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Resumo

Os parasitos Tripanosomatideos Leishmania braziliensis, Leishmania infantum
e Leishmania major sdo importantes patdogenos humanos. Apesar de anos de estudo e
da disponibilidade de seus genomas, nenhuma vacina eficaz foi desenvolvida até o
presente momento, e os tratamentos disponiveis em geral sdo altamente toxicos.
Portanto, estd claro que apenas estudos integrados com uma abordagem
interdisciplinar terdo sucesso na tentativa de buscar novos alvos para
desenvolvimento de drogas e vacinas.

Uma parte essencial deste racional estd relacionada ao estudo de redes de
interacdes de proteinas as quais podem fornecer um melhor entendimento de
interagdes proteicas complexas em sistemas biologicos.

Assim, na presente tese de doutorado modelamos redes de interagdes de
proteinas para as trés espécies de Leishmania citadas acima através do método
computacional que utiliza comparacdo de sequéncia (Interolog Mapping), e
desenvolvemos um sistema de pontuacdo combinado para avaliar a robustez das
predicdes.

A avalia¢do de desempenho da abordagem de predicao de redes foi realizada
utilizando o conjunto de dados de interagdo de proteinas de Escherichia coli como
padrdo ouro positivo e negativo, e o valor de AUC obtido foi 0,94.

Como resultado, 39.420, 45.325 e 43.531 interacdes foram preditas para L.
braziliensis, L. Infantum e L. major, respectivamente. Para cada rede predita, as 20
proteinas melhor ranqueadas pelo indice topolégico MCC (“Maximal Centrality
Clique”) foram selecionadas. Além disso, informagdes relacionadas ao grau de
conservacao da sequéncia proteica entre os ortdlogos, grau de identidade comparado
as proteinas de hospedeiros potenciais, e potencial imunologico foi integrado.

Aqui vale a pena ressaltar que os algoritmos utilizados para predicdo de
epitopos foram previamente avaliados em relacdo ao seus desempenhos. A avaliacao
ocorreu utilizando dados da base IEDB como padrao ouro. Deste modo, os programas
com melhor desempenho foram entdo empregados.

Portanto, esta integracdo fornece um melhor entendimento e usabilidade das
redes preditas o que pode ver valioso para selecio de novos alvos bioldgicos
potenciais para desenvolvimento de drogas e vacinas.

Outro ponto que mereceu atencao neste estudo esta vinculado a modularidade
das redes, em especial os modulos conservados, caracteristica chave quando se esta
interessado em desestabilizar a rede de interagdo de proteina com propositos de droga
e vacina. Estas andlises revelaram um padrdo associado com renovagdo do repertdrio
proteico.

Além disso, aproximadamente 50% das proteinas descritas como hipotéticas
presentes nas redes de interagdo receberam algum grau de anotacdo funcional, o que
representa uma contribuicdo importante uma vez que aproximadamente 60% do
proteoma predito das espécies do género Leishmania nao possui nenhuma predi¢ao de
funcao.
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Abstract

The Trypanosomatid parasites Leishmania braziliensis, Leishmania infantum
and Leishmania major are important human pathogens. Despite years of study and the
availability of their genomes, no effective vaccine was developed until the present
moment, and the available treatments are in general highly toxic. Therefore, it is clear
that only integrated studies with an interdisciplinary approach will be succeeded in
trying to search new targets for drug and vaccine development.

One essential part of this rational is related to protein-protein interaction
network (PPI) study which can provide a better understanding of complex protein
interactions in biological systems.

Thus, in the present doctorate thesis, we modeled PPI for the three above cited
species of Leishmania by the computational method that uses sequence comparison
approach (Interolog Mapping), and developed a system of combined score to evaluate
the robustness of the predictions.

The performance evaluation of the PPI prediction approach was performed
using a set of protein interaction data of Escherichia coli as gold standard, and the
value of AUC found was 0.94.

As result, 39,420, 45,325, and 43,531 interactions were predicted for L.
braziliensis, L. infantum and L. major, respectively. For each PPI predicted, the top 20
ranked proteins in according to topological index MCC (“Maximal Centrality
Clique”) were selected. Furthermore, information related to the conservation of
protein sequence among orthologs, level of identity compared to potential host
proteins, and immunological potential were integrated.

Here, it is worth highlighting that the algorithms used to epitope prediction
had their performances previously evaluated. This was performed utilizing data from
IEDB as gold standard. Hence, the programs with the best performance were
employed.

Therefore, this integration provides a better understanding and usability of the
PPIs predicted which can be valuable for selection of new biological targets for drug
and vaccine development.

Other point that deserved attention in this study is linked to network
modularity, focusing on conserved modules, key feature when one is interested in
destabilizing the PPI for drug and vaccine purpose. These analyses revealed a pattern
associated with protein turnover.

In addition, nearly 50% of the proteins describes as hypothetical present in the
PPIs received some level of functional annotation, which represent an important
contribution since approximately 60% of predicted proteome of species from
Leishmania genus does not have any functional prediction.
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Introducdo

1 — Introduciao

1.1- Tripanosomatideos

A familia Trypanosomatidae pertence ao reino Protista, sub-reino Protozoa,
filo Sarcomastigophora, sub-filo Mastigophora, classe Zoomastigophorae ¢ a ordem
Kinetoplastida.

Esta familia representa um grupo que inclui parasitas obrigatdrios unicelulares,
flagelados, e que alberga importantes patdgenos de humanos e animais. Os principais
géneros incluem: Leptomonas, Leishmania, Phytomonas, Crithidia, Blastocrithidia,
Herpetomonas e Trypanosoma, sendo que os géneros Leishmania e Trypanosoma
possuem importancia médica. Além disso, ambos os géneros podem ser considerados
grupos monofiléticos segundo os dados da literatura (Lukes, Jirkl ez al., 1997; Haag,
O'huigin et al., 1998; Hannaert, Opperdoes et al., 1998; Stevens, Noyes et al., 2001;
Simpson, Gill et al., 2004; Simpson, Stevens et al., 2006).

As espécies do género Trypanosoma causam a doenga do sono e a doenga de
Chagas, enquanto as espécies do género Leishmania causam as leishmanioses que
matam e debilitam centenas de milhares de pessoas todo ano no mundo (Simpson,
Stevens et al., 2006).

Além disso, as espécies desta familia podem ser caracterizadas pela presenga
de um tnico flagelo e uma Unica mitocondria contendo uma organela chamada de
kinetoplasto, a qual possui o DNA mitocondrial (Simpson, Stevens et al., 2006;
Teixeira, De Paiva et al., 2012). Os parasitos desta familia, em geral, possuem ciclos
de vida complexos que envolvem o homem como um de seus varios hospedeiros.

Outras caracteristicas peculiares aos organismos da familia Trypanosomatidae sdo:



Introducdo

edicdo de RNA mitocondrial complexa e com alto consumo de energia, RNA
polimerase I utilizada para transcrever genes codificadores de proteinas, “trans-
splicing” de todos mRNA transcritos, organizagdo dos genes em grande grupos
policistronicos, modificacdo de nucleotideos sem precedentes, compartimentalizagao
da glicdlise, evasdo da resposta do sistema imune do hospedeiro utilizando uma
cobertura protéica e/ou glicidica de superficie variavel, e a habilidade de escapar da
destruicdo através da emigragdo do vacuolo fagocitico (Simpson, Stevens et al., 2006;
Teixeira, De Paiva et al., 2012). Estas caracteristicas Unicas fazem destes organismos
modelos interessantes para estudo de evolugdo gendmica e outros aspectos da

gendmica funcional.

1.2— Género Leishmania

Mais especificamente sobre os organismos do género Leishmania, os quais sao
os alvos de estudo deste trabalho, estes sdo protozodrios parasitos transmitidos pela
picada de insetos do grupo dos flebotomineos, que sdo endémicos em regides
tropicais e subtropicais do globo. Mais de 20 espécies de leishmania sdo responsaveis
por um amplo espectro de doencas conhecidas como leishmanioses (Herwaldt, 1999;
Piscopo e Mallia, 2006).

De acordo com a Organiza¢gdo Mundial de Saude (WHO — “World Health
Organization™), estima-se que ocorram mais de 2 milhdes de novos casos de
leishmaniose por ano, com mais de 360 milhdes de pessoas com risco de contrair a

doenga em 88 paises dos 5 continentes (Figura 1A e 1B).
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Figura 1 — Distribui¢do mundial da leishmaniose visceral (A) e da leishmaniose
cutanea (B).

11



Introducdo

Especificamente no Brasil, a transmissdo das leishmanioses vem sendo
descrita em varios municipios de todas as unidades federadas (Figura 2A e 2B). Além
disso, as analises epidemioldgicas t€ém sugerido mudangas no padrdo de transmissao
da doenca, inicialmente considerada zoonose de animais silvestres, que acometia
pessoas em contato com as florestas. Posteriormente, a doenga comegou a ocorrer em
zonas rurais, ja praticamente desmatadas, e em regides periurbanas (Secretatia de
Vigilancia em Saude -

http://portalsaude.saude.gov.br/portalsaude/index.cfm?portal=pagina.visualizarArea&

codArea=376).

12
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Figura 2 — (A) Numero de casos de leishmaniose cutanea por regido no Brasil de 1990 até 2010 e (B) nimero
de casos de leishmaniose visceral por regido no Brasil no mesmo periodo.
Outro aspecto importante da biologia destes parasitos € que os organismos
pertencentes a este género podem ser classificados em dois subgéneros distintos de
acordo com a parte do intestino do inseto flebotomo onde a colonizagdo e o
desenvolvimento do parasito ocorrem. O subgénero Leishmania (Viannia) consiste de
parasitos que se desenvolvem na parte posterior do intestino. Por outro lado, o

subgénero Leishmania (Leishmania) compreende parasitos que possuem como local
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de desenvolvimento a por¢do anterior ¢ média do intestino (Lainson, Ward et al.,
1977; Bates, 2007).

O ciclo de vida dos organismos do género Leishmania ¢ alternado entre o trato
alimentar do inseto vetor, onde o parasito desenvolve-se como promastigota flagelar
extracelular e diferencia-se na forma infectiva ndo multiplicativa que ¢ a forma
promastigota metaciclica, e o fagolisossomo do hospedeiro vertebrado, onde o

parasito diferencia-se na forma replicativa e aflagelada chamada amastigota (Figura

Sandfly Stages Human Stages
o Sandfly takes a blood meal
Promastigotes are
(injects promastigote stage
into the skin) e phagocytized by

o Divide in midgut and /»
migrate to proboscis

\ﬁﬁ/

Amastigotes transform into
0 pvomast'gole stage in midgut

’ macrophages

Promastigotes transform
into amastigotes inside
macrophages A

Amastigotes multiply in cells
(including macrophages) of
e lngesuon of

\ various tissues A
S ’
parasitized cell . .

Sandfly !akes a blood meal
(ingests macrophages infected
with amastigotes)

A= Infective Stage

A= Diagnostic Stage SAPER-HEALTHIER: PEOPLE"
http:/Aww.dpd.cdc.gov/dpdx

Fonte: Centers for Disease Control and Prevention (CDC)

Figura 3 — Ciclo de vida dos parasitos do género Leishmania que infectam o homem

Como foi dito anteriormente, as leishmanioses compde um grupo de doengas
com amplo espectro de manifestacdes patoldogicas. De maneira geral elas podem ser
dividas em trés categorias diferentes: 1) Leishmaniose visceral — Esta ¢ a forma mais
grave da doenca. Possui um periodo de incubagdo de 3 a 8 meses e tem como

sintomas febre, perda de peso, hepatoesplenomegalia (usualmente bago muito maior
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que o figado), linfadenopatia, pancitopenia e hipergamaglobulinemia. Pigmentacao na
pele pode ser encontrada. Este tipo de leishmaniose pode ser causada pelas seguintes
espécies de leishmania: Leishmania infantum e Leishmania donovani. 2)
Leishmaniose Cutanea — Inicia-se como um papula no local da picada do flebétomo
que entdo aumenta o tamanho, formando um crosta, e eventualmente com ulceracdes.
Em 90% dos casos, sdo necessarios de 3 a 18 meses para a cura. O periodo de
incubagdo dura em torno de 2 semanas a varios meses. Espécies que podem causar
este tipo de leishmanioses sdo: Leishamania major, Leishmania tropica e Leishmania
mexicana. 3) Leishmaniose Muco-cutdnea — O periodo de incubagdo ¢ de 1 a 3 meses,
porém este tipo de leishmaniose pode ocorrer muitos anos apos o inicio da cura de
uma leishmaniose cutdnea. Geralmente esta patologia afeta as mucosas do nariz,
cavidade oral e faringe. Esta tipo de manifestacdo ¢ principalmente vinculada a

espécie Leishmania braziliensis (Piscopo e Mallia, 2006).

1.2.1 — Genoma das espécies do género Leishamania

A primeira espécie do género Leishamania a ter o genoma sequenciado foi a
Leishamania (Leishmania) major (Ivens, Peacock et al., 2005). O seu genoma
haploide possui aproximadamente 32,8 milhdes de pares de bases (32,8Mb)
distribuidos entre 36 cromossomos que variam de 0,28 a 2,8Mb (Wincker, Ravel et al.,
1996; Ivens, Peacock et al., 2005). Dois anos mais tarde, os genomas das espécie
Leishmania (Leishmania) infantum e Leishmania (Viannia) braziliensis também
foram completamente sequenciados (Peacock, Seeger et al., 2007). O primeiro
também possui 36 cromossomos, enquanto o ultimo possui apenas 35 cromossomos,

nimero que € resultado da fusdo entre os cromossomos 20 e 34 (referentes ao genoma
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de L.major) (Britto, Ravel et al., 1998). O genoma de L. major foi obtido através do
sequenciamento de pequenos fragmentos aleatorios de grandes insertos clonados e
purificados a partir do DNA cromossomal (Ivens, Peacock et al., 2005). Ja os
genomas de L. infantum e L. braziliensis foram sequenciados a partir de uma
abordagem de fragmentagdo de todo o genoma (“whole-genome shotgun’) com uma
cobertura de 5 e 6 vezes, respectivamente (Peacock, Seeger et al., 2007). Segundo a
base de dados TriTrypDB versdo 4.1 e os trabalhos na literatura (Peacock, Seeger et
al., 2007), os genomas destas trés espécies do género Leishmania possuem as

caracteristicas gerais descritas na Tabela 1.

Tabela 1 — Resumo dos genomas das trés espécies alvos do estudo

L. major L. infantum L. braziliensis
Numero de 36 36 35
Cromossomos
Tamanho 32,86Mb 32,13Mb 32,09Mb
Conteudo G+C 59,7% 59,13% 57,76%
Genes 8412 8241 8357
Codificantes
Pseudogenes 93 54 156
Conteudo de G+C 62,5% 62,45% 60.38%
Regiao
Codificante

E possivel perceber através da Tabela 1, como os trés genomas sio
semelhantes entre si. O tamanho, o contetdo G+C tanto no genoma total quanto
somente em regides codificantes, e o nimero de genes sdo equivalentes. Estudos de
gendmica comparativa entre as trés espécies surpreendentemente mostraram que

existe muito pouca divergéncia entre os genomas de L. major, L. infantum e L.
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braziliensis em termos de sequéncia e organizagdo (Peacock, Seeger et al., 2007;
Lynn e Mcmaster, 2008), apesar de uma divergéncia dentro do género de 20 a 100
milhdes de anos (Lukes, Jirki ef al., 1997). Em relacdo a organizacdo dos genomas,
99% dos genes dos trés organismos sao sinténicos (Peacock, Seeger et al., 2007), ¢ a
maioria deles estdo anotados como de fungdo desconhecida. Esta alta conservagao
global das sequéncias gendmicas e da sintenia indica que o genoma das Leishmanias ¢
altamente estavel e ndo sofreu ou esta sofrendo grandes rearranjos gendmicos durante
a especiacdo (Teixeira, De Paiva et al.,, 2012). Frente a esta alta conservagdo, ¢
possivel que as manifestacdes clinicas distintas observadas nas diferentes patologias
causadas por estes parasitos tenham como explicacdo a expressdo génica diferencial
que ocorre em varios estagios do ciclo de vida de cada um dos trés parasitos (Teixeira,
De Paiva et al., 2012). Ainda sobre a conservacdo gendmica entre as trés espécies, a
grande quantidade de proteinas comuns entre elas poderia ser utilizada para estudos
de potenciais alvos para desenvolvimento de drogas e vacinas.

Apesar da alta conservacdo existente entre os trés organismos alvos do estudo,
existem alguns genes espécie especificos. Estes ocorrem geralmente em regides onde
ndo ha sintenia, e consistem de membros de grandes familias de antigenos de
superficie. RNAs estruturais, retroelementos e familias génicas em expansdo também
estdo associadas com quebras na conservacdo da sintenia génica (El-Sayed, Myler,
Blandin et al., 2005).

Em relacdo a expressdo génica nas Leishmanias, ¢ preciso primeiro citar que
0s genes nestes organismos estdo em geral organizados em grupos génicos direcionais
que se assemelham as unidade de transcrigdo policistronicas de procariotos (Martinez-
Calvillo, Nguyen et al., 2004). Este tipo de organizacdo génica e de transcri¢ao

policistronica possuem implicacdes severas na regulacdo génica, que deve entdo ser
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baseada em mecanismos de controle pos-transcricional. Uma vez que a dependéncia
de mecanismos de iniciagdo da transcri¢do baseados em promotores para o controle
dos niveis de mRNA ¢ muito reduzido, uma maior énfase ¢ dada para os mecanismos
regulatorios pds-transcricionais por meio do controle da estabilidade e da tradugdo do
mRNA, bem como da renovacdo do repertério protéico do organismo (Clayton,
2002). Um exemplo de mecanismo de regulagdo pos-transcricional importante no
controle da expressdo gé€nica das Leishmanias ¢ o processamento do RNA
policistronico (pre-mRNA). Este RNA contém muitos genes transcritos, assim ele
primeiramente ¢ individualizado em mRNA monocistronicos. Apds este evento,
sequéncias idénticas de 39 nucleotideos, conhecida como “splice leader” (SL) sao
colocadas nas extremidades 5’ de todos os mRNAs através de uma reagdo conhecida
como “trans-splicing” (Liang, Haritan et al., 2003). Posteriormente, ocorre uma
reacdo de poliadenilacdio nas extremidades 3’ dos mRNAs. Estas reacdes de
processamento sdo guiadas através de regides de polipirimidinas que estdo presentes
em cada regido intergénica. Os mRNAs maduros sdo entdo exportados para o
citoplasma, onde a estabilidade e eficiéncia de tradu¢do do mesmos estdo altamente
vinculadas aos elementos presentes em suas regides ndo traduzidas (“untranslated
region” — UTR). A presenca ou auséncia de determinados elementos nestas regides ¢
resultado de “splicing” e sitios de poliadenilacdo alternativos, o que pode portanto
alterar a expressdao de determinado gene (Kolev, Franklin et al, 2010; Nilsson,

Gunasekera et al., 2010; Siegel, Hekstra et al., 2010).
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1.2.2 — Tratamento e Controle das Leishmanioses

As leishmanioses representam um grupo de doengas com diversos sintomas e
peculiaridades. Esta diversidade acaba por se refletir no diversos métodos e
substancias utilizadas nos tratamentos empregados atualmente.

A leishmaniose cutanea causada por espécies do género Leishmania do velho
mundo geralmente apresentam auto cura dentro de 2 a 4 meses (L. major) ou de 6 a
15 meses (L. tropica). Contudo, a doenca causada por Leishmanias do novo mundo,
apresentam uma auto cura de aproximadamente 75% para L. mexicana, 10% para L.
braziliensis e 35% para L. panamensis (Murray, Berman et al., 2005). Estas ultimas
geralmente sdo tratadas principalmente para evitar a disseminagdo, por exemplo o
desenvolvimento para forma muco-cutidnea, a recaida, e ainda para diminuir as
possiveis cicatrizes em regides do corpo que podem causar impacto psicossocial no
paciente (Herwaldt, 1999). O tratamento geralmente ¢ realizado ministrando
compostos antimoniais via parenteral. Porém estes apresentam grande toxicidade e
desencadeiam diversos efeitos colaterais tais como disfungdo gastrointestinal, dores
musculares difusas, enrijecimento das articulagdes, dor no local da inje¢do e aumento
da diurese por perda transitoria da capacidade de concentracdo urindria, at¢é mesmo
reacOes adversas graves como arritmias cardiacas e pancreatite (Herwaldt, 1999;
Murray, Berman et al., 2005).

Quanto a leishmaniose visceral, que ¢ a forma mais grave, os compostos
antimoniais também sao utilizados como a primeira linha de tratamento para esta
doencga. Outros compostos mais eficientes com menor toxicidade também estdo sendo
utilizados. Um destes ¢ a anfotericina B lipossomal, que ¢ a droga mais potente
disponivel comercialmente, atuando nas formas promastigotas e amastigotas do

parasito. Contudo, a mesma possui um elevado custo, o que a torna inviavel para o
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tratamento em paises com alto indice de pobreza onde a doenga ¢ endémica (Murray,
Berman et al., 2005). A miltefosina também ¢ uma outra op¢do no tratamento da
leishmaniose visceral. Ela possui como grande vantagem a administragdo via-oral,
porém seu alto custo e a preocupagdo com seu uso inadequado levando assim ao
aparecimento de resisténcia sdo suas maiores desvantagens (Murray, Berman et al.,
2005).

Deste modo, ¢ possivel perceber que grande parte das substancias atualmente
disponiveis para o tratamento das leishmanioses apresentam sérias desvantagens
como alta toxicidade, grande espectro de efeitos colaterais e/ou alto custo. Outro sério
problema estd relacionado com o surgimento de resisténcia por parte dos parasitos
contra estas substincias. Varios mecanismos de resisténcia as drogas tém sido
identificados em espécies do género Leishmania. Na India aproximadamente 60% dos
pacientes com leishmaniose visceral ndo respondem ao tratamento com compostos
antimoniais devido a resisténcia do parasito a essas drogas (Lira, Sundar et al., 1999;
Sundar, 2002). Assim, fica evidente a necessidade de estudos para a busca de novos
farmacos e novos alvos dos parasitos.

Esta necessidade de novos estudos também pode ser percebida em relacdao ao
desenvolvimento de vacinas para as leishmanioses. Atualmente, nenhuma vacina
eficaz contra qualquer espécie do género Leishmania foi desenvolvida. Contudo, a
possibilidade de uma vacina ¢ atestada pelo fato de que muitos individuos que ja se
infectaram uma vez ¢ foram curados sdo resistentes as manifestagdoes clinicas da
doenga em uma reinfec¢ao (Costa, Peters et al., 2011). Além disso, uma antiga pratica
realizada no Oriente Médio chamada de “leishmaniza¢do”, que consiste em inocular
parasitas da espécie L. major vivos e virulentos em regides do corpo que nio sdo

expostas, confere protecdo contra leishmaniose cutanea (Nadim, Javadian et al., 1983).
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De acordo com Noazin ¢ colaboradores (Noazin, Modabber et al., 2008) boa
parte das vacinas testadas em todo o globo apresentam como agente o parasito
atenuado, vivo, geneticamente modificado ou morto por métodos fisicos e/ou
quimicos. Porém, nenhuma vacina com eficacia suficiente para a utilizagdo em
humanos foi desenvolvida. Parte deste problema pode ser explicado pela
complexidade da resposta imune desenvolvida pelo hospedeiro contra o parasito.
Existe um balango complexo de citocinas envolvidas na resposta imune celular que
vao nortear o resultado do processo imune (Herwaldt, 1999; Murray, Berman ef al.,
2005; Piscopo e Mallia, 2006; Costa, Peters et al., 2011). Além disso, estudos
contraditorios existem em relacdo ao papel dos anticorpos no envolvimento da
resposta imune contra as Leishmanias (Costa, Peters ef al., 2011).

De acordo com Shane Crotty (Heller, 2009), a maioria das 25 vacinas
licenciadas para uso em humanos contra diferentes organismos sdo efetivas porque
elas dirigem respostas imunes a diversos alvos de um patdgeno. Assim, a capacidade
de responder a multiplos antigenos pode ser um requisito essencial de uma vacina
eficaz para as leishmanioses (Costa, Peters et al., 2011). Dada a complexidade dos
parasitos do género Leishmania, o fato de que a resposta observada apds a inoculagdo
ou infeccdo seguida de cura (auto cura ou medicamentosa) em humanos ¢ poli
especifica, e que a imunizagdo com combinagdes de antigenos aparentemente confere
um maior grau de protecdo até entdo em primatas ndo humanos sugerem que um
aumento no repertorio de antigenos para estes parasitas ¢ necessario (Costa, Peters et
al., 2011).

Assim, aplicagdes utilizando uma abordagem sistémica para a descoberta de
novos antigenos e alvos para farmacos se fazem necessarias. Estas aplicacdes podem

ser alcancadas através da integracdo de diferentes conjuntos de dados, tais como
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genoma, transcriptoma e proteoma. Atualmente esta abordagem bioldgica baseada na
interdisciplinaridade focando no estudo de interagdes complexas em sistemas
biolégicos ¢ chamada de Biologia de Sistemas (“Systems Biology”). A Biologia de
Sistemas juntamente com a abordagem de Vacinologia Reversa, item a ser tratado
posteriormente neste texto, possuem um grande potencial na sugestdo de novos alvos

para desenvolvimento de vacinas.

1.3— Biologia de Sistemas

Como resultado do grande avango nos sequenciamentos gendmicos, existe
atualmente uma grande quantidade de dados dos mais diversos organismos
pertencentes a varios ambientes. Contudo, com o objetivo de aproveitar todo potencial
destes dados, nos temos que estar aptos a converter sequéncia genOmica em
conhecimento biolégico. O primeiro passo envolve a predicdo de genes, o qual
permite certo nivel de anotagdo funcional utilizando predi¢do de dominios, homologia
ou ontologia. No entanto isto produz apenas uma lista de genes, e ndo expde quais e
como estes genes funcionam juntos. Isto ¢ essencial para entender a complexidade
codificada em um genoma (Harrington, Jensen et al., 2008).

Além disso, estudos gendmicos tém possibilitado, em um primeiro nivel, o
melhor entendimento sobre a composicdo e a evolugdo dos genomas, sintenia,
manuten¢do e diversidade das familias multigénicas e em um nivel posterior, a melhor
compreensdo sobre parasitismo, viruléncia, epidemiologia e evolu¢do do organismo
(Harrington, Jensen et al., 2008).

Assim, um grande desafio da biologia moderna ¢ revelar a organizagdo e as

interagdes das redes celulares que possibilitam a existéncia de processos complexos
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como a bioquimica do crescimento ou a divisdo celular. A complexidade destes
processos origina das interacdes dindmicas entre uma grande quantidade de
constituintes celulares, tais como genes, proteinas e metabodlitos. Além disso, as
interagdes entre estes componentes variam em natureza (regulatoria, estrutural, e
catalitica), efeito e for¢a (Sauer, Heinemann et al., 2007). Desta maneira, para
sobrepor este desafio, existe a necessidade de uma abordagem mais ampla do que o
paradigma de pesquisa biologica atual (reducionista).

Esta abordagem reducionista identificou com sucesso a maioria dos
componentes ¢ muitas interacdes, mas, infelizmente, ndo oferece nenhum conceito ou
método para compreender como as propriedades do sistema emergem. Assim, ao
contrario da visdo reducionista, o pluralismo das causas e efeitos nas redes biologicas
¢ mais bem gerenciado pela observacdo, através de medidas quantitativas, dos
multiplos componentes simultaneamente, e através da integracdo dos dados com
modelos matematicos. Esta perspectiva, entdo denominada Biologia de Sistemas, ¢
necessaria para que as propriedades das redes bioldgicas, tais como um estado
funcional particular ou robustez, possam ser quantitativamente entendidas e
racionalmente manipuladas (Sauer, Heinemann et al., 2007).

Dentro deste contexto, a Biologia de Sistemas tem como objetivo integrar toda
informagao bioldgica disponivel a fim de obter uma visdo sistematica do organismo a
ser estudado. Além disso, a Biologia de Sistemas possui como meta permitir a
simulagdo de como as moléculas funcionam em coordenacdo para alcangar um
resultado particular, e possibilitar alto poder de predicdo para resultados de
perturbagdes ainda ndo estudadas (Pujol, Mosca et al., 2010).

Um dos métodos utilizados para alcancar este objetivo na Biologia de

Sistemas ¢ o estudo de redes bioldgicas celulares, por exemplo, rede interacdo de
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proteinas — proteinas (“ppi networks”). Estes estudos fornecem informagao a respeito
de quais proteinas de um genoma que se interagem e como elas o fazem (Harrington,

Jensen et al., 2008).

1.3.1 — Redes Biologicas Celulares

A célula de um organismo ¢ um sistema complexo cujas caracteristicas sao
definidas através da atividade de muitos componentes, que interagem uns com 0s
outros através de interagdes par a par. Este componentes entdo podem ser
representados por uma série de nods, os quais sdo conectados por ligacdes, que
representam as interagdes. Nos e ligagdes juntos formam uma rede (Barabasi e Oltvai,
2004).

Existem diversos tipos de redes biologicas, desde redes representando vias
metabolicas até redes que representam interagdes entre genes e fatores de transcri¢ao
que os regulam.

Estas redes ainda podem ser redes direcionais, isto €, aquelas na quais a
informagdo representada possui uma dire¢do (Figura 4A). Por exemplo, as redes
regulatorias, em que fatores de transcricdo regulam genes. Enquanto existem as redes
ndo-direcionais, as quais a informacdo representada ndo possui nenhuma direcao
(Figura 4B). Por exemplo, as redes de interacdo proteinas, em que se representam as

interagdes fisicas entre proteinas.
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Figura 4 — (A) Rede regulatoria de células tronco embrionarias de camundongo (Zhou,
Chipperfield et al., 2007). A interagdes entre os nds possuem direcdo. (B) Rede de
interacdo de proteinas de levedura S. Cerevisae (Jeong, Mason et al., 2001). Nao
existe direcdo entre a interagdes dos nos

Além disso, as redes bioldgicas celulares apresentam algumas caracteristicas
topoldgicas em comum. A primeira delas ¢ que estas redes possuem uma distribui¢cao
na probabilidade de encontrar um né com um niimero K de interagdes denominada lei
de poténcia (P(K)~K~Y). Assim, existe um grande nimero de ndés com poucas
interagdes, € um pequeno numero de nds com muitas interagdes. Esta distribuicao
dara origem a uma topologia de rede conhecida como livre de escala (“Scale-free”)
(Figura 5A) (Barabasi e Albert, 1999) .Esta topologia possui dois mecanismos basicos
para sua geracdo. O primeiro deles ¢ chamado de crescimento; durante este processo,
novos nds sdo adicionados ao sistema. O segundo mecanismo ¢ denominado
agregacdo preferencial (“Preferential attachment”), no qual os novos nos possuem a
preferéncia de se ligarem a nos que ja possuem muitas ligacdes. Interessantemente,
estes mecanismos ja foram mapeados em fenomenos bioldgicos para redes bioldgicas
celulares, mais especificamente para redes de interacdo de proteinas. Eles estariam

ligados ao fenomeno de duplicagdo génica, o qual produz duas proteinas iguais

inicialmente e que interagem com o mesmo né (crescimento). Portanto cada proteina
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que estd em contato com uma proteina duplicada recebe uma ligagdo extra.
Consequentemente, proteinas altamente conectadas possuem uma vantagem natural.
Elas possuem uma maior probabilidade de ter uma ligagdo a uma proteina duplicada
do que as proteinas com um pequeno numero de ligagdes, portanto as proteinas
altamente conectadas sdo mais aptas a receber novas ligagdes (agregagao preferencial)
(Pastor-Satorras, Smith et al., 2003).

Outra caracteristica das redes bioldgicas celulares ¢ referente a capacidade de
cada no6 ser agrupado; esta capacidade recebe o nome de Coeficiente de Agrupamento
(C) (“Clustering Coefficient”). Assim, a distribuicdo do valor C(K), que ¢ o valor
médio de C para os nds com K interagdes, nas redes celulares segue também uma lei
de poténcia (C(K)~K~'). Esta propriedade é a assinatura mais importante de
modularidade hierdrquica existente nas redes celulares (Figura 5B). O conceito de
modularidade assume que as funcionalidades celulares podem ser particionadas em
uma colecdo de moédulos. Cada moédulo é uma entidade discreta de muitos
componentes elementares e que realiza uma tarefa identificavel, separdvel de outras
fungdes de outros modulos (Ravasz, Somera et al., 2002). Esta arquitetura hierarquica
pode ser definida por uma rede em que nos conectados de maneira esparsa sdo parte
de areas altamente agrupadas, com a comunica¢do entre os diferentes grupos sendo
mantida por nés com alto nimero de interagcdes chamados de hubs (Barabasi e Oltvai,

2004).

26



Introducdo

FK)
PK)

0011
0.0011
0.00011 1071

1I 1b 160 1.0‘00 10 100 1,000 10,000
k k

K]
log Clk)

log k

>
oy)

Figura 5 — (A) Modelo de rede livre de escala, a dlsFt(?ltfb{f:;:aga; ii(;h}a’i,(z/?)ozegue um lei de
poténcia, no entanto C(k) ¢ uniforme. (B) Modelo hierarquico, tanto a distribui¢do de
P(k) quanto a de C(k) seguem uma lei de poténcia.

Uma terceira caracteristica importante das redes biologicas celulares ¢
denominada de “efeito de pequeno mundo” (“Small-world effect’), em que dois nos
quaisquer podem ser conectados por um caminho de apenas poucas ligagdes (Barabasi
e Oltvai, 2004). Isto indica que perturbacdes locais podem alcangar niveis superiores
em uma rede celular rapidamente. Além disso, as redes celulares possuem uma
propriedade denominada “disassortative”, isto ¢, nds altamente conectados evitam se
ligarem uns aos outros (Maslov e Sneppen, 2002).

Interessantemente, a soma destas caracteristicas descritas acima, resulta em
outra denominada robustez. Esta refere a capacidade que as redes biologicas celulares
possuem para responder a mudangas na organizacdo interna enquanto mantém um

comportamento relativamente normal. Portanto, se em média 80% de nods

selecionados aleatoriamente falharem, os 20% restantes ainda formam um grupo
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compacto com caminhos conectando quaisquer dois nds. Isto é porque a selecao
aleatdria afeta na maioria das vezes nés com pouco numero de interagdes. Porém os
nds com muitas interacdes induzem a uma vulnerabilidade ao ataque (Barabasi e
Oltvai, 2004).

Por fim, como todas essas caracteristicas estdo presentes nas redes biologicas,
e as redes de interagdes de proteina fazem parte deste grupo, logo este tipo de rede ird

apresentar as caracteristicas topologicas mencionados acima.

1.3.2 — Redes de Interacio de Proteinas

Retomando o que foi dito anteriormente, as redes de interacdo de proteina
possuem em geral as mesmas caracteristicas topoldgicas de outros tipos de redes
bioldgicas celulares. Além disso, as redes de interagdo de proteina sdo redes do tipo
ndo-direcional, ou seja, ndo existe dire¢do no fluxo de informagdo representado no
grafo, visto que o mesmo apresenta uma abstracdo de interacdes fisicas entre
proteinas.

Existem atualmente diversas metodologias experimentais para realizar a
predicdo de redes interacdo de proteinas. Entre elas, esta a técnica de duplo hibrido
utilizada para detectar interagdes fisicas entre proteinas, e que atualmente com o
advento da miniaturizacdo e robotica passou a ser empregada em larga escala.
Simultaneamente, métodos de purificagdo por afinidade acoplados a espectrometria
de massa de alta producdo estdo sendo utilizados na determinagdo de complexos
proteicos (Harrington, Jensen et al., 2008).

No entanto, estes métodos podem nao ser geralmente aplicaveis para todas as

proteinas em todos os organismos, € podem também ser propicios a erros sistematicos.
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Portanto, um grande ntimero de abordagens computacionais tem sido desenvolvido
para predi¢do em larga escala de interagdes de proteina-proteina baseadas na
sequéncia protéica ou nucleotidica (Skrabanek, Saini et al., 2008). As abordagens
mais conhecidas envolvendo sequéncias sdo: 1) Perfil filogenético (“Phylogenetic
Profile”), 2) Vizinhan¢a gendmica (“Genome Neighbourhood”), 3) Fusdo génica
(“Gene Fusion”), 4) Co-evolugdo de sequéncia (“Sequence Co-evolution™), 5)
Homologia de sequéncia contra banco de interagdes, conhecida também como
“Interolog Mapping”.

Para iniciar uma breve descri¢ao destas metodologias, iniciaremos pelo Perfil
filogenético em que ¢ utilizada a correlagdo entre a distribuigdo filogenética de duas
proteinas. O raciocinio para este método ¢ que se duas proteinas estdo funcionalmente
relacionadas, deve existir uma tendéncia para que as duas proteinas sejam co-
herdadas, uma vez que a perda de uma das duas seria prejudicial para uma
determinada fun¢do (Huynen e Bork, 1998; Pellegrini, Marcotte et al., 1999).

A segunda abordagem aqui citada, vizinhanga genomica, pode ser vista como
uma extensdo da abordagem de Perfil filogenético, porém além dela procurar pela
tendéncia de certo genes serem co-herdados, ela também busca pela tendéncia destes
estarem agrupados no genoma. Assim, deve existir uma pressdo para manter estes
genes proximos no genoma indicando uma relacdo funcional entre as proteinas
codificadas por eles. E importante salientar que esta abordagem, além de predizer
interacdes entre as proteinas, também prediz relagdo funcional entre as mesmas
(Harrington, Jensen et al., 2008).

A préoxima abordagem citada ¢ Fusdo génica que ¢ quando dois genes se
fundem em uma unica fase aberta de leitura. Além de permitir uma forte co-regulacao

da expressdo, a fusdo génica pode levar ao aumento na eficiéncia de vias de
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sinalizacdo e vias bioquimicas através da acoplagem de passos sucessivos (Enright,
[liopoulos et al., 1999; Marcotte, Pellegrini et al., 1999).

A quarta metodologia baseada em sequéncia ¢ chamada de Co-evolucdo de
sequéncia a qual assume que proteinas que interagem possuem arvores filogenéticas
moleculares similares porque existe uma co-evolugdo mantida pela interagdo (Sato,
Yamanishi ef al., 2005). Assim, as taxas evolutivas das proteinas sdo comparadas para
selecionar os pares de interagao.

Por fim, a ultima metodologia citada ¢ baseada em homologia de sequéncia
contra banco de interacdes (“Interolog Mapping”) (Matthews, Vaglio et al., 2001; Yu,
Luscombe et al., 2004; Kim, Park et al., 2008; Florez, Park et al., 2010). Assim as
sequéncias das proteinas de interesse sdo comparadas contra as sequéncias das
proteinas dos bancos de interagdes, e posteriormente as interagdes entre as proteinas
de interesse sdo mapeadas utilizando o resultado das comparacdes.

No presente projeto, a abordagem conhecida como “Interolog Mapping” foi
utilizada para realizar a predi¢do e a modelagem das redes de interacdo de proteinas

para os organismos alvos de nosso estudo (L. braziliensis, L. infantum e L. major).

1.3.3 - Aplicacido dos Estudos de Redes de Interaciao de Proteinas

Existem atualmente diversas aplicagdes para o estudo das redes bioldgicas
celulares. Muito mais do que conhecer a biologia complexa de um organismo, as
redes celulares estdo sendo utilizadas para busca de alvos terapéuticos para drogas e
vacinas.

Uma das aplicacdes das redes celulares neste sentido ¢ o seu uso na busca de

alvos e ou marcadores para diferentes tipos de cancer. Pujana e colaboradores (Pujana,
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Han et al., 2007) identificaram novos genes associados com risco maior de cancer de
mama. Além disso, Chuang e colaboradores (Chuang, Lee et al., 2007) extrairam
propriedades funcionais de proteinas diretamente do estudo topologico de redes de
interacdo para identificar marcadores de metastase de cancer de mama.

Outro estudo importante utilizando redes de interacdo estad vinculado ao
trabalho sobre o interatoma de linfocito B humano, que identificou interacdes
desreguladas em fendtipos patoldgicos especificos (Mani, Lefebvre et al., 2008).

Dentro da parasitologia, foram identificados um grupo de interagdo de
proteinas no interactoma de Plasmodium falciparum, um dos agentes patologicos da
malaria, relacionado a invasdo celular (Lacount, Vignali et al., 2005). As proteinas
deste grupo podem ser potenciais alvos para vacina. Outro trabalho na area de
parasitologia recentemente publicou uma lista de candidatas alvos de droga em L.
major utilizando uma rede de interagdo para este organismo (Florez, Park et al., 2010).

Até mesmo na fitoparasitologia, o estudo de redes celulares tem sido aplicado,
como por exemplo, o estudo da rede de interacdo do fungo Magnaporthe grisea, que ¢é
responsavel pela perda de 10 a 30 por cento da producdo anual de arroz (He, Zhang et
al., 2008). Neste estudo, foi possivel identificar caracteristicas topologicas das
proteinas que estdo relacionadas com a patogenicidade do fungo.

Portanto ¢ possivel notar o grau de importancia para estudos que envolvam
redes biologicas celulares. Mais especificamente aqueles cujo objetivo ¢ a busca de
alvos para drogas e vacinas. Assim, dentro deste contexto, o principal meio de
identificar estes alvos ¢ a utilizacdo de indices topoldgicos, além das andlises de

agrupamento das redes.
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1.3.4 - indices Topologicos

Um dos principais questionamentos realizados frente a uma rede de interagao
de proteina ¢ como rastrear os diversos efeitos que decorrem da neutralizacdo de
alguma proteina, e assim determinar sua essencialidade no sistema. Algumas pessoas
preferem focar principalmente na analise de interagdes par-a-par diretas e consideram
os efeitos indiretos menos importantes. Outras tendem a dar énfase as consequéncias
dos efeitos indiretos visto que praticamente todas as proteinas estdo conectadas com
todas. Varios efeitos de perturbacdo se espalham em uma rede de interacdo de
proteina, e ambas propriedades globais e a posicdo local de uma proteina especifica
fortemente influenciardo no que acontecera na rede. Obviamente, vizinhos diretos de
uma proteina canalizardo a dispersdo dos efeitos de sua neutralizacdo. Portanto a
estrutura de uma rede limita quem afetard quem e qual sera a extensao da perturbagao.
Para tentar entender assim os efeitos que podem ser causados em uma rede a partir da
neutralizacdo de uma proteina, os indices topologicos sdo utilizados.

Indices topologicos sio medidas atribuidas para cada ndé que levam em
consideragdo a posicdo e o papel que um determinado ndé ocupa em uma rede.
Existem diversos indices topoldgicos tais como: Degree, Bottle-neck ou Betweenness
(Freeman, 1977), Trophic Index (Jordan, Liu et al., 2003), Trophic Field Overlap
(Ferenc, Liu et al., 2009), etc.

Neste trabalho foram utilizados os indice “Degree” (Grau) e MCC (“Maximal
Centrality Clique™). O Grau ¢ a propria contagem do nimero de vizinhos diretos que
um no possui. Um nd com alto valor de Grau ¢ denominado hub.

Ja 0 MCC ¢ a medida relacionada ao qudo central um n6 € para varios cliques

(modulos), além disso, o tamanho dos cliques influencia diretamente o seu valor.
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Assim, se um né com um alto valor de MCC for neutralizado provavelmente varios
moddulos de uma rede serdo afetados substancialmente. A Figura 6 ilustra como o
MCC ¢ calculado. Considerando que uma rede possua K cliques, onde o no v estd
inserido, e que Z; corresponda ao tamanho do clique i incluindo o nd v para qual o
MCC esta sendo calculado. Assim, o MCC(v) sera encontrado utilizando a seguinte

formula:

MCC(v) = Z(Zi — 1)

Assim, a utilizagdo dos indices acima citados ¢ uma maneira de tentar
correlacionar caracteristicas topoldgicas de um determinado ndé com suas
caracteristicas funcionais em um sistema. No caso deste projeto, existe a tentativa de
correlacionar o Degree e o MCC com a potencialidade de uma proteina ser alvo para

novas drogas e vacinas.

MCC() = 2*(2-1)! + (3-1)! + (5-1)!
= 2%(1) + (1*2) + (1*¥2*3%4)

Figura 6 — Ilustracdo do calculo do indice MCC para o n6 v (vermelho)

1.3.5 — Contexto de Uma Proteina na Rede de Interacao e Sua Diversidade

Como foi dito na se¢do 1.3.1, as redes de interacdo de proteina sdo redes que
se encaixam em um modelo livre de escala. Assim, a probabilidade P(k) que uma

proteina na rede interaja com k outras proteinas decai como uma lei de poténcia,
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seguindo P(k)~k". Foi dito também que sdo necessarios dois ingredientes para que a
rede se desenvolva obedecendo o modelo livre de escala, sdo eles: o crescimento € a
agregacdo preferencial. Além disso, mencionamos que estes fendmenos ja foram
mapeados no contexto bioldgico e que estariam relacionados ao fendmeno de
duplica¢do génica. Este modelo de desenvolvimento das redes de proteinas sugerem
entdo que proteinas mais ancestrais e conservadas sdo as mais conectadas (hubs)
(Fraser, Hirsh et al., 2002; Wuchty, 2004; 2006). Uma vez estas proteinas sendo
altamente conectadas, elas exerceram um papel importante nas redes de interacgdo.
Assim, um pressao seletiva existe sobre elas.

A conservacdo dos hubs e assim a importdncia dos mesmos tem sido
corroborada na literatura. Foi visto que proteinas hubs em Saccharomyces cerevisae
possuem uma menor distdncia evolutiva em relacio a seus ortdlogos em
Caenorhabditis elegans e possuem uma maior probabilidade de terem ortdélogos em
outros organismos (Fraser, Hirsh et al., 2002; Krylov, Wolf et al., 2003). Assim, as
correlagdes observadas entre a essencialidade e a conectividade de uma proteina
sugerem que hubs sdo provavelmente conservados na evolugdo, implicando na
emergéncia de um correlagdo entre o niimero de interagdes de um proteina e sua

conservagao evolutiva.

1.3.6 - Analise de Modularidade

Como também foi mencionado na segdo 1.3.1, as redes de interacdo de
proteina sdo redes hierarquicas. Logo, possuem uma estrutura determinada em
modulos. Alguns pesquisadores argumentam que os médulos podem ser considerados

como um nivel critico na organizacdo biologica (Hartwell, Hopfield ef al., 1999). Os
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moédulos podem ser compostos de muitos tipos de moléculas, quando existem tipos
diferentes de rede interagindo. Eles possuem fungdes discretas que originam da
interacdo entre seus componentes (Hartwell, Hopfield et al., 1999).

Esta organizacdo modular permite que a funcdo principal de um determinado
moédulo seja robusta a alteragdes. Porém, permite mudancas em propriedades e
funcdes de uma célula através de alteragdes nas conexdes entre os diferentes modulos
(Hartwell, Hopfield et al., 1999; Barabasi e Oltvai, 2004).

Contudo, as fungdes de cada modulo ndo podem ser preditas a partir dos
estudos das propriedades isoladas de seus componentes. Deve se tentar entender o
moddulo como um todo. Assim, para realizar a analise de modularidade nas redes de
interagdo de proteina, diversos algoritmos de agrupamento podem ser utilizados (Blatt,
Wiseman et al., 1996; Enright, Van Dongen et al., 2002; Bader e Hogue, 2003; King,
Przulj et al., 2004; Sharan, Suthram et al., 2005). A aplicacao destes algoritmos em
primeira instdncia leva a identificacio dos moddulos presentes nas redes.
Posteriormente, ¢ necessario a caracterizagao dos modulos identificados. Para isso, é
desejavel um vocabulario controlado sobre processos bioldgicos. Felizmente,
atualmente a comunidade cientifica ja dispde deste tipo de recurso, e ele ¢
denominado Gene Ontology (Ashburner, Ball et al., 2000). Deste modo, utilizando
ferramentas para mapear com um determinado rigor estatistico os termos referentes
aos processos bioldgicos de cada modulo, é possivel caracteriza-lo, e sobrepor esta

informagdo com as informagdes topoldgicas referentes a cada n6 presente no modulo.
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1.4 - Anotacio de Proteinas Hipotéticas

De uma maneira geral, as proteinas hipotéticas sdo definidas como proteinas
preditas computacionalmente a partir de sequéncias de nucleotideos, geralmente dos
genomas, porém ndo existem evidéncias experimentais de que elas existam. Além
disso, ndo existem proteinas com funcdo determinada que sejam similares as proteinas
hipotéticas.

O termo “proteina hipotética conservada” é também amplamente empregado e
descreve uma fracdo de produtos génicos em genomas sequenciados que sao
encontrados em organismos de diversas linhagens filogenéticas porém novamente nao
foram funcionalmente caracterizados e descritos ao nivel quimico de aminoacidos.

Como foi dito anteriormente, as proteinas hipotéticas ndo possuem proteinas
similares a elas com funcdo determinada. Assim, o método classico de atribui¢dao de
fun¢do a uma proteina, que ¢ através de similaridade de sequéncia, ndo ¢ eficaz
quando aplicado neste conjunto de dados.

Deste modo, as redes de interagdo de proteina surgem como mais uma op¢ao
para realizar a predi¢do de fungdo das proteinas hipotéticas. O principio por de tras
desta abordagem ¢ que proteinas que interagem provavelmente compartilham de
fungdes similares (Hishigaki, Nakai et al., 2001). Assim, se uma proteina hipotética
interage com uma proteina de fun¢do conhecida, a primeira pode ter sua funcao
predita pela segunda. Este raciocinio ¢ razoavel uma vez que foi observado que de 70
a 80% das proteinas compartilham um fun¢@o com seus vizinhos de interagdo (Titz,
Schlesner et al., 2004).

No entanto, utilizar somente os vizinhos diretos limita a predicdo de funcdo as

proteinas que tem pelo menos um interacdo com um parceiro com fun¢do conhecida
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(Chua, Sung et al., 2006). Portanto, a utilizacdo de interacdes indiretas também ¢
explorada na predi¢do de fung¢do de proteinas hipotéticas utilizando redes de interagao.
Em muitos casos, ¢ observado que uma proteina ndo compartilha nenhuma fungao
com seus vizinhos diretos, porém exibe um alto grau de similaridade de fun¢do com
os vizinhos indiretos (Chua, Sung et al., 2006).

Deste modo, este tipo de andlise ¢ muito util no auxilio do processo de
predicdo funcional de proteinas em genomas que possuem alta taxas de proteinas
hipotéticas, como € o caso dos genomas das trés espécies do género Leishmania deste

estudo.

1.5 - Analise de Predicio de Epitopos

A vacinologia reversa utiliza as sequéncias gendmicas de virus, bactérias ou
protozodarios parasitos de interesse médico ao invés das células como material inicial
para a identificagdo de novos antigenos, cuja atividade deve ser subsequentemente
confirmada por abordagens experimentais (Bambini e Rappuoli, 2009). Uma maneira
mais eficiente de aplicar os principios da vacinologia reversa ¢ a aplicagdo da mesma
em proteinas que se destacaram nas analise topologicas e de modularidade nas redes
de interacdo de proteinas. Deste modo, o universo de busca fica reduzido,
potencializando as chances de sucesso.

Pizza e colaboradores em colaboragdo com O Instituto de Pesquisa Gendmica
(TIGR — “The Institute for Genomic Research”) relataram o primeiro exemplo de
sucesso da aplicagdo da abordagem da vacinologia reversa (Pizza, Scarlato et al.,
2000). Eles descrevem que a identificacdo in silico de candidatos a vacina contra

Neisseria meningitides grupo sorolégico B, que € a principal causa de meningite em
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criancas e adultos, foi possivel enquanto abordagens convencionais para obter a
vacina falharam por décadas.

Deste modo, a Imunoinformatica ¢ uma &area emergente das técnicas de
bioinformatica que tem como foco a estrutura, funcdo e interacdo de moléculas
envolvidas na imunidade. Um dos seus principais objetivos ¢ a predicdo in silico de
epitopos imunogénicos. Assim, ferramentas de predi¢do in silico e bases de dados
voltadas para imunologia recentemente desenvolvidas podem ser utilizadas para
identificar, caracterizar ou predizer epitopos antigénicos reconhecidos por células T e
B, as quais possuem papéis significativos na infeccdo e na imunidade protetora
(Korber, Labute et al., 2006).

Epitopos sdo unidades essenciais minimas de informacdo derivados de
proteinas do proprio organismo ou ndo, € que estimulam respostas imunoldgicas
celulares (célula T) e/ou humorais (célula B). A célula T reconhece epitopos que sao
derivados de proteinas enddgenas e exdgenas, que foram processadas, e que estdo
presentes nas fendas das moléculas de MHC classe I ou MHC classe 11 (MHC -
“Major Histocompatibility Complex™) na superficie das células apresentadoras de
antigenos para receptores de células T. Apods a ativagdo de células T CD8+ ou células
T CD4+, respectivamente, eventos celulares ocorrem tais como ativagdo da
citotoxicidade e secre¢do de citocinas. As células B também reconhecem epitopos,
porém este reconhecimento ¢ feito em proteinas intactas. Os epitopos reconhecidos
por células B podem ser lineares, aminoacidos contiguos, ou discontiguos, isto &,
aminodcidos que estdo juntos devido a estrutura tridimensional da proteina. Apds a
ativagdo, as células B diferenciam-se em plasmocitos, e iniciam a secrecdo de

anticorpos. As respostas imunoldgicas de células B e T sdo denominadas humoral e
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resposta imune celular adaptativa, respectivamente (Borja-Cabrera, Cruz Mendes et
al., 2004).

Um grande variedade de técnicas de aprendizado de maquina estdo sendo
comumente utilizadas na bioinformatica para predi¢cdo de epitopos, algumas delas sdo:
Redes Neurais Artificiais (ANN — “Artificial Neural Networks™) (Baldi e Atiya, 1994),
Modelos Ocultos de Markov (HMM — “Hidden Markov Models”) (Hughey e Krogh,
1996) e Vetor de Suporte de Maquinas (SVM — “Support Vector Machine”) (Vapnik e
Vashist, 2009). ANN e SVM sdo idealmente aptos em reconhecer padrdes ndo
lineares, o que pode contribuir para o reconhecimento de epitopos de célula T
(Lundegaard, Lund et al., 2007). Por outro lado, métodos empregando HMM sao
aptos em caracterizar motivos bioldgicos com um composicdo estrutural inerente, e
estes tém sido utilizados no campo da imunologia para predizer peptideos com

afinidade de liga¢do para molécula de MHC classe I (Mamitsuka, 1998).

1.6 - Banco de Dados Relacional

O conceito de banco de dados relacional surge na década de 70 (Codd, 1970).
Dentro deste paradigma, tabelas representam entidades, ou objetos do mundo real que
se relacionam entre si. Em 1976, Chen (Chen, 1976) propde um modelo gréafico para
auxiliar os profissionais a lidarem com o novo paradigma de armazenamento de dados.
Este modelo ¢ chamado de modelo Entidade-Relacionamento ou MER. Uma das
principais dificuldades em trabalhar com este modelo ¢ o estabelecimento correto da
relacdo entre as entidades. As entidades e os relacionamentos juntos podem ser entdo
convertidos em um Modelo Relacional (MR). A simplicidade do MER na

representacdo de dados, e a possibilidade de converter um MER em um MR
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propiciaram o surgimento de um conjunto de programas, os Sistemas Gerenciadores
de Banco de Dados, ou SGBD (DBMS — “Data Base System Management ). Um
SGBD ¢ um conjunto de programas, que trabalha de forma integrada e sincronizada
para viabilizar o armazenamento, a manipulagdo e a recuperagdo de dados.
Atualmente os SGDB mais conhecidos sao: MySQL, PostGre e OracleDB.

Para se ter acesso ao dados armazenados em um banco de dados relacional, os
SGBD geralmente utilizam de uma linguagem especificas para consultas. Esta ¢
conhecida como SQL (“Structured Query Language”).

Atualmente com o crescimento da quantidade de dados nos mais diversos
ramos de atuacdo, os banco de dados relacionais tem sido ferramentas essenciais para
armazenamento e extragdo de conhecimento. Dentro da biologia, o uso deste modelo
de armazenamento tem sido constante. Conceitualmente, o banco de dados deve ser
apto a fornecer de modo simples acesso aos resultados experimentais, evitando
redundancia de dados de pesquisa. Um banco de dados cujo o MER foi bem
desenhado ird fornecer apoio ao pesquisadores, facilitando buscas por novas
correlagdes entre os dados armazenados. Por outro lado, um MER mal concebido
torna o processo de mineragdo de dados dificil, e a integracdo de novos dados invidvel
(Shekhar e Chawla, 2003). Portanto, dentro desta perspectiva, os processos de
reconstru¢do e de redesenho sdo frequentes (Shekhar e Chawla, 2003). El-Tabakh e
colaboradores (Eltabakh, Ouzzani et al., 2006) mencionam que a falta de uma
ferramenta de banco de dados que possibilite trabalhar de maneira mais alinhada as
necessidades da area bioldgica tem sido um fator negativo no progresso cientifico
deste campo de pesquisa. Assim, a utilizacdo de banco de dados relacional modelado

adequadamente ¢ um pré-requisito essencial para a constru¢do de uma base
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tecnologica mais viavel ao tratamento e interpretacdo das predigdes biologicas
realizadas em in silico ou através de abordagens experimentais.

O atual desafio da biologia moderna ¢ revelar e entender os sistemas
complexos de organizacdes bioldgicas, e sinalizar em todos seus detalhes a um nivel
molecular. Uma porcao essencial deste processo ¢ realizado através da bioinformatica,
particularmente através da integragdo dos mais diversos tipos de dados, utilizando
como recursos a mais variadas linguagem de programagado (PERL, Java, Python, C ,
R) e SGBDs. Os dados bioldgicos residem em banco de dados especializados que
representam estagios de interpretagdo dos dados ou diferentes facetas de um
fendmeno bioldgico. Além disso, os banco de dados biologicos apresentam uma
peculiaridade: Eles sdo altamente complexos quando comparados com os dados da
grande maioria das aplicagdes. Portanto, as definicdes de tais bancos bioldgicos
devem ser aptas a representar um subestrutura complexa de dados, bem como as
relacdes entre eles, e também assegurar que nenhuma informagao seja perdida durante
a modelagem dos dados. O modelo de dados deve ser capaz de representar qualquer
nivel de complexidade em qualquer esquema, relacionamento, ou esquema de

subestrutura e ndo somente em formato de dados hierarquico, binario ou tabular.
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2 — Justificativa

Os organismos L. braziliensis, L. infantum e L. major sdo patdogenos
intracelulares, que causam um grande impacto na satde publica da América Latina e
em outras regides do globo. Além disso, a ampla ocorréncia e o impacto econdmico
devido a morbidade causada pelas doengas que os mesmos provocam tém
impulsionado os estudos de suas patogéneses.

Assim, acreditamos que somente abordagens integradas de estudo poderdo
levar a um controle eficaz das enfermidades causadas por esses organismos, logo, ¢ de
fundamental importancia uma abordagem de Biologia de Sistemas, a qual tem como
objetivo integrar dados gendmicos, transcriptdmicos e protedmicos, para alcangar um
entendimento amplo da biologia dos parasitos. Isto possibilitard a elaboragdo de
abordagens mais eficientes para busca de novos alvos para desenvolvimento de

drogas e vacinas.

3 — Objetivos

3.1 — Objetivo Geral

O objetivo geral deste projeto ¢ modelar e analisar redes de interacdo de

proteinas de trés espécies de parasito do género Leishmania (L. braziliensis, L.

infantum e L. major) a partir de seus proteomas preditos.

3.2 — Objetivos Especificos
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Como objetivos especificos, este projeto possui:

1) Avaliar o método de predi¢do de interagdes de proteinas conhecido como
Interolog Mapping, que ¢ baseado em informagao de intera¢do de proteinas de
outros organismos presentes em qualquer base de dados publicas.

2) Predizer as interagdes protéicas para os proteomas preditos dos trés
organismos alvos deste estudo, utilizando a abordagem avaliada.

3) Andlisar as redes de proteinas preditas frente a diversos modelos de rede tais
como: “Scale-free”, hierarquico e aleatdrio.

4) Obter a anotacdo funcional das proteinas presentes nas redes modeladas
utilizando como vocabulario controlado a ontologia do consércio Gene
Ontology.

5) Realizar analise de agrupamento e alinhamento para identificagdo de mddulos
funcionais conservados nas redes modelas.

6) Executar andlises topoldgicas nas proteinas presentes nas redes preditas
utilizando indices topoldgicos tais como: Grau e MCC.

7) Verificar relagdo entre a diversidade das proteinas presentes nas redes € o
numero de interagdes que estas fazem.

8) Melhorar o nivel de anotacdo funcional das proteinas sem anotacdo predita
(proteinas hipotéticas) a partir do contexto das mesma nas redes de interagdes
de proteinas modeladas.

9) Avaliar diferentes métodos de predicdo de epitopos com afinidade de ligacao
para receptores de célula B (anticorpos) e de célula T (MHC classes I e II).

10) Aplicagdo dos preditores de epitopos avaliados nas sequéncias de aminoacidos

das proteinas mais bem ranqueadas nas analises topologicas.
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11) Constru¢do de um banco de dados relacional para integragdo do dados e
extragdo de conhecimento.
12) Produzir uma lista de potenciais alvos para desenvolvimento de drogas e

vacinas baseada na integra¢do dos dados gerados.
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4 — Materiais e Métodos

A descricdo da metodologia utilizada para a realizacdo deste projeto estd

exposta nesta secdo. Um fluxograma representando toda a abordagem empregada

pode ser visualizado na Figura 7.
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Figura 7 — Fluxograma representando a metodologia utilizada no desenvolvimento do

projeto.

4.1 — Avaliacdo do Método de Predicao das Redes de Interacao

Com o objetivo de avaliar a eficiéncia do método empregado para predigao

das redes de interacdo de proteinas deste trabalho, uma avaliacdo de desempenho do

mesmo foi conduzida.
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Para a realizagdo de uma analise de desempenho de qualquer metodologia, sdo
necessarios o conjunto de dados que representa o controle positivo e o conjunto de
dados que representa o controle negativo. Especificamente para este projeto, o
controle positivo ¢ formado por um conjunto de interagcdes de proteinas descritas
experimentalmente. Este conjunto de dados foi extraido do DIP (“Database of

Interacting Proteins” - http://dip.doe-mbi.ucla.edu/dip/Main.cgi) (Xenarios, Rice et

al., 2000). A base de dados DIP possui interagdes entre proteinas determinadas
experimentalmente, integra informagdes de diversas fontes, e ¢ manualmente curada
por especialistas da area de interagdes protéicas.

Além disso, devido a alta consisténcia da informacdo presente nesta bases de
dados, e levando em conta a quantidade de informacao relativa a rede de interagdo de
proteinas de Escherichia coli, a rede de proteinas deste organismo foi selecionada
para compor o conjunto de dados pertencente ao controle positivo. Especificamente
sobre a formag¢do do controle positivo, dois pontos presentes no trabalho de Muley e
Ranjan (Muley e Ranjan, 2012) foram considerados para a selecdo das interagdes que
compuseram o controle positivo. Entre eles: somente foram consideradas interagdes
protéicas descritas como interagdes fisicas; e as interagdes aqui selecionadas foram
descritas pelo menos por um experimento de pequena escala (“low throughput™).
Assim, foram selecionadas 702 interagdes para compor o controle positivo, nestas
estavam presentes 530 proteinas do proteoma de E. coli.

Como foi mencionado anteriormente, para a realizacdo de uma andlise de
desempenho, além do controle positivo, também ¢ necessario o controle negativo.
Este conjunto de dados foi construido por meio de algumas orientacdes presentes em
trabalhos da literatura cientifica (Gomez, Noble et al., 2003; Jansen, Yu et al., 2003;

Jansen e Gerstein, 2004; Zhang, Wong et al., 2004; Qi, Klein-Seetharaman et al.,
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2005). Uma selecdo aleatoria de interagdes protéicas foi realizada com base em todas
as interacdes protéicas possiveis a partir do proteoma predito de E. coli subtraindo as
interagdes experimentalmente validadas no DIP, independente do tipo de experimento.
Além disso, somente pares de proteinas contendo ambas proteinas localizadas em
diferentes localizagdes sub-celulares foram mantidos. Uma propor¢do de 1:5 entre
pares de interagdes positivos e negativos foi utilizada. Assim, o conjunto de dados que
compuseram o controle negativo continha 3.510 interagdes de proteinas.

Finalmente, com as intera¢des protéicas representando o controle positivo e o
controle negativo e o proteoma do organismo modelo, neste caso a bactéria E. coli, foi
possivel identificar, a partir das predi¢des realizadas pelo método de predi¢do de
interacdo de proteina empregado neste trabalho, as predi¢des verdadeiro positivas (TP
— “true positive”) e as verdadeiro negativas (TN — “frue negative). Além disso, foram
mapeadas as interagdes falso positivas (FP — “false positive”) e as falso negativas (FN
— “false negative”). Com estes valores em maos, a andlise de desempenho foi
realizada através da metodologia da curva ROC (“Receiver Operating
Characteristic”) utilizando o pacote ROCR para o ambiente de programacdo R

(http://www.r-project.org/) (Sing, Sander ef al., 2005). A curva ROC ¢ um grafico da

taxa de falso positivo (FPR — “False Positive Rate”) contra a taxa de verdadeiro
positivo (TPR — “True Positive Rate”), que ¢ também conhecida como sensibilidade,
para a predicdo de uma determinada metodologia. O valor de FPR possui relagdo com
a especificidade do método a ser avaliado, uma vez que subtraindo este valor de 1
teremos entdo o valor de especificidade. Para o célculo do FPR e do TPR, as seguinte

formulas sdo aplicadas:
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FPR = FP/(FP+TN)

TPR = TP/(TP+FN)

Uma metodologia cuja predi¢do seja aleatéria tera um valor de area sob a
curva ROC de 0.5. Por outro lado, uma metodologia com um predi¢do perfeita tera
um valor de 1 (Muley e Ranjan, 2012). Esta medida de area ¢ chamada de AUC
(“Area Under Curve”), e serve de referéncia para a avaliacdo do desempenho de um

método através da curva ROC.

4.2 — Filtragem dos Dados

Anteriormente ao inicio da predicdo das redes de interacdo de proteinas nos
trés organismos alvos, uma filtragem foi realizada em seus proteomas preditos. Esta
filtragem teve como objetivo remover possiveis erros de anotacdo presentes nos
genomas dos organismos.

As versoes dos genomas aqui utilizadas foram versdo 2, versdo 3 e versao
final para L. braziliensis, L. infantum e L. major, respectivamente. Estas foram
carregadas para os nossos servidores a partir da base de dados TriTrypDB

(http://tritrypdb.org/tritrypdb/)  (Aslett, Aurrecoechea et al., 2010). Mais

detalhadamente, trés critérios foram utilizados para esta filtragem. Primeiro, as
sequéncias de proteinas deveriam iniciar com o aminoacido Metionina, isto assegurou
um grau maior de confianca no inicio correto dos modelos génicos. Segundo, as

sk

sequéncias ndo deveriam possuir caracteres ilegais tais como: X, B, Z, U e , uma
vez que estes sdo ambiguos ou ndo representam nenhum dos 20 aminodcidos.

Terceiro, as sequéncias protéicas deveriam possuir 100 ou mais aminoacidos.
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4.3 — Predi¢ao dos Pares de Interacao de Proteinas

Com o objetivo de predizer os pares de interacdo de proteinas para os trés
organismos alvos deste trabalho, o método conhecido como Interolog Mapping foi
aplicado. Para a utilizacdo desta abordagem, quatro bases de dados publicas que
descrevem interacdes de proteinas e de dominios protéicos foram empregadas, sdo

elas: Domine (http://domine.utdallas.edu/cgi-bin/Domine) (Raghavachari, Tasneem et

al., 2008), PSI-Base (http://psibase.kobic.re.kr/) (Gong, Yoon et al., 2005), IntAct

(http://www.ebi.ac.uk/intact/) (Aranda, Achuthan et al., 2010), e String (http://string-

db.org/) (Von Mering, Jensen et al., 2005).

O primeiro passo para a execucao desta etapa foi carregar em nosso servidores
todas as interagdes descritas nestas bases além das sequéncias de proteina presentes
nas mesmas. Posteriormente, as sequéncias dos proteomas preditos de L. braziliensis,
L. infantum e L. major foram comparadas, através de alinhamento de sequéncia,
contra as sequéncias de aminoacidos das proteinas provenientes das quatro bases de
dados, o inverso também foi realizado. Estas comparacdes foram feitas utilizando o
programa blastp do pacote Blastall (Sf, W et al., 1990) para as bases PSI-Base, IntAct
e String. Os programas do pacote Blastall possuem como estratégia de alinhamento de
sequéncia o alinhamento local, e utilizam o algoritmo BLAST (“Basic Local
Alignment Search Tool”).

J& para a base de dados Domine, as comparacdes de sequéncias foram
realizadas através do programa hmmpfam, que compara sequéncias protéicas contra
Modelos Ocultos de Markov (HMM — “Hidden Markov Models™), e através do

programa hmmsearch, que compara HMM contra sequéncias protéicas. Estes dois
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programas sao parte do pacote de programas conhecido como HMMER (Eddy, 1998),
utilizado para lidar com HMM. Os HMMs sdo construidos a partir das sequéncias de
proteinas de uma familia protéica. Eles sdo constituidos de um perfil que incluem as
probabilidades posig¢do-especifica de variagdo de aminoacido, bem como insergdes e
delegdes. Isto pode indicar posigdes conservadas (importante para a familia de
proteinas), e ndo conservadas as quais sdo variaveis entre os membros da familia. Por
fim, foi necessario a utilizagdo destes programas para a base de dados Domine porque
esta utiliza os HMMs presentes na base de dados PFAM (Finn, Mistry et al., 2010)
para descrever suas proteinas.

Assim, a proteina “X” de uma base de dados ¢ considerada homologa a
proteina “4” de um dos organismo de interesse se e somente se a proteina “X” for o
melhor resultado de alinhamento para a proteina “4”, e a proteina “4” for o melhor
resultado de alinhamento para a proteina “X”. Isto ¢ chamado de Melhor Hit
Bidirecional (BBH — “Best Bidirectional Hit’). Para cada BBH, diversas medidas
foram extraidas. Quando um BBH era resultado do blastp, a identidade minima, a
similaridade minima e a pontuagcdo minina de alinhamento (alignScore) entre as duas
sequéncias foram extraidas. Além disso, a cobertura do alinhamento também foi
utilizada. Contudo, quando o BBH era resultado dos programas do pacote HMMER,
apenas a pontuacdo minima de alinhamento foi extraida. Em suma, as seguinte
formulas foram aplicadas:

identidade(AX) = (min{ym g xidentidade((A <= X),),maxidentidade((A = X),)})
ik Joel
similaridade(AX) = (min{ g xsimilaridade((A < X),),mgxsimilaridade((A — X),)})
ik Jood
cobertura(AX) = (min{yn gxcobertura((A < X),),maxcobertura((A = X),)})
i,..k Tl

alignScore(AX) = (min{m g xscore((A < X),),maxscore((A— X),)})
ok Jowl
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Aqui, “A” representa uma proteina de um dos organismos alvos, “X”
representa uma proteina de uma das bases da dados, k£ ¢ o niimero de resultados da
comparagdo realizada utilizando “X”’ como pergunta e / ¢ o niimero de resultados da
comparagdo utilizando “A4” como pergunta. Para cada comparacdo, os valores
maximos de cada medidas sdo extraidos. Posteriormente, apenas os valores minimos
das duas comparagdes sdo utilizados para as futuras andlises. Além disso, estas
medidas foram calculadas para cada base de dados se e somente se o valor de e-value
(chance do alinhamento com uma determinada pontuagdo e base de dados ocorrer ao
acaso) do alinhamento para cada comparagio fosse menor ou igual a 10 para o
String e IntAct, a 10™ para o Domine e a 10" para o PSI-Base.

Apoés esta etapa, as interagdes presentes nas bases de dados foram entdo
mapeadas nos trés proteomas. Para isso, primeiramente existia a informagdo de que
“X” e “Y”, que sdo proteinas de uma das bases de dados, interagem. Segundo, existia
também a informagdo de que “X” era o BBH de “4”, que ¢ uma proteina de um dos
trés organismos de estudo, e “Y” era o BBH de “B”, que ¢ também uma proteina do

mesmo proteoma de “A4”. Portanto, assume-se que “4” e “B” interagem (Figura 8).

Interagao
X Base de Dados y

Comparacgao Comparagao
Bidireciona Bidirecional

/ \ Interacao B

Predita

Figura 8 — Esquema ilustrando o racional utilizado na metodologia empregada para

predicdo de interacdes entre proteinas (/nterolog Mapping)
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Em geral, cada uma das bases de dados utilizada neste estudo possuia uma
pontuacdo de confianca para cada interagdo presente. Logo, estas pontuagdes foram
utilizadas para compor a pontuagdo combinada final das interagdes aqui preditas. A
unica base de dados que ndo possuia esta pontuacdo para as suas interagdes foi PSI-
Base. No final, para cada uma das bases de dados, a pontuagdo (score) das predi¢des

realizadas foi calculada como segue:

SCOTegrpvG = 2 2 2 x scoreString(X,Y)

3

( similaridade(AX) + similaridade(BY )) + ( identidade(AX) +identidade(BY') ) + (cohertura(AX )+ cobertura(BY ))

similaridade(AX) + similaridade(BY )) . ( identidade(AX) + identidade(BY) ) + ( cobertura(AX) + cobertura(BY)

score,,,,., = 2 2 2 ) x scorelntAct(X,Y)

3

scorep, . = \/ alignScore(AX) x alignScore(BY ) x scoreDomine(X,Y)

(similaridade(AX)+ similaridade(BY)) + (identidade(AX) + identidade(BY)) + (cobertura(AX) + cobertura(BY))

SCOrepgp., = 2 2 2 x \/ alignScore(AX) x alignScore(BY

3

4.4 — Calculo de Escore de Confianca para Interacées Protéicas Preditas

Com o objetivo de atribuir uma pontuacgdo de confianca (Escore de Confianga)
para as interagdes de proteinas preditas, um modelo j& descrito na literatura (Von
Mering, Jensen et al., 2005; Kim, Park et al., 2008) foi adaptado, e assim foi

construido um Escore Combinado de Interag¢do para metodologia aqui aplicada.
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Este Escore Combinado de Interagdo, chamado aqui de Escore de Confianga,
levou em consideracdo os Escores das predi¢des calculados para as quatro bases de
dados utilizadas, Domine, PSI-Base, IntAct e String, detalhados na se¢do anterior. Por

fim, ele foi calculado conforme a féormula abaixo:

SCOT€ .y piancaian) = 1= H(l -S),

i€F
onde score_confian¢a(AB) € o Escore de Confianga de interagdo entre as proteinas “4”
e “B” de um dos proteomas alvos de estudo, E representa os métodos que foram
utilizados para predizer a interagdo, e S; ¢ o Escore do método i normalizado pelo

maior valor de Escore encontrado para este método.

4.5 — Analise das Redes Preditas Frente a Modelos de Redes Descritos

A proxima etapa para avaliacdo das redes de proteinas aqui preditas foi a
verificagdo de algumas caracteristicas peculiares as redes biologicas. Segundo
trabalhos da literatura (Ravasz, Somera et al., 2002; Barabasi e Oltvai, 2004), a
distribuicdo do numero de interagdes ¢ da média do indice de clusterizacao

(agrupamento) dos nés de uma rede bioldgica seguem uma lei de poténcia:

Numero de intera¢des: P(k)~k™Y

Indice de clusterizacdo: C(k)~k~!

Para a primeira distribui¢do, P(k) ¢ a probabilidade de selecionar um n6 com &
nimero de interagdes, enquanto a segunda distribuicdo, C(k) ¢ o valor médio do

indice de clusterizagdo na rede para noés com k numero de interacdes. O valor y
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representa o expoente da distribuicdo. Assim, se as redes preditas possuem estas duas
distribuicdes seguindo uma lei de poténcia, elas podem ser consideradas redes
hierarquicas (Barabasi e Oltvai, 2004).

Portanto, utilizando estas duas distribui¢des como parametros, e utilizando o
programa Cytoscape versdo 2.8.3 (Shannon, Markiel et al., 2003; Smoot, Ono et al.,
2011) juntamente com o plug-in NetworkAnalyzer versdo 2.7 (Assenov, Ramirez et
al., 2008), as redes foram avaliadas.

Além disso, ainda utilizando o programa Cytoscape, porém com outro plug-in
chamado Random Network versao 1.0

(http://sites.google.com/site/randomnetworkplugin/), as redes tiveram o indices de

Coeficiente de Clusterizagdo e a média do Caminho Mais Curto (“Shortest Path”)
comparados contra os mesmo indices, contudo gerados a partir de 1000 redes
aleatdrias criadas com base nas redes aqui preditas. Esta comparagdo foi realizada

utilizando o teste-z.

4.6 — Anotacao Funcional Gene Ontology (GO)

Para realizar atribui¢do de anotacdo funcional, o vocabulario de classificacao

definido pelo consorcio Gene Ontology (Ashburner, Ball et al, 2000)

(http://www.geneontology.org/) foi empregado.

Esta ontologia ¢ composta de trés dominios, sdo eles: Componente Celular
(“Cellular Component”), que envolve descri¢des sobre partes de uma célula ou de seu
ambiente extracelular; Fun¢do Molecular (“Molecular Function™), que € caracterizado
por possuir termos que descrevem atividades elementares de um produto génico ao

nivel molecular, tais como ligacdo ou catalise; e Processo Bioldgico (“Biological
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Process™), que possui descrigdes de operacdes ou conjunto de eventos moleculares
com um inicio ¢ um fim definido, pertinentes ao funcionamento de unidades vivas
integradas: células, tecidos, 6rgdos e organismos.

O esquema de anotacdo do GO para os organismos alvos deste trabalho teve
sua origem da bases de dados TriTrypDB versao 4.1. Nela estavam disponiveis para
cada uma das trés ontologias do GO dois tipos de evidéncia de anotagdo. Uma era
chamada de “anotacdo” e a outra de “predi¢dao”. Portanto, com o objetivo de garantir
um maior grau de confianca em relacdo a anotagdo funcional, quando possivel os

termos com a evidéncia de “anotagdo” foram utilizados para andlises posteriores.

4.7 — Predicao de Modulos Funcionais

Durante esta etapa do trabalho, o objetivo foi identificar os mddulos
(complexos ou grupos) funcionais que eram conservados entre as redes de interagdes
de proteinas preditas para as trés espécies de Leishmania alvos do estudo. Modulos
funcionais podem ser entendidos como um grupo de proteinas funcionalmente ou
fisicamente ligadas que trabalham juntas para alcancar ou realizar uma determinada
funcdo (Hartwell, Hopfield et al., 1999). Além disso, de acordo com Ravasz e
colaboradores (Ravasz, Somera et al., 2002), redes de interagdo de proteina possuem
arquitetura modular (hierarquica).

Assim, para executar a predicdo dos modulos funcionais conservados nas
redes modeladas anteriormente, o programa networkBlast (Sharan, Suthram et al.,
2005) foi escolhido. Este programa possui um algoritmo que combina as redes de
interacdo juntamente com informacdo relativa a similaridade de sequéncia com o

objetivo de produzir uma rede que representa o alinhamento das redes de interacao
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que sdo fornecidas como entrada para o programa. Cada n6 deste grafo define um
grupo de proteinas similares enquanto ligagdes entre nds deste grafo definem
provaveis complexos proteicos que sdo evolutivamente conservados nas redes que
foram fornecidas inicialmente.

Mais detalhadamente, o programa networkBlast considera que duas condigdes
devem ser preenchidas completamente para predicdo de modulos conservados entre
redes de interagdo, sdo elas: 1) o conjunto de interagcdes que compde um modulo
dentro de cada rede deve possuir uma estrutura semelhante; 2) sendo k£ o nimero de
redes a serem analisadas, deve existir um correspondéncia entre os conjuntos de
proteinas que compde o modulo em diferentes redes, logo grupos de k proteinas, uma
de cada rede, induzidas por esta correspondéncia, representem k proteinas com
sequéncias similares.

Além disso, ap6s as redes de interagdes serem alinhadas, um grupo de &
proteinas distintas, uma de cada rede, compde um n6 do grafo alinhado se o grupo ndo
puder ser dividido em duas partes com nenhuma similaridade de sequéncia entre elas.
Para k= 2,3, esta condi¢do traduz a necessidade de que cada proteina em um grupo
que compde um nd grafo alinhado tenha no minimo uma outra proteina com
sequéncia similar neste mesmo grupo. Assim, dois nos (p,...,pr) € (¢1,...,gx) no grafo
alinhado estdo conectados por uma ligacdo se e somente se uma das seguintes
condi¢des for respeitada em relagdo ao par de interagdo (p;, ¢;): 1) um par de proteinas
diretamente interage e todos outros pares incluem proteinas com distdncia de no
maximo dois em relagdo as redes de interagdo; 2) todos os pares de interagcdo estdo
exatamente a uma distancia de dois nas redes de interagdo; ou 3) no minimo max{2, k

— 1} pares de proteinas diretamente interagem.
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Portanto, um moédulo no grafo alinhado corresponde a um modulo conservado.
Assim, para cada rede S, o conjunto de proteinas incluidas nos nés do modulo define
o médulo que ¢ induzido em S.

Posteriormente a etapa de predicao dos modulos, foi realizada a caracterizacao
funcional dos mesmos. Para execugdo desta tarefa, um esquema de anotagao funcional
era necessario, € como descrito na se¢ao anterior o vocabulario controlado do GO foi
utilizado.

Com o esquema de anotagdo em maos e considerando a ontologia somente em
relacdo a Processo Biologico, foi realizada uma analise de enriquecimento de termos
GO para cada médulo predito. Para isso, o mdédulo de programagdo em linguagem
Perl chamado GO::TermFinder (Boyle, Weng et al., 2004) foi utilizado. Este modulo
de programacao possui um conjunto de ferramentas implementadas para lidar com a
informagdes provenientes da base do GO. Além disso, a significancia estatistica do
enriquecimento de um determinado termo para um determinado complexo funcional
(P-value) ¢ calculado pelo GO::TermFinder através de uma distribuicao

hipergeométrica:

Aqui, N ¢ igual ao numero total de proteinas em uma das redes preditas que
receberam no minimo um termo GO, M representa o numero de proteinas dentro do
conjunto N que estdo anotadas (diretamente ou indiretamente) a qualquer termo GO

de interesse, n ¢ o tamanho da lista de proteinas de interesse, neste caso, ¢ 0 nimero
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de proteinas no mddulo funcional de interesse. Finalmente, & ¢ o nimero de proteinas
dentro do conjunto n que estdo anotadas (diretamente ou indiretamente) com o termo
GO de interesse. Além disso, como esta analise envolve teste de multiplas hipdteses,
um método de corre¢do para o P-value teve que ser aplicado. O GO::TermFinder

aplica o método de corre¢do de Bonferroni.

4.8 — Analise Topologica

As métricas utilizadas com o objetivo de extrair informagdo bioldgica das
redes de interagdes preditas foram calculadas utilizando o plug-in CytoHubba versao
1.6 (Lin, Chin et al., 2008) dentro do programa Cytoscape versdo 2.8.3. Neste estudo,
o indices topologicos “Grau” e MCC (“Maximal Centrality Clique’) foram utilizados.

O Grau ¢ o indice topoldgico que esta diretamente ligado a contagem do
numero de interagdes que uma proteina faz dentro da rede de interacao.

Por outro lado, de acordo com os desenvolvedores do CytoHubba

(http://hub.iis.sinica.edu.tw/cytoHubba/supplementary/index.htm), 0 indice

topologico MCC demonstrou ter a maior sobreposi¢do com proteinas essenciais da
rede de intera¢do de proteinas de Saccharomyces cerevisae. A sobreposicao relatada
foi de 80% para as 10 primeiras proteinas ranqueadas por este indice, e 70% para as
100 primeiras proteinas também ranqueadas pelo MCC. Portanto, devido ao alto
desempenho em ordenar as proteinas de um rede em relacdo a essencialidade para o
organismo, o MCC foi utilizado para ranquear as proteinas das trés redes de
Leishmania aqui modeladas.

Além disso, a variabilidade das proteinas mais bem ranqueadas também foi

avaliada com base em seus grupos de proteinas ortdlogas que estdo definidos na base
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de dados do TriTrypDB. Nesta base, as proteinas de Kinetoplastida sdo agrupadas em

grupos de proteinas ortélogas através da informacdo existente na base de dados

OrthoMCL (http://www.orthomcl.org/cgi-bin/OrthoMcIWeb.cgi) (Li, Stoeckert et al.,
2003). Assim, para cada grupo de ortdlogos associado as proteinas mais bem
ranqueadas, foi realizado um alinhamento multiplo através do programa MAFFT
(Katoh, Misawa et al., 2002), e a identidade média foi avaliada através do programa

alistat do pacote HMMER.
4.9 — Analise Evolutiva

Existem relatos na literatura de que as proteinas com alto valor do indice
topoldgico Grau provavelmente sdo mais conservadas e mais ancestrais.

Portanto, com o objetivo de avaliar est4 correlagdo e assim também obter mais
uma evidéncia do carater bioldgico das redes aqui preditas, o grau de diversidade
nucleotidica (ou indice de diversidade nucleotidica - ) (Nei e Li, 1979) dos genes que
codificam as proteinas nas redes preditas foi comparado com seus respectivos Grais.

O 1t pode ser entendido como um método para medir a quantidade de variagdo
nucleotidica em uma populagdo. Para isto, ele determina a propor¢ao de nucleotideos
diferentes entre pares de sequéncias, e estas diferencas recebem pesos diferentes de
acordo com as frequéncias das sequéncias. Assim, para uma populacdo o  poder ser

calculado da seguinte maneira:

T = Epipjﬂ:ij
ij
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Onde p; e p; representam a frequéncia da sequéncia i e j € m; ¢ a proporgdo de
nucleotideos que diferem quando as sequéncias i € j s3o comparadas.
Para determinar 0 T, 0 programa Variscan

(http://www.ub.edu/softevol/variscan/) (Vilella, Blanco-Garcia et al., 2005) foi

utilizado. Este programa possui um conjunto de ferramentas para analise de
polimorfismo de DNA em grande quantidade de dados.

Os dados que foram utilizados como entrada para o Variscan foram os
conjuntos de sequéncias de DNA de genes ortdlogos alinhados pelo MAFFT. Estes
conjuntos de ortdlogos foram definidos na base de dados TriTrypDB e possuiam
genes dos genomas dos seguintes organismos: L. braziliensis, L. infantum, L. major,
Leishmania mexicana, Trypanosoma brucei, Trypanosoma cruzi e Trypanosoma
vivax. Além disso, os grupos de ortdlogos foram separados por faixas de Degree para
a construcdo do grafico que representa o resultado desta andlise. As faixa de Degree
utilizadas foram: de 2 a 10, de 11 a 20, de 21 a 30, de 31 a 40, de 41 a 50 e maior que

50.

4.10 — Analise das Proteinas Hipotéticas

Como ja foi mencionado na introducdo, de uma maneira geral, as proteinas
hipotéticas sdo definidas como proteinas preditas computacionalmente a partir de
sequéncias de nucleotideos, geralmente os genomas, porém ndo existem evidéncias
experimentais de que elas existam. Além disso, ndo existem proteinas com funcao
determinada que sejam similares as proteinas hipotéticas.

Além disso, os genomas de Tripanosomatideos sdo conhecidos entre outras

caracteristicas por terem uma grande quantidade de proteinas hipotéticas, quantidade
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esta que chega aproximadamente a 60% do proteoma predito dos organismos deste
grupo (El-Sayed, Myler, Bartholomeu et al., 2005; Ivens, Peacock et al., 2005;
Peacock, Seeger et al., 2007; Raymond, Boisvert et al., 2012). E obviamente a
caracterizagdo destas proteinas ¢ de suma importancia uma vez que elas podem estar
envolvidas em processos celulares essenciais, € processos relacionados a interacao
parasito-hospedeiro.

Portanto, devido a clara importancia destas proteinas para o entendimento da
biologia das Leishmanias, a possibilidade de utilizar as redes de interagdo de proteinas
modeladas nesta estudo para inferir uma fungdo as proteinas hipotéticas dos
organismos alvo de estudo foi explorada.

Para execucdo desta etapa, o programa FS-Weight (Chua, Sung et al., 2006)
foi utilizado. Este programa utiliza uma abordagem que ¢ baseada em associacdo
funcional direta e indireta utilizando as redes de interag@o de proteinas como principal
fonte de informa¢ao. Em uma rede de interagao, vizinhos diretos ou indiretos (existem
outras proteinas intermediarias) de uma proteina podem compartilhar algumas
propriedades fisicas e bioquimicas que permitem que eles se linguem a esta proteina.
Assim, este método tem como vantagem o fato de ndo somente utilizar vizinhos
diretos, o que limitaria a predi¢cdo de funcdo para as proteinas que tem pelo menos um
unico vizinho com anotacao conhecida.

Mais detalhadamente, o FS-Weight realiza um célculo de similaridade
funcional entre duas proteinas, ndo sendo elas necessariamente vizinhas diretas na
rede de proteinas. Este calculo ¢ baseado no contexto topoldgico de ambas as
proteinas e a confianga das interagdes que elas fazem. Isto ¢ feito para reduzir os

efeitos de interacdes falsas. Portanto, quanto mais proteinas em comum existirem
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interagindo com duas outras proteinas, maiores sdo as chances de que as duas
proteinas compartilhem alguma funcdo bioldgica.

Além disso, esta abordagem necessita de um esquema de anotacdo que ja
tenha sido utilizado para proteinas com fungdes conhecidas. Desta maneira, a

ontologia do GO foi utilizada.

4.11 — Avaliacao dos Métodos de Predicao de Epitopos

Do mesmo modo como foi descrito na se¢do 4.1 relativa a avaliacdo do
método de predicdo de interagdes protéicas, para avaliarmos os métodos de predicao
de epitopos também foi necessario obter os conjuntos de dados que representassem o
controle positivo e o controle negativo.

Portanto, foram carregados dois conjuntos de epitopos testados
experimentalmente, um conjunto de epitopos com afinidade para receptores de célula
B e outro de epitopos com afinidade para receptores de células T CD8+ (MHC classe
I). Estes conjuntos de epitopos foram derivados de proteinas de parasitos e foram
extraidos da base de dados IEDB (http://www.iedb.org/) (Vita, Zarebski et al., 2010).
Os seguinte critérios foram empregados para a sele¢dao dos epitopos: a) as proteinas as
quais os epitopos pertenciam deveriam ser de protozodrios parasitos; b) os epitopos de
células T CD8+ selecionados deveriam ter afinidade pelo MHC I de camundongo
(Mus musculus) ou do homem (Homo sapiens). Além disso, os epitopos selecionados
eram epitopos minimos, experimentalmente validados como imunogénicos (controle
positivo) ou ndo-imunogénicos (controle negativo).

No entanto, existiam sobreposi¢des relativas a localizagdo na sequéncia de

aminodcido entre diversos epitopos de uma mesma proteina. Deste modo, para obter
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um conjunto de dados validado experimentalmente sem redundancia para cada
proteina, uma estratégia que foi denominada de “regido consenso validada” foi
empregada. Esta abordagem consiste em agrupar os epitopos em uma Unica regiao
consenso que foi chamada de regido consenso experimentalmente validada.

No final, o conjunto de dados experimentais para epitopos de célula B possuia
312 proteinas e 866 regides consensos experimentalmente validadas incluindo
controle positivo e controle negativo. Para os epitopos de MHC classe I, o conjunto
de dados foi composto de 81 proteinas com 224 regides consensos experimentalmente
validadas incluindo também controle positivo e controle negativo.

Posteriormente a construcdo destes conjuntos de dados, os mesmos foram
utilizados como entrada para o programa formatdb do pacote Blastall. Este programa
formata as sequéncias de modo que possam ser alinhadas pelo algoritmo BLAST.

Outro passo importante desta etapa do trabalho foi a selecdo dos algoritmos de
predicdo de epitopos para serem avaliados. Para esta selecdo, a possibilidade da
implementagdo do algoritmo ser instalada localmente, e a confianga da predicdo
reportada na literatura foram levados em consideragdo. Logo, os algoritmos avaliados
foram BepiPred (Larsen, Lund et al., 2006), BCPreds (Chen, Liu et al., 2007; El-
Manzalawy, Dobbs et al., 2008), que inclui duas metodologias, AAP12 e BCPred12
para predi¢do de epitopos de célula B. Para epitopos de MHC classe I, os seguinte
preditores foram avaliados: NetCTL (Larsen, Lundegaard et al., 2007) e NetMHC
(Nielsen, Lundegaard ef al., 2004).

Além disso, os preditores de epitopos para célula T CD8+ foram testados para
o alelo A2. Outros alelos HLA estdo presentes na base de dados IEDB, porém para as

proteinas de protozodrios, eles estdo sub-representados. Além disso, o alelo HLA-A2
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estd incluido no grupo que ¢ expresso em 88% da populacdo, o que enfatiza sua
relevancia.

Finalmente, depois da escolha dos preditores a serem avaliados, os mesmos
foram entdo executados nas proteinas presentes nos controles. Apds a execucao, o
resultado da predicdo foi entdo comparado com as regides consenso
experimentalmente validadas. Isto possibilitou o célculo das taxas de TP, FP, TN e
FN.

Mais detalhadamente, para a classificagdo dos epitopos preditos como TP ou
FP, foi utilizado o resultado do programa blastp alinhando o conjunto de dados
controle e a predicdo dos algoritmos. Os seguintes pardmetros foram utilizados para
decidir se uma predicdo de epitopos iria ser considerada como TP (Figura 9): 1) o
alinhamento local entre a predicdo de um epitopo (“query”) e uma regido consenso
imunogénica validada experimentalmente (“subject”) deveria ter no minimo 50% de
cobertura caso fosse um predi¢cdo para célula B e 87% de cobertura caso fosse para
célula T CD8+. Estes cortes de cobertura foram estabelecidos com base no tamanho
minimo dos epitopos experimentais presentes no IEDB que foi de 6 e de 8
aminoacidos para célula B e T CD8+, respectivamente. Os programas NetCTL e
NetMHC fazem predi¢ao de epitopos com 9 aminodacidos, logo 87% de cobertura
garante um tamanho minimo de alinhamento de 8 aminoécidos. Por outro lado, os
preditores AAP12 e BCPred12 predizem epitopos de 12 aminoacidos, portanto 50%
de cobertura garante o tamanho minimo de alinhamento de 6 aminoacidos. Em
relacdo ao BepiPred, ele faz predicdo de epitopos de tamanhos variados, assim
somente as predi¢des com no minimo 6 aminoacidos foram consideradas na anélise, e
para predi¢des variando entre 6 a 11 aminoéacidos, o minimo de cobertura necessario

no alinhamento variou para garantir um alinhamento de no minimo 6 aminoécidos; 2)
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O alinhamento local entre uma predicdo de epitopos e a regido consenso validada
experimentalmente (imunogénica) deveria ter 100% de identidade. Este parametro foi
utilizado para assegurar que a predicdo estava realmente retornando a mesma regiao
validada experimentalmente; 3) Finalmente, com o objetivo de garantir que a predicao
e a regido validada experimentalmente pertenciam a mesma proteina, o nome da
query e do subject deveriam ser os mesmos.

As predicdes classificadas como FP foram identificadas utilizando a mesma
abordagem descrita acima, porém os alinhamentos foram realizados contra as regides
consenso nao-imunogénicas validadas experimentalmente.

Epitopos preditos que ndo alinharam respeitando os parametros acima ou que
alinharam contra os dados imunogénicos e ndo-imunogénicos simultaneamente nao

foram considerados para anélises posteriores.

Positive exp. Negative exp. Positive exp.
Negative exp.

| ]
Prediction 10 Prediction 11

Prediction 5

Prediction 1 rediction 4 Prediction 6 rediction 9

Prediction 2 Prediction 7

Prediction 3 Prediction 8
ounu|||o|||o|||||||||ou||no|nn|||H||||||||n|||||||||||nn||||||||||||||||||||6|||||||||b|||||||||1||||||||| ‘,;
10 20 30 40 50 60 70 80

Prediction 12 Prediction 13

Figura 9 — Estratégia empregada para avaliar o desempenho dos preditores de epitopos. A barra com a
escala representa a sequéncia teérica de uma proteina de 120 aminodcidos. Os retangulos em azul escuro
representam um simples epitopo ou um consenso de epitopos sobrepostos que foram experimentalmente
validados de acordo com a base IEDB (Positive Exp); os retangulos em azul claro representam uma
Unica regido nao-imunogénica ou um consenso de regides ndo-imunogénicas sobrepostas que foram
validadas experimentalmente de acordo com a base IEDB (Negative Exp); os retingulos vermelhos
representam epitopos preditos a partir dos algoritmos avaliados. Para predi¢ao de células B, os epitopos
preditos foram considerados TP se eles alinhassem com no minimo 50% de cobertura e 100% de
identidade a uma regido experimentalmente validade como positiva; Para predi¢do de células T CD8+,
os epitopos preditos foram considerados TP se eles alinhassem com no minimo 87% de cobertura e
100% de identidade a uma regido experimentalmente validade como positiva (Prediction 1, Prediction 2,
Prediction 3 e Prediction 11). Para predicao de células B, os epitopos preditos foram considerados FP se
eles alinhassem com no minimo 50% de cobertura e 100% de identidade a uma regido validada
experimentalmente como negativa; para predicdo de células T CDS8+, os epitopos preditos foram
considerados TP se eles alinhassem com no minimo 87% de cobertura e 100% de identidade a uma
regido validada experimentalmente como negativa (Prediction 6, Prediction 7, Prediction 8 e Prediction
13). Predigdes ndo foram consideradas nas analises se elas ndo alinhassem respeitando os parametros
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citados acima (Prediction 4, Prediction 5, Prediction 9 ¢ Prediction 10) ou se elas alinhassem
simultaneamente em ambas regides positivas e negativas experimentalmente validadas (Prediction 12).

Além das avaliagdes dos preditores acima citados, também foram avaliadas as
combinagdes destas ferramentas. Desta maneira, as seguintes premissas foram
aplicadas: 1) para uma dada proteina, as regides experimentais foram indexadas e
entdo, considerando a proteina (P) com trés regides experimentalmente validadas,
estas seriam nomeadas como P1, P2 e P3; 2) se um dado algoritmo A prediz um
epitopo que corresponde a P2 por exemplo e outro algoritmo B prediz um epitopo que
também corresponde a P2 entdo as duas predi¢cdes sdo consideradas como uma
predicdo combinada; 3) se um algoritmo A prediz um epitopo que corresponde a P2 e
um outro algoritmo B prediz um epitopo que corresponde a P1 ou P3 entdo as duas
predi¢cdes ndo sdo consideradas como predi¢do combinada.

Finalmente, depois de todas as comparacdes para obtencdo das predigdes
consideradas TP e FP, e posterior derivagdo das predicdes FN e TN, foi possivel
empregar a mesma abordagem da secdo 4.1 para avaliar os preditores. Assim, 0

calculo da curva ROC e posteriormente do AUC foi realizado.

4.12 — Aplicacao dos Métodos de Predicao de Epitopos

Com o objetivo de explorar o potencial imunoldgico das proteinas mais bem

ranqueadas conforme descrito na se¢do 4.8, as ferramentas de predi¢do de epitopos

que tiveram os melhores desempenhos determinados na secdo anterior foram

aplicadas.
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Para trabalhar com epitopos que potencialmente serdo reconhecidos por
células B, o programa BCPred12 foi utilizado. Ja para os epitopos potencialmente
reconhecidos por células T CD8+ e T CD4+, os programas NetCTL e NetMHCII
foram empregados respectivamente.

Além disso, com o objetivo de avaliar se as proteinas mais bem ranqueadas,
que sdo potenciais alvos para desenvolvimento de drogas e vacinas, possuiam alguma
similaridade com proteinas de alguns hospedeiros mamiferos, os proteomas preditos
de camundongo (M. musculus), homem (H. sapiens) e cachorro (Canis lupus
familiaris) foram carregados a partir do repositorio do NCBI (“National Center for

Biotechnology Information” — www.ncbi.nlm.nih.gov) em 24 de Agosto de 2012 para

os nossos servidores. Posteriormente as sequéncias de aminoacidos foram comparadas

através do programa blastp do pacote Blastall.

4.13 — Integracio de Dados

Para agregar e relacionar toda a informagdo produzida durante o
desenvolvimento deste estudo, o Sistema Gerenciador de Banco de Dados Relacional
(RDBMS -  “Relational  Database = Management  System”)  MySQL

(http://www.mysqgl.com) foi utilizado. O uso de um sistema baseado em banco de

dados relacional proporciona um modo eficiente de extrair correlagdes e resultados.
As operagdes de construcdo, gerenciamento e consulta do banco foram
realizadas a partir da Interface Grafica do Usuario (GUI — “Graphical User

Interface”) chamada MySQL Workbench (http://wb.mysql.com). Além disso, as

formatagdes de arquivos necessarias e a carga dos dados para o banco foram

realizadas através de programas escritos em linguagem Perl utilizando os médulos de
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programacao DBI e BioPerl. A Figura 10 exibi o modelo entidade-relacionamento

(ER) criado para o banco de dados utilizado neste trabalho.

] align v
protein VARCHAR(20) ] alias v
cluster INT(11) » new_id VARCHAR(20)
] gotable v 7 cluster v
old_id VARCHAR(20)
» description TINYTEXT cluster INT(11)
» domain VARCHAR(30) ) score FLOAT R
number VARCHAR(15) goid VARCHAR(15) =
> » pvalue DOUBLE
description TINYTEXT y
» domain VARCHAR(20) [
n_annot INT(11) j
Proteoms v
> totalProt INT(1 1 ] interactions ¥
otalre ) Protein VARCHAR(20)
org VARCHAR(3) protA VARCHAR(20)
description TINYTEXT
protB VARCHAR(20)
| » seq TEXT
Grg VARGHARE) hs_orthologs VARCHAR(3
i
vl_combined FLOAT s-of ologs ®) ] tritrypGO v
:, bta > v sting FLOAT curation TINYINT(1) protein VARCHAR(20)
protein VARCHAR(20) vl intact FLOAT organism VARCHAR(20)
MCC DOUBLE vl_domine FLOAT a_GOfunc TINYTEXT
i a_GOproc TINYTEXT
DMNC FLOAT vi_psibase FLOAT > Op
MNC INT(11) »a_GOcomp TINYTEXT
GOfunc TINYTEXT
] alelo v » degree INT(11) p-GOfunc
» p_GOproc TINYTEXT
» organismo VARCHAR(45) EPC FLOAT P-GOp
alelo VARCHAR(10) INT(11) > P_GOcomp TINYTEXT
» eccentricity FLOAT
closeness FLOAT | blast v
g sradalty FLOAT [T T T T T T TS > query VARCHAR(15) S
% » betweenness FLOAT | subject VARCHAR(50)
| ) stress INT(11) : > identity FLOAT
: _] epitopos v ccFLOAT | alignment_length INT(11)
| protein VARCHAR(20) > | _j © mismatches INT(11)
| pepseq VARCHAR... gap_opening INT(11)
: start INT > q_start INT(11)
| end INT q_end INT(11)
hypothetical_protein_annot v
L — g © allele VARCHAR(10) m »s_start INT(11)
score FLOAT Protein VARCHAR(20) .
affinity FLOAT GO_number VARCHAR(15) >
method VARCHAR(8) GO_domain VARCHAR(20)
pred_score FLOAT
> >

Figura 10 — Modelo entidade — relacionamento do banco de dados modelado paro a analise dos
dados gerados neste projeto.

A principal tabela do banco de dados ¢ chamada de Proteoms, e ela possui

todas as proteinas ja filtradas dos proteomas preditos de L. braziliensis, L. infantum e

L. major. A tabela Interactions alberga os pares de intera¢do preditos e os Escores das

interagdes para todas as bases de dados utilizadas. A tabela hubba contem os valores

dos indices topoldgicos calculados para as proteinas presentes nas redes aqui

modeladas. As tabelas epitopos e alelo estdo relacionadas as andlises de potencial

imunoldgico das proteinas presentes na tabela hAubba. Além disso, as tabelas
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hypothetical protein_annot e blast albergam resultados da anotacdo das proteinas
hipotéticas presentes nas redes de interagdo a partir de suas posigdes nas redes e os
resultados das proteinas presentes nas redes quando comparadas as proteinas dos
proteomas preditos de M. musculus, H. sapiens e C. lupus familiaris. As tabelas
nomeadas de cluster e align estdo vinculadas aos resultados das andlises de predicao
de moédulos funcionais conservados entre as trés espécies de Leishmania. A tabela
tritrypGO alberga as informagdes relativas as anotacdes das proteinas dos proteomas
preditos das Leishmanias através da ontologia do GO presentes na base de dados
TriTrypDB. A tabela alias possui a relagdo entre os identificadores atuais das
proteinas das Leishmanias utilizado na base de dados TriTrypDB e os identificadores
das proteinas relativos as versdes dos genomas que foram utilizados para este estudo.
Esta tabela foi carregada a partir de informagdes presentes no TriTrypDB. Por fim, a
tabela gotable contem informagdes relativas ao termos anotadores da ontologia GO,
estd tabela foi gerada a partir dos arquivos disponiveis para carregamento no site do

GO.
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5 — Resultados

Os resultados aqui apresentados podem ser encontrados nos artigos publicados

em revistas indexadas presentes no Anexo II deste trabalho.

5.1 — Avaliacdo de Desempenho dos Métodos de Predicao

Os métodos utilizados na predi¢do das interagdes de proteina e na predicao de
epitopos para receptores de célula B e moléculas de MHC classe I foram avaliados em

relacdo aos seus desempenhos, e os resultados das avaliagdes estdo a seguir.

5.1.1 — Método de Predicio de Redes de Interacgao

Como descrito na se¢do de Materiais e Métodos, conjuntos de dados
representando o controle positivo e o controle negativo foram construidos a partir da
base de dados DIP, utilizando dados de interagdo de proteina de E. coli com o
objetivo de avaliar a confianca e o desempenho da metodologia de predicao de redes
de interacdo de proteina, denominada “Interolog Mapping”, aqui empregada.

Conjuntos de dados com uma alta qualidade foram obtidos, e estes eram
compostos de 702 pares de interacdo proteicos, no caso do controle positivo. Ja o
controle negativo foi construido com uma razdo de 5:1 em relagdo ao controle
positivo, logo ele possuia 3.510 pares de interacdo de proteina. Estes dados foram
entdo utilizados juntamente com a metodologia das curvas ROC para a avaliagdo do

método de predi¢do de redes de interagao.
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A acurécia da metodologia de redes de interagdo, medida pela area sob a curva
ROC (AUC), pode ser visualizada na Tabela 2, e através do grafico presente na
Figura 11. O valor de AUC de 0,94 obtido para o score _comb, que ¢ o método de
pontuacao desenvolvido neste trabalho, indica a robustez da abordagem aqui utilizada.
No entanto, este resultado deve ser cuidadosamente considerado, uma vez que as
bases de dados utilizadas nas predi¢des possuem muitas interagdes protéicas de E. coli.
Isto talvez possa conferir algum grau de viés a avaliacio de desempenho da

metodologia de “Interolog Mapping”.

Tabela 2 — Avaliacao de desempenho da abordagem utilizada para predi¢ao
das redes de interac¢do de proteina

Medida de Pontuacio do Interolog Mapping Valor de AUC
Me¢étodo desenvolvido (score_comb) 0.94
Média Geométrica do score do alinhamento 0.74
M¢édia Geométrica do evalue do alinhamento 0.57
Valor Méximo do evalue 0.55

Outros métodos previamente descritos na literatura (Yu, Luscombe et al.,
2004) de pontuacdo da interagdo a partir do “Interolog Mapping” foram também
avaliados (Tabela 2 e Figura 11). E possivel perceber a partir dos resultados que o
método de pontuagdo desenvolvido neste trabalho teve um melhor desempenho em

relacdo aos demais.
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Curva ROC - Anélise de Desempenho
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Figura 11 — Curvas ROC criadas a partir da analises de desempenho

5.1.2 — Métodos de Predicao de Epitopos

Diversas abordagens para predicao de peptideos ou epitopos com afinidade de
ligacdo para moléculas de MHC tém sido publicadas. Aqui, dois algoritmos
publicados foram escolhidos para serem avaliados, NetCTL e NetMHC. A escolha
deste algoritmos foi realizada levando em consideracdo o nimero de citagdes ISI dos
trabalhos que descrevem os respectivos algoritmos e a disponibilidade para
carregamento e implementacao dos mesmos em nossos servidores.

Quando possivel, com o objetivo de estabelecer pardmetros ideais para
predicdo de epitopos em protozoarios, os parametros dos algoritmos foram triados e

avaliados para valores de AUC. Dentro desta estrutura, a pontuacdo de corte do
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NetCTL variou de 0,50 a 0,90. O total de predi¢des avaliadas para os dois algoritmos
foi de 3.906 predigdes. Com o objetivo de avaliar o desempenho entdo destes
algoritmos, epitopos preditos foram alinhados contra o conjunto de dados consenso
validados experimentalmente para epitopos que se ligam em moléculas de MHC
classe I. Além disso, uma andlise de desempenho da combinagdo dos resultados

utilizando a melhor pontuagdo de corte para cada algoritmo foi realizada (Tabela 3).

Tabela 3 — Avaliacdo de desempenho dos algoritmos de predi¢cdo de epitopos

Algoritmos Valores de AUC
MHC classe 1
NetCTL 0,66
NetMHC 0,60
NetCTL e NetMHC 0,64
Receptores Célula B
AAP12 0,52
BCPred12 0,62
BepiPred 0,53
AAP12 e BCPred12 0,77
AAP12 e BepiPred 0,49
BCPred12 e BepiPred 0,58
AAP12, BCPred12 e BepiPred 0,57

O valor de AUC obtido para o NetCTL com uma pontuagdo de corte de 0,50
foi de 0,66, e para o NetMHC foi de 0,60. Este algoritmo ndo permite mudanca na
pontuacdo corte. Por outro lado, a analise de desempenho dos dois algoritmos
combinados obteve um valor de AUC igual a 0,64 (Tabela 3 e Figura 12A).

Utilizando os mesmos pré-requisitos descritos acima para os algoritmos de
predicdo de epitopos com afinidade de ligagdo para MHC classe I, trés algoritmos
atualmente disponiveis para predicdo de epitopos com afinidade de ligacdo em
receptores de célula B (imunoglobulinas de superficie) foram selecionados. Sao eles:
BepiPred, BCPred12 e AAP12. Quando possivel, os parametros dos algoritmos
também foram triados utilizando como referéncia os valores de AUC, para assim

estabelecer os melhores valores para predicdo de epitopos em protozodrios. Deste
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modo, o valor de pontuagdo de corte para BepiPred variou de 0,15 a 0,90 e de 0,50 a
0,90 para AAP12 e BCPred12. O total de predi¢des avaliadas para os trés algoritmos
foi de 187.187 predi¢cdes. Portanto, com o objetivo de avaliar o desempenho dos
algoritmos, os epitopos preditos foram alinhados contra conjunto de dados de regides
consenso experimentalmente validadas para epitopos de célula B. A andlise de
desempenho para os resultados combinados dos algoritmos também foi realizada
utilizando novamente a melhor pontuagdo de corte para cada metodologia (Tabela 3 e
Figura 12B).

Os valores de AUC obtidos foram iguais a 0,53 para BepiPred utilizando uma
pontuacao de corte de 0,40, a 0,52 para AAP12 com uma pontuagdo de corte de 0,80,
e a 0,62 para BCPred12 utilizando um corte de 0,90 (Tabela 3). Em relagdo a analise
dos resultados combinados, os seguintes resultados foram encontrados: 0,77 para
AAP12 e BCPred12; 0,49 para AAP12 e BepiPred; 0,58 para BCPred12 e BepiPred, e

0,57 para AAP12, BCPred12 e Bepipred.
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Figura 12 — Andlise de desempenho dos algoritmos de predi¢do de epitopos através da
construgdo de curvas ROC.
5.2 — Filtragem dos Dados
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De acordo com que foi dito na se¢do de metodologia, uma etapa de filtragem
nos trés proteomas preditos alvos do estudo foi realizada com o objetivo de selecionar
sequéncias que tivessem sido anotadas corretamente.

Uma pequena porcentagem de proteinas foi excluida das analises uma vez que
suas sequéncia apresentavam possiveis erros. Assim, os proteomas preditos de L.
braziliensis, L. infantum e L. major perderam 4,33%, 4,78% e 2,95% de proteinas,

respectivamente (Tabela 4).

Tabela 4 — Numero de proteinas nos proteomas preditos dos organismos
alvos antes e apds a processo de filtragem

Organismo Numero Inicial Numero Final Numero
Total de proteinas ~ Total de proteinas  relativo de
apos filtragem proteinas
perdidas (%)
L. braziliensis 8310 7950 4,33
L. major 8408 8160 2,95
L. infantum 8216 7823 4,78

5.3 — Predicao dos Pares de Interacio de Proteinas

Subsequentemente ao processo de filtragem, os trés proteomas preditos foram
utilizados para a predicdo das redes de interagdo de proteina. Estas predi¢des foram
realizadas baseadas em diferentes base de dados tais como Domine, PSI-Base, IntAct
e String. Utilizando estas bases, um esquema de pontuagdo chamado score_comb foi
proposto e calculado para as interagdes preditas, e este varia de 0 a 1. Apos este
calculo, foi possivel demonstrar que as trés redes preditas se encaixavam bem no

modelo livre de escala (Tabela 5).
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Tabela 5 — Caracteristicas gerais das trés redes de interacdo de proteinas preditas

Organismo Numerode Numerode  Modelo Livre de Escala
Nos Interacoes
(Proteinas)
Correlagdo R™*
L. braziliensis 1818 39420 0,941 0,816
L. major 1947 43531 0,925 0,815
L. infantum 1959 45235 0,940 0,829

*R* - Coeficiente de determinagdo: varia entre o intervalo de 0 a 1. Se seu valor é

proximo de 1, isto quer dizer os dados podem ser explicados fortemente pelo

modelo proposto. Se o valor estd proximo de 0, entdo o modelo proposto

fracamente explica os dados apresentados.

As redes preditas foram entdo comparadas contra 1.000 redes aleatdrias. A

comparagdo ocorreu entre os indices denominados Coeficiente de Agrupamento e

Média do Caminho Mais Curto (Tabela 6). Os valores dos Coeficientes de

Agrupamento das redes preditas foram muito maiores do que os das redes aleatdrias

adicionando uma camada extra de credibilidade para as redes preditas, além de ser um

indicativo para o modelo de rede hierarquica.

Tabela 6 — Resultados das comparagdes do Coeficiente de Agrupamento e da Média do
Caminho Mais Curto das trés redes de interagdo contra os mesmos indices de 1.000 redes

aleatorias

Leishmania braziliensis

Indice Rede Predita Rede Aleatoéria P-value
Coeficiente de Agrupamento 0.433 0.159+0,003 p<0.05

M¢dia do Caminho Mais Curto 2.877 2.579+0,004 p<0.05

Leishmania major

Indice Rede Predita Rede Aleatoéria P-value
Coeficiente de Agrupamento 0.430 0.157+0.003 p<0.05

M¢dia do Caminho Mais Curto 2.914 2.584+0.004 p<0.05

Leishmania infantum

Indice Rede Predita Rede Aleatoéria P-value
Coeficiente de Agrupamento 0.424 0.160+0.003 p<0.05

M¢dia do Caminho Mais Curto 2.886 2.573+0.004 p<0.05
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Como resultado, as trés redes de interagdo preditas incorporaram 23%, 25% e
24% das proteinas dos proteomas preditos filtrados de L. braziliensis, L. infantum e L.
major (Tabela 5). A Figura 13 exibe as trés redes preditas neste estudo.

Além disso, os termos da ontologia GO foram utilizados para extrair um perfil
de funcdo das redes. Para esta andlise, os termos ditos como preditos presentes na
base de dados TritrypDB foram empregados ao invés dos termos ditos anotados. O
motivo por de tras desta escolha est4 associado com o pequeno numero de termos GO
anotados para L. braziliensis, o que iria impedir a compara¢ao da rede predita para
esta espécie com as outras duas redes. Assim, as trés ontologias presente no GO
foram aplicadas (Processo Bioldgico — P , Componente Celular — C e Funcao
Molecular — M), e resultados similares foram encontrados. Considerando uma
frequéncia maior do que 2 para um dado termo GO, o total de interse¢do entre as
redes preditas for 79%, 84% e 75% para P, C e M, respectivamente. Além disso, entre
os 10 termos mais frequentes para cada ontologia, 8 deles para P, 7 deles para M e

todos eles para C eram os mesmos para as trés redes.
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o oo

Figura 13 — Redes de interacdo de proteinas preditas neste estudo. (A) Rede predita
utilizando o proteoma predito de L. braziliensis. (B) Rede predita utilizando o
proteoma predito de L. major. (C) Rede predita utilizando o proteoma predito de L.

infantum.
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5.4 — Analise Evolutiva

Com o objetivo de obter informagao relativa a correlagdo entre o nimero de
interagdo que uma proteina faz (Degree) € o seu grau de conservagdo, o numero de
interagdes das proteinas presentes nas redes de interagdo modeladas foi comparado
contra a diversidade nucleotidica dos genes que codificam as mesmas.

Com base nesta analise, foi possivel perceber que quando as proteinas
aumentam o nimero de interacdes que elas fazem, seus graus de diversidade, medidos

aqui pelo & (indice de diversidade nucleotidica), diminuem (Figura 14).
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Figura 14 — Numero de interacdes (Degree) versus analise de diversidade. Grafico da
mediana do indice de Diversidade Nucleotidica (m) (eixo Y) versus faixa de Degree
(eixo X) das trés redes modeladas.
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Apo6s a obtencdo destes resultados para as trés redes de interacdo de proteina
preditas, € possivel sugerir a existéncia de uma pressao evolutiva para a manuten¢ao

de uma baixa diversidade em proteinas com um alto niumero de interagdes.

5.5 — Caracterizac¢ao dos Modulos

Durante esta etapa do trabalho, o algoritmo networkBLAST foi utilizado para
identificar os modulos nas redes de interagdo de proteinas preditas. O numero de
moédulos conservados compartilhados pelas trés espécies do género Leishmania foi
igual a 199. Apesar do milhdes de ano de divergéncia propostos para as espécies
analisadas (Peacock, Seeger et al., 2007), este resultado ndo ¢ surpreendente
considerando que uma alta sintenia ja foi observada e reportada entre todas as
espécies do género Leishmania sequenciadas.

Subsequentemente, como detalhado na secdo de metodologia, uma anotagdo
funcional para os modulos das redes foi realizada utilizando a hierarquia de termos
Processo Biologico da ontologia GO e o conjunto de mddulos de programacido em
Perl chamado GO::TermFinder. Esta abordagem permitiu a identificacdo de 153
moédulos que tinham termos GO com uma frequéncia acima do esperado. Além disso,
em casos onde um dado modulo da rede recebeu mais de um termo GO, o termo mais
significante caracterizado pelo menor P-value na analise de enriquecimento foi
escolhido para descrever o modulo. Vale a pena mencionar que diferentemente dos
algoritmos padrdes de agrupamento, a abordagem utilizada pelo networkBLAST pode
produzir modulos com sobreposicdes. Este fato faz sentido do ponto de vista
bioldgico, uma vez que uma proteina pode pertencer a mais de um modulo nas redes

de interagdo.
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Além disso, ¢ também importante destacar que somente 57 termos GO unicos
foram utilizados para descrever os 153 modulos preditos nas redes de interacdo, e os
termos mais frequentes foram atribuidos a modulos que estdo provavelmente
envolvidos em processos bioldgicos relacionados a enovelamento de proteinas
(“protein folding”), tradugdo, aminoacilagdo de tRNA para traducdo de proteinas,
geracdo de energia através da oxidacdo de compostos organicos e metabolismo de
carboidratos.

Levando em consideracdo a significancia biologica desta analise funcional,

estes resultados foram sobrepostos com as analises topologicas.

5.6 — Analise Topologica e Predicao de Epitopos

De acordo com a metodologia proposta, dois indices topoldgicos (Grau e
MCC) foram utilizados para estudar as redes de intera¢des preditas. Assim, as
proteinas presentes nas redes foram organizadas de forma decrescente com base no
indice MCC. Posteriormente, uma lista de proteinas, que potencialmente sdo centrais
para varios cliques (subgrafos), e com alto grau de interacdo (alto Degree) foi obtida
(Anexo 1).

As andlises posteriores que foram realizadas para esta lista de proteinas sdo: a)
analise da variabilidade de aminoécidos presentes nos grupos de ortélogos; b) analise
do grau de conservagdo contra proteinas de trés hospedeiros potenciais (M. musculus,
C. lupus familiaris e H. sapiens); c) predicdo computacional de epitopos.

Em relacdo a variabilidade destas proteinas, nossos resultados revelaram uma

identidade média de 80% entre as 20 proteinas mais bem posicionadas em relacdo ao
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indice MCC e seus ortdlogos (Anexo I). Portanto, foi possivel notar que estas
proteinas sdo relativamente conservadas entre os Cinetoplastideos.

Além disso, somente duas proteinas, LbrM22 V2.0510 (ATPase reguladora
de proteassomo subunidade I) e LmjF36.1650 (proteassomo subunidade 5 beta), de L.
braziliensis e L. major, respectivamente, tiveram identidade maior que 60% quando
comparadas contra os proteomas preditos dos potenciais hospedeiros. Ainda em
relacdo a esta comparacgdo, L. infantum apresentou duas proteinas com identidade
maior do que 60%. Sdo elas: LinJ36 V3.1730 (proteassomo subunidade 5 beta) e
LinJ22 V3.0490 (ATPase reguladora de proteossomo subunidade 5).

Neste contexto, podemos sugerir que a baixa identidade apresentada pela
grande maioria das proteinas analisadas pode ser interessante do ponto de vista do
estudo para novos alvos de drogas e vacinas.

As razdes que levam a sugerir que estas proteinas poderiam ser utilizadas para
propositos médicos podem ser reforgadas pela fungdo predita dos modulos presentes
nas redes de interagdo onde estas proteinas estdo inseridas. Foi possivel perceber que
a maioria dos mddulos estdo envolvidos na renovagdo do repertorio proteico (“protein
turnover”) dos organismos, o que ja se sabe estar envolvido nas respostas a vacinacao
(Garlick, Mcnurlan et al., 1980). Além disso, foram encontrados um total de 9 termos
GO descrevendo estes modulos, e 7 deles sdo compartilhados pelas proteinas
selecionadas pelo MCC para cada rede de interacdo predita.

Finalmente, em relacdo ao potencial imunologico para estas proteinas (Anexo
I), todas elas tiveram mais de 5 epitopos preditos para receptores de célula B. Para a
predicdo de epitopos para MHC classe I, 12 alelos diferentes foram testados e todas
proteinas tiveram no minimo 2 epitopos preditos com potencial afinidade de ligacdo a

no minimo 11 alelos. A ultima andlise realizada foi referente a predi¢do de epitopos
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para MHC classe II. O preditor utilizado para esta andlise fornece junto com a
predicdo de epitopos uma medida de afinidade de ligacdo entre o epitopo e o receptor.
Esta medida ¢ dividida em duas categorias: ligacao fraca (WB — “weak binding”) e
ligacdo forte (SB — “strong binding”). Foram selecionadas apenas as predigdes que
foram classificadas como SB. Assim, todas as proteinas tiveram no minimo dois
epitopos com afinidade de ligagdo a pelos menos 1 alelo testado. O total de alelos

testados foi 17.

5.7 — Anotacio de Proteinas Hipotéticas

Com o objetivo de utilizar as redes de interagdo de proteina no processo de
atribuicdo de algum nivel de anotacdo funcional as proteinas hipotéticas, decidimos
utilizar a abordagem chamada de FS-Weigth, a qual leva em consideragdo ambos
vizinhos diretos e indiretos como detalhado na se¢do Materiais e Métodos.

Do numero total de proteinas albergadas pelas redes preditas,
aproximadamente 21% foram originalmente anotadas como proteinas hipotéticas.
Deste conjunto de proteinas aproximadamente 40%, 48% e 55% receberam algum
termo GO baseado na anotagdo utilizando as redes e o algoritmo FS-Weight (Tabela

7).
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Tabela 7 — Predi¢do de anotacdo para proteinas hipotéticas presentes nas redes

Organismo Numerode Numerode  Numero de
Nos Proteinas Proteinas
(Proteinas)  Hipotéticas ~ Hipotéticas
Anotadas
(%0)*
L. braziliensis 1818 381 153 (40%)
L. major 1947 416 200 (48%)
L. infantum 1959 415 229 (55%)

*Proteinas foram anotadas seguindo metodologia descrita no texto.

Além disso, ¢ importante destacar que esta abordagem fornece uma pontuacio
para todas as predicdes de anotacdo que varia de 0 a 1, e apenas termos GO que
receberam pontuagdo igual a 1 foram considerados.

Outro ponto importante desta analise foi que quando as informacgdes a respeito
dos moddulos preditos nas redes foram cruzadas contra a anotacdo predita das
proteinas hipotéticas, foi possivel perceber que para as trés redes de interagdo as
proteinas hipotéticas sdo mais frequentes em modulos envolvendo metabolismo de

RNA.
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6 — Discussao

As doencas infecciosas estdo ranqueadas entre as principais noticias na midia
tais como desastres naturais, situacdes de conflito e terrorismo. Doencas infecciosas
emergentes com grande potencial de ameaga tais como sindrome respiratoria aguda
severa e uma pandemia de influenza, sdo usualmente itens com alto impacto na midia,
e consequentemente angariam maiores apoios financeiros. Doengas com alta
prevaléncia tais como HIV/AIDS podem trazer melhores retornos financeiros de
investimentos em pesquisa para novos tratamentos e desenvolvimento de vacinas do
que infecgdes com menor prevaléncia. A leishmaniose ¢ uma das doengas que
raramente compartilham espacos na midia e portanto se mantém como sendo uma
doenga negligenciada (Piscopo e Mallia, 2006).

Além disso, as leishmanioses sdo doencas transmitidas por vetores insetos, € o
impacto do aquecimento global na distribui¢do geografica do insetos (flebotomos)
infectados com parasitas sugerem que as leishmanioses podem se tornar amplamente
disseminadas, aumentando sua gravidade como problema de saude publica (Costa,
Peters et al., 2011). Mudangas politicas e socioeconomicas podem ter ainda um papel
mais importante do que o aquecimento global na mudanca da epidemiologia das
leishmanioses. Os determinantes mais importantes para emergéncia das leishmanioses
incluem aumento da pobreza, urbanizacdo e migracio humana. Em 4reas
empobrecidas, as casas com o piso e as paredes sem nenhuma cobertura juntamente
com a falta de infraestrutura sanitaria e coleta de lixo combinam para criar sitios em
que os insetos transmissores das leishmanioses podem se proliferar (Piscopo e Mallia,

2006; Hotez, Bottazzi et al., 2008).
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De fato, nos ultimos 20 anos no Brasil, o padrao epidemiolédgico por exemplo
da leishmaniose visceral tem mudado de uma doenga esporadica de areas rurais para
um doenca de ocorréncia em regides peri-urbanas que afeta diversas camadas
socioeconOmicas, com uma tendéncia no aumento da mortalidade (Costa, Peters et al.,
2011).

Ainda dentro deste cenario, diversos problemas em relagdo as leishmanioses
possuem mérito para discussdo: resisténcia a drogas utilizadas no tratamento tem sido
relatada em certas regides do globo, fazendo necessario a mudanca dos agentes de
tratamento utilizados como primeira-linha; apesar do avangos no entendimento da
resposta imune contra o parasito, e do sequenciamento do genoma de varias espécies
do género Leishamania, uma vacina eficiente ainda ndo foi desenvolvida (Piscopo e
Mallia, 2006).

Portanto, as leishmanioses sdo, at¢é o momento, doencas sem maneiras
eficientes de prevengdo, e com mudancas nos perfis epidemioldgicos. Logo este
cenario atual demanda novos instrumentos para tratamento e controle destas doencas
(Costa, Peters et al., 2011).

Os mecanismos de atuacdo de um farmaco, da resisténcia por parte do parasito
a uma determinada droga e os eventos envolvidos na resposta imune por parte do
parasito sdo complexos. Estes tém sido estudados através do método cientifico
tradicional de elaboragdo de hipotese, e validacdo experimental, particularmente
através de abordagens reducionistas da biologia molecular. No entanto, a0 mesmo
tempo que estas abordagens sdo poderosas, elas oferecem uma visdo limitada dos
sistemas bioldgicos complexos (Pulendran, Li et al., 2010). Nos genomas das trés
espécies do género Leishmania alvos deste estudo, foram preditos mais de 8.000

genes, assim uma busca por novos alvos para drogas e vacinas ndo ¢ uma problema
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simples. A Biologia de Sistemas, com uma proposta mais holistica, pode nos oferecer
uma solucao para este problema.

Na tentativa de contribuir para elucidagdo deste problema, a abordagem de
Biologia de Sistemas foi empregada neste trabalho. Particularmente, a modelagem de
redes de interag@o de proteinas foi utilizada em conjunto a abordagens de vacinologia
reversa. Proteinas sdo tradicionalmente identificadas em relagdo as suas agdes
individuais. No entanto, a visdo pos-gendmica expandiu o conceito relativo ao papel
de uma proteina para um elemento integrante de uma rede de interagdes de proteinas
em que esta proteina possui uma fungao celular dentro de médulos funcionais (Jeong,
Mason et al., 2001).

Assim, a primeira etapa realizada em nosso trabalho foi avaliar a metodologia
que seria empregada na modelagem das redes. Para isso, foi necessario obter uma
rede de interagdo de proteina modelada experimentalmente para ser utilizada como
controle. A rede de interagdes utilizada para este fim pertence a espécie de bactéria E.
coli. Assim, em posse deste dado, as andlises de desempenho para a metodologia
chamada Interolog Mapping foram realizadas.

Baseado no resultado obtido nesta etapa, valor de AUC igual a 0,94, ¢ possivel
afirmar que a metodologia de predi¢do das redes de intera¢dao de proteina juntamente
com esquema de pontuacdo aqui desenvolvido € robusto, e as interagdes de proteina
preditas possuem uma boa confianga. No entanto, como foi dito na se¢do de
resultados, as bases de dados utilizadas no desenvolvimento metodolégico possuem
muitas interacdes descritas para E. coli, fato esse que pode ter trazido algum viés na
nossa avaliagdo de desempenho cujo grau permanece dificil de ser avaliado. Contudo,
utilizando as mesmas bases de dados € a mesma abordagem, outros esquemas de

pontuacdo da interacdo foram avaliados. Estes esquemas também estdo sujeitos aos
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mesmos problemas do esquema de pontuagdo desenvolvido neste trabalho, assim seria
esperado que o desempenho destes esquemas também fosse alto devido ao viés.
Porém, ¢ possivel perceber pelos resultados (valores de AUC presentes na Tabela 2)
que estes esquemas tiveram um desempenho muito inferior em relagdo ao esquema
desenvolvido neste trabalho. Assim, mesmo com uma possivel superestimativa da
analise de desempenho devido a presenca de interagdes de E. coli nas bases utilizadas,
os outros métodos de pontuagdo tiveram seus valores de AUC muito abaixo, o que
confere um maior grau de confianca no resultado obtido para nosso método.

Além disso, recentemente Kamburov A. e colaboradores (Kamburov,
Grossmann et al., 2012) descreveram um método, chamado CAPPIC (“cluster-based
assessment of protein-protein interaction confidence’) baseado na topologia das redes
de interacdo para o célculo de pontuacdo de confianca. Este método assume que as
redes sdo modulares, e que proteinas que sdo especificas para um certo modulo
funcional sdo esperadas ter mais interagdes com proteinas que sdo especificas para o
mesmo moddulo do que com outra proteinas. O desempenho alcancado para este
método chegou a um valor de AUC de 0,94. Deste modo, este método foi empregado
utilizando a rede predita de interagdes de proteina de E. coli avaliada em nossa analise
de desempenho sem nenhum valor de pontuagdo. E possivel perceber a partir dos
resultados que a grande maioria das interagdes obtiveram uma pontuacgao acima de 0,8
(Figura 15), o que corrobora a predi¢dao de interacdes realizada utilizando o esquema

de pontuagdo desenvolvido neste trabalho.
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Figura 15 — Resultado do célculo de pontuagdo de confianga para a rede de interacao
de proteina de E. coli predita por nossa metodologia utilizando o método CAPPIC.
Eixo X — valor da pontuacdo de confianga calculado. Eixo Y — frequéncia das
interagdes de proteina para um determinado valor de pontuagao.

Com o intuito de verificar também a distribuicdo de pontuacdo de confianga
para as redes das espécies do género Leishmania aqui modeladas, o método CAPPIC
foi utilizado juntamente com as trés redes de interacdo preditas. Estas também nao
continham nenhum calculo de pontuacdo no momento que foram carregadas pelo
servidor do método CAPPIC. Assim ¢ possivel notar que a maioria das interagdes
recebem valores altos de pontuacdo, e que os perfis das distribuicdes sdo similares
entre si (Figura 16). Novamente, através de uma outra perspectiva de andlise,
demonstramos a robustez da abordagem empregada neste estudo para a predi¢do de

interagdes proteicas e a alta conservagdo existente entre as trés espécies de leishmania

alvos do trabalho.
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Figura 16 - Resultado do célculo de pontuagdo de confianga para as redes de
interacdo de proteina dos organismos alvos preditas através da nossa metodologia
utilizando o método CAPPIC. Eixo X — valor da pontuag¢do de confianga calculado.
Eixo Y — frequéncia das interagdes de proteina para um determinado valor de
pontuacdao. A — Distribuicdo de pontuacdo para a rede de L. braziliensis. B —
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Distribui¢ao de pontuacdo para a rede de L. infantum. C — Distribuicdo de pontuacao
para a rede de L. major.

Em relacdio a qualidade dos dados utilizados na predicdo das redes de
interacdo dos organismos alvos do estudo, a perda de proteinas com o passo de
filtragem foi pequena (detalhes na se¢do resultados), e isto reflete a qualidade da
anotacdo génica do genoma de L. braziliensis, L. infantum e L. major. Este fato possui
uma grande importancia uma vez que o principal dado de entrada para a metodologia
aqui aplicada foram as sequéncias proteicas preditas destes genomas, e o resultado
final esta ligado diretamente a qualidade destes dados.

Ainda dentro do contexto da qualidade da predigdo computacional, na se¢ao
de resultados, a avaliagdo das redes de interacdo preditas para os organismos alvos
baseada em alguns modelos de redes conhecidos tais como o modelo livre de escala
foi descrita para garantir a confianga das mesmas. E possivel sugerir que as redes aqui
preditas sdo consistentes, uma vez que elas apresentam caracteristicas que sdo comuns
as redes biologicas descritas atualmente (Barabasi e Albert, 1999; Barabasi e Oltvai,
2004), ou seja, elas apresentam um grande nimero de proteinas com poucas
interagdes e poucas proteinas com muitas interagcdes. Além disso, quando as redes
modeladas foram comparadas contra redes aleatdrias (Tabela 6), foi possivel perceber
que os valores de Coeficiente de Agrupamento das nossas redes sao muito maiores do
que os das redes aleatorias, fato este que novamente sugere a solidez da predi¢ao das
redes e a falta de interacdes espurias. Portanto, ambos resultados podem ser utilizados
para ilustrar a confianga da abordagem Interolog Mapping, e para reforcar o resultado
encontrado em nossa avaliacdo de desempenho. Outro fato importante em relagdo a
estes resultados ¢ o fato de que somente estas evidéncias poderiam ja garantir uma

avaliagdo consistente das interagdes preditas, conforme foi feito no trabalho de Florez
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e colaboradores (Florez, Park et al., 2010). No entanto, ainda assim realizamos a
avaliagdo de desempenho da metodologia utilizando um conjunto de dados
experimentais de alta qualidade como controle.

Em relagcdo aos nimeros presentes nas redes de interagdo, os resultados aqui
encontrados sdo compardveis aos encontrados para L. major por Florez e
colaboradores (Florez, Park et al., 2010), que encontraram aproximadamente 16% do
proteoma predito de L. major na rede de interagdes de proteina predita. De acordo
com os autores, a razdo para o pequeno numero de proteinas mapeadas dentro da rede
¢ um reflexo de baixos niveis de similaridade entre as espécies de leishmania e o
contetido das bases utilizadas na predi¢do. Por outro lado, as diferengas encontradas
entre o nimero de interagdes preditas observadas em nosso estudo e no de Florez e
colaboradores pode ser explicada pelas diferentes fontes de informagdo e abordagens
utilizadas.

Posteriormente a avaliagdo das redes, a primeira andlise realizada nas trés
redes de interagdo foi uma anotagdo funcional utilizando a ontologia do Gene
Ontonlogy. Deste modo, foi possivel perceber que os termos mais frequentes para as
trés redes de interacdo dentro da ontologia de Funcdo Molecular sdo relacionados com
a fungdo de ligacdo. Este fato faz sentido uma vez que as proteinas presentes nas
redes preditas interagem umas com as outras. Por outro lado, dentro da ontologia
Componente Celular, termos associados com complexos proteicos tais como
proteassomo e ribossomo foram os mais observados. Novamente, isto ¢ de alguma
maneira esperado pois um conjunto de proteinas interagindo provavelmente ird
formar complexos, além disso as redes bioldgicas possuem, como ja mencionado,
arquitetura modular, logo diversos complexos coexistem nas redes. Contudo, para a

ontologia de Processos Biologicos, nos obtivemos uma alta variedade de termos, o
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que pode ser explicado pelo fato de que a mesma proteina esta sujeita a participar de
diversos processos biologicos diferentes em uma célula.

Uma andlise de cunho evolutivo também foi realizada com o objetivo de
verificar se existia alguma tendéncia relacionada ao numero de interagdes e a
diversidade de sequéncia em uma proteina. Os resultados obtidos indicam que o
nimero de interacgdes e a diversidade sdo inversamente proporcionais; isto quer dizer
que o aumento da diversidade ¢ representado pela queda no nimero de interagdes que
uma proteina faz dentro da rede de interagdes. Em redes de interagdes de proteina-
proteina, proteinas apresentando diversas interacdes (alto valor de Grau) sado
geralmente chamadas de nds hubs e amplos estudos gendomicos (Jeong, Mason ef al.,
2001; Lee, Lehner et al., 2008) tém mostrado que a dele¢ao de uma proteina do tipo
hub é mais provavel de ser letal do que a delecdo de uma proteina nio hub, isto foi
denominado regra da centralidade-letalidade. Este fato faz sentido do ponto de vista
bioldgico uma vez que estas proteinas (hubs) provavelmente estdo envolvidas em
diferentes processos bioldgicos dentro da célula com relativo sucesso e, neste
contexto, se uma mutacao aleatdria ocorre, ela provavelmente produzird um resultado
negativo.

Portanto, os pontos discutidos até este momento ilustram que as redes de
interagdes preditas aqui para as espécies L. braziliensis, L. infantum e L. major sao
biologicamente consistentes. Caso contrario, nds teriamos uma tendéncia de proteinas
com uma ampla diversidade, isto €, pouco conservadas, sendo hubs.

Um outro ponto importante, ao qual foi dado énfase dentro deste estudo, foi a
andlise de modularidade realizada para as redes preditas. Modularidade ¢ uma medida
da estrutura das redes, e em muitos trabalhos prévios tem sido relatado que redes

bioldgicas sdo modulares (Hartwell, Hopfield et al., 1999; Ravasz, Somera et al.,
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2002; Barabasi, Ravasz et al., 2003; Barabasi e Oltvai, 2004; Pereira-Leal, Enright et
al., 2004; Brohee e Van Helden, 2006). Esta caracteristica ¢ importante para a
robustez da rede uma vez que uma arquitetura modular garante que uma falha no
sistema seja isolada (Barabasi e Oltvai, 2004). Alguns pesquisadores consideram que
os modulos funcionais sejam um nivel critico na organizagdo bioldgica (Hartwell,
Hopfield et al., 1999). Assim, se nds estamos interessados em desestabilizar as redes
de interagdo com propdsitos de desenvolvimento de novos alvos para droga e vacina,
nds precisamos conhecer os modulos presentes dentro das redes preditas.

Dentro deste contexto, com o objetivo de medir a modularidade, uma analise
de agrupamento foi realizada para a identifica¢cdo de modulos funcionais conservados.
Esta analise foi feita utilizando a ferramenta denominada de networkBLAST. Como
ja foi mencionado anteriormente, os modulos preditos por este programa ndo sio
mutualmente exclusivos, isto €, uma proteina de um modulo pode fazer parte de outro
modulo. Biologicamente, este tipo de predi¢do faz sentido pois mddulos funcionais
ndo precisam ser rigidos, estruturas fixas. Uma dada proteina pode pertencer a
diferentes moddulos inumeras vezes. A fungdo de um moédulo pode ser
quantitativamente regulada, ou trocada entre diferentes fun¢des qualitativas, por sinais
quimicos de outros moddulos. Fungdes de mais alto nivel podem ser construidas
através da conexdao de modulos. Por exemplo, o supermodulo cuja fungdo ¢ a
distribui¢do acurada dos cromossomos para células filhas na mitose contém modulos
que unem o fuso mitdtico, médulos que monitoram o alinhamento cromossomal ao
fuso mitdtico, e um oscilador de ciclo celular que regula as transi¢des entre interfase e
mitose (Hartwell, Hopfield ef al., 1999).

Assim, utilizando a ferramenta networkBLAST, foram encontrados 153

modulos funcionais conservados que tiveram uma funcao atribuida através da analise
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de enriquecimento de termos da ontologia GO. Além disso, estes mddulos puderam
ser agrupados num total de 57 funcdes diferentes (57 termos GOs diferentes). Destas
57 fungdes, foi possivel perceber que as mais frequentes estavam relacionadas ao
enovelamento correto de proteinas, tradu¢ao, aminoacilagdo de tRNA para traducao,
geracdo de energia através da oxidacdo de compostos organicos e metabolismo de
carboidratos.

Baseado nestes resultados, € possivel perceber que existem muitos complexos
proteicos (moddulos) que sdo essenciais para os organismos em estudo. Assim, ¢ de
fundamental importdncia explorar com maior profundidade estes complexos
juntamente com as informagdes topoldgicas das proteinas das redes com potencial
para serem eleitas novos alvos para desenvolvimento de drogas e vacinas.

Além disso, outras fontes de informacgdes foram integradas a andlise
topoldgica tais como potencial imunologico, grau de conservagdo da sequéncia de
aminoacido entre os ortdlogos, e grau de conservacdo comparado a proteinas dos
potenciais hospedeiros, homem, cachorro e camundongo. Esta integragdo das
informagdes fornece um melhor entendimento que pode ser valioso para a selecdo de
novos potenciais alvos bioldgicos.

Deste modo, utilizando desta abordagem, nds sugerimos uma lista de proteinas
(Anexo I) que pode ser atrativa para propdsitos médicos. Estas proteinas possuem
baixa identidade contra proteinas dos hospedeiros, elas sdo potencialmente
reconhecidas per receptores de células B e células T, e sdo altamente conservadas
quando comparadas com seus ortdlogos. Além disso, elas parecem ser centrais para
muitos processos bioldgicos uma vez que possuem altos valores de MCC e Grau.
Algumas proteinas desta lista fazem parte de médulos funcionais importantes citados

anteriormente. Para os moddulos envolvidos no enovelamento proteico correto,
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existem 2 proteinas de cada um dos organismos alvos. Para os modulos com fungao
de traducdo atribuida, existem 3 proteinas na lista de L.major e L. braziliensis sendo
que uma das proteinas da ultima espécie (LbrM26 V2.0980) estd anotada como
proteina hipotética. As proteinas hipotéticas presentes nas redes passaram por um
processo de anotagdo discutido mais a frente. Uma das anotagdes preditas para esta
proteina ¢ a atividade de sintese de espermidina, que ja teve sua atividade reportada
na inibicao da sintese de 6xido nitrico e no auxilio da transcricdo do RNA (Wan e
Wilkins, 1993; Hu, Mahmoud et al., 1994). Assim, esta proteina poderia também
estar relacionada ao escape do sistema imune do hospedeiro. Para a espécie L.
infantum, nenhuma proteina da lista estd inserida em moddulos preditos para o
processo biologico de tradugdo. Para os mddulos envolvidos em aminoacilagdo de
tRNA para tradugdo, foram encontradas 2 e 3 proteinas nas lista para as espécies L.
major € L. infantum, respectivamente. Para L. braziliensis, também foram mapeadas
trés proteinas na lista, contudo uma estava anotada como proteina hipotética
(LbrM09 V2.0920). Entre as anotagdes atribuidas a esta proteina em nosso estudo
estdo: componente do ribossomo, e atividade de sintese também em espermidina.
Assim, devido ao seu contexto funcional e topoldgico, torna-se um alvo interessante a
ser estudado.

Deste modo, se as proteinas presentes nesta lista forem neutralizadas todo o
sistema de interagdes de proteinas pode sofrer danos graves, razdo pela qual a
topologia e a funcionalidade das mesmas devem ser estudadas.

Antes de aprofundar com mais detalhe na discussdo destes dados, vale a pena
abrir a discussdo para a avaliagdo dos algoritmos de predicdo do potencial
imunogénico das proteinas. Esta foi uma etapa importante deste estudo, uma vez que

ela permitiu uma escolha mais consciente das ferramentas a serem utilizadas nas
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analises posteriores. Além disso, a predi¢do de epitopos por métodos computacionais
representa uma das abordagens mais promissoras para desenvolvimento de vacinas.
Contudo existem diversos problemas neste processo relativo aos genomas de
tripanosomatideos. Neste contexto, a falta de um conjunto de dados experimentais
validados de epitopos de protozodrios com tamanho suficiente para validacdo da
predicdo in silico de epitopos representa uma séria limitagao.

Atualmente diversos métodos de predicdo de epitopos ja foram desenvolvidos,
contudo nenhum deles possui dados de parasitos protozoarios suficientemente
representados como dado de treinamento para o algoritmo de predi¢ao (Peters, Bulik
et al., 2003; Larsen, Lund et al., 2006; El-Manzalawy, Dobbs et al., 2008; Yasser,
Dobbs et al., 2008; Nielsen e Lund, 2009; Nielsen, Lundegaard et al, 2009).
Consequentemente, os resultados de desempenho destes preditores descritos na
literatura devem ser interpretados com cuidado. O senso comum ¢ que o desempenho
dos métodos de predi¢do de epitopos criticamente depende do conjunto de dados
utilizado como treinamento e também do viés composicional das proteinas deste
conjunto. Em relagdo a predi¢do de epitopos em genomas de parasitos, estes
problemas sdo evidentes considerando que estes organismos tém um contetido
gendmico com proteinas com perfis fisico-quimicos peculiares, e que sdo sub-
representadas nos dados de treinamento.

Portanto, a avaliagdo de desempenho realizada aqui focou no desempenho
frente ao genomas de parasitos. A comparagdo entre os algoritmos foi realizada com
base também em valores de AUC, isto ¢, a probabilidade de que uma predi¢ao
positiva selecionada aleatoriamente tenha uma pontuagdo mais alta do que uma
predicdo negativa selecionada aleatoriamente (Wu e Flach, 2005). Como j& foi

mencionado ne secdo de métodos, nosso dado experimental utilizado como controle

98



Discussdo

teve sua origem na bases de dados do IEDB, que atualmente representa a principal
fonte de epitopos lineares e conformacionais. Além disso, ele utiliza uma métrica que
leva em conta o nimero de referéncia, nimero de ensaios positivos, € o nimero total
de ensaios para cada epitopo, o que ¢ crucial para obter um subconjunto de epitopos
validados experimentalmente com um alto grau de confianca para as analises de
desempenho.

Em relagdo aos algoritmos para células T CD8+, nossos resultados de AUC
indicam uma pequena diferenca nos desempenhos relacionados aos algoritmos
NetCTL e NetMHC. Os valores foram iguais a 0,66 ¢ 0,60, respectivamente. Se
considerarmos que ja foram reportados métodos de predi¢des de epitopos do mesmo
tipo com uma acuracia que em muitas vezes permitiu valores de AUC entre 0,95 a
0,99 (Larsen, Lundegaard et al., 2007), ambos algoritmos ndo alcancaram o
desempenho esperado. De fato, esta ndo ¢ a primeira vez que um desempenho abaixo
do esperado para algoritmos de predi¢cdes de epitopos € relatada na literatura. Em um
estudo recente, 167 peptideos de 9 aminoécidos do virus Influenza A foram preditos
como ligantes potenciais pelo NetMHC, e apenas 89 deles (53% do total) foram
confirmados como verdadeiros ligantes (Wang, Lamberth et al., 2007). Assim,
novamente acreditamos que a sub-representacdo de proteinas de protozodrios nos
dados de treinamento dos algoritmos, € o viés composicional das sequéncias de
protozoarios tiveram um forte impacto nos métodos de predi¢cdo e consequentemente
no desempenho dos mesmos. Deste modo, para destacar a diferenca de desempenho
dos algoritmos testados em frente a diferentes conjuntos de dados, e excluir a
influéncia da abordagem realizada, nos avaliamos os desempenhos dos algoritmos
dentro da mesma estrutura contudo utilizando proteinas humanas disponiveis para

carregamento no site do NetCTL (http://www.cbs.dtu.dk/services/NetCTL/). Os

99



Discussdo

resultados para ambos algoritmos NetCTL e NetMHC foram considerados melhores
do que os resultados obtidos para o conjunto de dados de protozoarios. O valor de
AUC para NetCTL foi de 0,80 e para o NetMHC foi de 0,77 (Figura 12A). A
avaliagdo de desempenho realizada aqui ndo incluiu algoritmos de predicdo de
epitopos para células T CD4+, uma vez que ndo existiam dados experimentais
suficientes. Na pratica, a predicdo de peptideos que se liguem a moléculas de MHC
estd longe de ser perfeita, contudo este fato ndo anula todos os avangos alcangados
nesses ultimos anos nesta area de pesquisa (Ostell e Kans, 2006).

Em relagdo aos epitopos com afinidade para receptores de célula B, os
resultados de AUC indicaram um melhor desempenho para o algoritmo BCPred12
quando comparado aos algoritmos AAP12 e BepiPred (Tabela 3). Novamente os
desempenhos observados foram inferiores daqueles atualmente observados para este
tipo de predicdo (Larsen, Lund et al., 2006). Esta diferenca pode ser explicada pelas
mesmas razoes que foram discutidas para a predi¢do de epitopos de célula T CD8+.
Além disso, também ndo ¢ primeira vez que um desempenho ruim ¢ reportado na
literatura para a predi¢do de potenciais epitopos com afinidade de ligacdo em
anticorpos (Sebatjane, Pretorius et al., 2010).

Lafuente e Reche 2009 [referencia] acreditam que o langamento do Critical
Assessment of Techniques for Epitope Prediction beneficiard esta area de pesquisa.
Dentro deste evento, métodos computacionais serdao utilizados para predicdo cega de
novo de peptideos, que sdo imunogénicos, de proteinas que, para propositos de
avaliagdo, tém sido verificadas experimentalmente (Ostell e Kans, 2006). Juntamente
a este fato e a abordagem e os resultados obtidos neste trabalho, acreditamos que este

evento serd Util para trazer avangos no campo de predi¢do de epitopos.
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Apesar dos contrapontos citados até entdo na discussdo em relacdo as
predi¢cdes de epitopos, a analise de desempenho dos algoritmos combinados sugere
que a combinagdo de predi¢des pode ser uma abordagem promissora. Para algoritmos
de célula B, quando a analise de desempenho foi realizada combinando resultados de
diferentes algoritmos, o melhor desempenho foi encontrado para AAP12 e BCPred12
que alcangaram juntos um AUC igual a 0,77 o que estd dentro da faixa j& reportada na
literatura (Larsen, Lund et al., 2006).

Retomando a discussdo das analises realizadas para as proteinas presentes no
Anexo I, observamos que a grande maioria delas ndo possuiam alto nivel de
identidade contra as proteinas dos proteomas preditos dos hospedeiros. Isto ¢ uma
caracteristica desejavel para proteinas que serdo selecionadas para desenvolvimento
de drogas e/ou vacinas. Das quatro proteinas, dividas entre as trés espécies, citadas na
secdo de resultados que apresentaram uma identidade acima de 60% com proteinas
dos hospedeiros, todas estdo inseridas em moddulos de catdlise de proteinas. Sendo
assim, a neutralizacdo das mesmas pode acarretar danos nos processos de catalise dos
hospedeiros. Selecionando as outras proteinas, ¢ possivel evitar efeitos colaterais
indesejaveis.

Outra caracteristica importante ¢ o alto grau de conservacdo destas proteinas
quando comparadas contra seus ortélogos. Como foi dito nos resultados, a média de
identidade das proteinas da lista e seus ortdlogos foi de 80%. Esta caracteristica ¢
interessante do ponto de vista imunoldgico e farmacéutico uma vez que ela possibilita
a garantia de um amplo espectro de acdo para vacinas e drogas a serem desenvolvidas.
Deste modo, vacinas e drogas poderiam estar aptas a terem efeito contra mais de uma
linhagem de leishmania de uma determinada espécie, e contra diversas espécies

propriamente ditas. O fato das proteinas mais bem ranqueadas serem conservadas
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notoriamente era esperado, uma vez que a analise com um enfoque evolutivo
realizada aqui demonstrou esta tendéncia.

Por fim, as proteinas mais bem ranqueadas foram utilizadas para uma analise
do potencial imunolégico das mesmas. As andlises foram feitas utilizando os
preditores de epitopos com os melhores desempenhos avaliados neste trabalho.
Segundo os resultados obtidos, todas as proteinas presentes na lista gerada tiveram um
grande nimero de epitopos com afinidade para receptores de célula B preditos. Para
as predicdes de epitopos com afinidade para receptores MHC classe I e MHC classe 11
(célula T CD8+ e célula T CD4+, respectivamente), todas as proteinas tiveram
epitopos preditos para diversos alelos de MHC. Esta diversidade de reconhecimento ¢
fundamental para a producdo de uma resposta imune efetiva e ampla, e para que a
vacina desenvolvida seja capaz de proteger uma maior parcela da populagao.

Dentre as proteinas com destaque topoldégico no trabalho de Florez e
colaboradores (Florez, Park et al., 2010), trés delas foram encontradas na rede
modelada para L. major. Duas delas (LmjF36.1360 e LmjF25.2370) sdao adenilato
quinases, estas possuem Degree acima de 20 e estdo inseridas nos mesmos modulos
funcionais: processo metabolico de nucleosideo difosfato e processo biosintético de
compostos contendo purina. Inibicdo destas proteinas causou baixo crescimento em

promastigotas de Leishmania donovani (Villa, Pérez - Pertejo et al., 2003) e existem

ortdlogos destas proteinas nas outras duas espécies alvos deste trabalho, o que ¢
vantajoso do ponto de vista para desenvolvimento de drogas e vacinas. A terceira
proteina mapeada, LmjF36.2380, descrita como esterol metiltransferase, se mostrou
pouco importante do ponto de vista topologico em nossa rede, com um Grau igual a 4.

Outra importante andlise realizada com a redes modeladas em maos foi a

utilizacdo das mesmas em uma abordagem para atribuir fungdes potenciais para
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proteinas presentes nas redes até entdo preditas como hipotéticas. Dentro do contexto
dos genomas dos tripanosomatideos, o estudo de proteinas hipotéticas possui uma
importancia enorme uma vez que alguns organismos deste taxon, o qual alberga entre
outros organismos aqueles que sdo alvos de estudo deste trabalho, possuem
aproximadamente 60% de seus proteomas preditos compostos de proteinas nao
caracterizadas. Este cenario ¢ mantido atualmente mesmo considerando a era das
“omicas” devido a maioria dos estudos frequentemente focarem em elementos dos
organismos que ja estdo bem entendidos e estabelecidos em cenario molecular.
Portanto, a oportunidade de expansdo do conhecimento além do que é conhecido e
esperado ¢ raramente alcangada (Pawlowski, 2008).

Além disso, a maioria dos pesquisadores nao estdo interessados em investigar
o dado molecular que muitas vezes ¢ de dificil interpretacdo na luz do conhecimento
biologico atual, por exemplo dados sobre as proteinas hipotéticas (Pawlowski, 2008).
No entanto, as abordagens de Biologia de Sistemas podem auxiliar na melhoria destes
nameros. Assim, existe um grupo de métodos no contexto da Biologia de Sistemas
que objetiva explorar a informagdo derivada das redes para auxiliar na predi¢do de
funcdo de proteinas. Desta maneira, varios métodos permitem uma predi¢ao de funcao
generalista utilizando caracteristicas livres da abordagem de similaridade de
sequéncia (“homology-free”) (Pawtowski, 2008).

Um exemplo de aplicacdo de um estudo de redes de interacdo para elucidar a
fung¢do de uma proteina ndo caracterizada pode ser encontrado no trabalho de Cui e
colaboradores (Cui, Zhang et al, 2009), no qual eles construiram uma rede de
interagdo de proteina-proteina para Mycobacterium tuberculosis utilizando a
abordagem de Interolog Mapping. Neste estudo, uma proteina hipotética com um alto

valor de Degree foi encontrada e evidéncias para sua fungdo foram derivadas do fato
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desta interagir com o mesmo grupo de subunidades ATPase de transportadores ABC
que uma proteina conhecida interage. Portanto, este racional de atribuicdo de funcao
baseado em vizinhos de uma proteina em uma rede de interagdo pode ser
extremamente util.

Em nossos resultados, aproximadamente 50% das proteinas hipotéticas
presentes nas redes receberam alguma anotagdo funcional (Tabela 7). Além disso, os
moddulos mais frequentes, onde estas proteinas estavam inseridas, estdo relacionados
ao metabolismo de RNA. Isto pode ser interessante uma vez que existe atualmente
uma grande quantidade de estudos envolvendo diferentes tipos de RNA e seus papéis

em distintos fendmenos bioldgicos.
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7 — Conclusao

Este estudo foi o primeiro a modelar trés redes de interagdo de proteinas para
trés espécies diferentes de organismo do género Leishmania (L. braziliensis, L.
infantum e L. major), e a comparar estas redes preditas entre elas.

Além disso, o método de predicdo de interacdes utilizado neste trabalho foi
previamente avaliado em relagdo ao seu desempenho. Deste modo, um novo esquema
de pontuacdo de confianga para as interagdes preditas foi proposto, € provou-se ser
confiavel.

Portanto, apos as predigdes e avaliagdes das redes modeladas, foi observado
que era possivel extrair informagdes relacionadas a biologia dos organismos
estudados. Utilizando as informagdes topoldgicas, proteinas com potencial para serem
alvos de desenvolvimento de drogas e vacinas foram selecionadas.

Contudo, a sele¢do de novos alvos para drogas e vacinas apresenta-se como
um problema multifatorial e complexo, assim um nimero maior de camadas de
informagdo auxiliou na selecdo das proteinas. Informagdes sobre a conservacdao das
proteinas entre os seus ortélogos e entre as proteinas dos hospedeiros deste parasitos,
e informagdes a respeito do potencial imunologico das mesmas foram adicionadas.

Em relagdo ao potencial imunolégico, os algoritmos utilizados para as
predicdes de epitopos foram previamente avaliados também em relagdo aos seus
desempenhos. Os algoritmos mais bem colocados foram entdo utilizados nas
predigdes. Outro ponto que merece atengdo em relacdo a esta avaliacdo foi a
apresentacdo do pequeno desempenho em geral dos algoritmos frente aos dados de

protozoarios. Este fato se deve provavelmente a falta de treinamento dos algoritmos
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junto aos dados desses parasitos e as proprias peculiaridades apresentadas pelos
proteomas desses organismos.

De volta as predi¢des das redes de interagdo, foi possivel, utilizando as
informagdes de vizinhanga para as proteinas presentes nos modelos, inferir algumas
pistas relacionadas a funcdo de algumas proteinas, que a principio ndo possuiam
nenhuma informacao relacionada as suas fun¢des moleculares na célula.

Finalmente, baseado nas evidéncia relatadas aqui, acreditamos que as redes de
interagdes de proteinas modeladas neste estudo sdo biologicamente consistentes, e que
podem ser utilizadas como ferramentas para diferentes tipos de estudos nestes

organismos.
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9.1 — Anexo I

ANEXO Il - Andlises das 20 proteinas mais bem ranqueadas para cada espécie de leishmania
presente no trabalho

Proteina mcc Degree CLF MMU HSA Grupo Ortélogo Average_identity BCPred12 NetCTL NetMHCII
LbrM31_V2.0300 3623677 94 0G5_126796 73.00% 116 12 5
LbrM21_V2.2070 2824607 126 0G5_126700 90.00% 45 12 2
LbrM20_V2.5830 2766959 110 0G5_127903 77.00% 58 12 7
LbrM26_V2.1840 2415074 83 0G5_128124 74.00% 57 12 3
LbrM33_V2.2140 2161529 76 0G5_127411 86.00% 121 12 3
LbrM26_V2.0980 2032439 83 0G5_127754 75.00% 55 12 3
LbrM35_V2.4900 1911757 97 0G5_127990 80.00% 13 12 2
LbrM20_V2.0580 1903166 83 0G5_127757 81.00% 24 12 4
LbrM09_V2.0920 1797962 90 0G5_127677 68.00% 51 12 4
LbrM32_V2.3060 1731661 61 0G5_127957 79.00% 36 12 3
LbrM34_V2.3470 1599336 74 0G5_127464 84.00% 11 11 2
LbrM17_V2.1410 1506901 92 0G5_127380 73.00% 87 12 7
LbrM02_V2.0400 1418627 40 0G5_127922 72.00% 83 12 3
LbrM26_V2.0030 1386992 73 0G5_127909 74.00% 58 12 2
LbrM30_V2.3680 1382873 68 0G5_127033 94.00% 36 12 3
LbrM22_V2.0510 1331220 24 1 1 1 0G5_128056 89.00% 62 12 2
LbrM34_V2.3820 1328258 34 0G5_127705 89.00% 48 11 3
LbrM34_V2.2090 1258905 64 0G5_127245 90.00% 38 12 1
LbrM21_V2.2010 1202576 34 0G5_127791 85.00% 33 12 1
LbrM07_V2.1200 1146835 42 0G5_127854 65.00% 37 12 3
LinJ34_V3.0670 33052390694 91 0G5_127757 81.00% 19 12 3
LinJ21_V3.2070 33046922208 35 0G5_127791 85.00% 32 12 1
LinJ06_V3.0140 33016962826 32 0G5_127834 78.00% 23 12 1
LinJ36_V3.0340 32891974150 50 0G5_127700 78.00% 32 12 1
LinJ34_V3.4390 32877190946 41 0G5_127562 87.00% 5 12 3
LinJ11_V3.0240 32563302555 41 0G5_127424 83.00% 26 12 1
LinJ32_V3.2960 30957510497 58 0G5_127957 79.00% 25 12 3
LinJ21_V3.2200 29733340525 37 0G5_127593 83.00% 39 11 2
LinJ32_V3.0400 29666718150 34 0G5_127933 76.00% 67 12 4
LinJ02_V3.0340 26526043326 54 0G5_127922 72.00% 71 12 2
LinJ36_V3.1730 25185041573 33 1 1 1 0G5_127100 81.00% 40 12 2
LinJ22_V3.0490 21249059971 30 1 1 1 0OG5_127786 81.00% 37 12 1
LinJ21_V3.0840 20273109403 47 0G5_127889 76.00% 48 12 5
Lin}27_V3.1370 16699368581 36 0G5_128135 82.00% 17 12 3
LinJ32_V3.1260 12546787626 58 0G5_128073 73.00% 12 12 5
LinJ28_V3.0110 10084774961 31 0G5_127761 88.00% 13 12 1
LinJ36_V3.1670 6017388278 32 0G5_127884 82.00% 25 12 2
LinJ14_V3.0310 4882401966 28 0G5_127759 78.00% 51 12 1
LinJ35_V3.3880 4748881680 31 0G5_127705 89.00% 45 11 4
LinJ12_v4.0030 3403026437 35 0G5_127762 82.00% 22 12 0
LmjF32.1200 32217730 54 0G5_128073 73.00% 8 12 5
LmjF32.0390 32190849 33 0G5_127933 76.00% 80 12 4
LmjF32.2820 32183892 58 0G5_127957 79.00% 33 12 3
LmjF21.1700 27799950 46 0G5_127791 85.00% 37 12 1
LmjF35.3840 27667880 34 0G5_127705 89.00% 38 11 3
LmjF34.4520 26008612 38 0G5_127562 87.00% 12 12 3
LmjF27.1460 22070715 25 0G5_128135 82.00% 17 12 3
LmjF02.0370 21344704 47 0G5_127922 72.00% 77 12 2
LmjF36.0320 19956093 48 0G5_127700 78.00% 26 12 1
LmjF36.1650 17725710 36 1 1 1 0G5_127100 81.00% 38 12 2
LmjF36.1600 17401520 27 0G5_127884 82.00% 28 12 2
LmjF28.1730 12501630 33 0G5_127160 73.00% 128 12 6
LmjF21.0760 12087106 31 0G5_127889 76.00% 42 12 4
LmjF26.0180 10919813 83 0G5_126953 88.00% 51 12 5
LmjF06.0140 10094162 35 0G5_127834 78.00% 14 12 2
LmjF35.4850 8966995 32 0G5_127623 79.00% 45 12 2
LmjF35.0600 8434330 47 0G5_127130 91.00% 11 11 4
LmjF35.1890 7977876 85 0G5_127090 88.00% 48 12 4
LmjF30.3650 7854772 99 0G5_127033 94.00% 34 12 3
LmjF33.1350 7365193 94 0G5_127869 88.00% 18 12 1
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Abstract

The Trypanosomatids parasites Leishmania braziliensis, Leishmania major and Leishmania infantum are important human
pathogens. Despite of years of study and genome availability, effective vaccine has not been developed yet, and the
chemotherapy is highly toxic. Therefore, it is clear just interdisciplinary integrated studies will have success in trying to
search new targets for developing of vaccines and drugs. An essential part of this rationale is related to protein-protein
interaction network (PPI) study which can provide a better understanding of complex protein interactions in biological
system. Thus, we modeled PPIs for Trypanosomatids through computational methods using sequence comparison against
public database of protein or domain interaction for interaction prediction (Interolog Mapping) and developed a dedicated
combined system score to address the predictions robustness. The confidence evaluation of network prediction approach
was addressed using gold standard positive and negative datasets and the AUC value obtained was 0.94. As result, 39,420,
43,531 and 45,235 interactions were predicted for L. braziliensis, L. major and L. infantum respectively. For each predicted
network the top 20 proteins were ranked by MCC topological index. In addition, information related with immunological
potential, degree of protein sequence conservation among orthologs and degree of identity compared to proteins of
potential parasite hosts was integrated. This information integration provides a better understanding and usefulness of the
predicted networks that can be valuable to select new potential biological targets for drug and vaccine development.
Network modularity which is a key when one is interested in destabilizing the PPIs for drug or vaccine purposes along with
multiple alignments of the predicted PPls were performed revealing patterns associated with protein turnover. In addition,
around 50% of hypothetical protein present in the networks received some degree of functional annotation which
represents an important contribution since approximately 60% of Leishmania predicted proteomes has no predicted
function.
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Introduction leishmaniasis, but some of them are not economically feasible for

] o ) many endemic countries [1].
According to the World Health Organization (www.who.int),

there are roughly 12 million people infected with parasites from
the Leishmania genus, which can cause visceral, cutaneous, or

To aggravate this situation, there are no effective vaccines for
leishmaniasis. Despite abundant clinical and experimental evi-
dence suggesting that leishmaniasis can be prevented by vaccina-

mucosal leishmaniasis [1], with an annual incidence from one to tion, the only proven vaccine agent in human beings is live

two million. Leishmaniasis is considered a neglected tropical

! X - - ! X : Leishmania major, and it is discontinued because of unacceptable
disease responsible for a high estimated burden in Latin America

lesions in some recipients [1].
2. Therefore, based on the facts cited above, the necessity to
For case control and the treatment of leishmaniasis, the major develop new drugs and vaccine approaches is apparent. In order
to reach this goal, new targets should be evaluated and the choice
and evaluation method should consider the many different aspects
of the complex biology of the agents of leishmaniasis. This
challenging task can be achieved by integrating different data sets
(e.g.; genome, transcriptome, proteome) in a systemic approach.
Clurrently, this biology-based interdisciplinary approach focusing
on the study of complex interactions in the biological system is
called Systems Biology [7].

drugs used are either expensive, toxic, or both, and frequently
require long periods of supervised therapy [2]. In addition, the
pentavalent antimony based drugs that are the major chemical
compounds used for leishmaniasis treatment have many side
effects, such as pain, erythema, edema, abdominal pain, nausea,
thrombocytopenia or leucopenia, and cardiotoxicity [1]. Further-
more, many reports of parasite resistance have been published [3—
6]. It is worth mentioning that there are other medicines against

PLOS ONE | www.plosone.org 1 December 2012 | Volume 7 | Issue 12 | e51304



One of the main branches of Systems Biology refers to network
studies. Here, there are different types of networks: protein-protein
interaction network, metabolic network, regulatory network, etc.
These networks can provide valuable information about different
characteristics of an organism. More specifically, on a protein-
protein interaction network (PPI) it represents a set of proteins of
an organism, and how they interact with each other [8].
Moreover, the PPIs are undirected networks, in general are
scale-free [9] and modular [10].

Currently, there are many different experimental methods to
predict a PPI, among them we have the yeast two-hybrid method
and affinity purification coupled with mass spectrometry [8].
Nevertheless, they may not be feasible for all proteins for all
organisms, and they are susceptible to systematic errors. Thus, a
number of computational approaches have been developed to
predict protein-protein interactions based on protein or nucleotide
sequence in large-scale [11]. Some of the computational
approaches most known are the Phylogenetic Profile [12,13],
Genome Neighborhood [8], Gene Fusion [13,14], Sequence Co-
evolution [135], and comparison against the interaction public
database or Interolog Mapping [16-19].

In this work, the Interolog Mapping method was used.
Specifically on this approach, it assumes that if two proteins have
a great sequence similarity against two proteins from a public
database, and these latter ones interact, then the former ones
interact too.

Therefore, the main point of this work is to predict a PPI
network for each one of the target organisms, Leishmania braziliensis,
Leishmania major and Leishmania infantum. Ultimately, we intend to
use these networks to identify proteins and protein interactions
that can be used as new targets for drugs and vaccines
development.

Methodology

1- Evaluation of PPI Prediction Approach

In order to evaluate the confidence of our network prediction
methodology and consequently predict PPI networks for Leishmania
sp, a performance evaluation was conducted.

The gold standard positive dataset was extracted from DIP
(Database of Interacting Proteins) [7,20]. The DIP database
contains experimentally determined interactions between proteins,
integrates information from many sources and is manually curated
by experts. Given the information consistency of this database and
taking into account the amount of information concerning PPI
networks, F.coli was selected for the performance evaluation.
Regarding the specific selection of positive pairs, we considered
some points addressed on a recent work of Muley and Ranjan
[21]. In this context, 702 interactions were selected as positive gold
standard dataset.

The negative standard dataset used for the performance
evaluation was built based on the works of [22—26]. In summary,
considering all possible interactions in the model organism and
subtracting the experimentally validated ones, a random selection
was performed and only pairs containing proteins located in
different subcellular localizations were maintained. A ratio of 1:5
between positive and negative interaction pairs was used resulting
into 3,510 negative interactions.

Using these gold standards datasets and the model organism we
could identify the true positive (TP) or true negative (I'N) protein
pairs predicted by our network prediction methodology. The
properly performance evaluation was made using ROC (Receiver
Operating Characteristic) curves using the ROCR package for R
(http://www.r-project.org/) [27]. A ROC curve is a plot of the
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False Positive Rate (FPR) against the True Positive Rate (TPR or
sensitivity) for a given approach prediction. A random prediction
will give value of 0.5 for the area under the ROC curve (or AUC)
and a perfect prediction method would have an AUC value equal

to 1 [21].

2- Data Filtering

Before starting with the network prediction, a filtering was
performed on the predicted parasite proteomes to remove possible
annotation errors. The proteome versions utilized here were
version 2, final version, and version 3 for L. braziliensis, L. major and
L. infantum, respectively. The following three criteria were utilized
in this filtering. First, protein sequences should start with the
methionine amino acid. Second, protein sequences should not
have illegal characters such as X, B, Z, U, and ‘“*” that are
ambiguous or do not represent any of the 20 amino acids. Third,
they should be bigger than 100 amino acids.

3- Predictions of Protein-Protein Interaction Pairs

To predict the protein-protein interaction pairs for the three
organisms (L. braziliensis, L. major and L. infantum), the Interolog
Mapping method was used. To apply the approach, we used four
public databases namely: Domine [28], PSI-Base [29], IntAct [30],
and String [31]. Here, it is worth mentioning the String database
are not limited to direct, physical interactions between two
proteins. Indirect interactions between proteins also exist such as
genetic and metabolic interaction. Nevertheless, according to the
last work describing the String database [32], most association
currently can not be specified with much precision in terms of their
mode of interaction. Thus the fundamental unit stored in String is
the ‘functional association’. In addition, the String has flat files
which have some degree of description about the interactions. If
we consider in these files the term “binding” as physical
interaction, we obtain nearly 94% of all interactions present in
String. Besides, the other terms present in these files do not
guarantee that the interactions are not physical interaction.
Therefore, the impact of indirect interactions in our networks is
minor. The first step here was to download all the interactions and
all the protein sequences present in those databases. After that, the
sequences from the predicted proteomes of the three protozoa
were compared against the protein sequences from the databases
and vice versa. To perform this comparison, we used the blastp
from the BLAST software package [33] for searching sequences
from PSI-Base, IntAct, and String. For the Domine database, the
sequence comparisons were made by Ammpfam (sequence against
HMM) and hAmmsearch (HMM against sequence) from the
HMMER software package [34], since the Domine uses the
HMMs (Hidden Markov Models) present in the PFAM database
[35] to describe its proteins.

Therefore, a protein “X” from a database is only considered as a
homolog to protein “4” from one of the three organisms if protein
“X”1s the best hit for protein “A”, and protein “A™ is the best hit
for protein “X™. This is called the Best Bidirectional Hit (BBH).
For each BBH, several measures were extracted. When a BBH
came from blasip result, we extracted from it the minimum
identity, minimum similarity and minimum alignment score
between two sequences. In addition, the alignment coverage was
extracted. When a BBH came from HMMER software, we
extracted just minimum alignment score. In summary, the
following formulas were applied:
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identity(AX)=
(min{mai( identity((A<X),), max identity((A—X);)})
iy Jaeees
similarity(AX) =
(min{ma;{( similarity((A < X)), max similarity((4—X),)})
[ Jseees
coverage(AX)=

(min{r_na])(( coverage((A<X);), max coverage((A—X);)})
[ Joees

alignScore(AX)=

(min{mali( score((A<X);), ma)[( score((A —>X)j)})
[ Joeees

Here, “4” is a protein from a target organism, “X” is a protein
from a database, £ is the number of results from the comparison
made using “X™ as a query and “/” is the number of results from
the comparison made using “4” as a query. From each
comparison, the maximum values of each measure were taken.
Afterward, just the minimum values from the two comparisons
were used further. In addition, these measures were calculated for
each database if the e-value for each comparison was smaller than
10™® for String and IntAct results, 10~* for Domine and 10~
for PSI-Base.

We then mapped the interactions present in the databases on
the three proteomes. To do that, we firstly knew that “X”and “17,
which are proteins from a database, interact. Second, we knew
that “X” was the BBH for “4”, which is a protein from a target
organism, and “}” was the BBH for “B”, which is also a protein
from the same target organism of “4” protein. Hence, we assumed
that 4 and B interact.

In general each database has a confidence score for its
interactions, thus these scores were used to compose the final
combined score. In our case, we were not able to find this kind of
score for PSI-Base repository. In the end, for each database, the
score for each prediction was calculated according to the
followings:

SCOVYESTRING =
(.vimilurin'(AX)+.\'imilmitv(BY)) + (i{lemify(AX)+i(lentilv(BY)) + (cnvyragc(AX)+covcmge(BY))
2 2 2
3
x scoreString(X,Y)
SCOremiact =
(.\'im[larily(AX)+.xim[la/‘ity(BY)) + (nlmmy(AX)+idemny(3y)) + (covm-uge(AX)+covemg8(BY))
2 2 2
3

x scorelntAct(X,Y)
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SCOrepomine =

\/ alignScore(AX) x alignScore(BY) x scoreDomin e(X,Y)

SCOrepsiBase =

(similarity(AX)+ similarity(BY)) | (identity(AX)+ identity(BY)) | (coverage(AX)+ coverage(BY))
2 + 2 + 2
3

X \/ alignScore(AX) x alignScore(BY)

4- Calculating Confidence Score for Protein-Protein
Interaction

In order to attribute a confidence score for the predicted
interactions, we adopted the same rational described by [16,36]
and built a dedicated interaction combined score for our
methodology. This combined score takes into account the
prediction scores obtained from Domine, PSI-Base, IntAct and
String Databases from each protein interaction and is calculated
according to the formula shown below:

SCOY€comb(AB) = 1— ile_é (1 - Si)a

where score_comb(AB) is the combined score for the interaction
between proteins “4” and “B”, Eis all the methods that were used
to predict the interactions, and S; is the score normalized by the
biggest value calculated for the method i.

Many observed networks fall into the class of scale-free
networks, meaning that they have power-law (or scale-free) degree
distributions and this does not occur with random networks. Thus,
after the calculation of score_comb, the three predicted PPIs were
tested against the scale-free model for PPIs suggested by Barabasi
and Oltvai [37] and the hierarchical model suggested by Ravasz
et al [10]. The evaluation was made using Network Analyzer
Version 2.7 [38] plug-in at Cytoscape Version 2.8.3 [39,40].
Besides, our networks had their Clustering Coefficient and Mean
Shortest Path compared against 1,000 random networks produced
by Random Network Version 1.0 (http://sites.google.com/site/
randomnetworkplugin/) plug-in at Cytoscape. For that, the
empirical P-values were calculated.

5- Gene Ontology Annotation

For the functional annotation attribution we adopted the
classification vocabulary defined by the Gene Ontology Consor-
tium [41] (GO - http://www.geneontology.org/). The ontology
covers three domains: cellular component, the parts of a cell or its
extracellular environment; molecular function, the elemental
activities of a gene product at the molecular level, such as binding
or catalysis; and biological process, operations or sets of molecular
events with a defined beginning and end, pertinent to the
functioning of integrated living units: cells, tissues, organs, and
organisms.

The GO annotation schema adopted in this work came from
the public Kinetoplastid database TriTrypDB version 4.1 (http://
tritrypdb.org/tritrypdb/) [42]. This database provides for each of
three GO ontologies two kinds of evidence of annotation, one is
called annotated and the other predicted. In order to guarantee a
higher confidence on the functional annotation, when possible the
annotated terms were used for further analysis.
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6— Predicting Functional and Conserved Modules

At this part of the work, our goal was to identify functional
modules that are conserved in the predicted networks. Functional
modules can be understood as a group of proteins functionally or
physically linked that work together to reach a distinct function
[43]. Moreover, according to Ravasz et al [10], PPIs in general
have a modular or hierarchical architecture.

Then, to perform this prediction, we chose the networkBLAST
program [44] that performs two basic tasks: a) the comparison of
multiple PPI networks; and b) the prediction of functional
modules. The algorithm also combines interactions along with
sequence information in order to produce a network alignment
graph. Each node in this graph defines a group of similar proteins
whereas links between nodes defines putative complexes that are
evolutionarily conserved across the three predicted networks.
Interactions reliability scores are assigned using a probabilistic
model and the similarity information necessary for that is obtained
from a comparison of all versus all sequences present in the
predicted PPI networks.

Afterwards, in order to characterize the clusters or modules
found, a functional annotation schema is required. As described in
an earlier section, the GO functional annotation was used.

Following the functional annotation described above and
considering the Biological Process ontology, a GO term enrich-
ment analysis was performed using the GO::TermFinder [45] for
cach cluster. In this approach, the statistical significance is
determined using the hypergeometric distribution to calculate

the P-value:
M N-—M
S\ n—i
por- SIS

here, N is equal to total number of proteins in the background
distribution, which is the number of proteins in a PPI network that
received at least one GO term, M represents the number of
proteins within that background distribution that are annotated
(either directly or indirectly) to any GO term of interest. n is the
size of the list of proteins of interest (in our case it is the number of
proteins in the module of interest). Finally, £ is the number of
proteins within that list or module which are annotated to the GO
term of interest. Besides, as we were dealing with multiple
hypotheses test, a correction for each P-value should be applied.
Here, GO:TermFinder applied the Bonferroni correction.

7- Topological Analysis

The metrics used in order to extract biological information from
the predicted PPIs were calculated using the CytoHubba Version
1.6 plug-in [46] at Cytoscape. In this work we used Degree and
Maximal Centrality Clique (MCC). According to CytoHubba
developer site (http://hub.iis.sinica.edu.tw/cytoHubba/
supplementary/index.htm), the MCC topological index showed
the highest overlap with known essential proteins of PPI network
of Saccharomyces cerevisiae. The reported overlap was 80% for the top
10 proteins and 70% for the top 100 proteins of the network.
Considering this outstanding performance, we use the MCC index
to rank the top 20 proteins from the three predicted PPI network.

Moreover, the variability of the top ranked proteins was also
assessed based on the ortholog group information present in the
TriTrypDB. In this database, the proteins of the Kinetoplastids
are clustered in groups based on OrthoMCL database information
(http://www.orthomcl.org/cgi-bin/ OrthoMcIWeb.cgi). Thus, for
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each ortholog group associated with the top ranked proteins a
multiple sequence alignment was performed using MAFFT [47]
and the mean identity evaluated with the alistat program from
HMMER package.

Complementarily, the immunologic potential of the selected top
ranked proteins was addressed using BCPred12 [48], which is a
predictor for potential epitopes recognized by B cells, NetCTL
[49] and NetMHCII [50] which are predictors for potential
epitopes with affinity binding to MHC class I and II alleles
respectively. Finally, the predicted proteomes of Mus musculus
(mouse), Canis lupus familiaris (dog) and Homo sapiens (human) were
downloaded from NCBI repositories (http://www.ncbinlm.nih.
gov/) on August 24, 2012 and used to address the sequence
similarity between these genomes and the top 20 proteins ranked
by MCC.

8- Evolutionary Analysis

It has been described that the proteins with high Degree (the
degree of a node in a network is the number of connections it has
to other nodes) probably are proteins more conserved and ancient
[51-53]. Then, in order to assess this assertion, we compared
Degree and the nucleotide diversity index (m) [54] of the proteins
present in the predicted PPI networks. This measure was obtained
first by defining a Degree range in the predicted networks. The
ranges were 2 to 10, 11 to 20, 21 to 30, 31 to 40, 41 to 50, and
greater than 50. The selected proteins jointly with their orthologs
extracted from the TriTrypDB were aligned using MAFFT, and
then the m was calculated for each ortholog group using the
Variscan program [55].

9- Hypothetical Proteins Analysis

In the strict sense, hypothetical proteins are defined as proteins
computational predicted from nucleic acid sequences that have not
been shown to exist by any experimental evidence. Furthermore,
these proteins are characterized by low identity to the known
annotated proteins in public domain databases.

The term “conserved hypothetical proteins™ is also broadly
employed and describes a fraction of genes in sequenced genomes
that are found in organisms from several phylogenetic lineages but
that have not been functionally characterized and described at the
protein chemical level.

Trypanosomatids genomes are known to have a large amount of
hypothetical proteins (~60%) [56,57], and these might be involved
in essential cellular processes. Therefore, due to the importance
and amount of these proteins in the genomes that we are working
with and the possibility to use the PPI network to infer a function
for them, we decided to apply an approach called F'S-Weight [58]
to try to obtain a clue on the possible functions for the hypothetical
proteins.

The FS-Weight method, which stands for Functional Similarity
Weight, is based on direct and indirect functional association using
PPI networks as the main input. Either direct or indirect neighbors
of a protein may share some physical or biochemistry features that
allow them to bind to this protein. Therefore, this method has as
an advantage that it does not use only direct interaction partners,
which would limit prediction to proteins that have at least one
interaction partner with known annotation, actually, FS-Weight
also uses indirect interaction partners which increases the chance
of predicting a protein function [58]. Furthermore, it calculates a
functional similarity between two proteins, not necessarily from
direct partners, based on the topological context of both proteins
and the reliability of the interactions they do. This calculation is
applied in order to reduce the effects of including erroneous
interactions. Hence, the more common proteins exist interacting
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with two any proteins the chances that these two proteins share
some biological function are higher. In addition, FS-Weight gives
greater weight to common neighbors than non-common ones [58].
It is also worth mentioning that the F'S-Weight performance was
not re-evaluated for Leishmania species. The work that described
the approach utilized data of S. cerevisae to validate the method.
Therefore, some caution must be taken in using the function
predictions made for hypothetical proteins present in our
networks.

Moreover, to apply this annotation approach it is necessary to
use an annotation schema that has already been used for the
proteins with known functions. For this purpose we used the three
GO ontologies already described.

Results

1- Evaluation of PPI Prediction Approach

As detailed at Methods section, in order to evaluate the
confidence of our network prediction methodology, gold standards
positive and negative datasets were built from DIP database using
the protein interaction data from E.coli, used here as model
organism. This high quality control dataset that integrates 702
positive protein pairs and 3,510 negative protein pairs was used in
the performance evaluation made by Receiver Operating Char-
acteristics (ROC) graphs.

The accuracy of the proposed methodology measured by the
area under the ROC curve can be addressed on Table 1 and
through the plot presented on Figure 1. The AUC value of 0.94
obtained for score_comb indicates the robustness of the approach
adopted. However, this result should be considered carefully since
the databases used for the interolog-mapping contain many F. coli
interactions. This might lead the evaluation of the confidence of
our networks to some degree of bias.

2- Filtering of Data and PPIs Prediction

As mentioned earlier, a filtering step was performed on the three
proteomes in study in order to select sequences that were correctly
annotated. A small percentage of proteins were excluded from our
analyses since they presented possible errors. Then, the predicted
proteome of L. braziliensis, L. major and L. infantum lost 4.33%,
2.95%, and 4.78% of proteins, respectively (Table 2).

Subsequent to the filtering process, the three proteomes were
used for PPIs prediction. These predictions were made based on
different databases, such as Domine, PSI-Base, IntAct and String.
Using these evidences, we proposed and calculated a combined
score for the interactions predicted in the PPIs which ranged from
0 to 1. Afterwards, it was possible to demonstrate the wellness of fit
of scale-free models for the three predicted PPIs (Table 3).

The PPIs predicted were then compared against 1,000 random
networks. The Clustering Coefficient and the Mean Shortest Path
were compared (Table 3). The values of the Clustering Coefficient
of the PPIs are much greater than the random networks adding an
extra layer of credibility for the predicted networks.

As a result, the predicted PPIs incorporated 23%, 24%, and
25% (Table 4) of the proteins from the filtered proteomes of L.
braziliensis (Table S1), L. major (Table S2) and L. infantum (Table S3)
respectively. Figure 2 shows one of the three networks.

Furthermore, we used GO terms to try to draw a function
profile of the networks. For this analysis, we used the predicted
terms present in TritrypDB database instead of annotated terms.
The rationale underlying this choice was associated with the small
number of GO terms annotated for L. braziliensis that would
prevent its comparison against the other two leishmanias. The
three ontologies (Biological Process, Cellular Component, and
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Table 1. Performance evaluation of approach used to predict
PPl networks.

Measure of confidence AUC value
Developed method 0.94
Geometric mean of score 0.74
Geometric mean of evalue 0.57
Maximum evalue 0.55

doi:10.1371/journal.pone.0051304.t001

Molecular Function) were applied and similar results were found.
Considering a frequency larger than 2 for a given GO term, it is
worth pointing out that the total intersection among the predicted
networks was 79%, 84%, and 75% for Biological Process, Cellular
Component, and Molecular Function, respectively. In fact, from
the top 10 most frequent GO terms for each ontology, 8 of them
for Biological Process, 7 of them for Molecular Function and all of
them for Cellular Component are the same for the three networks.

3- Evolution Analysis

In order to obtain information relative to the correlation
between the number of interactions that a protein does and its
conservation degree, we compared the number of interactions of
the proteins of our networks against the nucleotide diversity of the
genes that encode them (Figure 3). Based on this analysis, as the
proteins increase the number of interactions that they participate
in, their diversity degree, measured here by 7 (nucleotide diversity
index), decrease. I'rom the results obtained for the three predicted
networks we can suggest the existence of an evolutionary pressure
for the maintenance of a lower diversity in proteins with a high
number of interactions.

4- Characterizing Modules

At this point, the algorithm networkBLAST was used to identify
the modules in the PPIs. The number of conserved modules
shared by the three species of Leishmania was 199. Despite over
millions years of proposed divergence for the analyzed species, this
result is not surprising considering that a high synteny was already
observed and reported between all sequenced Leishmania species
[59].

Subsequently, as detailed in Methods section, a function
annotation assignment to the network modules was performed
using the Biological Process hierarchy of the Gene Ontology and
the Perl programming modules GO::TermFinder. This approach
allowed the identification of 153 modules which had GO terms
with a frequency higher than the expected. In that cases where a
given network module received more than one GO term, the most
significant one characterized by the smallest P-value in the
enrichment analysis was chosen. A complete description including
the results obtained for all 153 networks modules annotated can be
found in the Table S4. It worths to mention that differently from
standard clustering algorithms the networkBLAST approach can
produce overlapping modules which makes sense from the
biological point of view since one protein can belong to more
than one network module.

It is also important to highlight that only 57 unique GO terms
were used to describe the 153 network modules predicted and the
most frequent terms were assigned to modules which are likely
involved in biological processes related to protein folding,
translation, tRNA aminoacylation for protein translation, energy
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Figure 1. Performance evaluation of approached used to predict PPl networks using the ROC curve. Here the predictions were
compared against a gold standard data of interactions extracted from DIP database for E. coli (see text for details).

doi:10.1371/journal.pone.0051304.g001

derivation by oxidation of organic compounds and carbohydrate
metabolism.

Taking into consideration the biological significance of this
functional analysis, these results were overlapped with topological
analysis.

5- Topological Analysis

According to our proposed methodology, two topological
indexes (Degree and MCC) were utilized to study the interaction
networks predicted here (Table S5). Then, we sorted the proteins
present in the PPIs using the MCC index, and we obtained a list of
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proteins that are central for different cliques (subgraphs) and with
high interaction degree (Table S6).

The following analyses were conducted for that list of proteins:
a) amino acid variability present in orthologs groups; b) degree of
conservation against proteins of three potential hosts (M. musculus,
C. lupus familiaris and H. sapiens); and c) epitope computational
prediction.

Regarding the variability of these proteins, our results revealed
an average identity of 80% between the top 20 proteins ranked by
MCC index and their orthologs. Therefore, it was possible to
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Table 2. Number of proteins in the predicted proteome of the target organisms before and after the filtering.

Relative number of lost

Organism Total of proteins Total of proteins after filtering proteins (%)
L. braziliensis 8310 7950 433
L. major 8408 8160 295
L. infantum 8216 7823 4.78

doi:10.1371/journal.pone.0051304.t002

notice that these proteins were relatively conserved among the
Kinetoplastids.

On the other hand, only two proteins, LbrM22_V2.0510
(proteasome regulatory ATPase subunit 1) and LmjF36.1650
(proteasome beta 5 subunit), from L. braziliensis and L.major
respectively, had identity higher than 60% when compared against
the host proteomes. In addition, L. imfantum presented 2 proteins
with identity higher than 60%, they are LinJ36_V3.1730
(proteasome beta 5 subunit) and LinJ22_V3.0490 (proteasome
regulatory ATPase subunit 5).

In this context, we can suggest that the low identity presented by
the great majority of the top ranked proteins can be interesting for
drug and vaccine studies.

The rationale in suggesting that these proteins could be used for
medical purposes can be reinforced by the predicted function of
the network modules that they are inserted in. We noted that the
most of modules were involved in protein turnover which is known
to be involved in responses to vaccination [60]. In addition, we
found a total of 9 GO terms describing these modules and 7 of

Table 3. Fitting results for scale-free model, and Clustering
Coefficient and Mean Shortest Path for PPls compared against
the same measure extracted from 1000 Random PPlIs.
Leishmania braziliensis
Scale free model Correlation R?

0.941 0.816
Random model
Measure Modeled PPI Random PPIs P-value
Clustering Coefficient 0.433 0.159+0,003 p<0.05
Mean Shortest Path 2.877 2.579+0,004 p<<0.05
Leishmania major
Scale free model Correlation R?

0.925 0.815
Random model
Measure Modeled PPI Random PPIs P-value
Clustering Coefficient 0.430 0.157+0.003 p<0.05
Mean Shortest Path 2914 2.584+0.004 p<<0.05
Leishmania infantum
Scale free model Correlation R?

0.940 0.829
Random model
Measure Modeled PPI Random PPIs P-value
Clustering Coefficient 0.424 0.1600.003 p<0.05
Mean Shortest Path 2.886 2.573+0.004 p<<0.05
doi:10.1371/journal.pone.0051304.t003
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them are shared by the top 20 ranked proteins of each predicted
PPI network.

Finally, in respect to immunological potential for these proteins,
all of them had more than 5 epitopes predicted for B cells
receptors. For the epitope prediction for MHC class I, 12 different
alleles were tested and all tested proteins had at minimum of 2
predicted epitopes with potential binding affinity to at least 11
alleles. The last analysis was for epitope predictions of MHC class
II. The predictor used for this analysis provides along with the
epitope prediction a measure of binding affinity between the
epitope and the receptor, and this measure is divided in two
categories: weak binding (WB) and strong binding (SB). We
selected just predictions which were categorized as SB. Thus, all
proteins have at least 2 epitopes with binding affinity to at
minimum of 1 allele tested. The total of tested alleles was 17.

6— Annotation Prediction for Hypothetical Proteins

In order to address the usefulness of the predicted network to
assign some level of functional annotation to hypothetical proteins,
we decided to use an approach called F'S-Weight that takes into
account both direct and indirect neighbors as detailed at Method
section. From the total number of proteins covered by the
networks, approximately 21% were originally annotated as
hypothetical. From this set of proteins, nearly 40%, 48%, and
55% of them received some GO term based on the I'S-Weight
approach (Table 4). In addition, it is important to point out that
this approach provides a score for all annotation prediction that
ranges from 0 to 1, and that just GO terms which received a score
equal to 1 were considered. Furthermore, when we crossed the
information on modules against the hypothetical proteins that
received a putative function it was possible to note that for the
three networks the hypothetical proteins are more frequently
present in modules involved in RNA metabolism. All proteins that
received a functional annotation are available in Table S7.

Discussion

Based on the results obtained regarding the accuracy of the
proposed approach for network prediction (AUC value equal to
0.94), we can state that the prediction methodology is relatively
reliable (Figure 1), and the predicted protein interactions own a
good confidence. However, as it was said on Results section, the
databases used for the methodology have many interactions of E.
coli. This might make the performance evaluation a practice of
circular reasoning, and thus lead it to some degree of bias.

In addition, we compared our interaction score schema against
others previously published [61]. It is clear from the obtained
results (AUC values presented in Table 1) that the score schema
we used outperformed the others. Therefore, we applied our
interaction score schema for leishmania PPI networks predictions.

Furthermore, the lost associated with the filtering step (detailed
in results) was small and this result reflects the quality of genome
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Table 4. General features of the three predicted PPl Networks.

Number of hypothetical Number of hypothetical
Organism Number of Nodes (Proteins) Number of Interactions protein protein annotated (%)*
L. braziliensis 1818 39420 381 153 (40%)
L. major 1947 43531 416 200 (48%)
L. infantum 1959 45235 415 229 (55%)

*Proteins were annotated following the methodology described in the text.
doi:10.1371/journal.pone.0051304.t004

Figure 2. Protein-Protein Interaction for L. infantum visualized using Cytoscape 2.8.3 and the Edge-weighted spring embedded
layout.
doi:10.1371/journal.pone.0051304.g002
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Figure 3. Degree versus diversity analysis. Graph of median of Nucleotide Diversity (1) measure (Y axis) versus Degree range (X axis) of three

PPIs.
doi:10.1371/journal.pone.0051304.g003

annotation for the three different leishmanias, which is valuable
since our main input data was the protein sequences and the final
results depended on the quality of them.

Still on the computational prediction quality issue, in our results
we described the assessment of the PPIs based on some known
network models such as scale-free model [9] to guarantee their
confidence. It is possible to suggest that the PPI networks predicted
are consistent as they present features which are common for
biological networks currently described. In addition, when the
PPIs were compared to random networks (Table 3), it was possible
to notice that the values of the Clustering Coeflicient of the PPIs
are much greater than the random networks, a find that once
again suggests the PPIs prediction strength and the absence of
spurious interactions. Both results can be used to illustrate the
confidence of interolog mapping approach and to reinforce the
result found for its evaluation performance, even when there might
be a possibility of bias on the evaluation.

In terms of the number of proteins present in the PPIs, our
findings are comparable to those found for L. major by Florez 2010,
which found nearly 16% of the L. major predicted proteome in a
predicted PPI. According to the authors, the reason for the small
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number of proteins mapped in PPIs is a reflection of low levels of
similarity between leishmania species and the used database
content. On the other hand, the differences between the predicted
number of interactions observed in our work and Florez 2010 can
be explained by the different sources of information and
approaches used.

Following the network assessment, the first analysis performed
in the three PPIs was a Gene Ontology functional annotation.
Moreover, it is also noteworthy that the most frequent terms for
the three networks regarding Molecular Function ontology are
related with binding function, which makes sense since the
proteins present in the PPIs are predicted to interact with each
other. On the other hand, about the Cellular Component
category, we observed terms associated with protein complexes
such as proteasome and ribosome. Again, this was somehow
expected since a set of interacting proteins possibly are going to
form complexes. However, for Biological Process, we obtained a
higher diversity of terms that can be hypothesized to be explained
by the fact that the same protein can participate in many different
processes in a cell.
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We also performed an evolution analysis in order to verify
whether there was any trend related to the number of interactions
and protein sequence diversity. Our results indicate that the
number of interactions and diversity are inversely proportional,
meaning that as the diversity increases, the number of interactions
decreases. In protein-protein interaction networks, proteins
presenting several interactions (high degree) are generally called
hub nodes and genome-wide studies [62,63] have shown that the
deletion of a hub protein is more likely to be lethal than the
deletion of a mnon-hub protein (centrality-lethality rule). In
addition, this finding makes sense because these proteins probably
are involved in different biological process within a cell with
relative success and, in this context, if a random mutation
happens, it will likely produce a negative outcome.

Therefore, the points raised herein show that the predicted PPI
networks are biologically consistent. Otherwise, we had a trend of
proteins with a wide diversity of conservation as hubs.

Another point addressed in our analysis was the network
modularity of the predicted PPIs. Modularity is one measure of the
structure of networks and many previous works have reported that
biological networks are modular [10,37,43,64]. This feature is
mmportant for their robustness since a modular architecture
guarantees that a system failure is isolated [37]. Thus, if we are
interested in destabilizing the PPIs for drug or vaccine purposes,
we need to know the modules present in the networks.

In this context, aiming to measure modularity, a clustering
analysis was performed in order to identify conserved modules. As
it was stated in results section, we found 153 conserved modules
which had a function assigned by the enrichment analysis, and
these modules can be grouped in 57 different functions.

Based on these findings, it is possible to note that there are many
protein complexes (modules) that are essential for the studied
organisms. Thus, it is worth to explore in more details these
complexes along with the topological information of the network
proteins with the potential to elect new potential proteins targets
for vaccine and drug development.

In addition, other sources of information were integrated to
topological analysis, such as immunological potential, degree of
protein sequence conservation among orthologs and degree of
identity compared to proteins of potential parasite hosts (human,
dog and mouse). This information integration provides a better
understanding that can be valuable to select new potential
biological targets.

Using this rationale, we suggested a list of proteins (Table S6)
that can be attractive for medical purposes. These proteins have a
low identity against proteins from hosts, they are potentially
recognized by B cells and T cell receptors and are highly
conserved compared to their orthologs. In addition, they seem to
be central for many biological processes as they have high values of
MCC and degree indexes, thus if they are neutralized all the
system of protein interaction might suffer severe damage.

Moreover, those proteins do not have high level of identity
against the proteins from host proteomes, a desirable characteristic
for proteins that will be selected for vaccine development and/or
drug therapy. Consequently, side effects can be avoided. Other
important feature is the high level of conservation of them when
compared against their orthologs; this can guarantee a wide
spectrum of action. In the end, they have several potential epitopes
which are fundamental for the most important kinds of
immunological responses.

Finally, we are interested in using the PPI network information
in an annotation framework to assign a putative function to the
currently predicted hypothetical proteins. Within the Trypanosa-
matids context, the study of hypothetical proteins has huge
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importance, since some organisms, which comprise a part of this
group such as the ones that are targets of this work, have around
60% of their predicted proteomes composed of uncharacterized
proteins [56,57]. This scenario is kept current even within the
‘omics’ age because the majority of studies often focus on already
well understood and established molecular scenarios. Therefore,
the opportunity to expand knowledge further than the known and
expected is rarely attempted [63].

Furthermore, the majority of researchers are not interested in
investigating the molecular data that are hard to interpret in the
light of current biological knowledge, i.e. data on hypothetical
proteins [65]. However, the Systems Biology approaches can help
to improve these numbers. Thus, there is a group of methods in
the Systems Biology context that aims at exploiting information
derived from networks to elucidate functional prediction. Hence,
various classification methods allow for general function predic-
tions utilizing ‘homology-free’ protein sequence features [65].

An example of the application of a network study to elucidate a
function of an uncharacterized protein can be found in the work of
Clui et al where they built a protein-protein interaction network for
Mpycobacterium  tuberculosis using an homology protein mapping
approach [66]. In this study, a hypothetical protein with a high
degree of interaction was found and evidence for its function came
from the fact that it interacts with the same group of ABC
transporter ATPase subunits as does a known protein [66]. Thus,
this rationale of assigning a function based on the neighbors of a
protein can be extremely useful.

In our results, around 50% of the hypothetical proteins present
in the networks received some functional annotation. Moreover,
the most frequent modules, where those proteins are present, are
related to RNA metabolism. This could be interesting as there is
currently a huge amount of studies involving different types of
RNA and their roles in distinct biological phenomena.

Finally, our group is involved in analysis concerning “Intrinsi-
cally Unstructured Proteins™ (IUPs) and our previous results (still
unpublished) link many features of this group of proteins with the
group of hypothetical proteins in Trypanosomatids (data not
published). This should be investigated in the future since there are
many articles showing how important the IUPs are for the protein-
protein interaction networks [67-70].

Conclusion

This work was the first to predict three protein-protein
interaction networks for three different species of Leishmania and
to compare them to each other. A new interaction score schema
was proposed and proved to be reliable. Using this strategy, we
observed that it is possible to extract important information related
to the biology of the studied organism. In addition, using the
topological information, we can select proteins that are potential
targets for drugs and vaccine development. However, since
vaccine and drug prediction represent a complex and multifacto-
rial problem, more data, such as structural data, expression data,
etc could be added in order to choose the proteins for future
studies in a more efficient way.

In addition, addressing the network information, it was possible
to infer some clues regarding some hypothetical proteins that did
not have any information related to their molecular functions in
the cell.

In summary, based on the evidences reported here, we believe
that the networks modeled are biologically consistent and can be
useful as tool for different kinds of studies on these organisms.
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Abstract

Background: Epitope prediction using computational methods represents one of the most promising approaches
to vaccine development. Reduction of time, cost, and the availability of completely sequenced genomes are key
points and highly motivating regarding the use of reverse vaccinology. Parasites of genus Leishmania are widely
spread and they are the etiologic agents of leishmaniasis. Currently, there is no efficient vaccine against this
pathogen and the drug treatment is highly toxic. The lack of sufficiently large datasets of experimentally validated
parasites epitopes represents a serious limitation, especially for trypanomatids genomes. In this work we highlight
the predictive performances of several algorithms that were evaluated through the development of a MySQL
database built with the purpose of: a) evaluating individual algorithms prediction performances and their
combination for CD8+ T cell epitopes, B-cell epitopes and subcellular localization by means of AUC (Area Under
Curve) performance and a threshold dependent method that employs a confusion matrix; b) integrating data from
experimentally validated and in silico predicted epitopes; and ¢) integrating the subcellular localization predictions
and experimental data. NetCTL, NetMHC, BepiPred, BCPred12, and AAP12 algorithms were used for in silico epitope
prediction and WoLF PSORT, Sigcleave and TargetP for in silico subcellular localization prediction against
trypanosomatid genomes.

Results: A database-driven epitope prediction method was developed with built-in functions that were capable of:
a) removing experimental data redundancy; b) parsing algorithms predictions and storage experimental validated
and predict data; and ¢) evaluating algorithm performances. Results show that a better performance is achieved
when the combined prediction is considered. This is particularly true for B cell epitope predictors, where the
combined prediction of AAP12 and BCPred12 reached an AUC value of 0.77. For T CD8+ epitope predictors, the
combined prediction of NetCTL and NetMHC reached an AUC value of 0.64. Finally, regarding the subcellular
localization prediction, the best performance is achieved when the combined prediction of Sigcleave, TargetP and
WolLF PSORT is used.

Conclusions: Our study indicates that the combination of B cells epitope predictors is the best tool for predicting
epitopes on protozoan parasites proteins. Regarding subcellular localization, the best result was obtained when the
three algorithms predictions were combined. The developed pipeline is available upon request to authors.
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Background

Reverse vaccinology uses the genome sequences of viral,
bacterial or parasitic pathogens of interest rather than
the cells as starting material for the identification of
novel antigens, whose activity should be subsequently
confirmed by experimental biology approaches [1]. In
general, the aim of this approach is the identification of
genes potentially encoding pathogenicity factors and
secreted or membrane-associated proteins. In this con-
text, specific algorithms suitable for the in silico identifi-
cation of novel surface-exposed and, thus, antibody
accessible proteins mediating a protective immune re-
sponse are used [2].

Pizza and co-workers in collaboration with The Insti-
tute for Genomic Research (TIGR) provided the first ex-
ample of a successful application of the reverse
vaccinology approach [3]. They described that in silico
identification of vaccine candidates against Neisseria
meningitides serogroup B, which is the major cause of
sepsis and meningitis in children and young adults,
could be effective, while conventional approaches to ob-
tain a vaccine had failed for decades.

New powerful genomic technologies have increased
the number of diseases that can be addressed by vaccin-
ation, and have reduced the time of discovery research
and vaccine development [1]. Nowadays, it costs US$
200-400 million to research, develop, manufacture and
launch a new vaccine on the global market [4]. With the
use of reverse vaccinology, time and cost spent on the
search of new vaccine targets are significantly reduced.

Immunoinformatics is an emerging application of bio-
informatics techniques that focuses on the structure,
function, and interactions of the molecules involved in
immunity. One of its main goals is the in silico predic-
tion of immunogenicity at epitope level. Recently devel-
oped in silico tools and databases can be used to
identify, characterize or predict antigen epitopes recog-
nized by T- and B-lymphocytes, cells that play significant
roles in infection and protective immunity [5].

Epitopes are the minimal essential units of information
derived from self and nonself proteins that stimulate
cellular (T-cell) and humoral (B-cell) immune responses.
T-cells recognize T-cell epitopes that are derived from
endogenous and exogenous proteins and presented in
the cleft of MHC class I or MHC class II molecules at
the surface of antigen presenting cells to the T-cell re-
ceptor. After the activation of CD8+ T cells or CD4+ T
cells, respectively, cellular events, such as citotoxicity
and cytokine secretion, will occur. B-cells also recognize
epitopes, but generally intact proteins. B-cell epitopes
can be linear, contiguous amino acids, or discontinuous
amino acids that are brought together in folded proteins.
After activation, B-cells differentiate into plasmocytes
and start secreting antibodies. B- and T-cell responses
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are called humoral and cellular adaptive immune
responses, respectively, and they inform the immune
system that a bacteria, virus, or parasite is present [6].

The subcellular localization of the protein is also im-
portant to investigate, as immunogenic proteins have to
be in contact with T- and B-cells in order to elicit a pro-
tective immune response. In other words, correct sub-
cellular localization is of great significance to the
functional analysis of proteins [7]. Therefore, various
prediction methods have been developed to predict pro-
teins’ subcellular location in the recent decades [8]. Pre-
diction methods to identify the subcellular location of
proteins can be classified into two categories: one is
based on the recognition of protein N-terminal sorting
signals [9] and the other is based on amino acid com-
position [10]. The predictors then combine these fea-
tures with machine-learning techniques to decide which
is the most probable location [11,12].

A large variety of machine-learning techniques are
commonly used in bioinformatics, including artificial
neural networks (ANNSs) [13], hidden Markov models
(HMMs) [14] and support vector machines (SVMs) [15].
ANNs and SVMs are ideally suited to recognize non-
linear patterns, which are believed to contribute to, for
instance, peptide-HLA-I interactions [16]. In an ANN,
information is trained and distributed into a computer
network with an input layer, hidden layers and an output
layer all connected in a given structure through weighted
connections [13]. Finally, HMMs are well suited to char-
acterized biological motifs with an inherent structural
composition, and have been used in the field of immun-
ology to predict peptide binding to major histocompati-
bility complex (MHC) class I molecules [17].

The use of database system has been constant in the
life of researchers and professionals in several fields.
Conceptually, a database should be able to provide an
easy access to experimental results and lexical surveys,
preventing redundancy and wasteful duplication of re-
search data. A well-designed database should also be
able to provide support to researchers, facilitating guided
searches for novel correlations in data. On the other
hand, a poorly designed database makes the data mining
process difficult and the new data integration infeasible
for regular users [18] and in this perspective, the
rebuilding and redesigning processes are frequent
[18,19].

The current challenge of modern biology is to unravel
and understand the complex system of biological
organization and to signal in all of its details at a mo-
lecular level. An essential part of this process goes
through bioinformatics, particularly the use of manage-
ment systems, and relational databases applied to bio-
logical data. Biological data reside in specialized
databases that represent different data interpretation
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stages or different facets of biological phenomena [20].
Also, biological data present a particularity: they are
highly complex when compared with data from most of
other applications. Thus, definitions of such biological
data must be able to represent a complex substructure
of data as well as their relationships, and also ensure
that no information is lost during the biological data
modeling. The data model must be able to represent any
level of complexity in any data schema, relationship, or
schema substructure and not just in a hierarchical, bin-
ary, or tabular data format [21].

The main objective of this present work was to build a
database-driven epitope prediction method capable of
accurately predicting parasite B- and T-cell epitopes, as
well as subcellular localization of parasites proteins
(Figure 1). The interface language used was standard
SQL (Standard Query Language) and several built-in
functions were implemented, but are not limited to, the
following: a) parse algorithms predictions and storage of
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experimental validated and predicted data; and b) evalu-
ation of algorithm performances.

Results

MHC-I epitopes prediction

Several approaches that predict peptide binding to MHC
molecules have been published [22]. In this study we opt
for two currently available algorithms, NetCTL [22] and
NetMHC [23]. Our choice for these MHC class I epitope
prediction algorithms was made in terms of ISI citation
indexes and regarding their availability for download and
local machine implementation.

When possible, in order to establish the ideal settings
for protozoan epitope prediction, the algorithms para-
meters were scanned and evaluated in terms of AUC
values. In this framework, the NetCTL score threshold
parameter was ranged from 0.50 to 0.90. The NetCTL
and NetMHC algorithms outputs were parsed and the
data of 3,906 in silico predicted epitopes loaded into

Uniprot

IEDB (Immune:
Epitope
Database)

(B) R

B-Cells Predictors: L
AAP12; BepiPred, R
BCPred12

TCells
Predictors:
Ne : NetMHC

Subcellular ( C )
rororans

E FinallResults:
S Better set of

predictors for B-
Cells and T-Cells

Perland MySql

Results
AUC
Confusion Error Matrix

Report Language; SQL, Structured Query Language.

Figure 1 The methodology flowchart used to develop this work. A - Construction of the experimentally tested epitopes database, obtained
on the curated Immune Epitope Database and Analysis Resource (IEDB) and on Uniprot. B - Algorithms used to predict B-cell epitopes, MHC-I
epitopes, MHC-II epitopes and subcellular location of proteins. C - Parsers developed to extract the results. D - Construction of the relational
database to integrate the results. E - Analysis of the results in the framework of AUC and confusion error matrix. PERL, Practical and Extraction
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Figure 2 Strategy employed to assess the predictors’ performance. The scale bar represents the sequence of a theoretical protein of 120
amino acids. Dark blue rectangles represent one single epitope or a consensus of overlapping epitopes that were experimentally validated
according to IEDB (Positive exp.); light blue rectangles represent one single non-immunogenic region or a consensus of overlapping
non-immunogenic regions that were experimentally validated according to IEDB (Negative exp.); red rectangles represent the predicted epitopes
from evaluated algorithms. For B cell prediction the predicted epitopes were considered true positive if they aligned with minimum coverage of
50% and 100% of identity with a Positive Exp. Region; for CD8+ T cell prediction the predicted epitopes were considered true positive if they
aligned with minimum coverage of 87% and 100% of identity with a Positive Exp. region (Prediction 1, Prediction 2, Prediction 3 and Prediction
11). For B cell prediction the predicted epitopes were considered false positive if they aligned with minimum coverage of 50% and 100% of
identity with a Negative Exp. Region; for CD8+ T cell prediction the predicted epitopes were considered false positive if they aligned with
minimum coverage of 87% and 100% of identity with a Negative Exp. region (Prediction 6, Prediction 7, Prediction 8 and Prediction 13).
Predictions were not considered during the analysis if they did not align with the parameters cited above (Prediction 4, Prediction 5, Prediction 9
and Prediction 10) or if they aligned with both Positive exp. and Negative exp. (Prediction 12).

MySQL database. In order to evaluate the algorithm per-
formances, predicted epitopes [see Additional file 1 and
Additional file 2] were aligned against the consensus ex-
perimentally validated dataset for MHC class I epitopes.
Figure 2 presents an overview of the benchmark ap-
proach undertaken in this study (see Methods Section
for more details). In addition, we carried out a combined
performance analysis using the best score threshold
found for each methodology (Table 1).

The AUC performance measure obtained for NetCTL
was 0.66 (for a score threshold of 0.50) and for NetMHC
was 0.60 (score thresholds cannot be modified by the
user). On the other hand, the combined performance of
these algorithms produced an AUC value of 0.64
(Table 1, Figure 3).

B-cell epitopes prediction

Following the same rational described above for MHC 1
algorithm selection, three currently available algorithms
were chosen, BepiPred [24], BCPred12 [25] and AAP12
[26]. When possible, in order to establish the ideal set-
tings for protozoan epitope prediction, the algorithms
parameters were scanned and then evaluated in terms of
AUC values. In this framework, the score thresholds par-
ameter ranged from 0.15 to 0.90 for BepiPred and from
0.50 to 0.90 for AAP12 and BCPred12.

Using the developed pipeline, the default algorithms
outputs were parsed and the data of 187,187 in silico
predicted epitopes [see Additional file 3, Additional file
4 and Additional file 5] loaded into the MySQL data-
base. In order to evaluate the algorithm performances,
predicted epitopes were aligned against the consensus
experimentally validated dataset for B cell epitopes. Fur-
thermore, we carried out a combined performance ana-
lysis using the best score threshold found for each
methodology (Table 1, Figure 4).

The AUC performance measure obtained was: 0.53 for
BepiPred using a threshold of 0.40; 0.52 for AAP12 using
a threshold of 0.80; and 0.62 for BCPredl2 using a
threshold of 0.90 (Table 1). Regarding the combined per-
formance analysis performed for these algorithms, the
following results were found: 0.77 for AAP12 and
BCPred12; 049 for AAP12 and BepiPred; 0.58 for
BCPred12 and BepiPred; and 0.57 for AAP12, BCPred12
and BepiPred.

Subcellular localization of proteins prediction

Regarding prediction of subcellular localization of pro-
teins, three currently available algorithms were selected,
WoLF PSORT [27], Sigcleave [28] and TargetP [11].
Using the developed pipeline, the default algorithms out-
puts were parsed and the data of 538 in silico predictions
loaded into the MySQL database. In order to evaluate
the algorithms performances, an experimental validated

Table 1 Algorithms performance evaluation for B cell
epitope prediction and CD8+ T cells epitope prediction

Algorithms AUC values
CD8+ T cells epitope prediction

NetCTL 0.66
NetMHC 0.60
NetCTL and NetMHC 0.64
B cell epitope prediction

AAP12 052
BCPred12 062
BepiPred 0.53
AAP12 and BCPred12 0.77
AAP12 and BepiPred 049
BCPred12 and BepiPred 0.58
AAP12, BCPred12 and BepiPred 0.57
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Figure 3 ROC (Received Operating Characteristics) curve representing the performance of CD8+ T cells epitope predictors analyzed
(NetCTL and NetMHC), from protozoan proteins database, and their combination. In addition, the black and grey curves represent the
performance of the same algorithms for human proteins database (SYFPEITHI) extracted from NetCTL homepage (http://www.cbs.dtu.dk/suppl/
immunology/CTL-1.2/syf.datafsa).

dataset of 180 proteins with described subcellular
localization was loaded in addition to in silico predic-
tions. Results show that WoLF PSORT was capable of
correctly predicting 27/44 (61.36%) secreted proteins,
Sigcleave, 30/44 (68.18%), and TargetP, 32/44 (72.73%),
showing that the proportion of correctly predicted bin-
ders (sensitivity) was similar between the three algo-
rithms (Table 2). Files containing predictions made by
each algorithm are available as Additional files [see for
WoLF PSORT, Additional file 6; for Sigcleave, Additional
file 7; for TargetP, Additional file 8].

The evaluation of the intersecting portion of predic-
tions made by the tested algorithms showed that, from
40 protozoan proteins with extracellular localization ex-
perimentally determined, 19 (~48%) were correctly pre-
dicted by all three algorithms (Figure 5).

Discussion
Despite of being a major public health problem in sev-
eral countries, the life-threatening diseases caused by
protozoan parasites represent a challenge in terms of
vaccine development and nowadays there is no efficient
vaccine against these parasites.

Epitope prediction by computational methods repre-
sents one of the most promising approaches to vaccine

development, but there are several drawbacks in the
process regarding trypanosomatid genomes. In this con-
text, the lack of sufficiently large datasets of experimen-
tally validated protozoan epitopes represents a serious
limitation for validation of parasite in silico epitope
prediction.

Several prediction methods were developed, but none
of them had protozoan parasites data as training dataset
(for some of them, protozoan parasites proteins
represent only about 10% of the training dataset
[24,25,29-32]) and, consequently, these results can be
biased and should be treated with a grain of salt. The
general wisdom is that the performance of epitope pre-
diction methods critically depends on the dataset used
for training and also on protein compositional bias. In
addition, it is influenced by the evaluation criteria.
Regarding epitope prediction in parasite genomes, these
drawbacks are noteworthy considering that these organ-
isms have a genome content that reflects proteins with a
particular physicochemical profile and that are underre-
presented in training datasets.

For this reason, we do not try to rank various predic-
tion methods. Rather, we focus on the key concepts and
ideas in the field. Thus, we evaluated algorithm perfor-
mances focusing on parasites genomes. Comparison
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Figure 4 ROC (Received Operating Characteristics) curve representing the performance of B cells epitope predictors analyzed (AAP12,
BCPred12 and BepiPred), from protozoan proteins database, and their combination.

between algorithms was made in the basis of AUC (area
under a ROC curve) values, which represent the
probability that a randomly selected positive instance
will score higher than a randomly selected negative
instance [33].

Aiming at identifying a good set of tools for protozoan
parasites epitope prediction and subcellular localization
of proteins, we developed, in this work, a database ap-
proach in order to integrate and evaluate the combined
performances of some open source currently available
algorithms for MHC class I and B-cell epitope predic-
tion, as well as for subcellular localization using proto-
zoan parasites proteins and epitopes experimentally
identified.

Table 2 Analyzed parameters for subcellular location of
proteins

Subcellular location of proteins
WoLF PSORT

Sigcleave TargetP

Sensitivity  61.36% (27/44) 68.18% (30/44) 72.73% (32/44)

Specificity ~ 93.38% (127/136)  76.47% (104/136)  79.41% (108/136)

PPV 74.29% (26/35) 48.39% (30/62) 53.33% (32/60)

NPV 88.11% (126/143) 90% (108/120)
(

88.14% (104/118)
(

Accuracy 85.39% (152/178)  74.44% (134/180)  77.78% (140/180)

Figure 5 Venn diagram showing the evaluation of the
intersecting portion of predictions made by the tested
algorithms for subcellular localization of proteins. The
evaluation considered just the proteins experimentally determined
as extracellular (n=40).
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Concerning the epitope prediction, a database schema
was developed and implemented integrating experimen-
tal validated data together with the information related
to MHC I prediction (NetCTL and NetMHC algorithms)
and B-cells prediction (BepiPred, AAP12 and BCPred12
algorithms).

The main source of experimental data was “Immune
Epitope Database and Analysis Resource” (IEDB) (http://
www.immuneepitope.org/) [34], that currently repre-
sents the main source of linear and conformational epi-
topes data. Besides, IEDB uses a metric that takes into
account the number of references, number of positive
assays, and total number of assays for each epitope
which is crucial to extract an experimentally validated
epitope subset with a high level of confidence for the
benchmark.

Regarding MHC I prediction, our AUC results indicate
a little difference in the performances related with
NetCTL and NetMHC algorithms, 0.66 and 0.60 re-
spectively. If we consider that it is reported that the
MHC class I prediction methods have achieved an ac-
curacy that in many cases allows for AUC values in the
range 0.95-0.99 [22], both algorithms didn/t achieve the
expected performance. In fact, this is not the first time
that underperformance of prediction algorithms is
reported in literature. In a recent study, 167 9mer pep-
tides from Influenza A virus were predicted as potential
binders by NetMHC, and just 89 of them (53% of the
pool) were confirmed as real binders [35]. Furthermore,
the underrepresentation of protozoan proteins in the
training datasets in general and the compositional bias
certainly have a deep impact on epitope prediction
methods and also in the benchmark. In fact, to highlight
the different performances of tested algorithms in front
of different datasets and exclude the influence of ap-
proach undertaken, we evaluated the algorithm perfor-
mances under the same framework but with the human
proteins dataset available for download from NetCTL
website [36-38]. The results for both NetCTL and
NetMHC algorithms were considerably better than the
results obtained for protozoan dataset. The AUC value
for NetCTL was 0.80 and for NetMHC was 0.77
(Figure 3). In addition, our performance evaluation does
not include MHCII prediction since experimental data
was insufficiently represented (data not shown). In prac-
tice, the prediction of MHC-peptide binding is far from
perfect, but this fact does not preclude all the advances
made in the last years in the field [21].

Regarding B-cell epitope prediction, our AUC results
indicate a better performance for BCPred12 algorithms
when compared to AAP12 and BepiPred (Table 1).
Again the observed performances were inferior from
those currently observed for B-cell epitope predictions
[24]. This difference might be explained by same reasons
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which were just discussed for MHCI prediction. Also for
B-cell epitope prediction, this is not the first report in
literature of low epitope prediction performance [39].

Lafuente and Reche (2009) believe launching a Critical
Assesment of Techniques for Epitope Prediction will
benefit the field. Under this program, computational
methods will be used for blind de novo prediction of
peptides that are immunogenic from query proteins that,
for evaluation purposes, has been experimentally
screened [21]. Considering that and the results obtained
by us, we do believe this approach will be useful to bring
advances to epitope prediction area.

Despite of the shortcomings cited above, the combined
performance analysis seems to be a promising approach.
For B-cell algorithms, when the combined performance
analysis was made, the best combination performance
was found for AAP12 and BCPred12 that reached an
AUC value of 0.77, which is within the expect range
reported [24].

Seen in the light of the results obtained, the developed
approach calls attention to several points: a) The general
prediction models used by currently available algorithms
cannot be used with the same performance for different
protein subsets (especially true for protozoan parasites);
b) The need for studies in which the algorithm perfor-
mances are evaluated for underrepresented and compos-
itional biased proteins subsets; and ¢) The combinatorial
prediction approach can improve the epitope prediction
performance.

Concerning the subcellular localization prediction, the
database schema developed also integrated experimental
and predicted data for subcellular localization of pro-
teins. Experimental data was obtained from UniProt
(http://www.uniprot.org), and the in silico predictions
made by WoLF PSORT, Sigcleave and TargetP algo-
rithms. The result shows that there is not much differ-
ence, in terms of percentage of matches, between the
tested algorithms. Nevertheless, the Venn diagram ana-
lysis related to true positives (extracellular localization)
result shows that the tested algorithms match different
proteins in the dataset, and the consensus prediction of
the three algorithms would better define a protein
located in the extracellular compartment.

Conclusions

Considering the public health importance of the studied
organisms and the lack of studies specifically addressing
epitope and subcellular localization prediction in these
parasites, our results suggest that the algorithm com-
binatorial approach employed in the developed
database-driven epitope prediction methodology is cap-
able of proposing the best set of tools for in silico epi-
tope prediction in protozoan parasite genomes. Several
drawbacks exist, but the present work will certainly
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speed up the process of data mining analysis and predic-
tion of potential candidates for vaccine development.

Methods

Databases of experimentally tested epitopes

Two datasets of experimentally tested epitopes were
built, one of B-cell epitopes and another of MHC-I epi-
topes. Parasite proteins experimental datasets where
extracted from Immune Epitope Database and Analysis
Resource (IEDB) [34,40,41]. The following criteria were
adopted for epitope selection: a) from protozoan para-
sites; b) host organism must be mice or human. Selected
epitopes were minimal epitopes, experimentally vali-
dated as immunogenic [see Additional file 9 and Add-
itional file 10, for B and T-cell epitopes, respectively] or
non-immunogenic [see Additional file 11 and Additional
file 12, for B and T-cell non-immunogenic regions,
respectively].

Furthermore, several overlapping epitopes anchored in
the same protein region were observed. In order to have
a non-redundant set of experimentally validated regions
for each protein from dataset, make sense for us to use
what we call “the consensus validated region”, which
consists to cluster the overlapping epitopes in a unique
consensus region called “experimentally validated con-
sensus region”.

Thus, the dataset of B-cell experimental epitopes
ended up with 312 proteins and 866 experimentally vali-
dated consensus regions including immunogenic and
non-immunogenic [see Additional file 13 and Additional
file 14, respectively]; for MHC-I epitopes, 81 proteins
and 224 experimentally validated consensus regions in-
cluding immunogenic and non-immunogenic assign-
ments [see Additional file 15 and Additional file 16,
respectively]. Furthermore, these data were used as input
for the formatdb program (BLAST package) which pre-
pares the sequences to be aligned as subject by the
BLAST algorithm [42].

Database of proteins with experimentally validated
subcellular localization

Proteins with experimentally validated subcellular
localization were obtained from UniProt. The search was
done with the term “trypanosomatidae”, with the field
“subcellular location” set to the confidence “experimen-
tal”, which retrieved 180 proteins with subcellular
localization described experimentally [see Additional file
17 and Additional file 18]. This dataset was used to
evaluate the three selected algorithms for subcellular
localization prediction.

Selection of prediction tools
The prediction algorithms were selected taking into ac-
count the possibility of being installed locally, and the
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reliability of their predictions reported on literature. The
predictions of the following algorithms were evaluated:
a) for MHCI epitope prediction: NetCTL [22,32,43] and
NetMHC [23,31,44]; b) for B-cell epitope prediction:
BepiPred [24] and BCPreds [25,26,29], which included
two methodologies, AAP12 and BCPred12; c) for protein
subcellular localization prediction, WoLF PSORT [27],
Sigcleave [28] and TargetP [11].

Score thresholds and allele used

Score thresholds used for CD8+ T cell epitope predictors
ranged from 0.50 to 0.90 for NetCTL. We did not set
the threshold value for NetMHC because this parameter
is not variable in the NetMHC command line mode, so
a unique value (0.426) was used for NetMHC. Concern-
ing B cell epitope predictors, the score thresholds ranged
from 0.50 to 0.90 for AAP12 and BCPredl12 and from
0.15 to 0.90 for BepiPred.

For CD8+ T cell epitopes prediction, the human super-
type A2 was the allele model used to scan MHC binding
affinity. Other HLA alleles are present in IEDB, but
regarding the protozoan proteins they are underrepre-
sented in the non-redundant database used (see previous
section). In addition, the supertype HLA-A2 is included
in a group which is expressed in 88% of the population,
what illustrates the relevance of the supertype used in
this work.

Development of parsers and algorithms

Parsers and algorithms were developed in PERL and
SQL languages in order to extract the results obtained
after running the programs and help to integrate all the
results in the relational database.

Construction of relational database

To aggregate all information generated during the devel-
opment of the project we used MySQL as a Relational
Database Management System (RDBMS) (http://www.
mysql.com). The use of a database system in this work
represents a manner of getting a data receptacle or con-
ceptual repository from which was possible to extract
data correlation and results. The MySQL GUI Tools
(http://dev.mysql.com/downloads/gui-tools/5.0.html) were
used as a graphical user interface for our MySQL data-
base. The entity-relational model (ERM) was built using
MySQL Workbench (http://wb.mysql.com). For automatic
data parsing and to load information into database, Perl
scripts using DBI and BioPerl modules were developed.
An overview of implemented workflow is presented in
Figure 1.

Analysis of the epitopes results
The developed methodology for result analyses was
based on threshold dependent parameters and also on
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AUC performance analyses. After the identification of
the regions of the source proteins which were assigned
as consensus experimentally validated regions (im-
munogenic or non-immunogenic), and with the results
of the predictions made by the tested algorithms
stored on the constructed relational database, we iden-
tified the True Positives (TP) and False Positives (FP)
hits. This information was employed in the AUC per-
formance analysis.

In our methodology, we classified the predicted epi-
topes as TP or FP using the results produced from
BLAST algorithm [42]. The following parameters were
utilized to decide if a prediction was going to be consid-
ered as TP: 1) the local alignment between an epitope
prediction (query) and an immunogenic consensus ex-
perimentally validated region (subject) had to have min-
imal query coverage (50% for B cell prediction and 87%
for CD8+ T cell). In addition, the coverage cutoff was
established based on a minimum size of B cell and CD8
+ T cell found in the experimental epitopes database
used (IEDB) which are 6 and 8 amino acids respectively.
The NetCTL and NetMHC algorithms predict epitopes
with 9 amino acids, thus 87% of coverage guarantees the
minimum epitope alignment size of 8 amino acids. By
the other hand, the AAP12 and BCPred12 algorithms
predict epitopes with 12 amino acids, therefore 50% of
coverage guarantees the minimum epitope alignment
size of 6 amino acids. Regarding the BepiPred algorithm,
since it predicts epitopes with variable sizes, only those
with at least 6 amino acids were considered in the ana-
lysis. Specifically for predictions ranging from 6 to 11
amino acids, the coverage cutoff varied to guarantee a
minimal amino acid alignment length of 6 residues. 2)
The local alignment between an epitope prediction and
a consensus experimentally validated region (immuno-
genic) had to have 100% of identity. This parameter was
used to confirm that a given subject extracted from an
alignment exactly matches with the real query. 3) Finally,
in order to guarantee subject and query reciprocity the
query name and the subject name must be the same.
Using the same rational a prediction was considered FP,
but the alignment analyses were made using as subject

Table 3 Parameters used in the analysis of the results
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the non-immunogenic consensus experimentally vali-
dated region. Predicted epitopes that did not align with
the parameters cited just above or if they aligned with
both immunogenic and non-immunogenic consensus
experimentally validated region were not considered for
further analysis.

Algorithms combined predictions

To perform the combined prediction we adopted the fol-
lowing rational: 1) for a given protein, the experimental
regions are indexed and so, considering a protein (P)
with three experimental validated regions, they would be
named P1, P2 and P3; 2) if a given algorithm A predicts
an epitope that matches with P2 for instance and an-
other algorithm B predicts an epitope that also matches
with P2 they are considered a combined prediction; 3) if
a given algorithm A predicts an epitope that matches
with P2 and another algorithm B predicts an epitope
that matches with P1 or P3 they are not considered as a
combined prediction.

Based on the above rules, the combined prediction
score was calculated as the mean of the individual nor-
malized scores of the original predictions. The score
normalization was done as follows:

NS=(PS-MLS)/((MHS-MLS)/100), where:

NS = normalized score;

PS = prediction score;

MLS = methodology lowest score;
MHS = methodology highest score.

Accuracy evaluation

A non-parametric performance measure was used to
avoid the influence of arbitrary thresholds. In order to
carry out an accuracy evaluation, we used the area under
the ROC curve, or simply AUC, that aggregates the
model’s behavior for all possible decision thresholds.
The nonparametric estimate of the AUC [45] was calcu-
lated through an implemented GNU R package called
ROCR [33].

Parameter Brief description Formula
Sensitivity (Sn) The proportion of correctly predicted binders (a/(@ + ©))*100
Specificity (Sp) The proportion of correctly predicted non-binders (d/(b + d))*100
Positive Predictive Value (PPV) The probability that a predicted binder will actually be a binder (a/(a + b))*100
Negative Predictive Value (NPV) The probability that a predicted non-binder will actually be a non-binder (d/(c + d))*10

(

Accuracy

The proportion of correctly predicted peptides (both binders and non-binders)

(a + d)/(a+b+c+d)*100

a = True positive observations.

b = False positive observations.
¢ = False negative observations.
d = True negative observations.
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Analysis of the subcellular localization results

In order to analyze the subcellular localization predic-
tion results, we determined the True Positives (TP), True
Negatives (TN), False Positives (FP) and False Negatives
(EN). This information was incorporated into a confus-
ing error matrix that allowed the determination of
parameters: sensitivity (Sn), specificity (Sp), positive pre-
dictive value (PPV), negative predictive value (NPV) and
accuracy (Table 3).

Additional files

Additional file 1: Epitopes predicted by NetCTL. This file in fasta
format contains 2,657 epitopes predicted by NetCTL.

Additional file 2: Epitopes predicted by NetMHC. This file in fasta
format contains 1,249 epitopes predicted by NetCTL.

Additional file 3: Epitopes predicted by BepiPred. This file in fasta
format contains 5,450 epitopes predicted by BepiPred.

Additional file 4: Epitopes predicted by AAP12. This file in fasta
format contains 138,987 epitopes predicted by AAP12.

Additional file 5: Epitopes predicted by BCPred12. This file in fasta
format contains 42,750 epitopes predicted by BCPred12.

Additional file 6: Predictions made by WoLF PSORT. This file
contains predictions made by WolF PSORT.

Additional file 7: Predictions made by Predictions made by
Sigcleave. This file contains predictions made by Sigcleave.

Additional file 8: Predictions made by TargetP. This file contains
predictions made by TargetP.

Additional file 9: B-cell minimal epitopes experimentally validated
extracted from IEDB. This file in fasta format contains 3,021 B-cell
minimal epitopes from parasite proteins experimentally validated as
immunogenic extracted from IEDB.

Additional file 10: CD8+ T cell minimal epitopes experimentally
validated extracted from IEDB. This file in fasta format contains 228
CD8+ T cell minimal epitopes from parasite proteins experimentally
validated as immunogenic extracted from IEDB.

Additional file 11: B-cell non-immunogenic regions experimentally
validated extracted from IEDB. This file in fasta format contains 3,039
B-cell non-immunogenic regions from parasite proteins experimentally
validated extracted from IEDB.

Additional file 12: CD8+ T cell non-immunogenic regions
experimentally validated extracted from IEDB. This file in fasta format
contains 166 CD8+ T cell non-immunogenic regions from parasite
proteins experimentally validated extracted from IEDB.

Additional file 13: B-cell immunogenic consensus regions
experimentally validated. This file in fasta format contains 607 B-cell
immunogenic consensus regions from parasite proteins experimentally
validated.

Additional file 14: B-cell non-immunogenic consensus regions
experimentally validated. This file in fasta format contains 243 B-cell
non-immunogenic consensus regions from parasite proteins
experimentally validated.

Additional file 15: CD8+ T cell immunogenic consensus regions
experimentally validated. This file in fasta format contains 140 CD8+ T
cell immunogenic consensus regions from parasite proteins
experimentally validated.

Additional file 16: CD8+ T cell non-immunogenic consensus
regions experimentally validated. This file in fasta format contains 84
CD8+ T cell cell non-immunogenic consensus regions from parasite
proteins experimentally validated.
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Additional file 17: Trypanosomatid proteins with experimentally
validated subcellular localization extracted from Unitprot. This file
contains a list of 180 trypanosomatid proteins with its subcellular
localization experimentally validated extracted from Uniprot.

Additional file 18: Trypanosomatid proteins in fasta format with
experimentally validated subcellular localization. This file in fasta
format contains 180 trypanosomatid proteins with its subcellular
localization experimentally validated.
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