma, evidencia-se que as
posições dos átomos C e N (o que captura de maneira indireta os ângulos φ e ψ)
são fatores menos determinantes no incremento da qualidade da classificação que
o fortalecimento do caráter geométrico poligonal da cadeia principal (vide 2.1.1.2
e 2.2.2.2).

Diante do resultado obtido por esse terceiro subgrupo de experimentos (po-
ligonal geométrica), nota-se que as posições dos átomos C e N são fatores para a
melhoria do grau discriminativo do modelo que utiliza os átomos do Backbone, mas a
geometria poligonal da cadeia principal é um fator preponderante.

Como esse subgrupo de experimentos é o mais importante, de modo a comparar
as médias dos valores das métricas com maior segurança, executamos cada um de
seus classificadores 30 vezes. Utilizamos, então, um teste t-Student para amostras
pareadas, com 30 graus de liberdade, para encontrar os respectivos p-valores (vide
2.2.2.2). Aceitamos a hipótese nula de médias idênticas quando p > 0.05. Rejeitamos
a hipótese nula caso contrário. Por serem muito extensas, as tabelas dos p-valores
encontram-se nos materiais suplementares. Conforme ficou figurado pelas tabelas de
p − valores (materiais suplementares, 5.1, 5.2, 5.3, 5.4, 5.5, 5.6, 5.7, 5.8, 5.9, 5.10,
5.11, 5.12, 5.13, 5.14, 5.15, 5.16, 5.17, 5.18 , 5.19, 5.20, 5.21, 5.22, 5.23, 5.24), só houve
aceitação da hipótese nula quando os valores das médias das métricas comparadas
estavam muito próximas. Para todas as hipóteses nulas aceitas, a diferença percentual
entre os valores das médias obtidas foi menor ou igual a 0.3%. Em geral, os p−valores
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encontrados foram extremamente baixos, e assim, as hipóteses nulas, de que as médias
seriam iguais, puderam ser rejeitadas. Não houve, portanto, diferenças significativas
entre o desempenho dos classificadores C0.8

α e Backbone, nem entre os classificadores
C0.8
α e Backbone0.8 (os melhores classificadores). Vide tabelas 3.13, 3.16 e 3.19).

A análise dos resultados da classificação sugere que a assinatura da geometria
poligonal da cadeia principal das proteínas de uma mesma família é melhor diferencial
de classificação que a assinatura que utiliza somente seus carbonos alfas. Ou seja,
o caráter sequencial da cadeia polipeptídica e sua caracterítica poligonal são mais
relevantes que apenas o empacotamento dos resíduos, como usado na CSM original.

Os átomos polares mostraram-se melhores como assinatura estrutural para com-
parações inter- famílias quando comparados com os átomos apolares. Apesar dos áto-
mos apolares mostrarem possuir conservação por família, eles não necessariamente
diferem significativamente entre famílias. Uma vez que os átomos apolares possuem a
capacidade de se aglomerarem formando ilhas, provavelmente, famílias diferentes guar-
dam alguma similaridade nas características dessas ilhas. Acreditamos que isso (em
parte) se deve à sua distribuição mais globular, ao passo que a distribuição polar é mais
poligonal (seguindo o backbone), o que explicaria o baixo desempenho do classificador
apolar em relação ao classificador polar. Essa característica globular dificultaria uma
tentativa de classificação seguindo apenas critérios estruturais, uma vez que famílias
diferentes podem vir a guardar similaridades em suas assinaturas apolares.

Concluímos, assim, que a melhoria da precisão de classificação obtida pela CSM ,
ao se utilizar um modelo com os átomos da cadeia principal (Cα, C,N), em relação
ao uso exclusivo dos carbonos alfa (Cα) dessa mesma cadeia, deve-se, principalmente,
pela evidenciação do caráter geométrico poligonal da cadeia, caráter esse obtido pela
inclusão dos átomos C e N . Dessa forma, é a relativa maior distância inter-pontos do
modelo que utiliza somente os Cα, em relação ao modelo que utiliza também os átomos
C e N , que traz inespecificidades para a sequência correta dos átomos do conjunto
e, consequentemente, dificuldades para a tarefa de classificação. Vide seções 2.1.1.2 e
2.2.2.2 e figura 2.8.

Essa mesma geometria poligonal pode ser obtida (ou simulada) com a inclusão de
pontos intermediários artificiais entre os Cα, sem prejuízos na precisão da classificação
(em relação ao Backbone). Dessa forma, pudemos evidenciar que não são as posições
dos átomos C e N (o que captura de maneira indireta os ângulos φ e ψ) os fatores
determinantes no incremento da qualidade da classificação, mas, sim, o fortalecimento
do caráter poligonal da cadeia principal. Demonstrou-se, também, que o grau de
influência dos ângulos φ e ψ na capacidade discriminativa dos classificadores, além de
menos significativa que a disposição poligonal da cadeia principal, é dependente da
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adição de pontos intermediários artificiais para se fazer perceber (vide o resultado dos
classificadores Backbone0.8).

Pires [Pires et al., 2011] reporta que experiências foram conduzidas com outros
centroides em vez do Cα, como o Cβ ou o último átomo pesado (LHA) da cadeia
lateral. O Cα obteve melhor desempenho em todos os experimentos, um fato que ele
registrou como “exigindo uma investigação mais aprofundada”. Pelo corrente trabalho,
acreditamos que esses centroides obtiveram mais baixo desempenho, justamente, por
estarem ainda mais afastados da disposição geométrica poligonal da cadeia principal.

Tabela 3.11: Comparação de predição de função para a base gold-standard. Pontos
intermediários. Grupo controle Cα.

Superfamily Cα C0.2
α C0.4

α C0.6
α C0.8

α

Prec Recall F1 ROC Prec Recall F1 AUC Prec Recall F1 AUC Prec Recall F1 AUC Prec Recall F1 AUC

Amidohydrolase 0.993 0.985 0.978 0.968 +0.4% +0.8% +1.2% +1.7% +0.4% +0.8% +1.2% +1.7% +0.7% +1.0% +1.5% +2.2% +0.7% +1.2% +1.7% +2.3%

Crotonase 0.977 0.977 0.974 0.970 +0.0% +1.1% +1.3% +1.1% +1.1% +1.7% +2.1% +2.1% +0.0% +1.1% +1.3% +1.1% +2.4% +2.4% +2.7% +3.1%

Enolase 0.984 0.989 0.983 0.980 +0.6% +0.4% +0.7% +1.2% +0.6% +0.4% +0.7% +1.2% +0.6% +0.6% +1.0% +1.4% +0.6% +0.4% +0.7% +1.2%

Haloacid

Dehalogenase 0.949 0.961 0.957 0.943 +5.4% +2.7% +3.0% +4.7% +5.4% +3.4% +3.8% +5.4% +5.4% +2.7% +3.0% +4.7% +5.4% +4.1% +4.5% +6.0%

Isoprenoid

Synthase Type I 1.000 1.000 1.000 1.000 +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% -2.9% -2.9% -3.1% -7.0% -2.9% -2.9% -3.1% -7.0%

Vicinal Oxygen

Chelate 1.000 1.000 1.000 1.000 +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0%

All 0.986 0.985 0.985 0.989 +0.7% +0.8% +0.8% +0.6% +0.8% +0.9% +0.9% +0.6% +0.7% +0.8% +0.8% +0.7% +1.0% +1.1% +1.1% +0.7%

Tabela 3.12: Comparação de predição de função para a base gold-standard. Pontos
intermediários. Grupo controle Backbone.

Superfamily Backbone Backbone0.2 Backbone0.4 Backbone0.6 Backbone0.8

Prec Recall F1 ROC Prec Recall F1 AUC Prec Recall F1 AUC Prec Recall F1 AUC Prec Recall F1 AUC

Amidohydrolase 1.000 0.997 0.995 0.990 +0.0% -0.2% -0.2% -0.5% +0.0% -0.2% -0.2% -0.5% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% -0.4% -0.5% -0.9%

Crotonase 1.000 1.000 1.000 1.000 -1.2% -0.6% -0.6% -1.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0%

Enolase 0.993 0.997 0.995 0.996 -0.3% -0.2% -0.2% -0.2% -0.3% -0.2% -0.2% -0.2% -0.3% -0.2% -0.2% -0.2% -0.6% -0.4% -0.5% -0.5%

Haloacid

Dehalogenase 1.000 1.000 1.000 1.000 +0.0% -0.6% -0.7% -0.6% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0%

Isoprenoid

Synthase TypeI 1.000 1.000 1.000 1.000 +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% -1.4% -1.5% -4.4% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0%

Vicinal Oxygen

Chelate 1.000 1.000 1.000 1.000 +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0%

All 0.998 0.998 0.998 0.997 -0.2% -0.2% -0.2% -0.1% -0.1% -0.1% -0.1% -0.1% -0.1% -0.1% -0.1% +0.0% -0.2% -0.2% -0.2% -0.2%
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Tabela 3.13: Comparação de predição de função para a base gold-standard. Melhores
resultados. Grupo controle Backbone. O grupo Cα foi repetido para manter o padrão
de exibição da tabela.

Superfamily Backbone Backbone0.8 Cα C0.8
α

Prec Recall F1 ROC Prec Recall F1 AUC Prec Recall F1 AUC Prec Recall F1 AUC

Amidohydrolase 1.000 0.997 0.995 0.990 +0.0% -0.4% -0.5% -0.9% -0.7% -1.2% -1.7% -2.2% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0%

Crotonase 1.000 1.000 1.000 1.000 +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% -2.3% -2.3% -2.6% -3.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0%

Enolase 0.993 0.997 0.995 0.996 -0.6% -0.4% -0.5% -0.5% -0.9% -0.8% -1.2% -1.6% -0.3% -0.4% -0.5% -0.4%

Haloacid

Dehalogenase 1.000 1.000 1.000 1.000 +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% -5.1% -3.9% -4.3% -5.7% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0%

Isoprenoid

Synthase TypeI 1.000 1.000 1.000 1.000 +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% -2.9% -2.9% -3.1% -7.0%

Vicinal Oxygen

Chelate 1.000 1.000 1.000 1.000 +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0%

All 0.998 0.998 0.998 0.997 -0.2% -0.2% -0.2% -0.2% -1.2% -1.3% -1.3% -0.8% -0.2% -0.2% -0.2% -0.1%

Tabela 3.14: Classificação estrutural para a base Full-SCOP. Pontos intermediários.
Grupo controle Cα.

Superfamily Cα C0.2
α C0.4

α C0.6
α C0.8

α

Prec Recall F1 ROC Prec Recall F1 AUC Prec Recall F1 AUC Prec Recall F1 AUC Prec Recall F1 AUC

Class 0.940 0.940 0.940 0.961 +3.3% +3.3% +3.3% +2.2% +3.6% +3.6% +3.6% +2.3% +3.6% +3.7% +3.7% +2.4% +3.8% +3.8% +3.8% +2.5%

Fold 0.885 0.886 0.884 0.943 +6.9% +6.8% +7.0% +3.2% +7.3% +7.2% +7.4% +3.4% +7.6% +7.4% +7.7% +3.5% +7.9% +7.8% +8.0% +3.6%

Superfamily 0.876 0.877 0.876 0.938 +7.4% +7.4% +7.4% +3.5% +7.9% +7.9% +7.9% +3.7% +8.1% +8.1% +8.1% +3.8% +8.6% +8.4% +8.6% +4.1%

Family 0.829 0.831 0.829 0.916 +8.8% +8.7% +8.8% +3.8% +9.7% +9.4% +9.5% +4.1% +9.9% +9.7% +9.9% +4.4% +10.4% +10.2% +10.4% +4.6%

Tabela 3.15: Classificação estrutural para a base Full-SCOP. Pontos intermediários.
Grupo controle Backbone.

Superfamily Backbone Backbone0.2 Backbone0.4 Backbone0.6 Backbone0.8

Prec Recall F1 ROC Prec Recall F1 AUC Prec Recall F1 AUC Prec Recall F1 AUC Prec Recall F1 AUC

Class 0.976 0.976 0.976 0.985 -0.2% -0.2% -0.2% -0.1% -0.2% -0.2% -0.2% -0.1% -0.1% -0.1% -0.1% -0.1% +0.0% +0.1% +0.1% +0.0%

Fold 0.953 0.954 0.953 0.977 -0.3% -0.3% -0.3% -0.2% -0.2% -0.3% -0.2% -0.2% -0.1% -0.2% -0.1% -0.1% +0.2% +0.1% +0.1% +0.0%

Superfamily 0.949 0.950 0.949 0.975 -0.3% -0.3% -0.3% -0.2% -0.2% -0.3% -0.2% -0.1% -0.2% -0.2% -0.2% -0.1% +0.2% +0.1% +0.2% +0.1%

Family 0.914 0.915 0.913 0.957 -0.4% -0.5% -0.4% -0.2% -0.4% -0.4% -0.4% -0.2% -0.3% -0.3% -0.2% -0.1% +0.2% +0.1% +0.2% +0.1%

Tabela 3.16: Classificação estrutural para a base Full-SCOP. Melhores resultados.
Grupo controle Backbone. O grupo Cα foi repetido para manter o padrão de exibição
da tabela.

Superfamily Backbone Backbone0.8 Cα C0.8
α

Prec Recall F1 ROC Prec Recall F1 AUC Prec Recall F1 AUC Prec Recall F1 AUC

Class 0.976 0.976 0.976 0.985 +0.0% +0.1% +0.1% +0.0% -3.7% -3.7% -3.7% -2.4% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0%

Fold 0.953 0.954 0.953 0.977 +0.2% +0.1% +0.1% +0.0% -7.1% -7.1% -7.2% -3.5% +0.2% +0.1% +0.2% +0.0%

Superfamily 0.949 0.950 0.949 0.975 +0.2% +0.1% +0.2% +0.1% -7.7% -7.7% -7.7% -3.8% +0.2% +0.1% +0.2% +0.1%

Family 0.914 0.915 0.913 0.957 +0.2% +0.1% +0.2% +0.1% -9.3% -9.2% -9.2% -4.3% +0.1% +0.1% +0.2% +0.1%
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Tabela 3.17: Comparação de predição de função para as bases SSEs. Pontos interme-
diários. Grupo controle Cα.

DataSet SCOP Level Cα C0.2
α C0.4

α C0.6
α C0.8

α

Prec Recall F1 ROC Prec Recall F1 AUC Prec Recall F1 AUC Prec Recall F1 AUC Prec Recall F1 AUC

3SSE Class 0.973 0.973 0.973 0.980 +1.2% +1.1% +1.0% +0.8% +1.2% +1.1% +1.0% +0.8% +1.4% +1.4% +1.3% +1.0% +0.9% +0.8% +0.7% +0.6%

Fold 0.907 0.908 0.906 0.953 +4.0% +3.9% +4.0% +1.5% +3.0% +2.8% +2.6% +1.7% +2.6% +2.4% +2.3% +1.8% +2.4% +2.4% +2.3% +1.7%

Superfamily 0.910 0.911 0.908 0.951 +3.6% +3.5% +3.9% +1.7% +2.4% +2.1% +2.1% +2.0% +2.5% +2.1% +2.0% +3.0% +2.9% +2.4% +2.3% +2.6%

Family 0.890 0.889 0.885 0.955 +5.2% +5.2% +5.5% +0.7% +4.0% +4.0% +4.3% +0.0% +3.8% +3.7% +4.0% +0.8% +4.7% +4.6% +4.9% +1.0%

4SSE Class 0.975 0.974 0.974 0.986 +1.7% +1.8% +1.8% +0.8% +1.6% +1.7% +1.7% +0.8% +1.8% +2.0% +2.0% +0.9% +1.4% +1.5% +1.5% +0.8%

Fold 0.926 0.923 0.922 0.958 +5.2% +5.4% +5.4% +2.9% +5.0% +5.2% +5.3% +2.8% +5.0% +5.2% +5.3% +2.8% +4.5% +4.8% +4.9% +2.6%

Superfamily 0.926 0.922 0.920 0.959 +4.4% +4.7% +4.9% +2.4% +4.2% +4.6% +4.8% +2.3% +4.4% +4.7% +4.9% +2.4% +4.3% +4.7% +4.9% +2.3%

Family 0.904 0.899 0.897 0.947 +6.9% +7.3% +7.5% +3.8% +7.2% +7.6% +7.8% +4.0% +7.0% +7.5% +7.7% +4.0% +6.9% +7.3% +7.6% +3.9%

5SSE Class 0.954 0.954 0.953 0.982 +2.6% +2.6% +2.7% +0.4% +2.9% +2.9% +3.0% +0.5% +3.1% +3.1% +3.3% +0.8% +2.9% +2.9% +3.0% +0.6%

Fold 0.920 0.918 0.918 0.958 +3.9% +4.1% +4.0% +1.9% +4.5% +4.6% +4.5% +2.2% +4.8% +4.9% +4.9% +2.4% +4.9% +5.0% +5.0% +2.4%

Superfamily 0.912 0.910 0.909 0.955 +4.8% +5.1% +5.1% +2.5% +4.9% +5.2% +5.2% +2.5% +5.4% +5.5% +5.5% +2.7% +5.4% +5.5% +5.5% +2.7%

Family 0.910 0.907 0.904 0.952 +4.8% +5.2% +5.4% +2.4% +4.9% +5.2% +5.4% +2.6% +5.4% +5.6% +5.9% +2.7% +5.4% +5.7% +5.9% +2.9%

6SSE Class 0.974 0.974 0.974 0.991 +1.8% +1.8% +1.8% +0.3% +1.8% +1.8% +1.8% +0.5% +1.7% +1.7% +1.7% +0.4% +2.1% +2.1% +2.1% +0.6%

Fold 0.944 0.942 0.942 0.969 +3.0% +3.1% +3.1% +1.8% +3.5% +3.6% +3.6% +1.9% +3.7% +3.9% +3.9% +2.0% +3.6% +3.7% +3.8% +2.1%

Superfamily 0.940 0.938 0.937 0.968 +3.1% +3.3% +3.3% +1.7% +3.6% +3.7% +3.8% +1.8% +3.8% +3.9% +4.1% +2.0% +4.0% +4.2% +4.3% +2.1%

Family 0.928 0.927 0.925 0.962 +4.0% +4.0% +4.1% +2.1% +4.5% +4.5% +4.6% +2.2% +4.8% +4.9% +5.1% +2.4% +5.1% +5.1% +5.3% +2.6%

Tabela 3.18: Comparação de predição de função para as bases SSEs. Pontos interme-
diários. Grupo controle Backbone.

DataSet SCOP Level Backbone Backbone0.2 Backbone0.4 Backbone0.6 Backbone0.8

Prec Recall F1 ROC Prec Recall F1 AUC Prec Recall F1 AUC Prec Recall F1 AUC Prec Recall F1 AUC

3SSE Class 0.982 0.981 0.981 0.987 +0.0% +0.0% -0.1% -0.1% +0.0% +0.0% -0.1% -0.1% +0.3% +0.3% +0.2% +0.2% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0%

Fold 0.949 0.946 0.946 0.969 -1.4% -1.2% -1.4% -0.7% -2.2% -2.0% -2.3% -0.1% -1.1% -0.8% -1.0% -0.6% +0.0% +0.3% +0.2% +0.2%

Superfamily 0.949 0.946 0.946 0.969 -1.8% -1.7% -2.0% -0.3% -2.4% -2.2% -2.6% +0.0% -1.1% -0.8% -1.0% -0.5% +0.0% +0.3% +0.2% +0.2%

Family 0.929 0.927 0.926 0.958 +0.1% +0.3% +0.2% +0.0% +0.2% +0.3% +0.2% +0.0% +0.2% +0.3% +0.3% +0.0% +0.5% +0.6% +0.5% +0.2%

4SSE Class 0.989 0.988 0.988 0.992 +0.2% +0.3% +0.3% +0.2% +0.2% +0.3% +0.3% +0.2% +0.1% +0.2% +0.2% +0.1% +0.0% +0.1% +0.1% +0.1%

Fold 0.969 0.968 0.968 0.984 +0.4% +0.4% +0.4% +0.2% +0.4% +0.3% +0.3% +0.1% +0.3% +0.2% +0.2% +0.0% +1.0% +0.9% +0.9% +0.5%

Superfamily 0.963 0.962 0.961 0.979 +0.4% +0.3% +0.4% +0.2% +0.4% +0.3% +0.4% +0.2% +0.4% +0.3% +0.4% +0.3% +0.9% +0.8% +0.9% +0.5%

Family 0.965 0.964 0.963 0.982 +0.4% +0.3% +0.4% +0.3% +0.4% +0.4% +0.5% +0.4% +0.2% +0.1% +0.2% +0.2% +0.8% +0.7% +0.8% +0.4%

5SSE Class 0.981 0.981 0.981 0.989 +0.0% +0.0% +0.0% -0.3% +0.0% +0.0% +0.0% -0.2% +0.0% +0.0% +0.0% +0.1% +0.4% +0.4% +0.4% +0.1%

Fold 0.964 0.963 0.963 0.982 -0.5% -0.5% -0.5% -0.4% -0.2% -0.2% -0.2% -0.3% -0.4% -0.3% -0.4% -0.3% -0.1% -0.1% -0.1% -0.3%

Superfamily 0.959 0.959 0.958 0.980 -0.2% -0.3% -0.3% -0.1% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% -0.1% -0.1% +0.0% +0.2% +0.2% +0.2% +0.1%

Family 0.959 0.959 0.958 0.978 -0.4% -0.5% -0.6% -0.2% -0.2% -0.3% -0.3% +0.0% -0.2% -0.3% -0.3% -0.2% +0.0% +0.0% -0.1% +0.0%

6SSE Class 0.989 0.989 0.989 0.993 +0.2% +0.2% +0.2% +0.3% +0.2% +0.2% +0.2% +0.3% +0.3% +0.3% +0.3% +0.4% +0.2% +0.2% +0.2% +0.2%

Fold 0.971 0.970 0.970 0.984 +0.6% +0.6% +0.6% +0.3% +0.5% +0.6% +0.6% +0.3% +0.9% +0.9% +0.9% +0.5% +0.7% +0.8% +0.8% +0.4%

Superfamily 0.970 0.969 0.968 0.983 +0.4% +0.4% +0.5% +0.3% +0.5% +0.6% +0.6% +0.4% +0.5% +0.5% +0.6% +0.3% +0.5% +0.6% +0.6% +0.4%

Family 0.968 0.967 0.967 0.983 +0.2% +0.2% +0.2% +0.0% +0.2% +0.3% +0.2% +0.1% +0.5% +0.5% +0.4% +0.2% +0.4% +0.4% +0.4% +0.2%

Tabela 3.19: Comparação de predição de função para as bases SSEs. Melhores resul-
tados. Grupo controle Backbone. O grupo Cα foi repetido para manter o padrão de
exibição da tabela.

DataSet SCOP Level Backbone Backbone0.8 Cα C0.8
α

Prec Recall F1 ROC Prec Recall F1 AUC Prec Recall F1 AUC Prec Recall F1 AUC

3SSE Class 0.982 0.981 0.981 0.987 +0.0% +0.0% +0.0% +0.0% -0.9% -0.8% -0.8% -0.7% +0.0% +0.0% -0.1% -0.1%

Fold 0.949 0.946 0.946 0.969 +0.0% +0.3% +0.2% +0.2% -4.4% -4.0% -4.2% -1.7% -2.1% -1.7% -2.0% +0.0%

Superfamily 0.949 0.946 0.946 0.969 +0.0% +0.3% +0.2% +0.2% -4.1% -3.7% -4.0% -1.9% -1.4% -1.4% -1.8% +0.7%

Family 0.929 0.927 0.926 0.958 +0.5% +0.6% +0.5% +0.2% -4.2% -4.1% -4.4% -0.3% +0.3% +0.3% +0.2% +0.7%

4SSE Class 0.989 0.988 0.988 0.992 +0.0% +0.1% +0.1% +0.1% -1.4% -1.4% -1.4% -0.6% +0.0% +0.1% +0.1% +0.2%

Fold 0.969 0.968 0.968 0.984 +1.0% +0.9% +0.9% +0.5% -4.4% -4.6% -4.8% -2.6% -0.1% -0.1% -0.1% -0.1%

Superfamily 0.963 0.962 0.961 0.979 +0.9% +0.8% +0.9% +0.5% -3.8% -4.2% -4.3% -2.0% +0.3% +0.3% +0.4% +0.2%

Family 0.965 0.964 0.963 0.982 +0.8% +0.7% +0.8% +0.4% -6.3% -6.7% -6.9% -3.6% +0.1% +0.1% +0.2% +0.2%

5SSE Class 0.981 0.981 0.981 0.989 +0.4% +0.4% +0.4% +0.1% -2.8% -2.8% -2.9% -0.7% +0.1% +0.1% +0.1% -0.1%

Fold 0.964 0.963 0.963 0.982 -0.1% -0.1% -0.1% -0.3% -4.6% -4.7% -4.7% -2.4% +0.1% +0.1% +0.1% -0.1%

Superfamily 0.959 0.959 0.958 0.980 +0.2% +0.2% +0.2% +0.1% -4.9% -5.1% -5.1% -2.6% +0.2% +0.1% +0.1% +0.1%

Family 0.959 0.959 0.958 0.978 +0.0% +0.0% -0.1% +0.0% -5.1% -5.4% -5.6% -2.7% +0.0% +0.0% -0.1% +0.2%

6SSE Class 0.989 0.989 0.989 0.993 +0.2% +0.2% +0.2% +0.2% -1.5% -1.5% -1.5% -0.2% +0.5% +0.5% +0.5% +0.4%

Fold 0.971 0.970 0.970 0.984 +0.7% +0.8% +0.8% +0.4% -2.8% -2.9% -2.9% -1.5% +0.7% +0.7% +0.8% +0.5%

Superfamily 0.970 0.969 0.968 0.983 +0.5% +0.6% +0.6% +0.4% -3.1% -3.2% -3.2% -1.5% +0.8% +0.8% +0.9% +0.5%

Family 0.968 0.967 0.967 0.983 +0.4% +0.4% +0.4% +0.2% -4.1% -4.1% -4.3% -2.1% +0.7% +0.7% +0.7% +0.4%





Capítulo 4

Conclusões e trabalhos futuros

Amotivação por trás de nossa abordagem é a busca por padrões conservados em átomos
com polaridades similares nas proteínas globulares de uma mesma família. Acreditamos
que tais proteínas, após os respectivos processos de enovelamentos, adquiram núcleos
semelhantes.

Por meio de estudos de caso e de um algoritmo de detecção de ilhas e arquipé-
lagos apolares, executado para toda a base do SCOP, evidenciamos a existência de
grupamentos atômicos com polaridade similar nessas estruturas. Verificamos, através
de casos ilustrativos, conservação posicional de átomos apolares, mesmo que, algumas
vezes, esses átomos fossem de elementos diferentes.

Acreditávamos que poderíamos utilizar as ilhas hidrofóbicas (representadas pelos
átomos polares que as compõem) como uma assinatura estrutural para diferenciação
inter-famílias. Percebemos, porém, que, apesar das estruturas de mesma família guar-
darem muita semelhança na forma, volume e posicionamento dessas ilhas apolares, não
havia discriminação suficiente entre estruturas de famílias diferentes. Uma vez que
os átomos apolares possuem a capacidade de se aglomerarem formando ilhas, prova-
velmente, famílias diferentes guardam alguma similaridade nas características dessas
ilhas. Essa característica globular dificultaria uma tentativa de classificação seguindo
apenas critérios estruturais, pois famílias diferentes podem vir a guardar similaridades
em suas assinaturas apolares.

Para nossa surpresa, os átomos hidrofílicos mostraram-se como uma assinatura
estrutural muito mais discriminativa entre famílias do que os átomos hidrofóbicos.
Analisando diversos experimentos de classificação, constatamos que a “assinatura polar”
das famílias é melhor diferencial de classificação que seus carbonos alfa e seus átomos
apolares. Para a base 5SSE, obtivemos melhoria de até 7.8% na precisão de classificação
em relação ao grupo controle. Em grandes conjuntos de dados, como na base Full-
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SCOP, a estratégia de utilizar átomos polares na classificação também obteve bons
resultados. Acreditamos que a diferença de precisão de classificação entre a assinatura
apolar em relação à precisão de classificação da assinatura polar (em parte) deve-se
à sua distribuição espacial mais globular, ao passo que a distribuição polar é mais
poligonal (seguindo o backbone).

Essas características de distribuições espaciais dos átomos e suas respectivas pola-
ridades podem, eventualmente, levar-nos a novos insights sobre formas de classificação
dessas estruturas. No nosso entendimento, consideramos importante agregar informa-
ções fisico-químicas nos processos de classificação e alinhamento estrutural. Merece,
portanto, futura investigação de novas formas de alinhamento e classificação estrutural,
que levem em consideração as características de distribuição das polaridades atômicas.

Como sabíamos de antemão que a cadeia principal é polar, isso nos levou a ques-
tionar a influência dessa cadeia na melhoria de precisão da classificação da assinatura
polar. Na tentativa de elucidar esse questionamento, conseguimos, inclusive, discrimi-
nar os átomos do backbone como a melhor assinatura estrutural estudada. Utilizando
os átomos da cadeia principal como uma assinatura estrutural, fomos capazes de melho-
rar em até 10.3% a precisão da classificação de famílias para a base SCOP em relação
à precisão obtida pela técnica CSM original, que utiliza somente o posicionamento dos
carbonos alfa.

Uma vez que a classificação utilizando-se os átomos da cadeia principal obteve
melhor desempenho em praticamente todas as métricas comparadas, nos interessamos
em verificar se os átomos C e N (átomos esses que compõem a cadeia principal) são
indispensáveis para explicar a melhoria da capacidade discriminativa dos classificado-
res, eis que o uso de tais átomos poderia, inclusive, capturar indiretamente os ângulos
φ e ψ. Nossa hipótese era que a adição de pontos geométricos promovida pelo uso dos
demais átomos do backbone reforçou a característica geométrica poligonal da cadeia
principal, o que auxiliou a diferenciação inter-famílias pela CSM.

Verificamos, então, se os posicionamentos dos átomos que compõem a cadeia
principal são o principal fator de melhoria discriminativa entre famílias ou se bastaria
a disposição geométrica poligonal, característica da cadeia principal. Inserindo pon-
tos intermediários fictícios entre os Cα, obtivemos uma geometria poligonal “artificial”,
similar à geometria poligonal obtida pela inclusão dos átomos C e N . Dessa forma, con-
seguimos o efeito da poligonal da cadeia principal sem a influência do posicionamento
dos átomos C e N e, indiretamente, sem a influência dos ângulos φ e ψ.

Concluímos, assim, que a melhoria da precisão de classificação, ao se utilizar um
modelo com os átomos da cadeia principal, em relação ao uso exclusivo dos carbonos
alfa dessa mesma cadeia, deve-se, principalmente, pela evidenciação do caráter geo-
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métrico poligonal da cadeia. Dessa forma, o corrente estudo sugere que não são as
posições dos átomos C e N (o que captura de maneira indireta os ângulos φ e ψ) os
fatores determinantes no incremento da precisão da classificação, mas, sim, o fortaleci-
mento do caráter geométrico poligonal da cadeia principal. Concluímos, também, que
a assinatura da geometria poligonal da cadeia principal das proteínas de uma mesma
família é melhor diferencial de classificação que a assinatura que utiliza somente seus
carbonos alfas. Ou seja, o caráter sequencial da cadeia polipeptídica e sua geometria
poligonal são mais relevantes que apenas o empacotamento dos resíduos, como usado
na CSM original.

Pires [Pires et al., 2011] reporta que experiências foram conduzidas com outros
centroides em vez do Cα, como o Cβ ou o último átomo pesado (LHA) da cadeia
lateral. O Cα obteve melhor desempenho em todos os experimentos, um fato que ele
registrou como “exigindo uma investigação mais aprofundada”. Pelo corrente trabalho,
acreditamos que esses centroides obtiveram mais baixo desempenho, justamente, por
estarem ainda mais afastados da disposição geométrica poligonal da cadeia principal.

Portanto, as contribuições do presente trabalho são a indicação da existência de
ilhas hidrofóbicas nas estruturas globulares de mesma família e a investigação do uso
da disposição poligonal da cadeia principal (ou dos próprios Cα, caso sejam adiciona-
dos pontos intermediários fictícios entre esses) como uma assinatura estrutural viável.
Comparou-se a capacidade discriminativa das assinaturas dos átomos polares e da po-
ligonal da cadeia principal para as tarefas de classificação e de predição funcional com
a assinatura original promovida pelo uso exclusivo dos Cα, constatando-se melhorias.

Eventualmente, a técnica apresentada de inclusão de pontos intermediários entre
os pontos dos conjuntos utilizados na classificação, de maneira a reforçar suas caracte-
rísticas geométricas, poderia ser utilizada para melhoria da CSM em outros contextos.

4.1 Direções de trabalhos futuros

Após análise dos resultados, percebeu-se que algumas melhorias poderiam aprimorar e
expandir a metodologia proposta.
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4.1.1 Estudo das condições necessárias e suficientes sobre o

uso da poligonal da cadeia principal como uma

assinatura estrutural viável

Os indícios de que a poligonal da cadeia principal, baseada no posicionamento dos Cα,
é suficiente para uma classificação viável é um bom começo. Porém, não podemos
indicar, ainda, que os posicionamentos dos Cα são também necessários. Investigações
futuras serão importantes para determinação, também, das condições necessárias.

Nossa intuição arrisca dizer que a classificação continuaria viável para qualquer
átomo da cadeia principal, especialmente os carbonos não-alfas (o C da carbonila) e
nitrogênios (o N da amina) da ligação peptídica. Uma hipótese incial seria a de que é
importante escolher um átomo do backbone. Por isso, acreditamos que a presença do
Cα seria suficiente, mas não necessária, para gerar a assinatura estrutural da poligonal
geométrica. Talvez, sejam suficientes, também, o C da carbonila ou o N da amina,
átomos que ajudam a montar o “fio” do backbone. O oxigênio da carbonila envolve
apenas um deslocamento em relação ao N . O “fio” construído com O seria apenas
“deslocado” em relação ao “fio” com N . Se N produzir uma classificação viável, espera-
se que o O também deva produzi-la.

Logo, uma hipótese maior poderia ser: para uma classificação viável, é necessário
e suficiente que seja um átomo do backbone (do “fio” mais “central”).

Experimentos poderiam ser conduzidos:

• Com somente os carbonos betas Cβ: nesse caso, haveria apenas um “desloca-
mento” do “fio” Cβ em relação ao “fio” Cα (o que, possivelmente, produziria um
resultado similar). Glicinas causariam uma “descontinuidade” no “fio” Cβ, o que
poderia interferir na precisão da classificação, quando comparada com a classifi-
cação do backbone.

• Com o próximo átomo depois do Cβ: nesse caso, continuaria um “deslocamento”
do backbone, mas alaninas abririam mais uma “descontinuidade” no “fio”, com-
prometendo mais um pouco a classificação.

• Com o centro geométrico Cg da cadeia lateral: o “deslocamento” do “fio” não seria
tão ruidoso, mas ainda poderia haver a inserção de algum ruído, comprometendo
a classificação.

• Com um e somente um átomo aleatório da cadeia lateral: os “deslocamentos” em
relação à cadeia principal adquiririam ruídos e estes, possivelmente, impactariam
na precisão da classificação. Esse resultado poderia ser usado para demonstrar a
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importância do “fio” como assinatura estrutural, uma vez que os átomos utilizados
estariam afastados deste.

Nossa hipótese atual é a de que qualquer outro conjunto formado por algum dos
átomos do backbone (C, N ou O) obteria resultado indistinto em relação ao conjunto
dos átomos Cα. É uma hipótese a ser testada no futuro.

4.1.2 Uso de informações de cargas parciais

Utilizamos neste trabalho informações de polaridade atômica de maneira estática atra-
vés dos critérios de Sobolev e [Alexandre V. Fassio, 2017]. Agora que temos em mãos
os valores dos resultados para esses critérios, podemos repetir os experimentos utili-
zando valores calculados de cargas parciais atômicas para comparações. Acreditamos
que um cálculo refinado de cargas parciais possa trazer-nos informações de contexto
espacial que valores de polaridade estáticos não são capazes de depreender.





Capítulo 5

Suplementar

Lista de arquivos adicionais:

• monomers.txtArquivo adicional 1: Lista completa dos arquivos PDB contendo
monômeros. Os monômeros foram usados nos casos ilustrativos.

• gold\gold_standard_dataset.csv Arquivo adicional 2: Enzyme gold-standard
dataset. Lista dos identificadores PDB que compõe o gold-standard dataset além
da atribuição de suas famílias e superfamílias.

• gold\gold_experiments.xlsArquivo adicional 3: Resultados dos 30 experimen-
tos de classificação para a base Enzyme gold-standard dataset.

• gold\gold_pdbs_candidates.txtArquivo adicional 4: Lista de todas as cadeias
da base Enzyme gold-standard dataset candidatas a serem usadas na classificação.

• gold\gold_pdbs_efectives.txt Arquivo adicional 5: Lista de todas as cadeias
efetivamente utilizadas nas classificações da base Enzyme gold-standard dataset.

• gold\gold_pdbs_errors.txt Arquivo adicional 6: Todas as cadeias utilizadas
nas classificações da base Enzyme gold-standard dataset que geraram exceções.

• sses\Xsse\Xsse.txt Arquivo adicional 7: Xsse dataset (onde
Xsse=3sse,4sse,5sse,6sse). Domínios dos XSSEs da versão 1.69 do SCOP.
Esse arquivo lista os identificadores dos XSSEs que contém domínios no SCOP
versão 1.69.

• sses\Xsse_experiments.xls Arquivo adicional 8: (onde
Xsse=3sse,4sse,5sse,6sse) Resultados dos 30 experimentos de classificação
para as bases XSSEs.
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• sses\Xsse\Xsse_pdbs_candidates.txt Arquivo adicional 9: Lista de todas as
cadeias candidatas a serem utilizadas nas classificações da base XSSE dataset
(onde Xsse=3sse,4sse,5sse,6sse).

• sses\Xsse\Xsse_pdbs_efectives.txt Arquivo adicional 10: Lista de todas as
cadeias efetivamente utilizadas nas classificações da base XSSE dataset (onde
Xsse=3sse,4sse,5sse,6sse).

• sses\Xsse\Xsse_pdbs_errors.txt Arquivo adicional 11: Todas as cadeias uti-
lizadas nas classificações da base XSSE que geraram exceções.

• sses\Xsse\Xsse_short_csm_classes.txtArquivo adicional 12: Famílias SCOP
com menos de 10 representantes nas classificações da base XSSE (onde
Xsse=3sse,4sse,5sse,6sse).

• scop\scop_experiments.xls Arquivo adicional 13: Resultados dos 30 experi-
mentos de classificação para a base Full-SCOP 1.75.

• scop\scop_pdbs_candidates.txt Arquivo adicional 14: Lista de todas as ca-
deias candidatas a serem utilizadas nas classificações da base Full-SCOP 1.75.

• scop\scop_pdbs_efectives.txt Arquivo adicional 15: Lista de todas as cadeias
efetivamente utilizadas nas classificações da base XSSE Full-SCOP 1.75.

• scop\scop_pdbs_errors.txt Arquivo adicional 16: Todas as cadeias utilizadas
nas classificações da base Full-SCOP 1.75 que geraram exceções.

• scop\scop_short_csm_classes.txt Arquivo adicional 17: Famílias SCOP com
menos de 10 representantes nas classificações da base Full-SCOP 1.75.

• pymol\sobolev\family\session.pse Arquivo adicional 18: Sessões pymol ilus-
trando arquipélogos apolares segundo o critério Sobolev (onde familia=a.1.1.2,
b.6.1.1, b.47.1.1, b.60.1.1, c.47.1.1).

• pymol\sobring\family\session.pse Arquivo adicional 19: Sessões pymol ilus-
trando arquipélogos apolares segundo o critério Ring (onde familia=a.1.1.2,
b.6.1.1, b.47.1.1, b.60.1.1, c.47.1.1).
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Tabela 5.1: P-valores para a classificação estrutural para a bases gold-standard. Grupo
controle Cα. Hipóteses nulas rejeitadas estão realçadas em negrito.

Dataset Superfamily
Cα Backbone All Side

Prec Recall Prec Recall Prec Recall Prec Recall

Gold

Amidohydrolase

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.253× 10−17 8.227× 10−18 1.305× 10−02 3.117× 10−13 1.663× 10−13 3.558× 10−23

Backbone 2.253× 10−17 8.227× 10−18 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.075× 10−26 1.418× 10−13 5.049× 10−23 2.651× 10−28

All 1.305× 10−02 3.117× 10−13 3.075× 10−26 1.418× 10−13 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.073× 10−16 1.814× 10−26

Side 1.663× 10−13 3.558× 10−23 5.049× 10−23 2.651× 10−28 1.073× 10−16 1.814× 10−26 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Crotonase

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.088× 10−11 1.880× 10−14 6.752× 10−01 8.368× 10−07 4.639× 10−08 3.183× 10−10

Backbone 1.088× 10−11 1.880× 10−14 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.590× 10−09 5.913× 10−21 5.104× 10−03 3.958× 10−03

All 6.752× 10−01 8.368× 10−07 2.590× 10−09 5.913× 10−21 1.000× 10+00 1.000× 10+00 7.434× 10−09 1.752× 10−19

Side 4.639× 10−08 3.183× 10−10 5.104× 10−03 3.958× 10−03 7.434× 10−09 1.752× 10−19 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Enolase

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 5.810× 10−08 1.439× 10−14 1.150× 10−03 1.488× 10−02 8.498× 10−23 5.498× 10−25

Backbone 5.810× 10−08 1.439× 10−14 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.555× 10−09 3.310× 10−12 5.124× 10−24 8.218× 10−29

All 1.150× 10−03 1.488× 10−02 3.555× 10−09 3.310× 10−12 1.000× 10+00 1.000× 10+00 4.060× 10−21 5.063× 10−25

Side 8.498× 10−23 5.498× 10−25 5.124× 10−24 8.218× 10−29 4.060× 10−21 5.063× 10−25 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Haloacid Dehalogenase

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.935× 10−18 4.657× 10−19 3.935× 10−18 2.481× 10−13 4.678× 10−16 3.170× 10−13

Backbone 3.935× 10−18 4.657× 10−19 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 8.828× 10−09 6.855× 10−02 4.040× 10−09

All 3.935× 10−18 2.481× 10−13 1.000× 10+00 8.828× 10−09 1.000× 10+00 1.000× 10+00 6.855× 10−02 8.209× 10−01

Side 4.678× 10−16 3.170× 10−13 6.855× 10−02 4.040× 10−09 6.855× 10−02 8.209× 10−01 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Isoprenoid Synthase Type I

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 5.330× 10−18 1.271× 10−21 4.831× 10−30 4.755× 10−26

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 5.330× 10−18 1.271× 10−21 4.831× 10−30 4.755× 10−26

All 5.330× 10−18 1.271× 10−21 5.330× 10−18 1.271× 10−21 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.602× 10−20 4.237× 10−01

Side 4.831× 10−30 4.755× 10−26 4.831× 10−30 4.755× 10−26 2.602× 10−20 4.237× 10−01 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Vicinal Oxygen Chelate

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 6.723× 10−04 6.723× 10−04 6.205× 10−18 1.034× 10−16 5.111× 10−21 1.200× 10−23

Backbone 6.723× 10−04 6.723× 10−04 1.000× 10+00 1.000× 10+00 0.000× 10+00 0.000× 10+00 2.098× 10−22 4.466× 10−24

All 6.205× 10−18 1.034× 10−16 0.000× 10+00 0.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 4.076× 10−17 2.949× 10−21

Side 5.111× 10−21 1.200× 10−23 2.098× 10−22 4.466× 10−24 4.076× 10−17 2.949× 10−21 1.000× 10+00 1.000× 10+00

All

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 4.412× 10−20 4.759× 10−20 1.111× 10−01 1.715× 10−01 2.210× 10−23 3.108× 10−23

Backbone 4.412× 10−20 4.759× 10−20 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.412× 10−21 1.129× 10−20 2.178× 10−31 5.148× 10−31

All 1.111× 10−01 1.715× 10−01 1.412× 10−21 1.129× 10−20 1.000× 10+00 1.000× 10+00 7.437× 10−26 7.657× 10−25

Side 2.210× 10−23 3.108× 10−23 2.178× 10−31 5.148× 10−31 7.437× 10−26 7.657× 10−25 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Tabela 5.2: P-valores para a classificação estrutural para a bases Full-SCOP. Grupo
controle Cα. Hipóteses nulas rejeitadas estão realçadas em negrito.

Dataset SCOP Level
Cα Backbone All Side

Prec Recall Prec Recall Prec Recall Prec Recall

Full-SCOP

Class

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.986× 10−61 9.563× 10−64 2.737× 10−51 2.737× 10−51 1.099× 10−59 7.366× 10−62

Backbone 2.986× 10−61 9.563× 10−64 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.031× 10−65 4.792× 10−68 1.739× 10−66 1.309× 10−68

All 2.737× 10−51 2.737× 10−51 1.031× 10−65 4.792× 10−68 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.466× 10−54 2.788× 10−57

Side 1.099× 10−59 7.366× 10−62 1.739× 10−66 1.309× 10−68 1.466× 10−54 2.788× 10−57 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Fold

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.096× 10−64 4.114× 10−64 8.309× 10−30 1.172× 10−28 3.852× 10−62 1.884× 10−61

Backbone 3.096× 10−64 4.114× 10−64 1.000× 10+00 1.000× 10+00 6.007× 10−71 2.485× 10−61 4.244× 10−73 2.377× 10−69

All 8.309× 10−30 1.172× 10−28 6.007× 10−71 2.485× 10−61 1.000× 10+00 1.000× 10+00 6.179× 10−63 2.197× 10−60

Side 3.852× 10−62 1.884× 10−61 4.244× 10−73 2.377× 10−69 6.179× 10−63 2.197× 10−60 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Superfamily

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 9.706× 10−64 5.419× 10−62 8.952× 10−21 1.416× 10−24 6.234× 10−62 2.523× 10−64

Backbone 9.706× 10−64 5.419× 10−62 1.000× 10+00 1.000× 10+00 4.861× 10−65 6.420× 10−61 3.687× 10−72 1.440× 10−69

All 8.952× 10−21 1.416× 10−24 4.861× 10−65 6.420× 10−61 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.163× 10−58 5.345× 10−59

Side 6.234× 10−62 2.523× 10−64 3.687× 10−72 1.440× 10−69 1.163× 10−58 5.345× 10−59 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Family

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 4.602× 10−65 5.048× 10−65 5.366× 10−31 1.147× 10−29 5.944× 10−64 7.264× 10−63

Backbone 4.602× 10−65 5.048× 10−65 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.980× 10−62 1.779× 10−63 4.113× 10−70 3.572× 10−73

All 5.366× 10−31 1.147× 10−29 3.980× 10−62 1.779× 10−63 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.079× 10−63 4.743× 10−62

Side 5.944× 10−64 7.264× 10−63 4.113× 10−70 3.572× 10−73 1.079× 10−63 4.743× 10−62 1.000× 10+00 1.000× 10+00
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Tabela 5.3: P-valores para a classificação estrutural para a bases 3SSE. Grupo controle
Cα. Hipóteses nulas rejeitadas estão realçadas em negrito.

Dataset SCOP Level
Cα Backbone All Side

Prec Recall Prec Recall Prec Recall Prec Recall

3SSE

Class

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 9.566× 10−15 3.189× 10−13 1.544× 10−02 4.561× 10−04 3.032× 10−15 4.001× 10−15

Backbone 9.566× 10−15 3.189× 10−13 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.016× 10−14 2.551× 10−15 9.861× 10−22 4.357× 10−21

All 1.544× 10−02 4.561× 10−04 3.016× 10−14 2.551× 10−15 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.103× 10−18 3.129× 10−18

Side 3.032× 10−15 4.001× 10−15 9.861× 10−22 4.357× 10−21 1.103× 10−18 3.129× 10−18 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Fold

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 6.101× 10−26 1.542× 10−26 1.558× 10−21 8.020× 10−20 1.919× 10−14 9.474× 10−13

Backbone 6.101× 10−26 1.542× 10−26 1.000× 10+00 1.000× 10+00 7.227× 10−16 1.173× 10−16 2.268× 10−18 6.147× 10−18

All 1.558× 10−21 8.020× 10−20 7.227× 10−16 1.173× 10−16 1.000× 10+00 1.000× 10+00 8.298× 10−07 3.561× 10−05

Side 1.919× 10−14 9.474× 10−13 2.268× 10−18 6.147× 10−18 8.298× 10−07 3.561× 10−05 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Superfamily

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 8.738× 10−26 2.833× 10−26 3.378× 10−17 5.644× 10−15 3.047× 10−11 3.374× 10−09

Backbone 8.738× 10−26 2.833× 10−26 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.383× 10−19 2.147× 10−18 1.063× 10−16 2.963× 10−16

All 3.378× 10−17 5.644× 10−15 2.383× 10−19 2.147× 10−18 1.000× 10+00 1.000× 10+00 7.223× 10−06 1.082× 10−04

Side 3.047× 10−11 3.374× 10−09 1.063× 10−16 2.963× 10−16 7.223× 10−06 1.082× 10−04 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Family

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.167× 10−25 1.015× 10−25 9.709× 10−18 2.610× 10−14 1.885× 10−07 2.223× 10−01

Backbone 2.167× 10−25 1.015× 10−25 1.000× 10+00 1.000× 10+00 8.426× 10−26 1.020× 10−26 6.164× 10−25 1.616× 10−25

All 9.709× 10−18 2.610× 10−14 8.426× 10−26 1.020× 10−26 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.780× 10−15 8.895× 10−15

Side 1.885× 10−07 2.223× 10−01 6.164× 10−25 1.616× 10−25 1.780× 10−15 8.895× 10−15 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Tabela 5.4: P-valores para a classificação estrutural para a bases 4SSE. Grupo controle
Cα. Hipóteses nulas rejeitadas estão realçadas em negrito.

Dataset SCOP Level
Cα Backbone All Side

Prec Recall Prec Recall Prec Recall Prec Recall

4SSE

Class

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 4.565× 10−25 1.263× 10−24 1.701× 10−17 2.758× 10−17 1.170× 10−21 5.966× 10−21

Backbone 4.565× 10−25 1.263× 10−24 1.000× 10+00 1.000× 10+00 5.969× 10−34 9.591× 10−34 6.435× 10−30 9.369× 10−30

All 1.701× 10−17 2.758× 10−17 5.969× 10−34 9.591× 10−34 1.000× 10+00 1.000× 10+00 5.482× 10−14 7.817× 10−13

Side 1.170× 10−21 5.966× 10−21 6.435× 10−30 9.369× 10−30 5.482× 10−14 7.817× 10−13 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Fold

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 6.806× 10−34 1.830× 10−34 6.075× 10−17 4.470× 10−19 3.883× 10−02 4.954× 10−01

Backbone 6.806× 10−34 1.830× 10−34 1.000× 10+00 1.000× 10+00 5.289× 10−32 3.956× 10−33 9.021× 10−35 2.159× 10−34

All 6.075× 10−17 4.470× 10−19 5.289× 10−32 3.956× 10−33 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.083× 10−20 5.502× 10−19

Side 3.883× 10−02 4.954× 10−01 9.021× 10−35 2.159× 10−34 1.083× 10−20 5.502× 10−19 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Superfamily

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.564× 10−33 2.111× 10−34 1.821× 10−17 4.451× 10−18 9.041× 10−01 7.369× 10−02

Backbone 2.564× 10−33 2.111× 10−34 1.000× 10+00 1.000× 10+00 6.212× 10−34 7.999× 10−34 3.508× 10−36 2.431× 10−36

All 1.821× 10−17 4.451× 10−18 6.212× 10−34 7.999× 10−34 1.000× 10+00 1.000× 10+00 7.907× 10−23 2.047× 10−21

Side 9.041× 10−01 7.369× 10−02 3.508× 10−36 2.431× 10−36 7.907× 10−23 2.047× 10−21 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Family

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.246× 10−37 1.922× 10−38 1.375× 10−27 2.480× 10−28 4.863× 10−17 3.902× 10−18

Backbone 2.246× 10−37 1.922× 10−38 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.978× 10−32 6.222× 10−34 2.680× 10−33 7.816× 10−34

All 1.375× 10−27 2.480× 10−28 2.978× 10−32 6.222× 10−34 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.342× 10−20 3.612× 10−20

Side 4.863× 10−17 3.902× 10−18 2.680× 10−33 7.816× 10−34 1.342× 10−20 3.612× 10−20 1.000× 10+00 1.000× 10+00
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Tabela 5.5: P-valores para a classificação estrutural para a bases 5SSE. Grupo controle
Cα. Hipóteses nulas rejeitadas estão realçadas em negrito.

Dataset SCOP Level
Cα Backbone All Side

Prec Recall Prec Recall Prec Recall Prec Recall

5SSE

Class

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.012× 10−32 2.024× 10−32 2.899× 10−05 3.947× 10−04 1.224× 10−33 9.915× 10−35

Backbone 3.012× 10−32 2.024× 10−32 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.633× 10−30 2.009× 10−30 7.732× 10−43 5.097× 10−44

All 2.899× 10−05 3.947× 10−04 2.633× 10−30 2.009× 10−30 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.791× 10−33 5.550× 10−35

Side 1.224× 10−33 9.915× 10−35 7.732× 10−43 5.097× 10−44 1.791× 10−33 5.550× 10−35 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Fold

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.065× 10−39 7.705× 10−39 1.803× 10−23 2.137× 10−23 4.049× 10−35 3.460× 10−34

Backbone 1.065× 10−39 7.705× 10−39 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.038× 10−36 5.334× 10−36 2.384× 10−44 1.024× 10−43

All 1.803× 10−23 2.137× 10−23 3.038× 10−36 5.334× 10−36 1.000× 10+00 1.000× 10+00 7.473× 10−39 1.267× 10−38

Side 4.049× 10−35 3.460× 10−34 2.384× 10−44 1.024× 10−43 7.473× 10−39 1.267× 10−38 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Superfamily

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 8.138× 10−41 9.461× 10−43 8.559× 10−28 3.531× 10−28 4.977× 10−37 5.075× 10−39

Backbone 8.138× 10−41 9.461× 10−43 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.871× 10−34 3.425× 10−35 5.167× 10−45 1.187× 10−47

All 8.559× 10−28 3.531× 10−28 1.871× 10−34 3.425× 10−35 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.766× 10−42 7.533× 10−44

Side 4.977× 10−37 5.075× 10−39 5.167× 10−45 1.187× 10−47 1.766× 10−42 7.533× 10−44 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Family

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 4.437× 10−38 4.566× 10−39 2.017× 10−27 3.500× 10−27 4.797× 10−35 6.445× 10−36

Backbone 4.437× 10−38 4.566× 10−39 1.000× 10+00 1.000× 10+00 9.607× 10−36 3.702× 10−35 1.009× 10−45 1.120× 10−47

All 2.017× 10−27 3.500× 10−27 9.607× 10−36 3.702× 10−35 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.313× 10−43 3.903× 10−44

Side 4.797× 10−35 6.445× 10−36 1.009× 10−45 1.120× 10−47 2.313× 10−43 3.903× 10−44 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Tabela 5.6: P-valores para a classificação estrutural para a bases 6SSE. Grupo controle
Cα. Hipóteses nulas rejeitadas estão realçadas em negrito.

Dataset SCOP Level
Cα Backbone All Side

Prec Recall Prec Recall Prec Recall Prec Recall

6SSE

Class

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.591× 10−31 3.534× 10−30 8.836× 10−11 8.321× 10−11 5.845× 10−23 6.008× 10−22

Backbone 3.591× 10−31 3.534× 10−30 1.000× 10+00 1.000× 10+00 5.098× 10−28 4.762× 10−28 2.181× 10−34 4.626× 10−33

All 8.836× 10−11 8.321× 10−11 5.098× 10−28 4.762× 10−28 1.000× 10+00 1.000× 10+00 4.638× 10−28 7.577× 10−27

Side 5.845× 10−23 6.008× 10−22 2.181× 10−34 4.626× 10−33 4.638× 10−28 7.577× 10−27 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Fold

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.101× 10−33 7.191× 10−33 4.608× 10−24 9.257× 10−24 4.923× 10−02 2.592× 10−01

Backbone 2.101× 10−33 7.191× 10−33 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.095× 10−31 1.953× 10−30 1.242× 10−35 8.240× 10−36

All 4.608× 10−24 9.257× 10−24 1.095× 10−31 1.953× 10−30 1.000× 10+00 1.000× 10+00 7.083× 10−28 1.810× 10−28

Side 4.923× 10−02 2.592× 10−01 1.242× 10−35 8.240× 10−36 7.083× 10−28 1.810× 10−28 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Superfamily

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.319× 10−36 5.413× 10−37 1.890× 10−25 3.675× 10−26 2.999× 10−01 9.299× 10−04

Backbone 1.319× 10−36 5.413× 10−37 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.002× 10−34 2.559× 10−32 8.789× 10−39 5.403× 10−39

All 1.890× 10−25 3.675× 10−26 1.002× 10−34 2.559× 10−32 1.000× 10+00 1.000× 10+00 5.045× 10−27 2.852× 10−28

Side 2.999× 10−01 9.299× 10−04 8.789× 10−39 5.403× 10−39 5.045× 10−27 2.852× 10−28 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Family

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.063× 10−35 1.305× 10−35 5.540× 10−26 5.100× 10−26 1.686× 10−12 3.943× 10−13

Backbone 3.063× 10−35 1.305× 10−35 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.020× 10−30 2.624× 10−30 5.602× 10−41 8.318× 10−40

All 5.540× 10−26 5.100× 10−26 1.020× 10−30 2.624× 10−30 1.000× 10+00 1.000× 10+00 6.061× 10−27 1.942× 10−28

Side 1.686× 10−12 3.943× 10−13 5.602× 10−41 8.318× 10−40 6.061× 10−27 1.942× 10−28 1.000× 10+00 1.000× 10+00
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Tabela 5.7: P-valores para a predição de função para a base gold-standard. Pontos
intermediários. Grupo controle Cα. Hipóteses nulas rejeitadas estão realçadas em
negrito.

Dataset SCOP Level
Cα C0.2

α C0.4
α C0.6

α C0.8
α

Prec Recall Prec Recall Prec Recall Prec Recall Prec Recall

Gold

Amidohydrolase

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.008× 10−13 3.585× 10−14 7.235× 10−13 4.945× 10−16 2.253× 10−17 3.204× 10−22 2.253× 10−17 1.533× 10−21

C0.2
α 3.008× 10−13 3.585× 10−14 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.165× 10−02 2.902× 10−03 1.342× 10−18 7.429× 10−07 1.342× 10−18 2.050× 10−10

C0.4
α 7.235× 10−13 4.945× 10−16 1.165× 10−02 2.902× 10−03 1.000× 10+00 1.000× 10+00 8.053× 10−10 8.056× 10−06 8.053× 10−10 2.949× 10−09

C0.6
α 2.253× 10−17 3.204× 10−22 1.342× 10−18 7.429× 10−07 8.053× 10−10 8.056× 10−06 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.337× 10−07

C0.8
α 2.253× 10−17 1.533× 10−21 1.342× 10−18 2.050× 10−10 8.053× 10−10 2.949× 10−09 1.000× 10+00 1.337× 10−07 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Crotonase

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.343× 10−02 1.172× 10−06 1.510× 10−03 9.139× 10−10 3.596× 10−02 1.335× 10−06 1.088× 10−11 1.880× 10−14

C0.2
α 2.343× 10−02 1.172× 10−06 1.000× 10+00 1.000× 10+00 4.340× 10−02 1.646× 10−02 1.608× 10−01 1.608× 10−01 4.367× 10−14 3.568× 10−11

C0.4
α 1.510× 10−03 9.139× 10−10 4.340× 10−02 1.646× 10−02 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.174× 10−02 4.658× 10−03 1.342× 10−18 1.342× 10−18

C0.6
α 3.596× 10−02 1.335× 10−06 1.608× 10−01 1.608× 10−01 1.174× 10−02 4.658× 10−03 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.773× 10−18 3.272× 10−13

C0.8
α 1.088× 10−11 1.880× 10−14 4.367× 10−14 3.568× 10−11 1.342× 10−18 1.342× 10−18 3.773× 10−18 3.272× 10−13 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Enolase

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.748× 10−07 1.556× 10−11 3.066× 10−12 5.857× 10−15 3.833× 10−20 7.983× 10−21 3.833× 10−20 8.587× 10−19

C0.2
α 3.748× 10−07 1.556× 10−11 1.000× 10+00 1.000× 10+00 4.386× 10−02 6.348× 10−03 1.557× 10−02 4.283× 10−06 1.557× 10−02 1.603× 10−02

C0.4
α 3.066× 10−12 5.857× 10−15 4.386× 10−02 6.348× 10−03 1.000× 10+00 1.000× 10+00 8.307× 10−02 4.385× 10−05 8.307× 10−02 3.405× 10−01

C0.6
α 3.833× 10−20 7.983× 10−21 1.557× 10−02 4.283× 10−06 8.307× 10−02 4.385× 10−05 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.982× 10−10

C0.8
α 3.833× 10−20 8.587× 10−19 1.557× 10−02 1.603× 10−02 8.307× 10−02 3.405× 10−01 1.000× 10+00 1.982× 10−10 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Haloacid Dehalogenase

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.163× 10−17 2.905× 10−14 3.935× 10−18 1.815× 10−16 1.163× 10−17 1.886× 10−14 3.935× 10−18 4.657× 10−19

C0.2
α 1.163× 10−17 2.905× 10−14 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.608× 10−01 1.669× 10−02 1.000× 10+00 1.608× 10−01 1.608× 10−01 3.101× 10−10

C0.4
α 3.935× 10−18 1.815× 10−16 1.608× 10−01 1.669× 10−02 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.608× 10−01 5.193× 10−03 1.000× 10+00 1.342× 10−18

C0.6
α 1.163× 10−17 1.886× 10−14 1.000× 10+00 1.608× 10−01 1.608× 10−01 5.193× 10−03 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.608× 10−01 7.149× 10−12

C0.8
α 3.935× 10−18 4.657× 10−19 1.608× 10−01 3.101× 10−10 1.000× 10+00 1.342× 10−18 1.608× 10−01 7.149× 10−12 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Isoprenoid Synthase Type I

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 0.000× 10+00 0.000× 10+00 0.000× 10+00 2.462× 10−22

C0.2
α 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 0.000× 10+00 0.000× 10+00 0.000× 10+00 2.462× 10−22

C0.4
α 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 0.000× 10+00 0.000× 10+00 0.000× 10+00 2.462× 10−22

C0.6
α 0.000× 10+00 0.000× 10+00 0.000× 10+00 0.000× 10+00 0.000× 10+00 0.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.261× 10−02

C0.8
α 0.000× 10+00 2.462× 10−22 0.000× 10+00 2.462× 10−22 0.000× 10+00 2.462× 10−22 1.000× 10+00 2.261× 10−02 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Vicinal Oxygen Chelate

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 9.526× 10−01 1.000× 10+00 7.800× 10−01 6.723× 10−04 6.723× 10−04 6.723× 10−04 6.723× 10−04

C0.2
α 1.000× 10+00 9.526× 10−01 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.256× 10−01 2.261× 10−02 1.328× 10−02 2.261× 10−02 1.328× 10−02

C0.4
α 1.000× 10+00 7.800× 10−01 1.000× 10+00 3.256× 10−01 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.261× 10−02 2.261× 10−02 2.261× 10−02 2.261× 10−02

C0.6
α 6.723× 10−04 6.723× 10−04 2.261× 10−02 1.328× 10−02 2.261× 10−02 2.261× 10−02 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00

C0.8
α 6.723× 10−04 6.723× 10−04 2.261× 10−02 1.328× 10−02 2.261× 10−02 2.261× 10−02 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00

All

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.768× 10−15 3.332× 10−15 4.958× 10−17 4.494× 10−17 4.281× 10−19 3.147× 10−19 8.531× 10−22 8.789× 10−22

C0.2
α 3.768× 10−15 3.332× 10−15 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.799× 10−04 1.799× 10−04 5.193× 10−03 5.193× 10−03 1.231× 10−07 1.231× 10−07

C0.4
α 4.958× 10−17 4.494× 10−17 1.799× 10−04 1.799× 10−04 1.000× 10+00 1.000× 10+00 7.590× 10−01 7.590× 10−01 1.080× 10−05 1.080× 10−05

C0.6
α 4.281× 10−19 3.147× 10−19 5.193× 10−03 5.193× 10−03 7.590× 10−01 7.590× 10−01 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.919× 10−09 1.919× 10−09

C0.8
α 8.531× 10−22 8.789× 10−22 1.231× 10−07 1.231× 10−07 1.080× 10−05 1.080× 10−05 1.919× 10−09 1.919× 10−09 1.000× 10+00 1.000× 10+00
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Tabela 5.8: P-valores para a predição de função para a base gold-standard. Pontos
intermediários. Grupo controle Backbone. Hipóteses nulas rejeitadas estão realçadas
em negrito.

Dataset Superfamily
Backbone Backbone0.2 Backbone0.4 Backbone0.6 Backbone0.8

Prec Recall Prec Recall Prec Recall Prec Recall Prec Recall

Gold

Amidohydrolase

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 8.093× 10−03 1.000× 10+00 2.312× 10−03 1.000× 10+00 1.909× 10−02 1.000× 10+00 8.368× 10−05

Backbone0.2 1.000× 10+00 8.093× 10−03 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 8.307× 10−02 1.000× 10+00 2.039× 10−12 1.000× 10+00 7.769× 10−04

Backbone0.4 1.000× 10+00 2.312× 10−03 1.000× 10+00 8.307× 10−02 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.737× 10−11 1.000× 10+00 1.224× 10−02

Backbone0.6 1.000× 10+00 1.909× 10−02 1.000× 10+00 2.039× 10−12 1.000× 10+00 1.737× 10−11 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.058× 10−17

Backbone0.8 1.000× 10+00 8.368× 10−05 1.000× 10+00 7.769× 10−04 1.000× 10+00 1.224× 10−02 1.000× 10+00 1.058× 10−17 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Crotonase

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 0.000× 10+00 0.000× 10+00 4.340× 10−02 4.340× 10−02 8.307× 10−02 8.307× 10−02 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Backbone0.2 0.000× 10+00 0.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.218× 10−14 3.218× 10−14 4.879× 10−16 4.879× 10−16 0.000× 10+00 0.000× 10+00

Backbone0.4 4.340× 10−02 4.340× 10−02 3.218× 10−14 3.218× 10−14 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.256× 10−01 3.256× 10−01 4.340× 10−02 4.340× 10−02

Backbone0.6 8.307× 10−02 8.307× 10−02 4.879× 10−16 4.879× 10−16 3.256× 10−01 3.256× 10−01 1.000× 10+00 1.000× 10+00 8.307× 10−02 8.307× 10−02

Backbone0.8 1.000× 10+00 1.000× 10+00 0.000× 10+00 0.000× 10+00 4.340× 10−02 4.340× 10−02 8.307× 10−02 8.307× 10−02 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Enolase

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.319× 10−01 5.270× 10−02 1.316× 10−01 1.841× 10−02 8.715× 10−01 3.925× 10−01 7.927× 10−06 9.822× 10−05

Backbone0.2 2.319× 10−01 5.270× 10−02 1.000× 10+00 1.000× 10+00 8.307× 10−02 8.307× 10−02 9.981× 10−03 9.792× 10−03 4.592× 10−13 6.521× 10−09

Backbone0.4 1.316× 10−01 1.841× 10−02 8.307× 10−02 8.307× 10−02 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.585× 10−02 1.076× 10−02 5.921× 10−09 3.454× 10−05

Backbone0.6 8.715× 10−01 3.925× 10−01 9.981× 10−03 9.792× 10−03 1.585× 10−02 1.076× 10−02 1.000× 10+00 1.000× 10+00 6.585× 10−18 2.130× 10−11

Backbone0.8 7.927× 10−06 9.822× 10−05 4.592× 10−13 6.521× 10−09 5.921× 10−09 3.454× 10−05 6.585× 10−18 2.130× 10−11 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Haloacid Dehalogenase

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 0.000× 10+00 1.000× 10+00 4.340× 10−02 1.000× 10+00 8.307× 10−02 1.608× 10−01 1.608× 10−01

Backbone0.2 1.000× 10+00 0.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.218× 10−14 1.000× 10+00 4.879× 10−16 1.608× 10−01 1.342× 10−18

Backbone0.4 1.000× 10+00 4.340× 10−02 1.000× 10+00 3.218× 10−14 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.256× 10−01 1.608× 10−01 3.256× 10−01

Backbone0.6 1.000× 10+00 8.307× 10−02 1.000× 10+00 4.879× 10−16 1.000× 10+00 3.256× 10−01 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.608× 10−01 5.725× 10−01

Backbone0.8 1.608× 10−01 1.608× 10−01 1.608× 10−01 1.342× 10−18 1.608× 10−01 3.256× 10−01 1.608× 10−01 5.725× 10−01 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Isoprenoid Synthase Type I

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 8.330× 10−13 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Backbone0.2 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 8.330× 10−13 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Backbone0.4 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 8.330× 10−13 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Backbone0.6 1.000× 10+00 8.330× 10−13 1.000× 10+00 8.330× 10−13 1.000× 10+00 8.330× 10−13 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 8.330× 10−13

Backbone0.8 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 8.330× 10−13 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Vicinal Oxygen Chelate

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.261× 10−02 2.261× 10−02 2.261× 10−02 2.261× 10−02 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Backbone0.2 2.261× 10−02 2.261× 10−02 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.261× 10−02 2.261× 10−02 2.261× 10−02 2.261× 10−02

Backbone0.4 2.261× 10−02 2.261× 10−02 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.261× 10−02 2.261× 10−02 2.261× 10−02 2.261× 10−02

Backbone0.6 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.261× 10−02 2.261× 10−02 2.261× 10−02 2.261× 10−02 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Backbone0.8 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.261× 10−02 2.261× 10−02 2.261× 10−02 2.261× 10−02 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00

All

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 7.236× 10−06 7.236× 10−06 5.193× 10−03 4.948× 10−03 5.194× 10−01 4.746× 10−01 5.799× 10−05 4.943× 10−05

Backbone0.2 7.236× 10−06 7.236× 10−06 1.000× 10+00 1.000× 10+00 6.057× 10−10 1.138× 10−10 3.487× 10−09 5.547× 10−09 4.421× 10−01 5.861× 10−01

Backbone0.4 5.193× 10−03 4.948× 10−03 6.057× 10−10 1.138× 10−10 1.000× 10+00 1.000× 10+00 4.484× 10−04 4.484× 10−04 1.333× 10−03 1.782× 10−03

Backbone0.6 5.194× 10−01 4.746× 10−01 3.487× 10−09 5.547× 10−09 4.484× 10−04 4.484× 10−04 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.981× 10−14 4.592× 10−13

Backbone0.8 5.799× 10−05 4.943× 10−05 4.421× 10−01 5.861× 10−01 1.333× 10−03 1.782× 10−03 3.981× 10−14 4.592× 10−13 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Tabela 5.9: P-valores para a classificação estrutural para a base Full-Scop. Pontos
intermediários. Grupo controle Cα. Hipóteses nulas rejeitadas estão realçadas em
negrito.

Dataset SCOP Level
Cα C0.2

α C0.4
α C0.6

α C0.8
α

Prec Recall Prec Recall Prec Recall Prec Recall Prec Recall

Full-Scop

Class

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.153× 10−59 1.974× 10−56 5.017× 10−63 5.017× 10−63 6.656× 10−55 6.763× 10−61 2.830× 10−61 9.853× 10−56

C0.2
α 2.153× 10−59 1.974× 10−56 1.000× 10+00 1.000× 10+00 6.564× 10−37 3.436× 10−26 1.386× 10−24 3.551× 10−29 6.719× 10−39 2.175× 10−30

C0.4
α 5.017× 10−63 5.017× 10−63 6.564× 10−37 3.436× 10−26 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.286× 10−05 5.697× 10−23 3.547× 10−32 1.696× 10−22

C0.6
α 6.656× 10−55 6.763× 10−61 1.386× 10−24 3.551× 10−29 2.286× 10−05 5.697× 10−23 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.227× 10−16 5.181× 10−17

C0.8
α 2.830× 10−61 9.853× 10−56 6.719× 10−39 2.175× 10−30 3.547× 10−32 1.696× 10−22 1.227× 10−16 5.181× 10−17 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Fold

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.032× 10−60 1.680× 10−60 1.849× 10−59 2.355× 10−61 5.457× 10−61 2.172× 10−63 2.068× 10−61 6.030× 10−64

C0.2
α 1.032× 10−60 1.680× 10−60 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.556× 10−26 1.954× 10−30 6.410× 10−33 1.878× 10−37 1.073× 10−36 1.212× 10−42

C0.4
α 1.849× 10−59 2.355× 10−61 1.556× 10−26 1.954× 10−30 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.436× 10−26 9.258× 10−32 2.662× 10−31 2.195× 10−43

C0.6
α 5.457× 10−61 2.172× 10−63 6.410× 10−33 1.878× 10−37 3.436× 10−26 9.258× 10−32 1.000× 10+00 1.000× 10+00 7.453× 10−25 0.000× 10+00

C0.8
α 2.068× 10−61 6.030× 10−64 1.073× 10−36 1.212× 10−42 2.662× 10−31 2.195× 10−43 7.453× 10−25 0.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Superfamily

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.138× 10−63 2.330× 10−64 2.031× 10−64 1.167× 10−64 2.197× 10−60 2.161× 10−70 2.633× 10−63 1.402× 10−63

C0.2
α 1.138× 10−63 2.330× 10−64 1.000× 10+00 1.000× 10+00 0.000× 10+00 3.380× 10−28 4.189× 10−36 6.339× 10−37 1.332× 10−45 6.033× 10−39

C0.4
α 2.031× 10−64 1.167× 10−64 0.000× 10+00 3.380× 10−28 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.150× 10−23 3.150× 10−23 4.296× 10−39 2.633× 10−30

C0.6
α 2.197× 10−60 2.161× 10−70 4.189× 10−36 6.339× 10−37 3.150× 10−23 3.150× 10−23 1.000× 10+00 1.000× 10+00 5.869× 10−28 7.637× 10−28

C0.8
α 2.633× 10−63 1.402× 10−63 1.332× 10−45 6.033× 10−39 4.296× 10−39 2.633× 10−30 5.869× 10−28 7.637× 10−28 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Family

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 6.301× 10−67 3.380× 10−65 6.528× 10−64 1.347× 10−64 1.262× 10−71 7.068× 10−62 3.169× 10−72 7.638× 10−63

C0.2
α 6.301× 10−67 3.380× 10−65 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.511× 10−31 5.195× 10−38 4.741× 10−42 3.270× 10−37 1.049× 10−46 7.445× 10−40

C0.4
α 6.528× 10−64 1.347× 10−64 3.511× 10−31 5.195× 10−38 1.000× 10+00 1.000× 10+00 6.216× 10−22 4.535× 10−24 7.298× 10−34 6.709× 10−34

C0.6
α 1.262× 10−71 7.068× 10−62 4.741× 10−42 3.270× 10−37 6.216× 10−22 4.535× 10−24 1.000× 10+00 1.000× 10+00 4.252× 10−36 8.156× 10−28

C0.8
α 3.169× 10−72 7.638× 10−63 1.049× 10−46 7.445× 10−40 7.298× 10−34 6.709× 10−34 4.252× 10−36 8.156× 10−28 1.000× 10+00 1.000× 10+00
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Tabela 5.10: P-valores para a predição de função para a base Full-Scop. Pontos inter-
mediários. Grupo controle Backbone. Hipóteses nulas rejeitadas estão realçadas em
negrito.

Dataset SCOP Level
Backbone Backbone0.2 Backbone0.4 Backbone0.6 Backbone0.8

Prec Recall Prec Recall Prec Recall Prec Recall Prec Recall

Full-Scop

Class

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 9.258× 10−32 7.160× 10−22 3.294× 10−23 1.227× 10−16 5.697× 10−23 5.697× 10−23 6.889× 10−08 0.000× 10+00

Backbone0.2 9.258× 10−32 7.160× 10−22 1.000× 10+00 1.000× 10+00 8.307× 10−02 2.939× 10−03 0.000× 10+00 3.218× 10−14 1.428× 10−23 3.270× 10−27

Backbone0.4 3.294× 10−23 1.227× 10−16 8.307× 10−02 2.939× 10−03 1.000× 10+00 1.000× 10+00 4.879× 10−16 3.154× 10−07 4.817× 10−21 1.696× 10−22

Backbone0.6 5.697× 10−23 5.697× 10−23 0.000× 10+00 3.218× 10−14 4.879× 10−16 3.154× 10−07 1.000× 10+00 1.000× 10+00 6.205× 10−18 9.258× 10−32

Backbone0.8 6.889× 10−08 0.000× 10+00 1.428× 10−23 3.270× 10−27 4.817× 10−21 1.696× 10−22 6.205× 10−18 9.258× 10−32 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Fold

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.172× 10−24 8.038× 10−22 2.807× 10−28 1.206× 10−20 0.000× 10+00 1.105× 10−06 0.000× 10+00 2.374× 10−17

Backbone0.2 1.172× 10−24 8.038× 10−22 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.138× 10−08 1.426× 10−03 3.789× 10−19 1.302× 10−15 1.810× 10−31 9.671× 10−28

Backbone0.4 2.807× 10−28 1.206× 10−20 2.138× 10−08 1.426× 10−03 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.482× 10−20 4.811× 10−11 9.737× 10−37 1.268× 10−25

Backbone0.6 0.000× 10+00 1.105× 10−06 3.789× 10−19 1.302× 10−15 3.482× 10−20 4.811× 10−11 1.000× 10+00 1.000× 10+00 0.000× 10+00 9.643× 10−22

Backbone0.8 0.000× 10+00 2.374× 10−17 1.810× 10−31 9.671× 10−28 9.737× 10−37 1.268× 10−25 0.000× 10+00 9.643× 10−22 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Superfamily

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 6.564× 10−37 8.795× 10−21 1.428× 10−23 7.528× 10−22 6.884× 10−14 5.284× 10−14 2.807× 10−28 3.577× 10−19

Backbone0.2 6.564× 10−37 8.795× 10−21 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.426× 10−03 6.723× 10−04 1.693× 10−18 1.731× 10−15 1.492× 10−43 5.114× 10−28

Backbone0.4 1.428× 10−23 7.528× 10−22 1.426× 10−03 6.723× 10−04 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.349× 10−12 3.482× 10−20 1.810× 10−31 7.185× 10−34

Backbone0.6 6.884× 10−14 5.284× 10−14 1.693× 10−18 1.731× 10−15 3.349× 10−12 3.482× 10−20 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.578× 10−26 3.551× 10−29

Backbone0.8 2.807× 10−28 3.577× 10−19 1.492× 10−43 5.114× 10−28 1.810× 10−31 7.185× 10−34 2.578× 10−26 3.551× 10−29 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Family

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 4.644× 10−31 2.388× 10−28 1.705× 10−27 1.887× 10−27 8.017× 10−21 2.099× 10−20 1.359× 10−16 2.046× 10−16

Backbone0.2 4.644× 10−31 2.388× 10−28 1.000× 10+00 1.000× 10+00 5.689× 10−05 1.349× 10−04 2.835× 10−15 5.439× 10−16 6.804× 10−30 2.698× 10−34

Backbone0.4 1.705× 10−27 1.887× 10−27 5.689× 10−05 1.349× 10−04 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.993× 10−17 3.496× 10−10 2.465× 10−30 3.079× 10−29

Backbone0.6 8.017× 10−21 2.099× 10−20 2.835× 10−15 5.439× 10−16 2.993× 10−17 3.496× 10−10 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.160× 10−29 7.939× 10−30

Backbone0.8 1.359× 10−16 2.046× 10−16 6.804× 10−30 2.698× 10−34 2.465× 10−30 3.079× 10−29 2.160× 10−29 7.939× 10−30 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Tabela 5.11: P-valores para a classificação estrutural para a base 3SSE. Pontos inter-
mediários. Grupo controle Cα. Hipóteses nulas rejeitadas estão realçadas em negrito.

Dataset SCOP Level
Cα C0.2

α C0.4
α C0.6

α C0.8
α

Prec Recall Prec Recall Prec Recall Prec Recall Prec Recall

3SSE

Class

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 6.727× 10−15 1.375× 10−14 4.448× 10−15 3.473× 10−14 3.430× 10−17 3.265× 10−16 7.665× 10−14 7.248× 10−13

C0.2
α 6.727× 10−15 1.375× 10−14 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.035× 10−03 5.501× 10−02 8.474× 10−09 3.016× 10−08 7.654× 10−04 1.793× 10−07

C0.4
α 4.448× 10−15 3.473× 10−14 3.035× 10−03 5.501× 10−02 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.540× 10−08 8.470× 10−09 2.601× 10−08 1.930× 10−09

C0.6
α 3.430× 10−17 3.265× 10−16 8.474× 10−09 3.016× 10−08 2.540× 10−08 8.470× 10−09 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.337× 10−15 2.094× 10−15

C0.8
α 7.665× 10−14 7.248× 10−13 7.654× 10−04 1.793× 10−07 2.601× 10−08 1.930× 10−09 3.337× 10−15 2.094× 10−15 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Fold

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 5.231× 10−24 5.484× 10−25 1.894× 10−22 1.682× 10−23 1.448× 10−20 2.810× 10−22 3.226× 10−24 3.049× 10−25

C0.2
α 5.231× 10−24 5.484× 10−25 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.131× 10−09 3.755× 10−12 2.600× 10−08 3.979× 10−09 1.232× 10−02 2.436× 10−04

C0.4
α 1.894× 10−22 1.682× 10−23 1.131× 10−09 3.755× 10−12 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.657× 10−01 4.844× 10−01 7.262× 10−10 2.321× 10−10

C0.6
α 1.448× 10−20 2.810× 10−22 2.600× 10−08 3.979× 10−09 2.657× 10−01 4.844× 10−01 1.000× 10+00 1.000× 10+00 9.528× 10−09 7.891× 10−08

C0.8
α 3.226× 10−24 3.049× 10−25 1.232× 10−02 2.436× 10−04 7.262× 10−10 2.321× 10−10 9.528× 10−09 7.891× 10−08 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Superfamily

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 5.577× 10−22 2.316× 10−23 6.976× 10−20 6.345× 10−21 6.681× 10−20 2.252× 10−21 2.099× 10−22 1.295× 10−23

C0.2
α 5.577× 10−22 2.316× 10−23 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.780× 10−07 1.118× 10−09 1.210× 10−06 5.564× 10−07 9.285× 10−01 2.983× 10−01

C0.4
α 6.976× 10−20 6.345× 10−21 1.780× 10−07 1.118× 10−09 1.000× 10+00 1.000× 10+00 5.784× 10−01 1.453× 10−01 4.779× 10−12 1.190× 10−11

C0.6
α 6.681× 10−20 2.252× 10−21 1.210× 10−06 5.564× 10−07 5.784× 10−01 1.453× 10−01 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.932× 10−10 1.508× 10−08

C0.8
α 2.099× 10−22 1.295× 10−23 9.285× 10−01 2.983× 10−01 4.779× 10−12 1.190× 10−11 2.932× 10−10 1.508× 10−08 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Family

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.237× 10−25 5.521× 10−26 1.107× 10−26 1.838× 10−26 1.449× 10−26 5.159× 10−27 1.002× 10−29 1.807× 10−29

C0.2
α 1.237× 10−25 5.521× 10−26 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.130× 10−09 1.066× 10−10 7.728× 10−10 4.263× 10−10 7.033× 10−04 4.384× 10−05

C0.4
α 1.107× 10−26 1.838× 10−26 1.130× 10−09 1.066× 10−10 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.895× 10−02 6.969× 10−01 5.245× 10−08 1.610× 10−06

C0.6
α 1.449× 10−26 5.159× 10−27 7.728× 10−10 4.263× 10−10 3.895× 10−02 6.969× 10−01 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.901× 10−10 5.855× 10−08

C0.8
α 1.002× 10−29 1.807× 10−29 7.033× 10−04 4.384× 10−05 5.245× 10−08 1.610× 10−06 1.901× 10−10 5.855× 10−08 1.000× 10+00 1.000× 10+00
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Tabela 5.12: P-valores para a classificação estrutural para a base 4SSE. Pontos inter-
mediários. Grupo controle Cα. Hipóteses nulas rejeitadas estão realçadas em negrito.

Dataset SCOP Level
Cα C0.2

α C0.4
α C0.6

α C0.8
α

Prec Recall Prec Recall Prec Recall Prec Recall Prec Recall

4SSE

Class

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.897× 10−25 3.389× 10−25 7.572× 10−26 7.901× 10−26 9.166× 10−27 1.803× 10−26 1.097× 10−24 4.698× 10−24

C0.2
α 2.897× 10−25 3.389× 10−25 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.782× 10−03 1.782× 10−03 6.564× 10−07 6.564× 10−07 1.550× 10−07 1.799× 10−07

C0.4
α 7.572× 10−26 7.901× 10−26 1.782× 10−03 1.782× 10−03 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.504× 10−06 1.504× 10−06 6.618× 10−13 1.339× 10−13

C0.6
α 9.166× 10−27 1.803× 10−26 6.564× 10−07 6.564× 10−07 1.504× 10−06 1.504× 10−06 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.573× 10−16 3.084× 10−18

C0.8
α 1.097× 10−24 4.698× 10−24 1.550× 10−07 1.799× 10−07 6.618× 10−13 1.339× 10−13 2.573× 10−16 3.084× 10−18 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Fold

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.408× 10−35 3.960× 10−36 1.677× 10−34 9.656× 10−35 5.264× 10−36 1.741× 10−36 3.330× 10−34 5.697× 10−35

C0.2
α 1.408× 10−35 3.960× 10−36 1.000× 10+00 1.000× 10+00 5.086× 10−02 1.396× 10−02 7.826× 10−01 3.539× 10−01 2.047× 10−13 1.395× 10−12

C0.4
α 1.677× 10−34 9.656× 10−35 5.086× 10−02 1.396× 10−02 1.000× 10+00 1.000× 10+00 4.948× 10−03 2.114× 10−05 7.174× 10−13 8.321× 10−11

C0.6
α 5.264× 10−36 1.741× 10−36 7.826× 10−01 3.539× 10−01 4.948× 10−03 2.114× 10−05 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.104× 10−15 1.763× 10−16

C0.8
α 3.330× 10−34 5.697× 10−35 2.047× 10−13 1.395× 10−12 7.174× 10−13 8.321× 10−11 1.104× 10−15 1.763× 10−16 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Superfamily

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 9.489× 10−34 1.577× 10−34 4.601× 10−33 6.721× 10−34 1.721× 10−34 1.040× 10−34 3.732× 10−34 6.725× 10−35

C0.2
α 9.489× 10−34 1.577× 10−34 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.547× 10−01 8.741× 10−02 1.431× 10−01 2.018× 10−01 9.508× 10−08 9.508× 10−08

C0.4
α 4.601× 10−33 6.721× 10−34 1.547× 10−01 8.741× 10−02 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.240× 10−04 6.810× 10−06 9.151× 10−06 1.867× 10−05

C0.6
α 1.721× 10−34 1.040× 10−34 1.431× 10−01 2.018× 10−01 1.240× 10−04 6.810× 10−06 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.866× 10−11 3.514× 10−11

C0.8
α 3.732× 10−34 6.725× 10−35 9.508× 10−08 9.508× 10−08 9.151× 10−06 1.867× 10−05 1.866× 10−11 3.514× 10−11 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Family

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.753× 10−37 1.325× 10−38 1.100× 10−37 2.982× 10−38 7.951× 10−38 2.906× 10−38 1.160× 10−37 2.722× 10−38

C0.2
α 2.753× 10−37 1.325× 10−38 1.000× 10+00 1.000× 10+00 4.414× 10−06 1.848× 10−05 1.410× 10−09 1.327× 10−10 1.303× 10−01 9.953× 10−02

C0.4
α 1.100× 10−37 2.982× 10−38 4.414× 10−06 1.848× 10−05 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.316× 10−02 1.741× 10−03 2.945× 10−08 3.594× 10−07

C0.6
α 7.951× 10−38 2.906× 10−38 1.410× 10−09 1.327× 10−10 3.316× 10−02 1.741× 10−03 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.039× 10−12 1.100× 10−12

C0.8
α 1.160× 10−37 2.722× 10−38 1.303× 10−01 9.953× 10−02 2.945× 10−08 3.594× 10−07 2.039× 10−12 1.100× 10−12 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Tabela 5.13: P-valores para a classificação estrutural para a base 5SSE. Pontos inter-
mediários. Grupo controle Cα. Hipóteses nulas rejeitadas estão realçadas em negrito.

Dataset SCOP Level
Cα C0.2

α C0.4
α C0.6

α C0.8
α

Prec Recall Prec Recall Prec Recall Prec Recall Prec Recall

5SSE

Class

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 4.764× 10−31 3.715× 10−30 1.812× 10−33 1.812× 10−33 3.078× 10−35 3.078× 10−35 5.911× 10−35 5.911× 10−35

C0.2
α 4.764× 10−31 3.715× 10−30 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.892× 10−16 5.439× 10−16 1.535× 10−23 1.017× 10−22 1.007× 10−21 1.259× 10−21

C0.4
α 1.812× 10−33 1.812× 10−33 2.892× 10−16 5.439× 10−16 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.975× 10−19 2.975× 10−19 6.591× 10−13 6.591× 10−13

C0.6
α 3.078× 10−35 3.078× 10−35 1.535× 10−23 1.017× 10−22 2.975× 10−19 2.975× 10−19 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.920× 10−07 2.920× 10−07

C0.8
α 5.911× 10−35 5.911× 10−35 1.007× 10−21 1.259× 10−21 6.591× 10−13 6.591× 10−13 2.920× 10−07 2.920× 10−07 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Fold

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.455× 10−37 6.086× 10−37 9.973× 10−39 5.392× 10−38 3.629× 10−41 1.322× 10−40 1.333× 10−40 7.435× 10−40

C0.2
α 3.455× 10−37 6.086× 10−37 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.771× 10−13 3.607× 10−12 4.718× 10−20 4.032× 10−19 1.524× 10−21 1.112× 10−20

C0.4
α 9.973× 10−39 5.392× 10−38 1.771× 10−13 3.607× 10−12 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.484× 10−16 1.984× 10−17 2.375× 10−18 3.214× 10−17

C0.6
α 3.629× 10−41 1.322× 10−40 4.718× 10−20 4.032× 10−19 1.484× 10−16 1.984× 10−17 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.050× 10−01 3.050× 10−01

C0.8
α 1.333× 10−40 7.435× 10−40 1.524× 10−21 1.112× 10−20 2.375× 10−18 3.214× 10−17 3.050× 10−01 3.050× 10−01 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Superfamily

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.722× 10−39 9.441× 10−40 7.007× 10−40 1.286× 10−40 1.764× 10−41 1.061× 10−42 2.220× 10−40 8.120× 10−43

C0.2
α 3.722× 10−39 9.441× 10−40 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.892× 10−10 1.109× 10−05 4.279× 10−18 1.245× 10−14 4.159× 10−17 8.283× 10−16

C0.4
α 7.007× 10−40 1.286× 10−40 1.892× 10−10 1.109× 10−05 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.996× 10−17 9.323× 10−17 4.102× 10−14 3.535× 10−15

C0.6
α 1.764× 10−41 1.061× 10−42 4.279× 10−18 1.245× 10−14 2.996× 10−17 9.323× 10−17 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.061× 10−01 3.256× 10−01

C0.8
α 2.220× 10−40 8.120× 10−43 4.159× 10−17 8.283× 10−16 4.102× 10−14 3.535× 10−15 2.061× 10−01 3.256× 10−01 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Family

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.751× 10−36 3.946× 10−36 2.099× 10−36 1.867× 10−36 1.548× 10−37 2.906× 10−37 1.332× 10−37 1.267× 10−37

C0.2
α 1.751× 10−36 3.946× 10−36 1.000× 10+00 1.000× 10+00 8.647× 10−05 4.975× 10−02 1.239× 10−19 1.028× 10−19 3.152× 10−20 2.550× 10−18

C0.4
α 2.099× 10−36 1.867× 10−36 8.647× 10−05 4.975× 10−02 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.906× 10−16 4.879× 10−16 3.916× 10−16 4.399× 10−17

C0.6
α 1.548× 10−37 2.906× 10−37 1.239× 10−19 1.028× 10−19 1.906× 10−16 4.879× 10−16 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.256× 10−01 2.011× 10−04

C0.8
α 1.332× 10−37 1.267× 10−37 3.152× 10−20 2.550× 10−18 3.916× 10−16 4.399× 10−17 3.256× 10−01 2.011× 10−04 1.000× 10+00 1.000× 10+00
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Tabela 5.14: P-valores para a classificação estrutural para a base 6SSE. Pontos inter-
mediários. Grupo controle Cα. Hipóteses nulas rejeitadas estão realçadas em negrito.

Dataset SCOP Level
Cα C0.2

α C0.4
α C0.6

α C0.8
α

Prec Recall Prec Recall Prec Recall Prec Recall Prec Recall

6SSE

Class

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 4.671× 10−30 1.034× 10−29 2.225× 10−31 1.552× 10−30 1.461× 10−32 7.906× 10−32 1.240× 10−32 7.349× 10−32

C0.2
α 4.671× 10−30 1.034× 10−29 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.524× 10−03 1.524× 10−03 5.918× 10−02 5.918× 10−02 2.191× 10−12 2.191× 10−12

C0.4
α 2.225× 10−31 1.552× 10−30 1.524× 10−03 1.524× 10−03 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.313× 10−01 2.313× 10−01 7.459× 10−10 7.459× 10−10

C0.6
α 1.461× 10−32 7.906× 10−32 5.918× 10−02 5.918× 10−02 2.313× 10−01 2.313× 10−01 1.000× 10+00 1.000× 10+00 7.719× 10−14 7.719× 10−14

C0.8
α 1.240× 10−32 7.349× 10−32 2.191× 10−12 2.191× 10−12 7.459× 10−10 7.459× 10−10 7.719× 10−14 7.719× 10−14 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Fold

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 5.676× 10−37 3.197× 10−37 2.131× 10−41 3.215× 10−40 3.096× 10−40 4.419× 10−39 5.362× 10−42 5.144× 10−40

C0.2
α 5.676× 10−37 3.197× 10−37 1.000× 10+00 1.000× 10+00 7.285× 10−18 6.561× 10−18 1.239× 10−21 2.677× 10−21 1.371× 10−21 4.967× 10−21

C0.4
α 2.131× 10−41 3.215× 10−40 7.285× 10−18 6.561× 10−18 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.150× 10−14 5.105× 10−16 2.786× 10−13 3.275× 10−14

C0.6
α 3.096× 10−40 4.419× 10−39 1.239× 10−21 2.677× 10−21 1.150× 10−14 5.105× 10−16 1.000× 10+00 1.000× 10+00 8.454× 10−01 5.725× 10−01

C0.8
α 5.362× 10−42 5.144× 10−40 1.371× 10−21 4.967× 10−21 2.786× 10−13 3.275× 10−14 8.454× 10−01 5.725× 10−01 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Superfamily

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.426× 10−36 3.801× 10−36 5.839× 10−38 1.720× 10−38 1.486× 10−37 3.905× 10−39 2.105× 10−39 2.537× 10−39

C0.2
α 3.426× 10−36 3.801× 10−36 1.000× 10+00 1.000× 10+00 7.124× 10−21 1.280× 10−21 1.411× 10−25 5.800× 10−25 2.276× 10−27 8.898× 10−27

C0.4
α 5.839× 10−38 1.720× 10−38 7.124× 10−21 1.280× 10−21 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.789× 10−19 8.750× 10−19 1.891× 10−20 5.044× 10−19

C0.6
α 1.486× 10−37 3.905× 10−39 1.411× 10−25 5.800× 10−25 3.789× 10−19 8.750× 10−19 1.000× 10+00 1.000× 10+00 8.716× 10−08 5.273× 10−04

C0.8
α 2.105× 10−39 2.537× 10−39 2.276× 10−27 8.898× 10−27 1.891× 10−20 5.044× 10−19 8.716× 10−08 5.273× 10−04 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Family

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.977× 10−36 1.338× 10−36 1.597× 10−38 4.440× 10−39 1.403× 10−39 2.296× 10−39 9.278× 10−39 7.885× 10−39

C0.2
α 3.977× 10−36 1.338× 10−36 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.329× 10−21 4.091× 10−22 2.269× 10−27 2.475× 10−28 1.819× 10−29 1.254× 10−31

C0.4
α 1.597× 10−38 4.440× 10−39 2.329× 10−21 4.091× 10−22 1.000× 10+00 1.000× 10+00 9.524× 10−22 2.227× 10−20 1.853× 10−23 1.080× 10−23

C0.6
α 1.403× 10−39 2.296× 10−39 2.269× 10−27 2.475× 10−28 9.524× 10−22 2.227× 10−20 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.044× 10−11 6.945× 10−10

C0.8
α 9.278× 10−39 7.885× 10−39 1.819× 10−29 1.254× 10−31 1.853× 10−23 1.080× 10−23 3.044× 10−11 6.945× 10−10 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Tabela 5.15: P-valores para a classificação estrutural para a base 3SSE. Pontos inter-
mediários. Grupo controle Backbone. Hipóteses nulas rejeitadas estão realçadas em
negrito.

Dataset SCOP Level
Backbone Backbone0.2 Backbone0.4 Backbone0.6 Backbone0.8

Prec Recall Prec Recall Prec Recall Prec Recall Prec Recall

3SSE

Class

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.054× 10−01 1.388× 10−01 3.256× 10−01 2.084× 10−01 3.898× 10−07 9.331× 10−07 9.781× 10−03 4.531× 10−03

Backbone0.2 2.054× 10−01 1.388× 10−01 1.000× 10+00 1.000× 10+00 7.687× 10−01 1.000× 10+00 7.595× 10−12 2.886× 10−10 8.598× 10−03 4.070× 10−03

Backbone0.4 3.256× 10−01 2.084× 10−01 7.687× 10−01 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 6.319× 10−11 5.545× 10−10 3.225× 10−02 1.801× 10−02

Backbone0.6 3.898× 10−07 9.331× 10−07 7.595× 10−12 2.886× 10−10 6.319× 10−11 5.545× 10−10 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.117× 10−04 4.343× 10−04

Backbone0.8 9.781× 10−03 4.531× 10−03 8.598× 10−03 4.070× 10−03 3.225× 10−02 1.801× 10−02 2.117× 10−04 4.343× 10−04 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Fold

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.832× 10−12 1.954× 10−11 2.023× 10−16 4.576× 10−16 1.555× 10−11 6.079× 10−09 3.983× 10−07 5.428× 10−12

Backbone0.2 2.832× 10−12 1.954× 10−11 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.695× 10−09 3.487× 10−09 1.781× 10−06 1.540× 10−07 1.547× 10−14 3.128× 10−16

Backbone0.4 2.023× 10−16 4.576× 10−16 3.695× 10−09 3.487× 10−09 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.003× 10−19 3.931× 10−19 5.553× 10−18 1.080× 10−19

Backbone0.6 1.555× 10−11 6.079× 10−09 1.781× 10−06 1.540× 10−07 3.003× 10−19 3.931× 10−19 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.644× 10−14 2.453× 10−15

Backbone0.8 3.983× 10−07 5.428× 10−12 1.547× 10−14 3.128× 10−16 5.553× 10−18 1.080× 10−19 1.644× 10−14 2.453× 10−15 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Superfamily

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 4.362× 10−13 1.420× 10−12 8.166× 10−18 1.441× 10−17 2.155× 10−11 1.173× 10−09 1.645× 10−08 9.698× 10−13

Backbone0.2 4.362× 10−13 1.420× 10−12 1.000× 10+00 1.000× 10+00 5.544× 10−10 2.502× 10−11 1.425× 10−05 2.008× 10−06 1.081× 10−17 1.473× 10−19

Backbone0.4 8.166× 10−18 1.441× 10−17 5.544× 10−10 2.502× 10−11 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.761× 10−18 3.682× 10−19 4.972× 10−22 6.400× 10−24

Backbone0.6 2.155× 10−11 1.173× 10−09 1.425× 10−05 2.008× 10−06 1.761× 10−18 3.682× 10−19 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.532× 10−16 2.281× 10−17

Backbone0.8 1.645× 10−08 9.698× 10−13 1.081× 10−17 1.473× 10−19 4.972× 10−22 6.400× 10−24 3.532× 10−16 2.281× 10−17 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Family

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 5.564× 10−07 6.842× 10−06 1.555× 10−06 6.355× 10−06 5.635× 10−05 7.835× 10−05 1.509× 10−03 1.008× 10−01

Backbone0.2 5.564× 10−07 6.842× 10−06 1.000× 10+00 1.000× 10+00 4.021× 10−01 7.706× 10−02 7.265× 10−02 6.569× 10−01 2.232× 10−04 2.946× 10−05

Backbone0.4 1.555× 10−06 6.355× 10−06 4.021× 10−01 7.706× 10−02 1.000× 10+00 1.000× 10+00 4.164× 10−02 9.827× 10−02 5.341× 10−04 5.502× 10−05

Backbone0.6 5.635× 10−05 7.835× 10−05 7.265× 10−02 6.569× 10−01 4.164× 10−02 9.827× 10−02 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.702× 10−02 1.068× 10−03

Backbone0.8 1.509× 10−03 1.008× 10−01 2.232× 10−04 2.946× 10−05 5.341× 10−04 5.502× 10−05 1.702× 10−02 1.068× 10−03 1.000× 10+00 1.000× 10+00
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Tabela 5.16: P-valores para a classificação estrutural para a base 4SSE. Pontos inter-
mediários. Grupo controle Backbone. Hipóteses nulas rejeitadas estão realçadas em
negrito.

Dataset SCOP Level
Backbone Backbone0.2 Backbone0.4 Backbone0.6 Backbone0.8

Prec Recall Prec Recall Prec Recall Prec Recall Prec Recall

4SSE

Class

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 6.866× 10−09 2.298× 10−09 6.866× 10−09 2.298× 10−09 4.608× 10−05 3.032× 10−05 5.312× 10−02 2.962× 10−02

Backbone0.2 6.866× 10−09 2.298× 10−09 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.316× 10−03 2.316× 10−03 4.580× 10−07 4.580× 10−07

Backbone0.4 6.866× 10−09 2.298× 10−09 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.316× 10−03 2.316× 10−03 4.580× 10−07 4.580× 10−07

Backbone0.6 4.608× 10−05 3.032× 10−05 2.316× 10−03 2.316× 10−03 2.316× 10−03 2.316× 10−03 1.000× 10+00 1.000× 10+00 4.343× 10−04 4.343× 10−04

Backbone0.8 5.312× 10−02 2.962× 10−02 4.580× 10−07 4.580× 10−07 4.580× 10−07 4.580× 10−07 4.343× 10−04 4.343× 10−04 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Fold

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 6.797× 10−12 2.286× 10−11 2.415× 10−11 3.203× 10−09 1.757× 10−07 2.037× 10−06 9.060× 10−25 6.943× 10−24

Backbone0.2 6.797× 10−12 2.286× 10−11 1.000× 10+00 1.000× 10+00 7.033× 10−04 8.298× 10−07 1.244× 10−02 6.971× 10−03 5.660× 10−20 8.732× 10−19

Backbone0.4 2.415× 10−11 3.203× 10−09 7.033× 10−04 8.298× 10−07 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.715× 10−01 4.282× 10−01 1.702× 10−21 6.715× 10−20

Backbone0.6 1.757× 10−07 2.037× 10−06 1.244× 10−02 6.971× 10−03 2.715× 10−01 4.282× 10−01 1.000× 10+00 1.000× 10+00 6.107× 10−20 4.606× 10−20

Backbone0.8 9.060× 10−25 6.943× 10−24 5.660× 10−20 8.732× 10−19 1.702× 10−21 6.715× 10−20 6.107× 10−20 4.606× 10−20 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Superfamily

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.528× 10−11 2.951× 10−11 1.974× 10−12 1.184× 10−11 2.166× 10−09 1.582× 10−08 1.570× 10−24 3.243× 10−26

Backbone0.2 3.528× 10−11 2.951× 10−11 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.582× 10−01 4.070× 10−03 7.011× 10−02 9.195× 10−02 3.748× 10−16 6.206× 10−16

Backbone0.4 1.974× 10−12 1.184× 10−11 2.582× 10−01 4.070× 10−03 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.094× 10−01 8.103× 10−01 1.279× 10−17 1.492× 10−19

Backbone0.6 2.166× 10−09 1.582× 10−08 7.011× 10−02 9.195× 10−02 2.094× 10−01 8.103× 10−01 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.055× 10−17 2.808× 10−18

Backbone0.8 1.570× 10−24 3.243× 10−26 3.748× 10−16 6.206× 10−16 1.279× 10−17 1.492× 10−19 1.055× 10−17 2.808× 10−18 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Family

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.647× 10−15 2.529× 10−15 4.087× 10−16 5.740× 10−16 9.722× 10−09 1.228× 10−07 4.693× 10−18 4.186× 10−17

Backbone0.2 2.647× 10−15 2.529× 10−15 1.000× 10+00 1.000× 10+00 8.068× 10−03 1.524× 10−03 1.170× 10−05 4.601× 10−07 1.544× 10−07 3.109× 10−06

Backbone0.4 4.087× 10−16 5.740× 10−16 8.068× 10−03 1.524× 10−03 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.853× 10−04 9.838× 10−06 1.288× 10−09 2.073× 10−08

Backbone0.6 9.722× 10−09 1.228× 10−07 1.170× 10−05 4.601× 10−07 3.853× 10−04 9.838× 10−06 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.951× 10−11 1.752× 10−11

Backbone0.8 4.693× 10−18 4.186× 10−17 1.544× 10−07 3.109× 10−06 1.288× 10−09 2.073× 10−08 2.951× 10−11 1.752× 10−11 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Tabela 5.17: P-valores para a classificação estrutural para a base 5SSE. Pontos inter-
mediários. Grupo controle Backbone. Hipóteses nulas rejeitadas estão realçadas em
negrito.

Dataset SCOP Level
Backbone Backbone0.2 Backbone0.4 Backbone0.6 Backbone0.8

Prec Recall Prec Recall Prec Recall Prec Recall Prec Recall

5SSE

Class

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 4.083× 10−05 4.083× 10−05 1.176× 10−01 1.176× 10−01 1.068× 10−03 1.068× 10−03 1.583× 10−17 4.561× 10−18

Backbone0.2 4.083× 10−05 4.083× 10−05 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.710× 10−11 3.710× 10−11 4.232× 10−14 4.232× 10−14 5.252× 10−19 3.592× 10−19

Backbone0.4 1.176× 10−01 1.176× 10−01 3.710× 10−11 3.710× 10−11 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.115× 10−08 1.115× 10−08 1.728× 10−18 1.198× 10−18

Backbone0.6 1.068× 10−03 1.068× 10−03 4.232× 10−14 4.232× 10−14 1.115× 10−08 1.115× 10−08 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.438× 10−12 1.995× 10−12

Backbone0.8 1.583× 10−17 4.561× 10−18 5.252× 10−19 3.592× 10−19 1.728× 10−18 1.198× 10−18 3.438× 10−12 1.995× 10−12 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Fold

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 6.524× 10−21 5.594× 10−21 7.900× 10−13 4.502× 10−14 3.056× 10−17 3.452× 10−16 2.103× 10−06 1.258× 10−08

Backbone0.2 6.524× 10−21 5.594× 10−21 1.000× 10+00 1.000× 10+00 8.042× 10−18 8.017× 10−21 2.208× 10−07 8.203× 10−06 2.454× 10−17 2.827× 10−16

Backbone0.4 7.900× 10−13 4.502× 10−14 8.042× 10−18 8.017× 10−21 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.815× 10−10 8.053× 10−10 7.677× 10−06 1.147× 10−05

Backbone0.6 3.056× 10−17 3.452× 10−16 2.208× 10−07 8.203× 10−06 1.815× 10−10 8.053× 10−10 1.000× 10+00 1.000× 10+00 5.025× 10−13 4.468× 10−12

Backbone0.8 2.103× 10−06 1.258× 10−08 2.454× 10−17 2.827× 10−16 7.677× 10−06 1.147× 10−05 5.025× 10−13 4.468× 10−12 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Superfamily

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 7.188× 10−14 1.415× 10−15 5.518× 10−02 3.165× 10−03 2.441× 10−06 6.845× 10−09 5.047× 10−02 6.306× 10−01

Backbone0.2 7.188× 10−14 1.415× 10−15 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.201× 10−18 1.851× 10−21 5.944× 10−10 5.066× 10−11 6.897× 10−14 3.289× 10−16

Backbone0.4 5.518× 10−02 3.165× 10−03 1.201× 10−18 1.851× 10−21 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.781× 10−06 6.057× 10−10 2.685× 10−03 2.241× 10−03

Backbone0.6 2.441× 10−06 6.845× 10−09 5.944× 10−10 5.066× 10−11 1.781× 10−06 6.057× 10−10 1.000× 10+00 1.000× 10+00 6.004× 10−08 5.489× 10−11

Backbone0.8 5.047× 10−02 6.306× 10−01 6.897× 10−14 3.289× 10−16 2.685× 10−03 2.241× 10−03 6.004× 10−08 5.489× 10−11 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Family

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 8.999× 10−18 7.692× 10−22 6.426× 10−08 7.938× 10−11 1.685× 10−10 2.686× 10−15 5.312× 10−02 8.598× 10−03

Backbone0.2 8.999× 10−18 7.692× 10−22 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.894× 10−19 2.178× 10−22 1.150× 10−14 4.764× 10−19 2.002× 10−15 9.326× 10−19

Backbone0.4 6.426× 10−08 7.938× 10−11 1.894× 10−19 2.178× 10−22 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.524× 10−03 1.792× 10−09 1.478× 10−05 1.305× 10−06

Backbone0.6 1.685× 10−10 2.686× 10−15 1.150× 10−14 4.764× 10−19 1.524× 10−03 1.792× 10−09 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.239× 10−08 6.973× 10−11

Backbone0.8 5.312× 10−02 8.598× 10−03 2.002× 10−15 9.326× 10−19 1.478× 10−05 1.305× 10−06 1.239× 10−08 6.973× 10−11 1.000× 10+00 1.000× 10+00
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Tabela 5.18: P-valores para a classificação estrutural para a base 6SSE. Pontos inter-
mediários. Grupo controle Backbone. Hipóteses nulas rejeitadas estão realçadas em
negrito.

Dataset SCOP Level
Backbone Backbone0.2 Backbone0.4 Backbone0.6 Backbone0.8

Prec Recall Prec Recall Prec Recall Prec Recall Prec Recall

6SSE

Class

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.250× 10−16 1.219× 10−16 5.588× 10−17 4.442× 10−17 6.408× 10−17 4.404× 10−17 1.390× 10−18 4.114× 10−17

Backbone0.2 1.250× 10−16 1.219× 10−16 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.092× 10−04 1.092× 10−04 2.550× 10−01 2.550× 10−01 2.005× 10−03 8.130× 10−01

Backbone0.4 5.588× 10−17 4.442× 10−17 1.092× 10−04 1.092× 10−04 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.044× 10−02 3.044× 10−02 7.122× 10−01 1.679× 10−02

Backbone0.6 6.408× 10−17 4.404× 10−17 2.550× 10−01 2.550× 10−01 3.044× 10−02 3.044× 10−02 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.058× 10−02 5.219× 10−01

Backbone0.8 1.390× 10−18 4.114× 10−17 2.005× 10−03 8.130× 10−01 7.122× 10−01 1.679× 10−02 2.058× 10−02 5.219× 10−01 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Fold

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 6.561× 10−18 3.046× 10−15 5.172× 10−20 9.160× 10−20 9.037× 10−21 1.151× 10−18 5.487× 10−16 5.785× 10−17

Backbone0.2 6.561× 10−18 3.046× 10−15 1.000× 10+00 1.000× 10+00 7.677× 10−06 1.215× 10−07 2.099× 10−09 1.174× 10−11 6.817× 10−01 1.852× 10−03

Backbone0.4 5.172× 10−20 9.160× 10−20 7.677× 10−06 1.215× 10−07 1.000× 10+00 1.000× 10+00 8.811× 10−05 6.493× 10−06 5.208× 10−03 2.649× 10−01

Backbone0.6 9.037× 10−21 1.151× 10−18 2.099× 10−09 1.174× 10−11 8.811× 10−05 6.493× 10−06 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.154× 10−07 3.454× 10−05

Backbone0.8 5.487× 10−16 5.785× 10−17 6.817× 10−01 1.852× 10−03 5.208× 10−03 2.649× 10−01 1.154× 10−07 3.454× 10−05 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Superfamily

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 9.040× 10−12 7.052× 10−10 5.643× 10−17 1.240× 10−16 4.159× 10−17 7.558× 10−17 3.042× 10−19 3.592× 10−19

Backbone0.2 9.040× 10−12 7.052× 10−10 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.216× 10−09 4.592× 10−13 7.252× 10−14 1.569× 10−16 1.018× 10−10 1.446× 10−12

Backbone0.4 5.643× 10−17 1.240× 10−16 2.216× 10−09 4.592× 10−13 1.000× 10+00 1.000× 10+00 7.760× 10−06 7.427× 10−06 1.798× 10−05 7.689× 10−06

Backbone0.6 4.159× 10−17 7.558× 10−17 7.252× 10−14 1.569× 10−16 7.760× 10−06 7.427× 10−06 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.514× 10−01 1.331× 10−01

Backbone0.8 3.042× 10−19 3.592× 10−19 1.018× 10−10 1.446× 10−12 1.798× 10−05 7.689× 10−06 3.514× 10−01 1.331× 10−01 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Family

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 7.429× 10−03 6.071× 10−04 3.851× 10−08 5.084× 10−09 4.366× 10−12 1.827× 10−13 3.218× 10−14 2.558× 10−13

Backbone0.2 7.429× 10−03 6.071× 10−04 1.000× 10+00 1.000× 10+00 8.395× 10−12 4.411× 10−11 5.094× 10−11 7.279× 10−11 4.122× 10−15 1.582× 10−14

Backbone0.4 3.851× 10−08 5.084× 10−09 8.395× 10−12 4.411× 10−11 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.077× 10−05 5.163× 10−06 1.044× 10−10 3.796× 10−10

Backbone0.6 4.366× 10−12 1.827× 10−13 5.094× 10−11 7.279× 10−11 1.077× 10−05 5.163× 10−06 1.000× 10+00 1.000× 10+00 8.324× 10−04 9.781× 10−03

Backbone0.8 3.218× 10−14 2.558× 10−13 4.122× 10−15 1.582× 10−14 1.044× 10−10 3.796× 10−10 8.324× 10−04 9.781× 10−03 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Tabela 5.19: P-valores para a classificação estrutural para a bases gold-standard. Me-
lhores resultados. Grupo controle Backbone. Hipóteses nulas rejeitadas estão realçadas
em negrito.

Dataset SCOP Level
Backbone Backbone0.8 Cα C0.8

α

Prec Recall Prec Recall Prec Recall Prec Recall

Gold

Amidohydrolase

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 8.368× 10−05 2.253× 10−17 8.227× 10−18 1.000× 10+00 1.200× 10−01

Backbone0.8 1.000× 10+00 8.368× 10−05 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.253× 10−17 2.832× 10−21 1.000× 10+00 1.114× 10−10

Cα 2.253× 10−17 8.227× 10−18 2.253× 10−17 2.832× 10−21 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.253× 10−17 1.533× 10−21

C0.8
α 1.000× 10+00 1.200× 10−01 1.000× 10+00 1.114× 10−10 2.253× 10−17 1.533× 10−21 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Crotonase

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.088× 10−11 1.880× 10−14 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Backbone0.8 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.088× 10−11 1.880× 10−14 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Cα 1.088× 10−11 1.880× 10−14 1.088× 10−11 1.880× 10−14 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.088× 10−11 1.880× 10−14

C0.8
α 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.088× 10−11 1.880× 10−14 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Enolase

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 7.927× 10−06 9.822× 10−05 5.810× 10−08 1.439× 10−14 4.710× 10−01 1.781× 10−03

Backbone0.8 7.927× 10−06 9.822× 10−05 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.015× 10−05 1.872× 10−16 6.951× 10−19 3.885× 10−04

Cα 5.810× 10−08 1.439× 10−14 3.015× 10−05 1.872× 10−16 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.833× 10−20 8.587× 10−19

C0.8
α 4.710× 10−01 1.781× 10−03 6.951× 10−19 3.885× 10−04 3.833× 10−20 8.587× 10−19 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Haloacid Dehalogenase

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.608× 10−01 1.608× 10−01 3.935× 10−18 4.657× 10−19 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Backbone0.8 1.608× 10−01 1.608× 10−01 1.000× 10+00 1.000× 10+00 9.355× 10−19 3.288× 10−19 1.608× 10−01 1.608× 10−01

Cα 3.935× 10−18 4.657× 10−19 9.355× 10−19 3.288× 10−19 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.935× 10−18 4.657× 10−19

C0.8
α 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.608× 10−01 1.608× 10−01 3.935× 10−18 4.657× 10−19 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Isoprenoid Synthase Type I

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 0.000× 10+00 2.462× 10−22

Backbone0.8 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 0.000× 10+00 2.462× 10−22

Cα 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 0.000× 10+00 2.462× 10−22

C0.8
α 0.000× 10+00 2.462× 10−22 0.000× 10+00 2.462× 10−22 0.000× 10+00 2.462× 10−22 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Vicinal Oxygen Chelate

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 6.723× 10−04 6.723× 10−04 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Backbone0.8 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 6.723× 10−04 6.723× 10−04 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Cα 6.723× 10−04 6.723× 10−04 6.723× 10−04 6.723× 10−04 1.000× 10+00 1.000× 10+00 6.723× 10−04 6.723× 10−04

C0.8
α 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 6.723× 10−04 6.723× 10−04 1.000× 10+00 1.000× 10+00

All

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 5.799× 10−05 4.943× 10−05 4.412× 10−20 4.759× 10−20 2.168× 10−04 2.168× 10−04

Backbone0.8 5.799× 10−05 4.943× 10−05 1.000× 10+00 1.000× 10+00 4.328× 10−22 4.328× 10−22 4.598× 10−03 5.358× 10−03

Cα 4.412× 10−20 4.759× 10−20 4.328× 10−22 4.328× 10−22 1.000× 10+00 1.000× 10+00 8.531× 10−22 8.789× 10−22

C0.8
α 2.168× 10−04 2.168× 10−04 4.598× 10−03 5.358× 10−03 8.531× 10−22 8.789× 10−22 1.000× 10+00 1.000× 10+00
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Tabela 5.20: P-valores para a classificação estrutural para a bases Full-Scop. Melhores
resultados. Grupo controle Backbone. Hipóteses nulas rejeitadas estão realçadas em
negrito.

Dataset SCOP Level
Backbone Backbone0.8 Cα C0.8

α

Prec Recall Prec Recall Prec Recall Prec Recall

Full-Scop

Class

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 6.889× 10−08 0.000× 10+00 2.986× 10−61 9.563× 10−64 1.608× 10−01 1.033× 10−06

Backbone0.8 6.889× 10−08 0.000× 10+00 1.000× 10+00 1.000× 10+00 9.603× 10−55 4.320× 10−64 8.716× 10−08 5.689× 10−05

Cα 2.986× 10−61 9.563× 10−64 9.603× 10−55 4.320× 10−64 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.830× 10−61 9.853× 10−56

C0.8
α 1.608× 10−01 1.033× 10−06 8.716× 10−08 5.689× 10−05 2.830× 10−61 9.853× 10−56 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Fold

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 0.000× 10+00 2.374× 10−17 3.096× 10−64 4.114× 10−64 1.693× 10−18 3.789× 10−19

Backbone0.8 0.000× 10+00 2.374× 10−17 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.341× 10−64 1.114× 10−59 1.426× 10−03 1.426× 10−03

Cα 3.096× 10−64 4.114× 10−64 1.341× 10−64 1.114× 10−59 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.068× 10−61 6.030× 10−64

C0.8
α 1.693× 10−18 3.789× 10−19 1.426× 10−03 1.426× 10−03 2.068× 10−61 6.030× 10−64 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Superfamily

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.807× 10−28 3.577× 10−19 9.706× 10−64 5.419× 10−62 5.697× 10−23 1.225× 10−16

Backbone0.8 2.807× 10−28 3.577× 10−19 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.329× 10−63 2.544× 10−64 4.340× 10−02 8.298× 10−07

Cα 9.706× 10−64 5.419× 10−62 1.329× 10−63 2.544× 10−64 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.633× 10−63 1.402× 10−63

C0.8
α 5.697× 10−23 1.225× 10−16 4.340× 10−02 8.298× 10−07 2.633× 10−63 1.402× 10−63 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Family

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.359× 10−16 2.046× 10−16 4.602× 10−65 5.048× 10−65 2.261× 10−15 1.144× 10−11

Backbone0.8 1.359× 10−16 2.046× 10−16 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.739× 10−66 2.575× 10−68 8.699× 10−06 7.033× 10−04

Cα 4.602× 10−65 5.048× 10−65 1.739× 10−66 2.575× 10−68 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.169× 10−72 7.638× 10−63

C0.8
α 2.261× 10−15 1.144× 10−11 8.699× 10−06 7.033× 10−04 3.169× 10−72 7.638× 10−63 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Tabela 5.21: P-valores para a classificação estrutural para a bases 3SSE. Melhores
resultados. Grupo controle Backbone. Hipóteses nulas rejeitadas estão realçadas em
negrito.

Dataset SCOP Level
Backbone Backbone0.8 Cα C0.8

α

Prec Recall Prec Recall Prec Recall Prec Recall

3SSE

Class

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 9.781× 10−03 4.531× 10−03 9.566× 10−15 3.189× 10−13 4.457× 10−02 1.540× 10−02

Backbone0.8 9.781× 10−03 4.531× 10−03 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.245× 10−16 1.354× 10−14 3.875× 10−04 7.179× 10−05

Cα 9.566× 10−15 3.189× 10−13 2.245× 10−16 1.354× 10−14 1.000× 10+00 1.000× 10+00 7.665× 10−14 7.248× 10−13

C0.8
α 4.457× 10−02 1.540× 10−02 3.875× 10−04 7.179× 10−05 7.665× 10−14 7.248× 10−13 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Fold

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.983× 10−07 5.428× 10−12 6.101× 10−26 1.542× 10−26 9.489× 10−09 4.764× 10−07

Backbone0.8 3.983× 10−07 5.428× 10−12 1.000× 10+00 1.000× 10+00 4.149× 10−27 7.712× 10−28 4.121× 10−12 2.144× 10−14

Cα 6.101× 10−26 1.542× 10−26 4.149× 10−27 7.712× 10−28 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.226× 10−24 3.049× 10−25

C0.8
α 9.489× 10−09 4.764× 10−07 4.121× 10−12 2.144× 10−14 3.226× 10−24 3.049× 10−25 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Superfamily

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.645× 10−08 9.698× 10−13 8.738× 10−26 2.833× 10−26 9.665× 10−07 1.874× 10−05

Backbone0.8 1.645× 10−08 9.698× 10−13 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.131× 10−28 4.549× 10−29 1.439× 10−12 1.336× 10−14

Cα 8.738× 10−26 2.833× 10−26 2.131× 10−28 4.549× 10−29 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.099× 10−22 1.295× 10−23

C0.8
α 9.665× 10−07 1.874× 10−05 1.439× 10−12 1.336× 10−14 2.099× 10−22 1.295× 10−23 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Family

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.509× 10−03 1.008× 10−01 2.167× 10−25 1.015× 10−25 6.001× 10−01 6.058× 10−01

Backbone0.8 1.509× 10−03 1.008× 10−01 1.000× 10+00 1.000× 10+00 5.483× 10−27 2.148× 10−27 2.328× 10−02 4.103× 10−01

Cα 2.167× 10−25 1.015× 10−25 5.483× 10−27 2.148× 10−27 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.002× 10−29 1.807× 10−29

C0.8
α 6.001× 10−01 6.058× 10−01 2.328× 10−02 4.103× 10−01 1.002× 10−29 1.807× 10−29 1.000× 10+00 1.000× 10+00
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Tabela 5.22: P-valores para a classificação estrutural para a bases 4SSE. Melhores
resultados. Grupo controle Backbone. Hipóteses nulas rejeitadas estão realçadas em
negrito.

Dataset SCOP Level
Backbone Backbone0.8 Cα C0.8

α

Prec Recall Prec Recall Prec Recall Prec Recall

4SSE

Class

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 5.312× 10−02 2.962× 10−02 4.565× 10−25 1.263× 10−24 1.815× 10−03 1.832× 10−03

Backbone0.8 5.312× 10−02 2.962× 10−02 1.000× 10+00 1.000× 10+00 8.623× 10−25 9.285× 10−25 1.208× 10−05 3.918× 10−06

Cα 4.565× 10−25 1.263× 10−24 8.623× 10−25 9.285× 10−25 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.097× 10−24 4.698× 10−24

C0.8
α 1.815× 10−03 1.832× 10−03 1.208× 10−05 3.918× 10−06 1.097× 10−24 4.698× 10−24 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Fold

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 9.060× 10−25 6.943× 10−24 6.806× 10−34 1.830× 10−34 1.588× 10−03 2.571× 10−03

Backbone0.8 9.060× 10−25 6.943× 10−24 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.166× 10−37 2.857× 10−38 3.583× 10−28 4.911× 10−26

Cα 6.806× 10−34 1.830× 10−34 1.166× 10−37 2.857× 10−38 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.330× 10−34 5.697× 10−35

C0.8
α 1.588× 10−03 2.571× 10−03 3.583× 10−28 4.911× 10−26 3.330× 10−34 5.697× 10−35 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Superfamily

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.570× 10−24 3.243× 10−26 2.564× 10−33 2.111× 10−34 4.746× 10−01 1.540× 10−01

Backbone0.8 1.570× 10−24 3.243× 10−26 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.261× 10−36 3.289× 10−37 2.878× 10−20 9.338× 10−21

Cα 2.564× 10−33 2.111× 10−34 1.261× 10−36 3.289× 10−37 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.732× 10−34 6.725× 10−35

C0.8
α 4.746× 10−01 1.540× 10−01 2.878× 10−20 9.338× 10−21 3.732× 10−34 6.725× 10−35 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Family

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 4.693× 10−18 4.186× 10−17 2.246× 10−37 1.922× 10−38 1.886× 10−07 7.994× 10−08

Backbone0.8 4.693× 10−18 4.186× 10−17 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.985× 10−38 4.547× 10−39 1.231× 10−12 3.784× 10−11

Cα 2.246× 10−37 1.922× 10−38 1.985× 10−38 4.547× 10−39 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.160× 10−37 2.722× 10−38

C0.8
α 1.886× 10−07 7.994× 10−08 1.231× 10−12 3.784× 10−11 1.160× 10−37 2.722× 10−38 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Tabela 5.23: P-valores para a classificação estrutural para a bases 5SSE. Melhores
resultados. Grupo controle Backbone. Hipóteses nulas rejeitadas estão realçadas em
negrito.

Dataset SCOP Level
Backbone Backbone0.8 Cα C0.8

α

Prec Recall Prec Recall Prec Recall Prec Recall

5SSE

Class

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.583× 10−17 4.561× 10−18 3.012× 10−32 2.024× 10−32 5.335× 10−08 5.335× 10−08

Backbone0.8 1.583× 10−17 4.561× 10−18 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.115× 10−35 1.281× 10−35 5.331× 10−11 9.468× 10−11

Cα 3.012× 10−32 2.024× 10−32 1.115× 10−35 1.281× 10−35 1.000× 10+00 1.000× 10+00 5.911× 10−35 5.911× 10−35

C0.8
α 5.335× 10−08 5.335× 10−08 5.331× 10−11 9.468× 10−11 5.911× 10−35 5.911× 10−35 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Fold

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.103× 10−06 1.258× 10−08 1.065× 10−39 7.705× 10−39 5.683× 10−08 5.218× 10−10

Backbone0.8 2.103× 10−06 1.258× 10−08 1.000× 10+00 1.000× 10+00 4.249× 10−39 1.596× 10−39 5.015× 10−01 9.659× 10−02

Cα 1.065× 10−39 7.705× 10−39 4.249× 10−39 1.596× 10−39 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.333× 10−40 7.435× 10−40

C0.8
α 5.683× 10−08 5.218× 10−10 5.015× 10−01 9.659× 10−02 1.333× 10−40 7.435× 10−40 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Superfamily

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 5.047× 10−02 6.306× 10−01 8.138× 10−41 9.461× 10−43 3.229× 10−02 8.252× 10−01

Backbone0.8 5.047× 10−02 6.306× 10−01 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.281× 10−39 3.628× 10−41 7.031× 10−01 7.826× 10−01

Cα 8.138× 10−41 9.461× 10−43 2.281× 10−39 3.628× 10−41 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.220× 10−40 8.120× 10−43

C0.8
α 3.229× 10−02 8.252× 10−01 7.031× 10−01 7.826× 10−01 2.220× 10−40 8.120× 10−43 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Family

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 5.312× 10−02 8.598× 10−03 4.437× 10−38 4.566× 10−39 3.854× 10−01 4.551× 10−01

Backbone0.8 5.312× 10−02 8.598× 10−03 1.000× 10+00 1.000× 10+00 8.359× 10−38 8.887× 10−38 1.263× 10−02 3.701× 10−02

Cα 4.437× 10−38 4.566× 10−39 8.359× 10−38 8.887× 10−38 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.332× 10−37 1.267× 10−37

C0.8
α 3.854× 10−01 4.551× 10−01 1.263× 10−02 3.701× 10−02 1.332× 10−37 1.267× 10−37 1.000× 10+00 1.000× 10+00
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Tabela 5.24: P-valores para a classificação estrutural para a bases 6SSE. Melhores
resultados. Grupo controle Backbone. Hipóteses nulas rejeitadas estão realçadas em
negrito.

Dataset SCOP Level
Backbone Backbone0.8 Cα C0.8

α

Prec Recall Prec Recall Prec Recall Prec Recall

6SSE

Class

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.390× 10−18 4.114× 10−17 3.591× 10−31 3.534× 10−30 2.740× 10−21 1.978× 10−21

Backbone0.8 1.390× 10−18 4.114× 10−17 1.000× 10+00 1.000× 10+00 7.830× 10−32 1.413× 10−30 2.509× 10−06 1.919× 10−09

Cα 3.591× 10−31 3.534× 10−30 7.830× 10−32 1.413× 10−30 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.240× 10−32 7.349× 10−32

C0.8
α 2.740× 10−21 1.978× 10−21 2.509× 10−06 1.919× 10−09 1.240× 10−32 7.349× 10−32 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Fold

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 5.487× 10−16 5.785× 10−17 2.101× 10−33 7.191× 10−33 1.184× 10−21 1.230× 10−19

Backbone0.8 5.487× 10−16 5.785× 10−17 1.000× 10+00 1.000× 10+00 4.762× 10−37 5.999× 10−37 2.758× 10−10 3.404× 10−07

Cα 2.101× 10−33 7.191× 10−33 4.762× 10−37 5.999× 10−37 1.000× 10+00 1.000× 10+00 5.362× 10−42 5.144× 10−40

C0.8
α 1.184× 10−21 1.230× 10−19 2.758× 10−10 3.404× 10−07 5.362× 10−42 5.144× 10−40 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Superfamily

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.042× 10−19 3.592× 10−19 1.319× 10−36 5.413× 10−37 4.535× 10−24 7.692× 10−22

Backbone0.8 3.042× 10−19 3.592× 10−19 1.000× 10+00 1.000× 10+00 1.243× 10−38 7.796× 10−39 1.905× 10−09 1.917× 10−04

Cα 1.319× 10−36 5.413× 10−37 1.243× 10−38 7.796× 10−39 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.105× 10−39 2.537× 10−39

C0.8
α 4.535× 10−24 7.692× 10−22 1.905× 10−09 1.917× 10−04 2.105× 10−39 2.537× 10−39 1.000× 10+00 1.000× 10+00

Family

Backbone 1.000× 10+00 1.000× 10+00 3.218× 10−14 2.558× 10−13 3.063× 10−35 1.305× 10−35 4.100× 10−21 1.774× 10−20

Backbone0.8 3.218× 10−14 2.558× 10−13 1.000× 10+00 1.000× 10+00 2.293× 10−37 6.397× 10−37 1.582× 10−14 4.793× 10−11

Cα 3.063× 10−35 1.305× 10−35 2.293× 10−37 6.397× 10−37 1.000× 10+00 1.000× 10+00 9.278× 10−39 7.885× 10−39

C0.8
α 4.100× 10−21 1.774× 10−20 1.582× 10−14 4.793× 10−11 9.278× 10−39 7.885× 10−39 1.000× 10+00 1.000× 10+00
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