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Educar e educar-se, na prática da liberdade,
não é estender algo desde a “sede do saber”,

até a “sede da ignorância” para “salvar”,

com este saber, os que habitam nesta.

Ao contrário,
educar e educar-se na prática da liberdade,

é tarefa daqueles que sabem que pouco sabem

– por isso sabem algo e podem assim chegar a saber mais –

em diálogo com aqueles que, quase sempre,

pensam que nada sabem, para estes,

transformando seu pensar que nada sabem

em saber que pouco sabem,

possam igualmente saber mais.
(FREIRE, Paulo. Extensão ou comunicação?. Coautoria de Rosisca Darcy de Oliveira.

12. ed. Rio de Janeiro, RJ: Paz e Terra, c2002. 93p. (O mundo hoje, v.24).
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Resumo

O problema da modelagem biomolecular computacional é um dos grandes temas da
bioinformática no século XXI. Nesse ínterim, as modelagens ab initio baseadas em conhecimento,
particularmente, são as metodologias de escolha para o estudo de problemas de fronteira, como
proteínas que apresentam pouca homologia nas bases de dados de estruturas conhecidas. Uma
das maneiras de se contrapor a algumas mazelas desse tipo de modelagem é auxiliá-la por meio
da provisão de dados instrumentais sobre a estrutura proteica em solução, e um dos experimentos
que pode ser utilizado para esse fim é denominado Espectrometria de Massas de cross-linking, uma
técnica que avalia restrições topológicas superficiais de distância. Essa técnica pode gerar uma
grande quantidade de dados, dos quais apenas uma pequena porção representa efetivamente as
restrições nativas, dando origem ao desafio aqui explorado de seleção e recuperação das restrições
adequadas para fornecer como entrada aos algoritmos computacionais.

No presente trabalho, introduzimos um qualificador de restrições baseado num
indicador de qualidade clássico da psicometria, denominado coeficiente de correlação
ponto-bisserial. Mostramos, para sistemas diferentes, que em quase todos os casos o coeficiente
bisserial, adequadamente aplicado, permite a recuperação de restrições mais discriminantes e
informativas em relação a um determinado modelo de referência. Recuperações sucessivas, ao
longo de um processo iterativo, introduzem vieses incrementais nos conjuntos modelados a ponto
de deslocar o espaço conformacional amostrado para regiões mais próximas do que se acredita ser
a conformação correta, fornecendo um aumento genérico na qualidade das modelagens.

Mostramos que, dado um número adequado de restrições recuperadas e uma boa
ferramenta de seleção de modelos, as restrições recuperadas por meio do BISCORE permitem um
aumento significativo de bons modelos gerados. Por meio de um protocolo sugerido que empregue
essa metodologia, implementada num pacote de software desenvolvido nesse projeto, foi possível,
em alguns casos, aumentar a quantidade de modelos bem-sucedidos por um fator de até 50 vezes,
quando se compara à modelagem de partida sem as restrições.



Abstract

The problem of computational biomolecular modeling is one of the major themes of
bioinformatics in the 21st century, and knowledge-based ab initio modeling, in particular, is the
methodology of choice for the study of bleeding-edge problems, such as proteins that present little
homology in the databases of known structures. An interesting way to counteract some drawbacks
on this type of modeling is to assist it by providing instrumental data on the protein structure in
solution, and one of the experiments that can be drawn for this purpose is called Cross-Linking Mass
Spectrometry, a technique that evaluates surface topological distance constraints. This technique
can generate a large amount of data, of which only a small portion effectively represents the native
constraints, giving rise to the challenge hence explored of selecting and recovering the appropriate
constraints to provide as input to computational algorithms.

In the present work, we introduce a constraint score based on a classic psychometric
quality indicator, called point-biserial correlation coefficient. We show, for different systems, that in
almost all cases, properly applied biserial coefficient allows for the retrieval of more discriminating
and informative constraints in relation to a given reference model. Successive constraint retrivals,
over an iterative process, introduces incremental biases in the modeled sets to the point of shifting
the sampled conformational space towards regions closer to what is believed to be the correct
conformation, providing a general increase in modeling quality.

We show that, given an adequate number of recovered constraints and a good model
selection tool, the constraints retrieved through BISCORE allow for significant increase in the
amount of satisfactory models. Through a protocol that employs this methodology, implemented
in a software package developed in this project, it was possible in some cases to increase the
number of successful models by a 50-fold, when compared to preliminary unconstrained modeling.
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Cap��tulo 1

Modelar �e preciso!

A palavra proteína gera, na maioria dos cientistas naturais, sensações mistas de

familiaridade e estranhamento. Conforme é de conhecimento geral, estão presentes na condução

de praticamente todos os processos biológicos, não só no interior das células dos organismos como

também na própria composição dessas células [1]. No entanto, o estranhamento deriva de um

comportamento extremamente curioso dessas moléculas: elas só são capazes de exercer sua função

se estiverem em uma conformação especí�ca � denominada conformação nativa �, que é única

para cada sequência de aminoácidos [2].

Esse fenômeno forja uma relação bilateral entre forma e função das proteínas, de maneira

que a elucidação de modelos estruturais de proteínas �gura entre os problemas multidisciplinares

de maior relevância global, abarcando esforços combinados de diferentes áreas do conhecimento

num esforço constante de aprimorar a e�cácia e e�ciência das diferentes técnicas utilizadas na

aproximação desse problema. Sua importância é potencializada à medida que se constata que, ao

longo das últimas décadas, à proporção que as técnicas de sequenciamento genômico e proteômico

foram se desenvolvendo, ampliou-se a capacidade dos cientistas em geral de descobrir e sequenciar

novas proteínas, gerando um hiato signi�cativo entre a descoberta e a efetiva caracterização (ou

seja, a descrição funcional, e, portanto, estrutural do estado nativo) dessas moléculas [3].

1.1 O Problema da Modelagem Molecular

Tomando como ponto de partida uma proteína qualquer para a qual é conhecida a

sequência primária, pode-se enunciar resumidamente que o problema de modelagem computacional
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consiste em, por meio de um conjunto de informações - de diferentes naturezas, seja

instrumentais, teóricas ou orientadas por dados - e pressupostos - estes, predominantemente

físico-químicos-, através de softwares e algoritmos, propor a estrutura tridimensional (ou uma

pequena coleção de estruturas tridimensionais) que re�ita a estrutura real da proteína [4].

É importante desde já entender que a modelagem biomolecular computacional (por

vezes também denominada�in silico� (�em silício�), fazendo referência ao principal elemento

componente dos microprocessadores, em paralelo aos termos�in vitro� e �in vivo� comuns nas

ciências naturais) não necessariamente substitui as técnicas de aferição instrumental da estrutura

proteica. Na realidade, atua mais de forma a auxiliar ou complementar essas técnicas, advindo

como uma possível solução às suas limitações. Desse ponto de vista, cabe à computação e à

ciência de dados a árdua tarefa de preencher as lacunas e propor uma estrutura onde a qualidade

dos dados experimentais em si já é impeditiva de fazê-lo por conta própria.

Por exemplo, no caso da cristalogra�a por DRX, existe o problema da di�culdade de se

cristalizar uma proteína, principalmente aquelas que estão localizadas em ambientes químicos

complexos de se reproduzir (como proteínas transmembrana ou intranucleares). Muitas delas

requerem o uso de agentes de nucleação especí�cos e geralmente geram difratogramas que

permitem conclusões apenas parciais sobre a estrutura ou, ainda, em que a estrutura cristalizada

foi �xada em uma conformação biologicamente e funcionalmente irrelevante [5]. As técnicas de

SAXS e Cryo-EM têm como premissa se contrapôr a esses problemas da cristalogra�a

convencional, permitindo a análise de proteínas em solução, mas com o custo de uma redução

drástica de resolução. Portanto, combinando limitações teóricas e instrumentais, essas técnicas

não produzem ainda dados capazes de, por conta própria, propôr modelos completamente

atomísticos de proteínas [6]. No caso da investigação por RMN, o problema é mais de ordem

técnica: uma vez que a resolução diminui com o aumento do tamanho da proteína, sistemas com

mais de 100kDa requerem equipamentos de altíssima frequênca (acima de 600MHz) e protocolos

multidimensionais com longos tempos experimentais para gerar dados minimamente utilizáveis [7].

Ao mesmo tempo em que é importante reduzir o esforço no sentido de estreitar a

lacuna entre sequência e estrutura, percebe-se que a despeito de muitos progressos ao longo de

mais de 40 anos dessa linha de pesquisa, ainda não foi fundamentada uma metodologia que seja

universal e transferível, ou seja, de e�cácia reprodutível para diferentes sistemas. Isso porque,
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embora o enunciado do problema seja simples, ele está permeado de decisões estratégicas que

tanto restringem quanto re�etem o tipo de sistema proteico, a qualidade das informações a serem

utilizadas, o investimento computacional envolvido e principalmente o tipo de resultado que se deseja

obter. Algumas dessas decisões são, por exemplo:

ˆ Qual o nível de escala que será empregado no modelo tridimensional?

ˆ Como será criada ou sugerida a conformação inicial (ou de partida) para a modelagem?

ˆ A presença do solvente é importante? Se for, como ele será descrito?

ˆ Existe uma estrutura cristalográ�ca, ainda que de baixa resolução e com lacunas? Há

homólogos conhecidos?

ˆ Quais são os valores numéricos que de�nem a progressão de uma modelagem? Qual é o

critério de parada de uma modelagem?

Entretanto, se for possível selecionar a pergunta mais decisiva que se deve responder,

provavelmente ela pode ser sintetizada em:qual é a estratégia geral de modelagem? A

resposta dessa pergunta, uma vez estabelecida a hipossu�ciência dos dados apenas instrumentais

para a determinação estrutural, apresenta-se no tipo de sistema, e na possibilidade de aplicação de

todas as informações coletadas sobre ele.

1.2 Estrat�egias de Modelagem e o Paradoxo de Levinthal

Quando as primeiras estratégias computacionais de investigação de proteínas surgiram,

na década de 1970, alguns importantes trabalhos já haviam sido realizados para tentar

compreender o comportamento da naturação e denaturação proteica em diferentes meios.

Atribui-se a Cyrrus Levinthal, entre os anos de 1968-69, uma série de experimentos nesse ínterim

que levou ao estabelecimento do que posteriormente �cou conhecido como �Paradoxo de

Levinthal�, que pode ser enunciado da seguinte forma:

Em contraste com o fato de que a maioria das proteínas, por conta do seu tamanho,

tem acesso a um espaço conformacional exorbitantemente grande (por exemplo, uma

proteína de 150 aminoácidos, onde cada um possui três conformações possíveis,

apresenta3150 graus de liberdade!), a transição entre os estados denaturado e
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enovelado de uma proteína ocorre naturalmente em escalas de tempo

surpreendentemente pequenas, da ordem de minutos [8, 9].

À época, o próprio Levinthal propôs que isso era uma consequência da maneira como

a própria proteína, por diferentes razões, amostrava seletivamente apenas pequenas porções desse

espaço conformacional [9].

Muitas hipóteses foram traçadas contemporaneamente para tentar explicar esse

fenômeno. Uma dessas hipóteses, creditada a Christian An�nsen e conhecida como Hipótese

Termodinâmica [10], dizia que a conformação - ou conjunto de conformações - que existe em

solução e nas condições funcionais da proteína (que pode ser chamado de estado nativo), na

verdade, equivale a um mínimo de energia livre num �funil con�guracional� [11]. A projeção da

superfície do �funil� representaria um conjunto de conformações e a profundidade do �funil�

representaria a energia livre da con�guração. Essa �gura do �funil� de energia livre é até hoje

empregada em obras didáticas de bioquímica a nível de graduação [1, 2, 12].

1.2.1 Esfor�cos iniciais

À proporção que a hipótese termodinâmica ganhava força nos anos 70 e 80, métodos

físico-químicos de cálculo de Energia Livre foram desenvolvidos com embasamento físico, e campos

de força clássicos foram criados e otimizados para o estudo de proteínas em simulações de Dinâmica

Molecular. A linha de pesquisa é considerada o�cialmente inaugurada quando, em, 1975, Levitt

simula um movimento de renaturação parcial do inibidor da tripsina pancreática bovina [13]. Em

menos de quinze anos, seriam lançados três campos de força que �guram, até hoje, entre os mais

populares do mundo, a saber: o campo GROMOS(�GROningen MOlecular Simulation�), lançado

em 1978 e documentado o�cialmente em sua segunda versão, GROMOS87, em 1987 [14]; o campo

CHARMM (�Chemistry at HARvard Macromolecular Mechanics�), lançado o�cialmente em 1983

[15]; e o campo OPLS,(�Optimized Potentials for Liquid Simulations�)em 1988 [16].

Embora os paradigmas e premissas da Dinâmica Molecular não pertençam ao escopo

desse projeto, é importante fornecer uma pequena introdução sobre os mesmos. Esse tipo de

simulação se baseia em observar a evolução dinâmica de um certo sistema de partículas ao longo

de um determinado tempo, e, para alguns tipos de sistemas, utilizar essa evolução para calcular
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propriedades macroscópicas. Para computar as trajetórias dos átomos nos sistemas, a cada passo

de tempo, o potencial é calculado em diferentes pontos do sistema por meio do campo de forças

escolhido e dentro das condições de contorno da simulação. Os campos de forças clássicos são

extensas funções potencial, que recebem distâncias, ângulos e diedros entre átomos e retornam

valores de Energia. Posteriormente, as partículas são perturbadas por meio da solução das equações

de Newton, onde estima-se numericamente o gradiente desse potencial, as novas posições são

computadas e o ciclo se reinicia para o próximo passo de tempo.

No caso de proteínas, na prática, experimentos de modelagem envolveriam partir de

diversas con�gurações iniciais aleatoriamente desenoveladas e tentar atingir uma con�guração

enovelada dentro de um tempo de simulação razoável. Os campos de força mais primitivos, como

aqueles que estavam em voga nos anos 70, já obtinham resultados excelentes no re�no de

estruturas, mas, conforme notado pelo próprio Levinthal [9], essas técnicas, à época, eram

meramente capazes de trazer uma estrutura proteica ao mínimo local mais próximo, sendo

incapazes de alcançar um estado enovelado a partir de uma estrutura estendida. As mazelas desse

processo, além dos percalços matemáticos, se resumem a quatro principais pontos [17]:

ˆ a escala de tempo para o enovelamento de proteínas, da ordem de alguns minutos, é muito

maior que a escala de tempo de simulações de MD atomísticas (que utilizam passos de tempo

da ordem de 1 fs e se estendem no máximo a alguns microssegundos), sendo essa limitação

de ordem computacional e tornando incrementos de escala impossíveis;

ˆ a maioria dos campos de força, mesmo aqueles mais modernos, não tem a precisão necessária

para lidar com as nuances do enovelamento proteico;

ˆ muitas vezes o enovelamento envolve a formação e rompimento de ligações químicas,

fenômenos impossíveis de descrever com simulações de DM puramente clássicas; embora já

existam métodos multiescala tais quais QM/MM(Quantum Mechanics/Molecular

Mechanics), que permitem a simulação de fenômenos eletrônicos, a introdução de uma

região quântica na simulação agrava ainda mais o problema da escala de tempo;

ˆ conforme a proteômica estrutural foi evoluindo, descobriu-se que apenas uma pequena parcela

das proteínas se enovela por completo de forma espontânea em solução;

Por isso, para a modelagemde novo de proteínas, as estratégias de DM nunca
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chegaram a ser efetivamente cogitadas como uma solução singular ou de�nitiva, uma situação que

apenas na última década começou a ser modi�cada com o avanço tecnológico da capacidade

computacional e estratégias de paralelização massiva [18]. Isso abriu margem ao desenvolvimento

de outras estratégias, que ao invés de tentar acompanhar a dinâmica de enovelamento, utilizam

estratégias mais agressivas de amostragem combinadas a características de estruturas proteicas já

conhecidas, com campos de força baseados em informações de outras proteínas. A esse tipo de

modelagem, dá-se o nome de modelagem baseada em conhecimento.

1.2.2 Modelagem baseada em conhecimento

Existem duas categorias principais de modelagem baseada em conhecimento, a

modelagem por homologia e a modelagemab initio. No primeiro caso, a modelagem é baseada

principalmente em zonas conservadas de proteínas homólogas, às quais uma sequência de

aminoácidos é encaixada e posteriormente re�nada. Didaticamente, é possível pensar que, na

modelagem por homologia, a sequência primária é costurada (em inglês,�threaded�) num

conjunto de pontos que vêm de proteínas similares, como se a primeira fosse uma linha e o

segundo uma trama de tecido. Uma vez que as con�gurações amostradas, as perturbações

sugeridas e energias calculadas são muito dependentes dos homólogos, a qualidade geral da

modelagem também o é. Portanto, essa técnica só fornecerá bons resultados quando houver

muitos homólogos de boa qualidade - com grandes zonas bem conservadas - nas bases de dados

proteicas. Já na modelagemab initio, o uso da informação é mais sutil e indireto. Quando é

impossível contar com grandes zonas conservadas, utilizam-se fragmentos polipeptídicos ou

oligopeptídicos, métodos de amostragem mais combinatórios e parâmetros dos campos de forças

mais baseados em estatística descritiva das bases de conhecimento.

Independentemente da estratégia, é importante entender que o produto �nal da

modelagem é uma estrutura, ou um pequeno conjunto de estruturas, que procura representar o

estado nativo ou quase nativo. Numa modelagem baseada em conhecimento, e este projeto não é

exceção, geralmente são gerados alguns milhares de modelos, dentre os quais os candidatos à

solução são selecionados. Justamente por isso existe um interesse genuíno em ampliar a qualidade

da modelagem para que forneça uma proporção maior de modelos com alta con�abilidade (medida

que será explorada mais à frente): primeiro porque aumenta a probabilidade de que um
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subconjunto dos modelos gerados re�ita o estado real; segundo, porque permite diminuir o

dispêndio computacional, gerando menos modelos e permitindo, por exemplo, explorar o potencial

iterativo das modelagens.

1.3 Modelagem Computacional Assistida

Efetivamente, os pressupostos já mencionados de Levinthal e An�nsen foram a força

motriz de diversos trabalhos motivados por procurar conectar o espaço con�guracional das proteínas

a uma interpretação cinética e termodinâmica do processo de enovelamento. Entretanto, outro

aspecto importantíssimo é que esses pressupostos são responsáveis pela principal menção àquele

que ainda é o grande obstáculo, ou gargalo, da predição estruturalde novode proteínas, que é a

amostragem conformacional [19].

1.3.1 Campos de for�ca e sua contribui�c~ao

Para contornar di�culdades de amostragem, os protocolos de modelagem de proteínas

foram se desenvolvendo para que a contribuição das energias estimadas - calculadas por meio dos

campos de forças clássicos - fossem se tornando cada vez mais precisas, abrangentes e

personalizáveis, pois delas dependeria limitar o espaço conformacional e tornar a modelagem de

proteínas mais factível. De fato, se os campos de força efetivamente introduzirem um viés

adequado - pendente à conformação real - à busca conformacional, os tempos necessários para

alcançar o enovelamento se tornam mais práticos.

Enquanto isso é verdade, uma série de estudos já mostrou que, quando se trata de

proteínas grandes (com mais de 100 aminoácidos em um só domínio), os pequenos erros dos

campos de força - que geralmente são parametrizados por cálculos teóricos - são propagados [20]

até um ponto em que os erros sistemáticos e aleatórios são impeditivos de alcançar uma

modelagem adequada [21]. À proporção que alguns pesquisadores se dedicam a ampliar a precisão

dos campos de força (com novas parametrizações ou otimizaçõespost hoc), muitas vezes, mesmo

com re�namentos, alcançar o estado nativo com um campo de forças genérico permanece um

desa�o. Felizmente, existe outra maneira de se contrapor a esse obstáculo amostral: uma parcela
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da comunidade cientí�ca se preocupa em personalizar esses campos de força genéricos,

introduzindo novos termos que fogem à descrição lugar-comum dos campos de forças clássicos.

Essa personalização pode ocorrer, por exemplo, utilizando dados sistema-especí�cos,

experimentais, de investigação instrumental da proteína em solução. A esse tipo de abordagem do

problema dá-se o nome de modelagem assistida ou integrativa [22, 23]. A ideia é que agregando aos

termos comuns dos campos de força clássicos outros termos, derivados de aferições experimentais, e

atribuindo pesos competitivos a esses novos termos, é possível introduzir mais informação enviesante

do espaço conformacional na modelagem. Esses dados costumam ser obtidos a partir das técnicas

instrumentais mais comuns na proteômica, como espectroscopias e microscopias.

1.4 Espectrometria de Massas de Cross-Linking

Uma dessas técnicas, ainda relativamente jovem, é a chamada Espectrometria de

Massas de Cross-Linking (XL-MS), a mais proeminente técnica de proteômica estrutural por

Espectrometia de Massas [24]. Nela, são empregados reagentes denominadoscross-linkers, que são

capazes de se conjugar quimicamente a uma proteína por meio de ligações covalentes. A maioria

dessas moléculas possui em sua estrutura grupos funcionais de reatividade seletiva, que

caracterizam sua utilidade, espaçados por uma cadeia alifática comprida, que caracteriza seu

comprimento. Existem também casos onde os cross-linkers apenas promovem a conexão covalente

(formação de aduto) entre resíduos, sem introduzir uma cadeia espaçadora.

A ideia por trás doscross-linksentre proteínas é razoavelmente antiga na comunidade

cientí�ca de bioquímica estrutural. Essa técnica foi, durante anos, utilizada para identi�car

complexos proteicos em experimentos de eletroforese em gel. No primeiro trabalho em que se dá

conta de seu emprego de maneira similar ao protocolo moderno, publicado em 1974,cross-links

permitiram identi�car as proteínas vizinhas aos ribossomos de E. coli[25].

Quase três décadas decorreram até o primeiro trabalho que apresenta o acoplamento

dessa técnica com a Espectrometria de Massas, contexto em que foram utilizadas para determinar a

topologia de um poro nuclear em levedura [26]. Esse trabalho é um grande marco no uso de XL-MS

para proteômica estrutural, pois a partir desse estudo, anos depois, foi possível propôr uma estrutura

para outra porção do mesmo poro nuclear [27], do qual só existia uma microscopia eletrônica de
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baixa resolução com quase uma década de idade [28]. A partir daí, ambas as técnicas começam a ser

desenvolvidas e empregadas em conjunto [29], bases de dados e metodologias de análise são criadas,

e trabalhos são publicados empregando XL-MS na interpretação e complementação de dados de

outras técnicas instrumentais [30, 31, 32].

Em 2010, publica-se �nalmente o que é considerado o primeiro artigo de modelagem

computacional assistida por XL-MS, um re�namento da estrutura para o complexo proteico PolII-

TFIIF [33]. No �nal do resumo desse trabalho, os autores escrevem�This work establishes cross-

linking/MS as an integrated structure analysis tool for large multi-protein complexes�.

1.4.1 Tipos de cross-links empregados nesse projeto

Existem diversas categorias decross-linksque podem ser investigados por meio da técnica

de XL-MS. Nesse trabalho, toda a parte experimental foi realizada por nossos colaboradores no grupo

de pesquisa do Prof. Dr. Fabio Gozzo (Dalton MS Lab, Instituto de química, Unicamp), e detalhes

do protocolo utilizado e das reações orgânicas envolvidas podem ser obtidos em [34]. No entanto,

cabe aqui um breve sumário dos tipos de conexão observados.

1. Conexão entre dois resíduos básicos(DSS cross-link)

Pares observáveis: Lys-Lys, Lys-Ser, Ser-Ser, Met(N terminal)-Lys

Nesse protocolo, é utilizada uma molécula denominada DSS (suberato de succinimidila) ou,

no caso do seu produto de sulfonação, mais solúvel em água, BS3 (suberato de

bissulfosuccinimidila). Sua estrutura pode ser observada na Figura 1.1. Essa molécula possui

duas carbonilas ativadas para substituição nucleofílica, devido ao fato da

N-hidroxi-succinimida ser um excelente grupo abandonador. Portanto, essas carbonilas

sofrem reações de amidação por meio do ataque nucleofílico das aminas nas cadeias laterais

de Lisinas e Serinas;

2. Conexão entre dois resísuos ácidos(Diamine cross-link)

Pares observáveis: Glu-Glu, Asp-Asp, Glu-Asp

Nesse protocolo, os carboxilatos nas cadeias laterais de Ácidos Glutâmicos e Ácidos Aspárticos

são inicialmente ativados para amidação por meio do emprego de uma carbodiimida seguida
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de hidroxibenzenotriazol. Ao �nal desse tratamento, os carboxilatos são convertidos a ésteres

de benzenotriazol, que é um excelente grupo abandonador e, portanto, torna as carbonilas

dos Ácidos Glutâmicos e Ácidos Aspárticos ativadas para substituição nucleofílica. A adição

de uma diamina de cadeia média pode, então, conectar essas carbonilas de resíduos ativados.

3. Conexão entre um resíduo ácido e um resíduo básico(Zero-Length cross-link)

Pares observáveis: Asp-Lys, Asp-Ser, Glu-Lys, Glu-Ser

Essa conexão, que é um subprocesso da conexão do tipoDiamine, ocorre quando existe um

resíduo básico muito próximo de um resíduo básico na superfície da proteína. Nesse caso,

assim que as carbonilas de resíduos ácidos são ativadas, elas prontamente sofrem amidação

com resíduos básicos vicinais.

Figura 1.1: Estrutura do suberato de bissulfosuccinimidila, umcross-linkerutilizado na conexão
de grupos que possuam um radical amino lábil. Nota-se, na estrutura, a porção característica do
comprimento, o suberato, e também, em ambas as extremidades, as porções responsáveis pela
reatividade, no caso, os ésteres.

1.4.2 Obtendo, interpretando e usando dados de XL-MS

A modelagem utilizando dados de XL-MS é uma abordagem relativamente nova na

modelagem biomolecular [35] , mas vem ganhando muita notoriedade e, no ano de 2017, junto com

a modelagem com dados de SAXS, ganhou uma categoria à parte na competição internacional de

proteômica estrutural CASP [22].

Dentre os desa�os à viabilidade da técnica de XL-MS para predição de estruturas

proteicas está o tratamento e seleção dos dados obtidos [36]. Já existem softwares capazes de

processar os múltiplos espectros resultantes dessa análise, atribuindo sinais e assinalandolinks [37,

38, 39], mas a seleção e oinput de restrições na modelagem ainda obedece a um protocolo

artesanal e, muitas vezes, arbitrário, onde é difícil descrever conceitualmente o que é um

falso-positivo ou um verdadeiro-positivo. Trabalhos da área reconhecem e lamentam que não
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exista ainda umwork�ow automatizado de tratamento e seleção de dados experimentais.

1.5 Propostas desse trabalho

Levando em consideração tudo o que foi exposto nessa breve introdução à situação

vigente, desde a exposição do problema da modelagem biomolecular, o problema da amostragem

conformacional, a necessidade de con�ar nos campos de forças para limitar a busca con�guracional, a

possibilidade de personalizar os campos de forças para introduzir informação experimental, o advento

da técnica de XL-MS e os desa�os da modelagem assistida por XLs em fase embrionária, e o vislumbre

do problema da seleção dos dados de XLs para injeção no protocolo de modelagem, delimita-se

a proposta desse projeto: desenvolver indicadores, métodos, modelos e protocolos baseados em

aprendizagem estatística para classi�car, quali�car e selecionar dados de XL-MS, que serão usados

para auxiliar a simulação de modelos de proteínas.

1.5.1 Detalhamento dos objetivos

Sugerir, desenvolver, aplicar e quali�car indicadores estatísticos baseados em medidas

como variância, correlação, diferenciabilidade, uniformidade, aleatoriedade ou outros tipos de

medidas, de maneira automatizada. Utilizar os indicadores e modelos desenvolvidos para a seleção

automatizada de restrições topológicas. Gerar sistematicamente conjuntos de modelos que

reproduzam os objetivos gerais para diferentes proteínas já conhecidas, avaliando a robustez dos

métodos. Publicar um pacote de software para disponibilizar os métodos desenvolvidos à sociedade

cientí�ca.

1.6 Apresenta�c~ao dos sistemas proteicos estudados

1.6.1 SALBIII, a prote��na ep�oxido hidrolase/ciclase de s��ntese da

salinomicina

O primeiro sistema que será investigado por modelagem assistida é uma proteína

denominada SALBIII, uma enzima da classe das hidrolases que ganhou notoriedade no início dos
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anos 2010 por seu protagonismo na biossíntese do fármaco Salinomicina [40], que esteve em alta

na pesquisa oncológica à época. Sua estrutura cristalográ�ca foi aferida e publicada (com

resolução inferior a 2 Å) no �nal do ano 2015 por um grupo de colaboradores que incluía

pesquisadores do Instituto de Química da UNICAMP [41]. A estrutura cristalográ�ca da proteína

SALBIII é um homodímero, de forma que apenas uma das cadeias, com uma sequência primária de

134 aminoácidos, foi modelada.

Os motivos para seleção dessa proteína incluem não só a experiência anterior de alguns

pesquisadores do Instituto com esse sistema, mas também o fato de que sua sequência não possui

homólogos su�cientes (em número e conservação) nas bases de dados de proteínas para permitir

uma modelagem por homologia; o fato de que os dados experimentais já haviam sido coletados

para essa proteína e que já havia estudos [42, 43] de sua modelagem, inclusive comcross-links;

a possibilidade de se utilizar uma biblioteca de fragmentos obtida num momento imediatamente

anterior à publicação de sua estrutura cristalográ�ca e, ao mesmo tempo, contar com a estrutura

cristalográ�ca para avaliar os resultados de cada modelagem.

1.6.2 HSA, a Albumina do Soro Humano

A Albumina do soro humano, codi�cada como HSA, é uma proteína globular de 585

aminoácidos que responde por mais da metade do teor proteico do soro sanguíneo humano [44]. Essa

proteína é composta por três domínios proteicos estruturalmente muito similares [45], denominados

HSA-D1, HSA-D2 e HSA-D3. Sua estrutura cristalográ�ca, com resolução de 2,5 Å, foi depositada

no PDB em 1999 [46], resolvida na forma de um dímero.

Diferentemente da SALBIII, a HSA é uma proteína conhecida há muito tempo,

vastamente documentada e disponível comercialmente em alta pureza para análises de XL-MS.

Isso faz com que ela seja uma complementação prontamente acessível para os testes da

metodologia desenvolvida. Os dados de XL-MS da HSA foram, novamente, fornecidos pelo grupo

do Prof. Dr. Fabio Gozzo, em colaboração.

Para os experimentos de modelagem, cada domínio da HSA foi tratado como uma

problema de modelagem distinto. Essa escolha prática quase sempre é feita, já que a estrutura

terciária de domínios globulares costuma ser pouco dependente do estado de oligomerização, sendo
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este o caso da albumina. Dados para suporte dessa propriedade podem ser encontrados em [47, 48,

49, 50].

A escolha da HSA se deu porque, a despeito das sequências primárias dos três domínios

serem diferentes, os três possuem estruturas terciárias praticamente iguais. Em termos práticos,

isso signi�ca que embora os três domínios da Albumina humana sejam estruturalmente similares, os

dados obtidos do experimento de XL-MS não necessariamente têm a mesma qualidade para os três,

porque se está tratando de três estruturas primárias com reatividade e acessibilidade ao solvente

diferentes.

1.7 Estrat�egia de modelagem selecionada para o Projeto

Para o presente trabalho, tomando por base as experiências anteriores do nosso grupo

de pesquisa, o sucesso e notoriedade de cada software em avaliações de escala global e a literatura

especializada, bem como as características dos sistemas estudados, decidiu-se empregar uma

modelagemab initio utilizando o software Rosetta, mantido e desenvolvido pelo grupo do Dr.

David Baker na Universidade de Washington, Seattle. As rotinas desse software serão adaptadas

para modelagem assistida utilizando restrições de distância derivadas de XL-MS por meio de

personalização do campo de forças REF (Rosetta Energy Function), interno do software.
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Cap��tulo 2

Abordagem e

Pontos-Chave

A decisão de empregar o software Rosetta de�ne praticamente todos os critérios

estratégicos do projeto, e, por isso, é importante entender a maneira como esse software funciona

e de que maneira os dados e algoritmos obtidos e desenvolvidos podem intervir nesse

funcionamento e modi�cá-lo.

2.1 Entendendo o funcionamento do software Rosetta

O software Rosetta é um conjunto modular de aplicações que pode ser compilado e

utilizado de diferentes maneiras para múltiplas �nalidades. Ele foi inicialmente desenvolvido em 1997

[51] com uma proposta à época inovadora de realizar a modelagem de proteínas usando fragmentos

com sequências locais similares à proteína modelada, e em 1999 essa perspectiva do problema de

modelagem já obteve resultados signi�cativos no CASP3 [52]. A compilação da versão 3.7 do

Rosetta (utilizada nesse trabalho) fornece mais de 150 executáveis à disposição do usuário, mas o

mais importante para esse projeto é, sem dúvida, aquele chamado �abinitiorelax�. Esse programa

contém tudo o que é necessário para executar, do início até o �nal, uma modelagem multiescala

baseada em conhecimento.

2.1.1 Combinando n��veis de escala na modelagem

Uma das grandes ideias por trás do Rosetta é combinar diferentes níveis de escala na

modelagem. O protocoloab initio utiliza uma representação do tipo grão grosso que se baseia em

reduzir a representação de cada aminoácido a apenas sete átomos, a saber:
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ˆ O átomo de Oxigênio da Carbonila,O;

ˆ O átomo de Carbono da Carbonila, que participa da ligação peptídicaCpep;

ˆ O átomo de Carbono alfa à carbonila,C� ;

ˆ O átomo de Carbono beta à carbonila, que faz parte da cadeia lateral, à exceção da Glicina,

C� ;

ˆ Um átomo especial chamadocentroid, cuja função é contabilizar o volume e a carga de todo

o resto da cadeia lateral;

ˆ O átomo de Nitrogênio, que participa da ligação peptídicaN ;

ˆ O átomo de Hidrogênio ligado ao Nitrogênio da Amida,H ;

A Figura 2.1 mostra a comparação entre um modelo atomístico e de grão grosso para

a proteína Top7 (PDB 1QYS), uma proteína�� pequena. Os átomos em verde são os átomos de

carbono dobackboneproteico, enquanto os átomos em ciano são, na �gura à esquerda, átomos de

carbono das cadeias laterais (que serão reduzidos junto com os demais), e, à direita, átomos do tipo

centroid.

Figura 2.1: Comparação dos modelos tridimensionais atomístico e de grão grosso utilizando a
representação centroide do Rosetta para a proteína PDB 1QYS [53]. Reprodução do original do
RosettaCommons em [54]
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2.1.2 Resumo do protocolo abinitiorelax

O protocolo de modelagemab initio do Rosetta realiza sua busca conformacional de

forma estocástica por meio de amostragens do tipo Metropolis-Monte Carlo, seguindo

aproximadamente o seguinte conjunto de passos para cada modelo que será gerado:

Dada uma sequência primáriaP, uma biblioteca de fragmentos triméricosB3 e outra

biblioteca, de fragmentos nonaméricosB9:

Prepara�c~ao do Modelo

1. Construir uma conformação inicial estendidaM para o modelo, de grão grosso, considerando

apenas obackboneproteico;

2. Substituir aleatoriamente trechos nonaméricos deM por fragmentos da bibliotecaB9 até que

todos os átomos tenham sido substituídos pelo menos uma vez;

3. Calcular a energia inicialS (por meio da função�score� do próprio software) da conformação

estendida, empregando aFunção Energia do Rosetta, que será discutida posteriormente

na subseção 2.2.

A partir desse momento, o software realizará a modelagem propriamente dita, em duas

etapas, sendo a etapa inicial uma busca grosseira (ab initio) de conformações e a segunda etapa um

re�namento (relax) do resultado da primeira etapa.

Modelagem ab initio (gr~ao grosso)

A modelagemab initio do Rosetta é uma simulação do tipo Monte Carlo com uma

representação reduzida (de grão grosso) da proteína. Essa simulação ocorrerá ao longo do que o

software denomina �estágios de modelagem�, que são conjuntos de milhares de passos MC. O que

diferencia cada estágio são os coe�cientes (pesos) de cada parcela funcional na Função Energia do

Rosetta, a agressividade da substituição de fragmentos e o número de passos MC envolvidos.

Cada singular passo MC envolve a seguinte sequência de eventos:
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1. Selecionar um fragmento candidato à substituição, a depender do estágio de modelagem.

Esse fragmento será selecionado da bibliotecaB9 em estágios mais agressivos, ou deB3 em

estágios mais brandos;

2. Substituir o fragmento selecionado no modeloM gerando um novo modeloM' ;

3. Calcular a nova energiaS' de energia do modeloM' aplicando novamente a Função Energia

do Rosetta;

4. Aceitar a mudança conformacional utilizando para a decisão o critério de Metropolis;

O crit�erio de Metropolis

De�ne-se o critério de Metropolis aquele para o qual a transição entre duas conformações

numa simulação Monte Carlo é aceita com probabilidade0 < p � 1, onde

p = min

 

1; exp

 

�
(S0 � S)

T

!!

Onde S e S' são as energias antes e depois da substituição do fragmento, e T é a temperatura.

É importante notar que esse valor de Temperatura é meramente utilizado para ajustar a

tolerância da modelagem a mudanças conformacionais ao longo dos ciclos iterativos, onde

um valor arbitratriamente alto é empregado no início e sucessivamente diminuído conforme

progride a modelagem.

Esse critério basicamente se traduz da seguinte forma: sempre que a energia do modelo

diminuir na substituição, a mudança é aceita. Do contrário, existe uma probabilidade de

aceitação dada porexp
�
� (S0� S)

T

�

5. Caso a mudança seja aceita, o ModeloM' substituirá o ModeloM e uma nova iteração

principiará;

6. Caso a mudança não seja aceita, o modeloM' é descartado e o modeloM sofrerá uma nova

tentativa de substituição de fragmentos, no próximo passo MC (2.1.2).

Na con�guração padrão, existem quatro grandes estágios de modelagemab initio,

denominados Estágios I, II, III e IV. Nos estágios I e II, são realizados 2.000 passos MC com
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amostragem agressiva. No estágio III são realizados 20.000 passos MC e no estágio IV, 12.000

passos MC com amostragem branda são realizados. Portanto, uma modelagemab initio padrão do

rosetta é uma simulação com 36.000 passos MC. Esse número pode ser ajustado, a exemplo das

modelagens realizadas nesse trabalho, onde o número de passos foi multiplicado por cinco,

resultando em simulações com 180.000 passos.

Re�namento relax (atom��stico)

Após a conclusão da etapa de modelagem grosseira, tem início o re�namento da

modelagem. Os átomos centróides do modeloM são substituídos por cadeias laterais atomísticas

dos aminoácidos e uma base de dados de rotâmeros é utilizada para re�namento das estruturas.

Essa base de dados é computada a partir de todas as conformações de um mesmo aminoácido ao

longo de todo o PDB, e é atualizada pelo menos uma vez ao ano.

A premissa central do protocolorelax não é fazer movimentos bruscos nobackbone

proteico, mas sim explorar �namente o espaço conformacional ao redor do modeloM , para encontrar

um mínimo que combine um entrelaçamento harmonioso das cadeias laterais e uma relaxação dos

ângulos torsionais dobackbone.

Para isso, será empregado um protocolo muito similar ao descrito para a modelagemab

initio, exceto que ao invés da substituição de fragmentos, serão substituídos rotâmeros das cadeias

laterais, e a Função Energia do Rosetta será substituída de seus termos centroides para seus termos

atomísticos. Nessa substituição, conforme será explicado na seção 2.2, ganham importância os

termos relacionados a ligações hidrogênio, é introduzido um termo relacionado à probabilidadepost

hoc de um determinado rotâmero no PDB e os termos repulsivos são melhor descritos.

O protocolorelax também é uma simulação MC, porém, diferentemente da modelagem

ab initio, em que existem quatro grandes estágios de modelagem, no protocolo de relaxação uma

estratégia de recozimento é utilizada, onde os coe�cientes na Função Energia do Rosetta vão variando

lentamente seus valores a cada passo MC. Finalmente, após o re�namento da estrutura, será então

gerado um arquivo contendo as coordenadas dos átomos do modelo.
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2.2 A Fun�c~ao Energia do Rosetta e os ciclos de modelagem

Todos as energias calculadas em cada iteração da modelagem são fruto da aplicação

da chamada Função Energia do Rosetta (em inglês, REF,�Rosetta Energy Function�) [55].

Entender esse passo de pontuação dos modelos e o funcionamento dessa função é crucial tanto

para compreender o funcionamento do software em si quanto para entender como será possível

customizar a energia de cada modelo para levar em consideração os dados de XL-MS que vão

assistir a modelagem. A REF é um campo de forças do ponto de vista de que utiliza uma série de

funções, parâmetros e variáveis de posição relativa para estimar numericamente um valor de

energia potencial para uma molécula.

Nesse projeto, foi empregada uma versão da REF denominada Talaris2014 [56].

Diferentemente dos campos de força clássicos, que possuem apenas alguns poucos tipos de

parcelas (ou formatos funcionais) para calcular cada componente do potencial, a Função Energia

do Rosetta possui, por padrão, um grande conjunto de termos (mais de 70 deles se aplicam só à

modelagem de proteínas) e parâmetros diferentes. A tabela 2.1 lista os termos mais importantes

para a modelagem mostrada na seção 2.1.2:

2.3 Agrega�c~ao dos dados de XL-MS

Depois de compreender como funciona e qual é a composição básica da Função Energia

do Rosetta, �ca simples entender como é possível utilizar os dados instrumentais para assistir a

modelagem. uma vez que:

1. Existe uma forma funcional (um termo, ou parcela) diferente para cada pequena componente

relevante da energia de uma molécula,

2. A energia calculada é uma combinação linear de todos os termos ponderados pelos seus

coe�cientes, e

3. A energia calculada é o critério de aceitação de uma nova conformação na simulação MMC,

Basta acrescentar a essa vasta coleção de termos pré-programados no Rosetta (e,

portanto, agregar também à combinação linear que gera a estimativa numérica da energia) um

termo novo que leve em consideração os dados de XL-MS [59, 60].
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Tabela 2.1: Parcelas da Função Energia do Rosetta, de baixa e alta resolução, tomando por referência
a versão Talaris2014 da REF [57, 58].

Termos de baixa resolução (grão grosso, utilizados na fase ab initio )
Parcela Signi�cado

env Potencial relativo à hidrofobicidade do resíduo
pair Potencial relativo a pontes dissulfeto e interações iônicas
vdw �Van der Waals�, parcela energética que contabiliza a repulsão estérica entre resíduos
rg �Raio de Giração�, uma parcela que favorece estruturas compactas (enoveladas) em

detrimento de estruturas volumosas (desenoveladas)
cbeta Potencial que se contrapõe à rg compensando o volume de exclusão decorrente da

aproximação de grão grosso das fases iniciais da modelagem
hs_pair Potencial relativa ao empacotamento entrea-hélices eb-folhas
ss_pair Potencial relativo ao empacotamento entre diferentes segmentos deb-folhas
hb_bb �Hydrogen Bond - Backbone�, potencial relativo às ligações hidrogênio dobackbone

proteico
Termos de alta resolução (atomísticos, utilizados na fase relax)

fa_atr Potencial atrativo entre as cadeias laterais de diferentes resíduos
fa_rep Potencial repulsivo entre as cadeias laterais de diferentes resíduos
fa_sol Potencial de interaçao atomística com o solvente (solvatação) baseada nas equações

de Lazaridis Karplus (solvente implícito)
fa_pair Potencial de interação eletrostática entre pares de aminoácidos
hbond Coleção de potenciais relacionados a ligações de hidrogênio em diferentes contextos

(backbone- backbonede curto e longo alcance,backbone- cadeia lateral e cadeia
lateral - cadeia lateral)

rama Potencial relacionado aos ângulos diédricos (f , y) do Grá�co Ramachandram
fa_dun Potencial probabilístico, relacionado à recorrência de um determinado rotâmero da

cadeia lateral na base de dados de rotâmeros

Esse termo modi�caria a energia de cada modelo, penalizando os modelos que

desobedecem às restrições fornecidas. A consequência direta disso é oaumento da

probabilidade do resultado �nal da modelagem ser uma estrutura tridimensional que

obedece às restrições inputadas.

2.3.1 A informa�c~ao por tr�as dos cross-links

A �m de propôr um termo adequado para uso dos dados de XL-MS, é crucial entender o

tipo de informação que esses dados podem oferecer. Partindo do pressuposto que olinker reage única

e exclusivamente com a porção super�cial da proteína, quando umcross-linkefetivo (funcionalizado

em ambas as extremidades) é observado, a interpretação deve ser que a distância topológica entre
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os dois aminoácidos conectados deve ser menor ou igual ao comprimento do linker.

É crucial compreender desse enunciado que os dados de XL-MS podem apenas fornecer

uma distância máxima que separa dois aminoácidos, e essa distância dependerá apenas da natureza

dos aminoácidos conectados e dolinker em questão.

Portanto, a forma funcional proposta para o termo de energia associado aoscross-

links deve ser de tal natureza que não penalize os modelos até que essa distância máxima seja

superada. No entanto, uma vez atingido o limite do comprimento docross-link, os modelos devem

ser progressivamente penalizados.

2.3.2 Propondo e introduzindo uma fun�c~ao

Existe uma discussão - atualmente em curso - em relação ao melhor tipo de potencial a

ser aplicado a partir desse ponto. Alguns autores defendem que a penalização linear com a distância

basta, pois não há dados que justi�quem qualquer outra parametrização. Outros sugerem que o

potencial deve ser harmônico para agravar a penalização conforme se afasta da distância máxima.

Outros, ainda, procuram estabelecer formas funcionais que façam mais sentido, utilizando dinâmica

molecular dos linkers em solução e na superfície da proteína, ou abordagens estatísticas. Para esse

trabalho, foi selecionada uma forma funcional linear, por acreditar-se ser su�cientemente simples

para in�igir penalização sem traçar hipóteses demais sobre a dinâmica doscross-links. O potencial

harmônico foi evitado porque poderia se tornar contraproducente em casos extremos.

A função, portanto, deve ser da seguinte forma, denominada comumenteFLAT-LINEAR:

V(x; V0; L; a) =

8
>><

>>:

V0 para0 � x � L

V0 + a(x � L) parax > L
(2.3.1)

Ondex é variável que representa a distância entre os resíduos no modelo em questão,

V0 é um potencial-base aplicado a todos os pares de resíduos,L é o comprimento máximo dolinker

em questão ea é o coe�ciente angular da reta que representa o potencial acima deL. Essa função

foi implementada no Rosetta com quatro parâmetros, a saber:V0, x0 l e a, ondex0 + l = L.

Para customizar a Função Energia do Rosetta, declara-se cada parcela (relativa a cadacross-link
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observado) num arquivo separado deinput à aplicaçãoabinitiorelax, conforme o código 2.3.2 a

seguir

Código 2.1: Exemplo de declaração de restrições no protocoloabinitiorelax

1 AtomPair CB 1 CB 8 LINEAR_PENALTY 9 0 9 1

2 AtomPair CB 4 CB 8 LINEAR_PENALTY 5.15 0 5.15 1

3 AtomPair CB 4 CB 9 LINEAR_PENALTY 8.35 0 8.35 1

4 AtomPair CB 6 CB 8 LINEAR_PENALTY 10.9 0 10.9 1

No exemplo mostrado, são declaradas quatro parcelas diferentes de mesma forma

funcional, cada uma com seus parâmetros, para cinco restrições diferentes. A exemplo da primeira

linha, a porçãoAtomPair CB 8 CB 1indica que essa parcela levará em consideração a distância

entre o carbono� do resíduo 1 e o carbono� do resíduo 8, e a porçãoLINEAR_PENALTY 9 0 9 1

indica que a forma funcional é do tipoFLAT-LINEARcomx0 = 9 Å; V0 = 0; l = 9 Å, e a = 1

Como assim, \restri�c~ao"?

Cabe aqui uma pequena observação: no sentido cru da palavra, aplicar uma restrição,

do ponto de vista físico-químico, seria equivalente a �xar uma determinada conformação para um

determinado grau de liberdade, reduzindo o número de graus de liberdade a serem amostrados. O

que está sendo proposto é diferente: ao personalizar a Função Energia do Rosetta, sem contudo

reduzir o número de graus de liberdae, introduz-se um viés para determinadas conformações que

obedeçam as restrições, sem impedir a exploração do espaço conformacional.

2.4 Selecionando os dados de XL-MS

2.4.1 Modelagem de Partida

O propósito central da modelagem assistida é obter um conjunto de modelos com

qualidade superior à modelagem não-assistida. No escopo desse projeto, deu-se o nome de

modelagem de partida à modelagem inicial, sem restrições, realizada para cada sistema

investigado. Essa modelagem de partida serve, aqui, a dois propósitos: primeiro, ela atua como
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referencial em qualquer comparação de incremento de desempenho fornecido pela modelagem

assistida e pela seleção de restrições; segundo, viabiliza uma abordagem bayesiana do problema de

seleção de restrições, do ponto de vista que gera dados iniciais para a aplicação de qualquer

indicador de seleção de restrições que leve em consideração a qualidade dos modelos num passo

anterior de modelagem.

2.4.2 Restri�c~oes Triviais e seu impacto na modelagem

Um dos pontos centrais desse projeto é que nem todas as restrições dentro do conjunto

obtido experimentalmente introduzem a mesma informação (ou o mesmo grau de viés) à modelagem

assistida.

Algumas restrições, ainda que sejam consistentes com a estrutura cristalográ�ca ou

com qualquer estrutura que seja considerada de referência para o problema de modelagem, podem

ser irrelevantes para o incremento genérico da qualidade da modelagem. Em todos os sistemas

estudados, existe um subconjunto de restrições que compartilham entre si determinadas

características, a saber:

ˆ Ocorrem em alta frequência em qualquer modelagem (arbitrariamente mais de 80% dos

modelos exibem essas restrições), independentemente de terem sido introduzidas

explicitamente na modelagem;

ˆ Geralmente são muito pouco espaçadas do ponto de vista da sequência primária, restringindo

aminoácidos que já são razoavelmente vicinais (separados por no máximo 10 resíduos e

geralmente pertencentes ao mesmo segmento de� -hélice ou� -folha;

ˆ Em alguns casos são muito correlacionadas com outras restrições (geralmente com as mesmas

características), ou seja, fornecem em alguns casos informação estrutural repetida;

A essas restrições, no escopo desse trabalho, demos o nome de restriçõestriviais . Nos

testes preliminares realizados com a proteína SALBIII foram experimentalmente aferidas 156

restrições das quais apenas 29 são consistentes com a estrutura cristalográ�ca. No entanto, um

exame mais minucioso aponta que 9 dentre as 29 restrições cristalográ�cas (aproximadamente

30%) exibem as características das restrições triviais. A �gura 2.2 permite visualizar
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