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RESUMO

QUEIROZ, Felippe Cathoud de, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, novembro
de 2019. ppiGremlin - Uma estratégia para prospeccao de padroes em
interfaces proteina-proteina baseada em mineracao de grafos
. Orientadora: Sabrina de Azevedo Silveira. Coorientadores: Maria Goreti de Almeida
Oliveira, Adriana Maria Patarroyo Vargas e Giovanni Ventorim Comarela.

Interacbes proteina-proteina (PPI's) estdo presentes em praticamente todos os
processos bioldégicos nos organismos vivos, desde a transcricdo génica até os mais
altos niveis da sua organizacdo molecular e estrutural. Compreender os mecanismos
moleculares envolvidos nessas interagcées apresenta um contribuigdo significativa
para o desenvolvimento de farmacos, projeto de peptideos e identificacdo de alvos
moleculares. Neste sentido, este trabalho propdée ppiGReMLIN, uma estratégia
baseada em mineracado de grafos, para inferir padrées de interacdo na interface de
ligagdo entre proteinas. Buscamos, através de uma representagdo simplificada das
interfaces, encontrar padrées que reflitam estruturas conservadas em PPI's reais.
Para isso, as interfaces de interacdo sdo modeladas como grafos bipartidos, cujos
vértices e arestas representam, respectivamente, atomos e interacbes néo-
covalentes entre eles. Interacées sdo computadas através de analise de contatos,
segundo um critério de distancia, de acordo com as propriedades fisico-quimicas
dos atomos. Em sequéncia, o conjunto de grafos produzidos € fragmentado em
grupos de acordo com as suas similaridades, utilizando um algoritmo de
agrupamento, sobre os quais, em seguida é aplicada mineracdo de subgrafos
frequentes, visando extrair padrées relevantes em cada grupo. As estratégia foi
verificada mediante dados estruturais de complexos proteina-proteina extraidos do
Protein Data Bank. Duas bases de dados com relevancia biolégica foram utilizadas
na avaliagdo da estratégia: BCL-2/BH3 e Serino-Proteases. ppiGReMLIN foi capaz
de identificar padrdes de interacdo frequentes em ambas as bases de dados,
respaldados por estudos experimentais de acordo com a literatura.

Palavras-chave: interagbes proteina-proteina, mineracdo de dados, padrdes de
iteracao



ABSTRACT

QUEIROZ, Felippe Cathoud de, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, November,
2019. ppiGremlin - A strategy for pattern prospecting at protein-protein
interfaces based on graph mining. Adviser: Sabrina de Azevedo Silveira. Co-
advisers: Maria Goreti de Almeida Oliveira, Adriana Maria Patarroyo Vargas and
Giovanni Ventorim Comarela.

Protein-protein interactions are prevalent in practically all biological processes in
living organisms, from gene transcription to the highest levels of molecular and
structural organization. A better understanding of the molecular mechanisms involved
in such interactions may offer significant improvement in drug development, peptide
design, identification of molecular targets and many others areas. For this purpose,
this work proposes ppiGReMLIN, a subgraph mining based strategy to infer
interaction patterns in protein-protein interfaces. By means of a simplified
representation of interfaces, we aim to uncover relevant patterns that illustrate
conserved structural arrangements in real PPI's. Our strategy models protein-protein
interfaces as bipartite graphs, whose vertices represent protein atoms, and edges
represent interactions among them. Nodes and edges are labeled according to its
physicochemical properties and a distance criteria. Then, a clustering analysis is
performed on the set of graphs to characterize them according to their similarities,
and a subgraph mining task is ensued in order to extract relevant patterns over each
group. The strategy was verified against structural data of protein-protein complexes
harnessed from the Protein Data Bank. Two relevant datasets were used in the
evaluation: BCL-2/BH3 e Serino Protease. ppiGReMLIN was able to disclose
relevant interaction patterns in both datasets, confirmed by experimental studies
according to literature.

Keywords: protein-protein interactions, data mining, interaction patterns
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Capitulo 1

Referencial Teodrico

1.1 Proteinas

Proteinas sdo as macromoléculas mais abundantes em organismos vivos, ocorrendo
em todas as células, assim como em cada um dos componentes celulares. Elas sdo
encontradas na composi¢do de enzimas, anticorpos, hormonios, antibiéticos, toxinas,
fibras musculares e etc. Proteinas desempenham fungdes cruciais em diversos proces-
sos bioldgicos como catélise de reac¢des, transporte e armazenamento de substancias,
transmissdo de impulsos nervosos, controle de crescimento, diferenciacdo celular e
muitos outros (Nelson et al., 2008).

Os aminoécidos sdo as unidades bésicas na formagdo das proteinas. Eles possuem
uma estrutura genérica (figura 1.1) composta por um grupo carboxila, um grupo
amino e uma cadeia lateral (R) ligados a um mesmo atomo de carbono (carbono
«). As cadeias laterais diferem entre si na sua composi¢do, tamanho e estrutura,
possuindo propriedades fisico-quimicas diferentes, como carga elétrica, polaridade
e aromaticidade. Dentre os diversos tipos de aminodcidos existentes na natureza,

apenas 20 sdo comumente utilizados na construcdo das proteinas (figura 1.2).

grupo carboxila

COOH

H,oN C—H

carbono alfa

cadeia lateral — R

Figura 1.1: Estrutura de um aminoacido.

Os aminoécidos sdao conectados sequencialmente por meio de ligagdes petidicas

para formar cadeias polipeptidicas. Estas sdo liga¢des covalentes entre um atomo de
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Figura 1.2: Tipos de aminoéacidos.

carbono e nitrogénio resultantes da rea¢do entre os grupos carboxila e amino respec-
tivamente de dois aminodcidos diferentes com consequente perda de uma molécula
de 4gua. Nesse processo, a parte restante de cada aminoacido que compde a cadeia
da-se o nome de residuo de aminoédcido ou simplesmente residuo. Cada proteina
possui uma sequéncia tinica, que se caracteriza pelo nimero de aminoécidos que a
compdem, bem como, os tipos de cada aminoacido da sequéncia.

A estrutura das proteinas pode ser descrita em quatro niveis de organizacio se-
gundo a sua complexidade. O nivel mais badsico compreende a sequéncia dos ami-
nodcidos conectados por ligacdes covalentes e é chamado de estrutura primdria. A
estrutura secundéria é composta principalmente pelo arranjo de trechos da sequencia
de aminodcidos em padrdes estruturais mais estaveis, tais como a-hélices e folhas . O
enovelamento completo da cadeia principal formam estruturas tridimensionais ainda
mais organizadas que constituem a estrutura tercidria das proteinas. A partir dai,
quando uma proteina é composta de multiplas cadeias polipeptidicas, a sua estrutura
designa-se o nome de estrutura quaterndria (Alberts, 2017).

Sobre o mecanismo de enovelamento, sabe-se que as estruturas resultantes desse

processo sdo predominantemente produto de um conjunto interacdes fracas que agem
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Estrutura
Primaria Estrutura
Pro Quaternaria

Ala
Asp

Lys Estrut Estrutura
Thr strutura Terciaria
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Asn
Val
Lys
Ala
Ala
Trp
Gly a-hélice
Lys
Val

Residuos de Cadeia Subunidades
aminoacidos polipeptidica montadas

Figura 1.3: Estrutura de uma proteina.(Fonte: Adaptado de (Nelson and Cox, 2018))

internamente entre os aminodcidos das cadeias polipeptidicas e entre estes aminodci-
dos e o ambiente externo ou solvente. Estas mesmas intera¢des influenciam de modo
significativo o processo de construgdo de complexos proteicos e as interagdes entre
proteinas (Ofran and Rost, 2003). Nesse ambito, as cadeias se dobram assumindo
conformacdes energeticamente mais favordveis, o que se traduz em estruturas mais
estaveis. Sabe-se também que a sequéncia dos aminoacidos é determinante na estru-
tura da proteina e que proteinas diferentes possuem sequéncias diferentes (Fromm
and Hargrove, 2011).

A funcdo de uma proteina estd diretamente relacionada a sua estrutura, deter-
minando como ela interage com outras moléculas. Em geral, essa estrutura nado é
estdtica e sofre mudangas em sua conformagdo mediante a interacdo, que pode ou
ndo ser reversivel. No caso das intera¢des reversiveis, as moléculas com as quais as
proteinas interagem recebem o nome de ligantes, que podem ser de diversos tipos,
mesmo outras protefnas (Nelson et al., 2008). No escopo deste trabalho consideramos

apenas proteinas ou pequenas cadeias polipeptidicas como ligantes.

1.2 Intera¢des Proteina-Proteina

Interagdes entre proteinas ou intera¢es proteina-proteina (PPI) estdo presentes na
maioria dos processos biol6gicos nos organismos. Praticamente toda fungdo biol6gica
envolve comunica¢do entre proteinas, e num sentido mais amplo, elas constituem
redes de interagOes extremamente complexas que determinam o comportamento dos
sistemas biol6gicos (Nevola and Giralt, 2015).

PPI's podem ser classificadas de diversas maneiras segundo a sua composigdo,
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estrutura e afinidade (Scott et al., 2016). Com relacdo a sua composigdo, quando
sdo formadas por subunidades iguais, elas sdo chamadas homéricas, e heteroméricas
quando suas subunidades sdo diferentes . Pelo critério de afinidade, PPI’s obrigatdrias
sdo intera¢des mais fortes e de maior duragdo quando comparadas as ndo-obrigatérias
ou transientes. De acordo com estrutura, considera-se a estrutura individual de cada
uma das proteinas componentes (se é um proteina globular ou um cadeia peptidica)

e as suas possiveis mudangas de conformacéao:

¢ Pares de proteinas globulares que interagem com epitopo ndo continuo, sem

mudanga de conformacao (figura 1.4a);

* Pares de proteinas globulares onde uma ou ambas sofrem alteracdo em sua

conformacdo (figura 1.4b);

¢ Interacdo entre uma proteina globular e uma cadeia peptidica isolada (figuras
1.4c e 1.4d);

* Interacdo entre duas cadeias peptidicas isoladas (figura 1.4e).

Os dois altimos podem ainda ser subdivididos considerando as mudancas de con-
formacao das cadeias peptidicas. Alguns peptideos ou trechos de cadeia na superficie
de algumas proteinas apresentam estrutura nativa desordenada, e alteram sua con-

formagdo apenas mediante interagao.

I

Y.

Cytochrome ¢’ IL-2-IL-2R KEAP1-NRF2 BCL-X,-BAD MYC-MAX

Figura 1.4: Estruturas de PPI's. (Fonte: (Scott et al., 2016))

Uma avanco importante no entendimento das PPI’s, foram os hot spots (Moreira
et al., 2007). Estes sdo residuos ou regides na interface de interacdo de complexos
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proteina-proteina que contribuem de forma mais acentuada para sua energia de liga-
¢do. Experimentalmente, os hot spots podem ser caracterizados através de um processo
conhecido como Alanine Scanning, que consiste na andlise da energia de interacdo me-
diante a substituicdo de residuos alvo na sequéncia da proteina por residuos de glicina
ou alanina.

Existe grande interesse no estudo de PPI’s e na sua modulagdo, no sentido de com-
preender melhor os mecanismos biolégicos dentro dos organismos, afim de elucidar
0s mecanismos responsaveis por doengas, e em ultima instancia, desenvolver novos
terapéuticos ou estratégias de tratamento das mesmas (Nevola and Giralt, 2015).

No entanto, o desenvolvimento de moduladores moleculares de PPI’s é desafia-
dor quando comparado aos alvos convencionais, representados por interagdes entre
proteinas e pequenos ligantes. As proteinas que compdem essas interfaces de inte-
ragio em geral possuem &rea superficial relativamente pequena (~ 300 — 1000 A?)
com a presenga de sulcos ou bolsdes de pequeno volume. Em contrapartida, PPI’s
apresentam-se em classes estruturais variadas, como mostrado anteriormente, algu-
mas com caracteristicas bem distintas. As interfaces de contato em algumas protei-
nas globulares, por exemplo, sdo mais planas, e apresentam drea superficial maior (
~ 1500 — 3000 A2) (Nevola and Giralt, 2015).

1.3 Grafos

Grafos sdo modelos de representagdo de dados com aplicagdes em diversas dreas,
como modelagem de redes de transporte e de comunica¢do em pesquisa operacional,
modelagem de problemas de engenharia e ciéncia econdmica em teoria dos jogos,
estudo de moléculas em biologia e quimica, e muitos outros (Shirinivas et al., 2010).

Um grafo G é um par ordenado (V(G),E(G)), formado por um conjunto V(G)
de vértices e um conjunto E(G), disjunto em relagdo a V(G), de arestas, junto com
uma fungdo de incidéncia ¥, que associa a cada aresta de G um par de vértices
de G (figura 1.5). Considerando que a é uma aresta, e u e v sdo vértices, tais que
Pg(a) = {u,v}, entdo diz-se que a conecta u e v, além disso os vértices u e v sdo
extremidades de a, e u e v sdo adjacentes (Bondy and Murty, 2011).

Um grafo pode conter lagos (arestas com ambas as extremidades em um mesmo
vértice) ou arestas paralelas. Na figura 1.5, a aresta b representa um lago e as arestas
d e f sdo arestas paralelas, conectando o mesmo par de vértices (x,w). A este tipo
de estrutura da-se o nome de multigrafo ou pseudégrafo, embora exista divergéncia
entre autores, e alguns considerem como multigrafos apenas aqueles com arestas
paralelas (Harary, 1969). Neste texto, o termo multigrafo aplica-se somente a este
altimo tipo. Um grafo que ndo apresenta lacos ou arestas paralelas é chamado de
grafo simples.
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G = (V(G), E(G))

V(G) = {u,v,w, z,y}
E(G) - {(I, b,C, d7€7fagah}

Ya(a) =uv Ya(b) = uu
Ya(e) =vz Ya(f)=wz
Ya(c) =vw Yg(d) =wz
Ow Yelg) =ur vYa(h) =y

Figura 1.5: Exemplo de estrutura de um grafo. (Fonte: (Bondy and Murty, 2011))

Um grafo F é subgrafo de um grafo G, se V(F) C V(G), E(F) C E(G), e yr
é a restrigdo de g sobre E(F). Nesse caso denota-se G O F ou F C G, e diz-se,
respectivamente, que G contém F ou F esta contido em G.
G H
a I b b
O
6 6
4 5 2 e 5 2 e
O O of O
d 3 c d 3 c
6
ey

Figura 1.6: Exemplo de grafos e subgrafos induzidos
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Seja Y um subconjunto dos vértices de um grafo G, isto é, Y C V(G). Entdo
H = GJ[Y] é o grafo que tem Y como seu conjunto de vértices, e cujo conjunto de
arestas é composto pelas arestas de G que possuem ambas extremidades em Y (H na
Figura 1.6). Analogamente, se S é um subconjunto das arestas de um grafo G, entdo
F = G[S] é o grafo que tem S como seu conjunto de arestas, e cujo conjunto de vértices
é composto pelos vértices nas extremidades das arestas de S (F na figura 1.6). H e F
sdo denominados subgrafos de G induzidos por Y e S respectivamente (Bondy and
Murty, 2011).

Um grafo G é dito conexo ou conectado se para toda particdo do seu conjunto de
vértices em dois conjuntos X e Y ndo vazios, existe uma aresta com uma extremidade
em X e outra em Y; se isso ndo acontece, G é dito desconexo ou desconectado. Além
disso, cada subgrafo maximal conectado de um grafo G é chamado de componente

conectado de G ou simplesmente componente de G (Figura 1.6) (Harary, 1969).

| 2 | 5
M @)4\ 7&
5 1 3 3 2 6

(a) (b)

Figura 1.7: Exemplos de grafos conexos (a) e desconexos(b)

Um grafo linha L(G) de um grafo G é o grafo cujo conjunto de vértices é formado
pelas arestas de G, e onde tais vértices sdo conectados apenas se as respectivas arestas
em G possuem um vértice em comum. A figura 1.8 mostra um grafo G e o respectivo
grafo linha L(G) gerado (Harary, 1969).

G L(G)
a 1 b 1 2
| 5
6 o
4 5 2 0 e { 6
d 3 c 4 3

Figura 1.8: Exemplo de grafo linha L(G) gerado a a partir de um grafo G
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Dois grafos G e H sdo ditos isomorficos (G = H) se existe bije¢des 6 : V(G) —
V(H) e ¢ : E(G) — E(H), tal que g(e) = uv, se e somente se, P (¢p(e)) = 6(u)6(v)
(Bondy and Murty, 2011). A figura 1.9 mostra um exemplo de grafos isomorficos e as
suas respectivas bije¢des. Para grafos rotulados, pode-se considerar ainda os rétulos
dos vértices e arestas como parte do isomorfismo. Nesse caso, se | é a funcdo que
mapeia os rétulos para cada vértice e aresta do grafo, entdo adiciona-se as seguintes
restri¢des a definigdo acima: Ig(u) = Ig(6(u)) e Ig(uv) = Ig(¢p(uv)) (Hsieh et al.,
2006).

a €3 b
61@ €2 e4 €5
d €6 c
G

0. abcd b= €1 €2 €3 €4 €5 €4
' wzYx ' I3 fa J1 fe [5 [f2
Figura 1.9: Exemplo de grafos isomorficos. (Fonte: (Bondy and Murty, 2011))

Em biologia, grafos podem ser aplicados para a representacdo de estrutura de di-
versas moléculas assim como as suas interacdes. Saidi et al. (2009) mostram exemplos
de modelagem de proteinas sob perspectivas diferentes: do nivel de estrutura secun-
daria, de residuos e de d&tomos, onde a maior preocupacdo consiste em produzir um

modelo coerente com a conformacédo estrutural real das estruturas.

1.4 Mineracao de subgrafos

O principal objetivo da mineracdo de dados é extrair conhecimento estatisticamente
significativo e 1til a partir de um conjunto de dados (Han et al., 2011). No caso de
dados representados na forma de grafos, a essa tarefa dd-se o nome de mineragao de
grafos.

Mineragdo de subgrafos frequentes (MSF), como parte essencial da mineragao de
grafos, tem como principal objetivo identificar subgrafos frequentes em um dado
conjunto, cujo nimero de ocorréncias no conjunto satisfaca um valor minimo especi-

ficado. As técnicas existentes para lidar com esse problema podem ser classificadas
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segundo o tipo do conjunto de dados como técnicas baseadas em grafo tinico e téc-
nicas baseadas em transagdes. No primeiro caso, a base de dados é composta de um
tnico grafo, geralmente grande, e as ocorréncias de subgrafos sdo obtidas a partir
de diferentes regides desse tinico grafo. No outro caso, a base de dados é formada
por um conjunto de grafos (transagdes), relativamente menores, e as ocorréncias de
subgrafos sdo obtidas nos diferentes grafos do conjunto. Ainda para os conjuntos de
entrada baseados em transagdes, a contagem para a definicdo de suporte pode ser
feita levando-se em conta as multiplas ocorréncias de um mesmo subgrafo em cada
grafo do conjunto de entrada, ou simplesmente, considerando apenas o nimero de
grafos de entrada onde hd pelo menos uma ocorréncia dos subgrafos (Jiang et al.,
2013). Esta ultima abordagem foi a abordagem utilizada no escopo deste trabalho, e
é discutida abaixo.

Formalmente, considerando-se uma base de dados Q) = {Gy, Gy, ..., G}, composta
de um conjunto de transag¢des, um grafo g, e um valor limite de suporte ¢ (0 < 0 < 1),
defini-se o conjunto de transa¢des onde g é subgrafo como dn(g) = {Gi|g C G;}, e
o suporte de ¢ como supn(g) = |9a(g)|/T, onde |06n(g)| é a cardinalidade de 6 (g),
e T é o namero de grafos (transagdes) em (). A figura 1.10 mostra um exemplo de

um conjunto de grafos e alguns subgrafos frequentes encontrado com os respectivos

suportes.
Gl G2 5 Subgrafo gl 5
a e . e sup=0.38
»
d Subgrafo g2
b ] a d
m\.c . /p sup = 0.6
. » Subgrafo g3
a al
\/ a e i
d ‘\/
d
Grafos de entrada Subgrafos Frequentes

Figura 1.10: Subgrafos frequentes.

De maneira geral, a tarefa de mineragdo de subgrafos pode ser resumida em dois
momentos — gerac¢do de candidatos e determinacdo da frequéncia de ocorréncias, e
é nestes momentos onde a maior parte dos esforcos de pesquisa sdo direcionados,
de modo a realiza-los de maneira eficiente. Para a geracdo de candidatos, busca-se
evitar a geracdo de candidatos duplicados ou supérfluos. No caso da determinacdo
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da frequéncia de ocorréncias, a principal operacdo é a comparagdo de candidatos com
subgrafos existentes nos grafos de entrada, o que é feito por meio de técnicas de
isomorfismo.

Alguns exemplos de algoritmos de mineracdo de subgrafos frenquentes sdo: FSG
(Kuramochi and Karypis, 2004), MoFa (Borgelt and Berthold, 2002) e gSpan (Yan and
Han, 2002). Entre esses, o gSpan é um dos algoritmos mais conhecidos descritos
na literatura ((Mrzic et al., 2018; Jiang et al., 2013)), e experimentalmente apresentou
performance superior a uma ordem de magnitude em relagdo ao FSG (Yan and Han,
2002).

Um dos problemas da mineragdo de grafos é o ntiimero de padrdes produzidos,
que cresce exponencialmente em relagdo a base de dados de grafos minerados (Huan
et al.,, 2004). Uma maneira de contornar esse problema, sem perda de informagéo,
é através da utilizacdo de subgrafos frequentes maximais. Os grafos frequentes ma-
ximais de um conjunto sdo aqueles que sdo frequentes no conjunto e que nado sdo
subgrafos de nenhum outro grafo frequente no conjunto. Segundo Koyutiirk et al.

(2004), em redes bioldgicas, os grafos maximais sdo mais interessantes para andlise.

1.5 Agrupamento

Agrupamento ou clustering refere-se ao processo de examinar um conjunto de dados e
dividi-lo em grupos, de modo que objetos em um mesmo grupo sejam similares entre
si e objetos em grupos diferentes sejam distintos. Trata-se de uma modalidade explo-
ratéria de analise de dados, expresso através um conjunto de técnicas e algoritmos
de aprendizado ndo supervisionado. Nesse sentido, o principal objetivo é determi-
nar um agrupamento inerente ao conjunto de dados considerando apenas os seus
proprios atributos.

Agrupamento é um componente essencial em diversas aplica¢des dentro de anélise
de dados e aprendizado de mdquina, como regressdo, predicao e mineracdo de dados
(Han et al., 2006). Em 4reas, como biologia, possui aplicacdo em anélise de informa-
¢Oes clinicas, filogenia, protedmica, gendmica, andlise de bases de dados biolégicas,
entre outras.

O métodos de agrupamento podem ser categorizados segundo a sua estratégia na
abordagem dos dados. Zaki and Wagner Meira (2014) caracterizam os métodos em

quatro categorias principais:

* Métodos representativos: dado o ntiimero de grupos k, estes métodos buscam
dividir um conjunto de dados em k grupos onde cada grupo possui um elemento
central que representa todo conjunto. A similaridade dos elementos é determi-

nado em referencia a estes elementos representantes, geralmente segundo al-
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guma distancia entre os elementos. Exemplos: K-means , K-medoids, Expectation
Maximization (Aggarwal, 2015);

Métodos hierdrquicos: o principal objetivo destes métodos é criar uma sequén-
cia de parti¢des do conjunto de dados, que podem ser visualizados na forma de
arvore ou dendograma de parti¢des. As principais abordagens sdo agrupamento
aglomerativo ou por divisdo. No primeiro caso, inicia-se com cada elemento do
conjunto de dados em grupos isolados, que sdo fusionados para formar grupos
maiores de maneira progressiva, até que um ntmero de grupos seja atingido,
de acordo algum critério predefinido. No outro caso, a abordagem é inversa, e
inicia-se com um tnico grupo contendo todos os elementos, que é particionado

progressivamente.

Métodos baseados em densidade: estes métodos utilizam a densidade local
dos pontos como base para defini¢do de grupos. Sdo capazes de identificar
regides de alta densidade separadas por outras regides com baixa densidade.
Em relacdo as métodos representativos, eles sdo capazes de identificar grupos
com tamanhos e formatos variados. No entanto, ndo sdo adequados para dados
com grande variacdo de densidade. Exemplos: DBSCAN (Ester et al., 1996),
DENCLUE (Hinneburg et al., 1998)

Métodos baseados em grafos: para este tipo de método, os elementos de dados
sdo convertidos em vértices e a similaridade entre estes é representada pelos
pesos das arestas que conectam os respectivos vértices. Em relagdo aos méto-
dos anteriores, estes sdo capazes de identificar grupos de diferentes tamanhos
e formatos, bem como de densidades diferentes. Como exemplos pode-se citar

Markov clustering e Spectral clustering (Zaki and Wagner Meira, 2014).

Cluster 2

Cluster 1

Cluster 3

Figura 1.11: Agrupamento pelo método K-means.
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Figura 1.12: Agrupamento pelo método hierarquico.

1.5.1 Agrupamento Espectral

Agrupamento espectral ou spectral clustering, refere-se ndo somente a um tinico mé-
todo, mas a uma familia de algoritmos. Em compara¢do com métodos tradicionais, es-
tes geralmente apresentam melhor performance, e sdo de facil implementacdo, sendo
resolvidos de forma eficiente através métodos conhecidos de élgebra linear (Von Lux-
burg, 2007).

Considerando um conjunto de dados C = {x;}"_,, com n pontos em R?, denota-se

A a matriz n X n simétrica de similaridade entre os pontos, da seguinte forma:

a1 4dip ... Ain

a1 dzp ... Aoy
A= _

anl An2 ... Onn

onde A(i,j) = a;j € a similaridade entre os elementos x; e xj, 4;; > 0. A matriz A
pode ser considerada também como matriz de adjacéncia de um grafo ponderado
G(V,E), onde cada vértice representa um ponto, e cada aresta conectando os vértices
é associado a similidade entre os respectivos vértices.

Estratégias diferentes existem para construir a matriz de similidade. Por exemplo,
pode-se conectar todos os pontos do conjunto entre si, produzindo um grafo comple-
tamente conectado. Alternativamente, pode-se definir um valor ¢, e conectar apenas
os vértices que apresentam similaridade menor que esse limite. Ainda, pode-se co-
nectar cada vértice aos k vértices mais proximos. Esta tltima abordagem é chamada
k-vizinhos mais proximos (Von Luxburg, 2007).

A base dos algoritmos espectrais sdo as matrizes Laplacianas dos grafos de simi-

laridade. Na sua forma mais simples, ela é definida como:

L=D-A
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onde D é a matriz diagonal dos graus dos vértices de A,

d7 0 ... 0
0 dyp ... 0 n
I R T o
: : . : j=1
0 0 ... dum

Outras versdes dessa matriz, referidas como matrizes laplacianas normalizadas

L*:= D /2LD"1/2
L% := D7

As matrizes descritas possuem algumas propriedades em comum. Elas sdo matri-
zes positivas semi-definidas e possuem n autovalores reais ndo-negativos: 0 = A1 <
.. < Ay. A partir disso, tem-se que a multiplicidade r do autovalor 0 da Laplaciana
associada ao grafo G, representa o nimero de componente conectadas do grafo.

Considere um particionamento I' = {Cy, Cy, ..., C¢ } do grafo G, tal que C; # @ para
todoi, C;NC; = O paratodoiej eV = U E possivel escrever o problema de
agrupamento como uma fun¢do de minimiza¢do das seguintes maneiras:

: _ £ W(Clia)
mrm]rc(l") =) el (1.1)

i=1
L W(G, G)

min Jue(T) = ; 20l (G))

(1.2)

onde W(C;,C;) é a soma do peso das arestas entre os vértices de C; e C;, vol (C;)
é a soma dos pesos das arestas com uma extremidade em C;, e |C;| é o numero de
vértices do conjunto C;.

Ambas as fungdes possuem o mesmo principio geral: particionar o conjunto de
vértices em k grupos de maneira que as similaridades (aresta) entre vértices de grupos
diferentes sejam o menor possivel, o que é expresso pela de minimizac¢do dos termos
W(C;,C;). Em particular, a fungdo 1.1 leva em consideracdo o tamanho dos grupos
(ICi]) como parte do problema de minimizagdo, e tem maior contribui¢do a medida
cresce o nimero de vértices nos grupos. De maneira similar, a fun¢do 1.2 considera a
composicdo do grupo, mas de acordo com o conjunto dos peso das arestas que tem
origem no grupo.

Considere ¢; € {0,1}" o vetor que indica a relagdo de pertinéncia dos pontos ao

grupo C;, definido da seguinte maneira:
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1, se vj € Ci
Cl']' = (1.3)
0, sev; ¢ C;
Combinando as fungdes 1.1 e 1.2 com a expressdo 1.3, obtém-se as seguintes ex-
pressoes:
S
min Jie(T) = ) u; Lu; (1.4)
i=1
k
min Jue(T) = Y ul L°u; (1.5)
i=1
onde u; = i

leill
O problema de minimizacdo expresso pelas func¢des 1.4 e 1.5 é da classe de NP-

completo, e portanto, de dificil solugdo. Isso pode ser contornado relaxando-se as
restri¢des sobre ¢; de modo que ¢; € R". Através disso, obtém-se como solugdo para
o problema os k menores autovalores da laplaciana utilizada (0 < Ay < ... < A) e 0s
seus respectivos autovetores associados (u1, ..., ).

No entanto, diferente de c;, os autovetores gerados ndo contém informacédo sobre
a relacdo de pertinéncia dos pontos aos seus respectivos grupos. Para contornar isso,
a matriz U € R"*¥ dos autovetores é utilizada como uma nova matriz de dados com
n pontos num espaco de dimensdo k. As linhas dessa matriz sdo normalizadas para
produzir a matriz Y}, x, sobre a qual se aplica-se um algoritmo de clusterizacdo, como
K-means, apenas para designar cada ponto ao seus grupos, que ja estdo bem separados
no auto-espaco gerado Zaki and Wagner Meira (2014). O algoritmo 1, mostra de forma
geral o método de agrupamento espectral.

Upe=|ur up - ue| = Y= : (1.6)

J— yn J—
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Algoritmo 1: Agrupamento Espectral

Entrada: C,,;: matriz de dados, k: nimero de grupos

1 Computar matriz de similaridade A, ,

N

Calcular Laplaciana L, L®, ou L*

3 Obter os autovetores {uq, uy, ..., 1} associados aos k menores autovalores
{Al, Az, ceey Ak} de L

s U<+ (ug,uy, ..., ug)

5 Obter Y < U normalizada

6 Computar agrupamento I' = {Cy, Cy, ..., Cx } a partir de Y.

1.6 Trabalhos relacionados

Viérios trabalhos tem sido propostos no dominio das intera¢des envolvendo proteinas.
As abordagens sdo diversas, usando diferentes atributos em relacdo ao conjunto dos
dados.

O trabalho desenvolvido por Khashan et al. (2012) propds SPIDER, que consiste
em uma fungdo de pontuacdo para experimentos de docking baseada em padrdes fre-
quentes de interacdo encontrados em interfaces proteina-proteina. O método utiliza
grafos para representar essas interagdes, que sdo prospectadas através de andlise de
contatos no nivel de residuo baseada em triangulacdo Almost-Delaunay. Entao, sobre o
conjunto de grafos produzidos é aplicado técnicas de mineracdo para extrair padrdes
frequentes de interagdo na interface.

Morozova et al. (2006) usou uma abordagem também baseada em padrdes, mas
voltados para o dominio das interacdes RNA-proteina. Nesse caso, dados estrutu-
rais foram utilizados a partir de complexos RNA-proteina para extrair padrdes em
sitios de ligacdo de nucleosideos nas proteinas. Um estratégia de superposigdo foi
desenvolvida baseada em intera¢des interatdmicas ndo-covalentes entre cada base do
RNA e estruturas de proteinas oriundas do PDB. As intera¢des foram computadas
considerando as propriedades fisico-quimicas dos atomos e a distancia entre eles. O
método foi capaz de identificar interagdes frequentes na estrutura dos nucleosideos,
discriminantes em relagdo a interacdo de cada base.

O trabalho proposto por Melo et al. (2007), por sua vez, propds um método ba-
seado em mapas de contatos para obter padrdes relevantes em interagdes proteina-
proteina. Os mapas de contatos foram obtidos entre cadeias diferentes, levando em
conta as intera¢des interatOmicas entre residuos, e usou técnicas de processamento
de imagem para identificar intera¢des conservadas nas interfaces proteina-proteina.
O método foi capaz de identificar contatos importantes em complexos para algumas

familias de proteinas.
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Finalmente, ppiGReMLIN é uma estratégia baseada em minera¢do de grafos para
inferir padrdes de interacdo na interface de ligacdo entre proteinas. Ela emprega téc-
nicas de aprendizado de maquina (agrupamento e MSF) sobre um conjunto de grafos
(que representam intera¢des em interfaces de PPI’s) com o intuito de evidenciar pa-
drdes de interagdo no nivel atdmico. A estratégia é derivada do método GReMLIN
(GRaph Mining strategy to infer proten-Ligand INteraction patterns) Santana et al. (2016),
que consiste em uma estratégia para inferir padrdes de interagdo entre proteinas e
ligantes (ndo proteicos). Além disso, ppiGReMLIN é inspirado em trabalhos relacio-
nados a defesa de plantas contra pragas agricolas. Insetos como a lagarta de Anticarsia
gemmatalis Hiibner, ao atacar as plantas, mais especificamente a soja, ativam a produ-
¢do de inibidores de proteases por parte da planta, como é o caso do inibidor de
proteases do tipo Kunitz (KTI), dificultando o processo de degradacdo efetuado pe-
las proteases da lagarta, afetando assim o seu desenvolvimento (Pilon et al., 2017;
Patarroyo-Vargas et al., 2017). Motivados pela a¢do desse inibidor natural, é interesse
do grupo de pesquisa propor peptideos ou peptideo-miméticos que potencializem
esse mecanismo de defesa, afim de promover o controle ecolégico mais eficaz deste
inseto e outras possiveis pragas na agricultura.

ppiGReMLIN tem sua contribui¢do como uma técnica que combina modelagem e
algoritmos baseados em grafos para prospeccdo de padrdes de interagdo conservados
em interfaces entre proteinas. Além disso, 0 método usa abordagem em nivel ato-
mico, que permite uma descri¢io mais detalhada das interagdes, e ndo depende de
alinhamento de sequencia ou superposicdo de estruturas, podendo ser aplicado para
conjuntos de dados com grande volume.



27

Capitulo 2

Métodos

Nesta secdo sdo descritos os principais processos para a execugdo da estratégia desen-
volvida neste trabalho. Os principais tépicos abordados sdo o processo de construgdo
das base dados, bem como sua relevancia; a modelagem do problema; os processos
de mineragdo de dados; e avaliagdo geral da estratégia.

O fluxograma geral da estratégia é mostrado na figura 2.1, e pode ser descrito

sumariamente em trés etapas:

(A) Aquisicdao de dados e modelagem: extracdo de dados de complexos proteina-
proteina a partir do PDB, prospecgao de interacdes nas interfaces desses com-

plexos e sua representagdo na forma de grafos;

(B) Agrupamento: representacdo da base de dados de grafos na forma de matriz
de dados, reducdo de dimensionalidade através de descomposi¢do em valores

singulares (SVD), agrupamento dos dados e sua avaliacao;

(C) Mineracao de subestruturas frequentes: mineracdo de subestruturas frequentes
nos grupos resultantes da etapa anterior e mapeamento dos padrdes para o
conjunto de grafos.

Aquisicdo de dados e modelagem Andlise de Agrupamento Mineracdo de subestruturas conservadas
Propriedades Criar matrix de FSM em cada
- - - Agrupamento
fisicoquimicas e criterio dados grupo
de distancia i l 7
|| | Redugao de ruido e — Isomorfismo de
Obter complexos Computar PPI no dimensionalidade Avaliag&o subgrafos
proteina-proteina  —w = oL (SVD) I
partir do PDB
; — | !

Estruturas PPI
@ Grafos PPI @ conservadas

Figura 2.1: Fluxograma da estratégia ppiGReMLIN

2.1 Agquisicao de dados e modelagem

O primeiro passo da estratégia consiste na obtencdo dos dados a partir do Protein Data
Bank (PDB). Esta é uma base de dados bioldgica composta de estruturas tridimensio-
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nais de proteinas e outras moléculas complexas, como 4cidos nucleicos. As estruturas
depositadas no PDB sdo obtidas experimentalmente através de técnicas como cris-
talografia de raios X e ressonancia magnética nuclear, e descrevem as estruturas de
proteinas segundo a sequéncia de seus aminodcidos, estrutura secunddria, composi-
¢do atOmica, etc. No nivel atdmico é possivel obter informagdes diversas, dentre as
quais destaca-se o posicionamento dos d&tomos na proteina em coordenadas tridimen-
sionais (x,y,z) no espago. Cada estrutura resolvida no PDB possui um identificador
unico, o PDBid, e pode conter uma ou mais proteinas além de outras moléculas.

No escopo da proposta do ppiGReMLIN, as interagdes sdo computadas em nivel
atomico nas interfaces de complexos proteina-proteina. Em geral, a cada componente
de um complexo obtido do PDB atribui-se um identificador de cadeia diferente, re-
presentado por uma letra. Nesse sentido, define-se como interface a regido de contato
entre os componentes representados por cadeias diferentes, e assim as interagdes sdo
computadas apenas entre pares de dtomos de cadeias distintas. A estrutura repre-
sentada na figura 2.2 mostra a interface entre os componentes da estrutura de PDBid
3D65. As cadeias E e I correspondem cada, a um componente diferente do complexo,
e sdo referidas respectivamente com o seu PDBid como 3D65:E e 3D65:1.

Figura 2.2: Interface em complexos proteina-proteina

2.1.1 Grafos de contatos

Contatos, em bioinformatica, refere-se a uma abordagem geométrica para defini¢do de
interagdes entre entidades (dtomos, residuos, e outros). Essencialmente, os métodos
sdo classificados como dependentes ou livres de cut-off (da Silveira et al., 2009). No
primeiro caso, a determinacdo do contato é fundamentado em torno de um critério
limitrofe de distancia entre as entidades, enquanto que no dltimo, esse critério ndo é

necessario.
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Neste trabalho, utiliza-se uma abordagem dependente de cut-off da seguinte ma-
neira: dois dtomos i e j estdo em contato se j estd inserido dentro de uma esfera
centrada em i com raio 7, onde r é chamado distancia de cut-off. Nesse caso, i e j sdo
atomos de cadeias distintas, como descrito anteriormente na defini¢do de interface.

Uma vez determinados, os contatos sdo usados como base para construgdo de um
conjunto de grafos representando as intera¢des nas interfaces dos complexos proteina-
proteina. Nesse sentido, considerando um grafo G(V, E), cada vértice de V representa
um atomo, e as arestas entre os vértices representam as interacoes entre os atomos.
Cada vértice é rotulado de acordo com as propriedades fisico-quimicas dos seus res-
pectivos dtomos, aos quais € atribuido uma combinagdo dos seguintes rétulos: aceptor
(ACP), aromatico (ARM), doador (DON), hidrofébico (HPB), negativo (NEG) e posi-
tivo (POS) !. Em seguida, as intera¢des (arestas) sdo computadas de acordo com um
critério de distancia e com base nos rétulos dos respectivos dtomos (tabela 2.1), e as-
sim, cada aresta do grafo recebe, igualmente, uma combinacdo de rétulos. Estes sdo:
empilhamento aromatico, ligacdo de hidrogénio, hidrofébica, repulsiva e ponte salina
(Santana et al., 2016; Gongalves-Almeida et al., 2011; Silveira et al., 2014; Fassio et al.,
2017, 2018).

Tabela 2.1: Tipos dos dtomos e critério de distancia (em A) para computar interacoes.

. . < . ‘ Distancia
Tipo da interacao Tipos dos atomos MIN _ MAX
Empilhamento Aromadtico 2 atomos aromaticos 1.5 3.5
Ligacdo de Hidrogénio 1 4tomo aceptor e 1 dtomo doador 2.0 3.0
Hidrofébica 2 &tomos hidrofébicos 2.0 3.8
Repulsiva 2 4tomos com mesma carga 2.0 6.0
Ponte Salina 2 4tomos com cargas opostas 2.0 6.0

A figura 2.3 mostra um exemplo de grafo gerado na estrutura com PDBid 1SLW.
Com relagdo a designagédo de rétulos, é importante ressaltar que um rétulo é atribuido
a um vértice somente quando este contribui para composicdo de alguma interacao.
Por exemplo, o vértice GLU39:0OE1 na figura 2.3, tem como possiveis rétulos os atri-
butos aceptor e negativo. No entanto, na constituicdo da interagao do tipo ponte salina
com o vértice LYS97:NZ, apenas o atributo negativo oferece alguma contribuicdo, de
maneira que o vértice recebe como rétulo apenas este atributo.

Outro ponto importante diz respeito ao nimero de grafos produzidos em cada

complexo proteina-proteina. As interagdes podem ocorrer em toda extensdo na in-

I importante ressaltar que as palavras “rétulo” e “tipo” sao usadas como sinénimos quando se
referem aos atributos dos vértices (dtomos) e das arestas (interagdes) nos grafos de contatos. Assim,
um dtomo (ou vértice) do tipo X, especifica a designacdo do atributo X como um rétulo do respectivo
dtomo ou vértice. O mesmo se aplica as arestas (ou interagdes)
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GLU39:0E1 ARG54:NH1

PDBid:1SLW

ARG96:NE

——
-
-

GLU39:0E2

ARG54:NH2

ARG128:NH2

ARG54:CZ
ARG96:NH2

ARG96:CZ
°Cadeia A OCadeia B ——— Repulsiva ------- Ponte Salina
Positivo . Doador/Positivo Negativo

Figura 2.3: Conjunto de grafos de contato

terface de contato, muitas vezes gerando grafos desconexos. Em vista disso, para a
estratégia geral, considera-se como grafo cada uma dessas componentes separada-
mente.

Como consequéncia direta da maneira como as intera¢des sdo computadas, apenas
entre 4tomos de cadeias diferentes, segue que os grafos gerados sdo bipartidos. Um
grafo bipartido é da forma G(P, I, E), cujo conjunto de vértices pode ser particionado
em dois conjuntos disjuntos P e I, e cujas arestas em E possuem uma das extremidades
em P e a outra I. Isso pode ser observado no grafo da figura 2.3, onde dois vértices

com bordas de cores iguais, jamais se conectam.

2.2 Agrupamento

O intento desta etapa é tomar o conjunto de grafos oriundos da prospeccdo de con-
tatos e organizéd-los em grupos similares segundo as propriedades fisico-quimicas de

seus vértices e arestas, e sua topologia.
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2.2.1 Matriz de dados

Afim de agrupar o conjunto de grafos, é necessdrio primeiro representa-los na forma
de uma matriz de dados. Para isso foi proposta uma matriz de contagem onde cada
grafo é representado segundo rétulos de cada um de seus pares de vértices adjacentes.

Considere um grafo G; (figura 2.4) com vértices A, B e C, rotulados doador (DN),
aceptor/negativo (AC/NG) e doador/positivo (DN /PS), respectivamente, e arestas AB e
AC, representando uma ligagdo de hidrogénio e uma ponte salina, respectivamente.
Para representar Gi, cada um de seus pares de dtomos adjacentes é rotulado através
da unido dos rétulos em seus vértices. Assim, os pares de dtomos AB e BC, por
exemplo, sdo rotulados DN-DN/PS e AC/NG-DN/PS respectivamente. Em seguida,
cada rétulo distinto d& origem a uma coluna na matriz de contagem, e para cada
grafo ou linha desse matriz, é registrado o namero de ocorréncias dos pares com
esses rotulos em sua estrutura. A tabela 2.2 ilustra a matriz de contagem gerada a

partir dos grafos da figura 2.4.

Gs

@ Doador (DN) @ Aceptor (AC) Negativo (NG)
@ Donor/Positive (DN/PS) @ Aceptor/Negativo (AC/NG)

Ligacao de hidrogénio  Ponte salina Repulsiva

Figura 2.4: Exemplo de grafo de contato

2.2.2 Redugido de dimensionalidade e ruido

Nessa etapa, a matriz de dados é simplificada através de decomposicdo em valores
singulares (SVD). Isso resulta em uma representacdo mais compacta dos dados de
entrada, que pode ser manipulada de maneira mais eficiente pelos métodos de agru-
pamento, em relagdo ao uso de memoria e ao tempo de execugdo (Eldén, 2006).
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Tabela 2.2: Exemplo de matrix de contagem.

L o
) &
S T -
S Y < S 2 o
£ s v & 85 g

O < < Q Q <
Gy 0 1 1 0 0 0
Gs 1 1 1 1 0 0
Gs 0 0 0 1 1

Seja uma matriz X;,., com posto r. SVD decompde X no produto ULV, onde:
Uj«, € uma matriz ortogonal, cujas colunas sdo os vetores singulares a esquerda de
X; Lrxr € uma matriz diagonal, cujos elementos da diagonal, chamados valores sin-
gulares, sdo positivos e estdo ordenados em ordem decrescente; e V., é uma matriz
ortogonal, cujas colunas sdo os vetores singulares a direita de X.

Para reduzir o nivel de ruido, primeiro a matriz de dados X é aproximada pela
da matriz X;, com posto d (d < r), obtida pelo produto UdZdVdT, onde Uy, ;e Vy,
sdo as matrizes formadas pelas primeiras d colunas de U, ¥ e V, respectivamente. E
possivel mostrar que X; = UdZdVdT é a melhor aproximagdo de X, com posto d, no
que diz respeito ao erro quadrético médio (Leskovec et al., 2014). Em seguida, para a
reducdo de dimensionalidade, toma-se o produto U;X; a partir de X;, que resulta em
uma matriz de dimensdo m X d, que é uma aproximacgao de X com menos colunas. A
idéia por trds disso vem do fato de que as colunas de U, capturam padrdes entre os
pontos em X, (Tan, 2006).

A determinacdo do valor adequado do parametro d foi feita mediante a analise da
distribuicdo dos valores singulares. Para isso foi considerado um valor minimo de

95% da varidncia em relagdo a matriz original de dados.

2.2.3 Agrupamento e estratégia de avaliacao

O agrupamento dos grafos foi realizado através do algoritmo de agrupamento espec-
tral. Para isso, foi utilizada a implementacdo disponivel no pacote scikit-learn (versdao
0.19.2) em Python.

A matriz de similaridade foi construida com a abordagem k-vizinhos mais préximo
(k-nearest neighbors), sendo este, um parametro do entrada do método, junto com a mé-
trica empregada no calculo da similaridade entre pontos da matriz de dados. Como
métrica, foi escolhida a norma Lj, ou simplesmente, distancia euclidiana entre os

pontos.
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Os ultimos parametros a serem definidos na estrategia foram o ntimero de grupos
n e o numero de vizinhos k da abordagem k-vizinhos mais préximos. Dependendo do
valor de k, o grafo de similaridade produzido pode ser conexo ou ndo. No entanto,
o método espectral considera cada componente desconexa como um grupo separado,
o que é adequado somente quando ha algum conhecimento prévio a respeito do con-
junto de dados que indique tal agrupamento. Em contrapartida, quando esse nao é o
caso, tem-se como bom principio escolher um valor de k tal que o grafo de similari-
dade seja conexo (Von Luxburg, 2007). Nesse sentido, k foi determinado experimen-
talmente, variando o seu valor no intervalo {[0.01r|, [0.02r],...,|0.97]}, onde r é do
numero de pontos da respectiva matriz de dados. O valor final foi escolhido como o
menor valor dentro do intervalo, para o qual o grafo é conectado.

Com relacdo ao ntiimero de grupos 1, este foi determinado de acordo com a heu-
ristica eigen-gap, pela maximacdo da diferenca de autovalores consecutivos das res-

pectivas matrizes laplacianas associadas.

2.3 Mineracao

Nesse ponto, em cada grupo gerado objetivou-se encontrar estruturas frequentes, que
foram posteriormente mapeados para o conjunto de grafos de contatos prospectados

na primeira etapa do ppiGReMLIN.

2.3.1 Mineracao de subgrafos

Para a minerac¢do de subestruturas conservadas, foi utilizado o algoritimo gSpan (Yan
and Han, 2002). O método toma como parametros de entrada o conjunto de grafos e
o suporte minimo (s,,;;) para encontrar padrdes.

Nesta etapa, o conjunto de grafos foi convertido em multigrafos. Para isso, as
arestas com multiplos rétulos foram desdobradas em miltiplas arestas, cada uma
contendo um rétulo. O objetivo disso é capturar um maior ntiimero de padrdes nas
estruturas dos grafos, uma vez que o gSpan nado consegue distinguir atributos indivi-
duais em arestas com multiplos rétulos.

A mineragdo de padrdes foi feita com valores de suporte no intervalo {0.1,0.2, ..., 1.0}.
Um dos problemas do gSpan, refere-se ao fato de ele produzir um ntimero muito
grande de padrdes, dos quais grande parte estdo contidos em padrdes maiores. Nesse
sentido, em cada grupo, para cada suporte, os grafos maximais foram computados,
e apenas estes foram considerados como padrdes finais. Além disso, para efeito de
andlise, apenas os dez maiores padrdes maximais foram considerados como padrdes
maximais finais.

Finalmente, um valor de suporte foi escolhido com base na andlise do tamanho
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dos padrdes maximais, assim como no ntimero de padrdes gerados. Essa escolha leva
em conta o fato de que padrdes maiores ocorrem com menor frequéncia, e buscou-se

balancear essas duas tenéncias opostas.

2.3.2 Isomorfismo de subgrafos

Isomorfismo de subgrafos é central para duas tarefas: computar os grafos maximais
e mapear os padrdes para seus respectivos grafos de origem.

Nesse ponto, foi utilizado o algoritmo VF2 (Cordella et al., 2004). No entanto,
implementacdes disponiveis deste algoritmo executam a tarefa de isomorfismo de
subgrafos apenas para subgrafos induzidos por vértices, e os grafos gerados pela
minera¢do de subgrafos frequentes nem sempre atendem a este requisito, contendo
apenas um subconjunto das arestas dos seus supergrafos entre pares de vértices cor-
respondentes nos respectivos padrdes.

Para contornar esse problema, os grafos gerados (padrdes e grafos de contatos)
foram primeiro transformados em grafos linha, e entdo foi executada a tarefa de iso-
morfismo. A base para isso vem das seguintes proposi¢oes (Harary (1969)):

¢ dois grafos H e | isomorficos, apresentam grafos linha isomérficos;

¢ se os grafos linha de dois grafos H e | sdo isomorficos, entdo H e | também sdo,
com apenas algumas exce¢des (que ndo se aplicam ao escopo deste trabalho,

onde os grafos sdo todos bipartidos).

Além disso, os padrdes, que sdo subgrafos induzidos por arestas dos grafos de
contatos, tem seus grafos linha como subgrafos induzidos por vértices em relagdo
aos grafos linha dos seus respectivos supergrafos, e assim, os grafos linha podem ser
utilizados diretamente como entrada para a tarefa do isomorfismo de subgrafos.

A ftigura 2.5 ilustra a relagdo entre subgrafos induzidos e o seus respectivos grafos
linha, e o isomorfismo de subgrafos. Observa-se, por exemplo, que G’ e G” sdo
subgrafos do grafo G, mas ndo sdo induzidos por vértices, pois ndo tem as arestas 1
e 5, respectivamente. No entanto, os seus respectivos grafos linha sdo induzidos por
vértices em relagdo ao grafo linha L(G).

E importante observar ainda que a defini¢do de grafos linha utilizada neste traba-
lho aplica-se somente a grafos simples (sem arestas multiplas ou lacos), e ndo é vélida
para os grafos de contatos ou padrdes gerados, que sdo multigrafos. Assim, antes
de serem transformados em grafos linha, eles sdo remodelados na forma de grafos
simples, e as arestas multiplas sdo representadas como arestas simples, onde os seus
respectivos atributos sdo condensados em um tnico atributo. A partir dai, o isomor-
fismo de subgrafos é executado, e cada atributo dos rétulos multiplos, agora sobre os
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vértices, podem ser distinguidos pela utilizagdo de regras semanticas na comparagdo
dos rétulos.

A figura 2.6 mostra um exemplo de mapeamento de padrdo para um grafo de en-
trada. Observa-se a possibilidade de um padrdo ser mapeado de maneiras diferentes.
Observa-se também que vértices e arestas mapeados podem conter apenas um sub-
conjunto dos atributos nos vértices e arestas correspondentes nos grafos de entrada,
o que ¢é ilustrado através do mapeamento do vértice a (hidrofébico) para o vértice 2
(aromatico/hidrofébico), e da aresta a-b (hidrofébica) para a aresta 2-3 (aromatica/hi-
drofébica), no mapeamento 1.

Para a tarefa de isomorfismo de subgrafos, foi utilizado a implementac¢do do al-
goritmo VF2 no pacote NetworkX (Hagberg et al., 2008) versdo 2.3 em Python. Além
disso, toda a modelagem de estruturas envolvendo grafos e grafos linha, com excegao
da mineragdo de subgrafos, foi feita utilizando este pacote.



L(G)
1 2
6
5
4 3
G' L(G")
g b 2
4 5 2 5
d 3 : 4 3
G" L(G")
b 2
6
6
5 2 e 5
d 3 : 3

Figura 2.5: Exemplo de isomorfismo de subgrafos e grafos linha
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a

Padrao
<«—— Mapeamento 1 < - - - Mapeamento 2
Hidrofébica e
Hidrofébico

Aromédtica ----=-—-- Aromatica/Hidrofdbica
. Aromatico

Aromatico/Hidrofébico
Figura 2.6: Exemplo de mapeamento de um padrao para um grafo entrada
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Capitulo 3

Experimentos e Resultados

3.1 Conjuntos de dados

A estratégia proposta foi instanciada com dois conjuntos de dados contendo com-
plexos proteina-proteina obtidos a partir do PDB: Serino Protease (SP) e BCL2. O
conjunto SP é constituido por proteases da familia das tripsinas ou tripsinas-like, as-
sociado a um inibidor, e o conjunto BCL2 é constituido por complexos da familia de
proteinas BCL-2. Abaixo é descrita a motivagdo para a escolha de cada conjunto de
dados.

3.1.1 Serino protease

A soja é uma cultura de grande importancia econdmica para o Brasil, sendo a prin-
cipal cultura do agronegdcio brasileiro. Segundo os dados da safra de 2016/2017,
o Brasil sozinho é responsavel por um terco de toda a producdo mundial do grao,
com aproximadamente 113 milhdes de toneladas, perdendo apenas para os Estados
Unidos com 117 de milhoes de toneladas (emb, 2017). No entanto, considerando-se
as taxas de crescimento da producdo, espera-se que em dez anos, o pais se torne o
maior produtor mundial. Segundo dados de 2016, a soja ocupou a primeira posi¢do
dos produtos exportados pelo pais, correspondendo a uma total de aproximadamente
U$ 19,3 bilhdes o que representa 10% de toda a exportagdo brasileira (oec, 2017).

No entanto, um dos entraves para o aumento da producdo mundial da soja esta
relacionado a existéncia de pragas (como insetos e varios agentes patégenos) que
reduzem a produgdo das safras, mesmo considerando o uso significativo de pesticidas
quimicos e de tecnologias alternativas como transgenia.

A lagarta da soja, Anticarsin gemmatalis, é uma praga desfolheadora, e uma das
principais pragas que atacam a soja no Brasil, sendo que mesmo em baixas densidades
populacionais pode causar prejuizos a lavoura, que podem levar a sua destruicdo
(Silva et al., 2002).

O combate a esse tipo de praga normalmente é feito utilizando-se agroquimicos.

No entanto, tem-se buscado métodos alternativos, livres desses compostos, em razdo
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do seu alto custo de desenvolvimento para combater pragas cada vez mais resistentes,
e pela pressdo de questdes ambientais e do consumo de alimentos livre de agrotéxicos.

Uma das abordagens para lidar com esse problema consiste em explorar os proé-
prios mecanismos de defesa das plantas contra o ataque de pragas. No caso dos
insetos, um dos mecanismos mais diretos de defesa das plantas, envolve a potenci-
alizacdo de inibidores de proteases. As proteases sdo as enzimas responsaveis pela
degradacdo de proteinas da dieta dos insetos, e a sua inibi¢do prejudica o desenvol-
vimento do inseto, pois interfere no processo de degradacgdo de proteinas ingeridas,
provocando uma deficiéncia na disponibilidade de aminoécidos para a sintese das
proteinas do seu préprio organismo (Scott et al., 2010; Wielkopolan et al., 2015).

No caso da lagarta da soja, assim como em muitas outras espécies de lepidopte-
ras, as serino-proteases sdo a principal classe de enzimas na regido do intestino médio
(Terra and Ferreira, 1994). Desse ponto de vista, é fundamental entender os mecanis-
mos de interacdo entre as serino-proteases e o seus respectivos inibidores, para de-
senvolvimento de outros inibidores organicos, proteicos ou ndo-proteicos, para serem
utilizados no controle de pragas.

O ponto de partida para a constru¢do do conjunto de dados Serino Protease foi a
sequencia obtida de uma protease digestiva da lagarta da soja em trabalhos anteriores
(Pilon et al., 2013), disponivel na base de dados GenBank, cédigo JX898746.1 [2013].
A partir desta sequéncia, buscou-se no PDB estruturas com similaridade de sequencia
minima de 30% em rela¢do a sequencia modelo. O resultado foi filtrado, retendo-se
apenas as estruturas representando complexos proteina-proteina. O conjunto final
produzido é composto por 93 estruturas, a maioria contendo alguma serino-protease

associada a algum tipo de inibidor.

3.1.2 BCL2

Apoptose é o processo de morte celular programada que ocorre naturalmente nos or-
ganismos. Estd envolvida no desenvolvimento e envelhecimento dos organismos, na
manutengdo da homeostase celular, e nos mecanismos de defesa, por exemplo, atra-
vés da remogdo de células danificadas por doengas ou agentes nocivos. Pode ocorrer
de forma extrinseca, ativada pela associacdo de ligantes moleculares a receptores na
superficie celular, ou de forma intrinseca, ativada pela liberacdo do citocromo ¢ do
interior das mitocondrias. (Elmore, 2007)

As proteinas da familia BCL-2 tem um papel importante na regulagdo da apoptose.
Elas sdo descritas através da homologia em relacdo aos quatro dominios presentes na
proteina BCL-2 (B-cell lymphoma protein 2), o que deu nome ao grupo. As proteinas
dessa familia sdo classificadas como anti-apoptoéticas ou pro-apoptéticas. As protei-
nas anti-apoptoticas, em geral, contém os quatro dominios (BH1-4), como BCL-2 e
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BCL-x1, ou trés dominios (BH1-3), como MCL-1, e agem associando-se as protei-
nas pro-apoptoticas, inibindo sua atividade e preservando a integridade estrutural
da membrana externa das mitocondrias. As pro-apoptéticas por sua vez podem con-
ter maltiplos dominios, como BAK, BAX e BOK, ou apenas o dominio BH3, como
BIM, PUMA e NOXA. Em ultima instancia, os estado da célula depende do equilibrio
relativo entre esse dois tipos de proteinas (Bhat et al., 2013; Petros et al., 2004).

Uma variedade de doencas estd associada diretamente a disttirbios na regulacdo
da apoptose, que podem ocorrer desde a fase embrionaria até a fase adulta (Sorenson,
2004). Um dos casos com maior evidéncia esté relacionada a diversos tipos de cancer.
De fato, apoptose é considerada como um mecanismo fundamental para a supressdo
da tumorigénese (Delbridge et al., 2012). Por outro lado, a evasdo das células aos
mecanismos apoptéticos juntamente com mutagdes oncogénicas que desregulam o
crescimento e o ciclo celular, favorecem de maneira profusa esse processo (Delbridge
and Strasser, 2015), o que caracteriza a evasdo da apoptose entre os “Hallmarks of Can-
cer” (Hanahan and Weinberg, 2011). Nesse sentido, existem varios estudos voltados
para o desenvolvimento de miméticos do BH3 e alguns testes clinicos relacionados a
via apoptoética BCL-BH3 Delbridge et al. (2016).

Para o conjunto de dados BCL2, buscou-se no PDB por sequéncias com minimo de
30% de similaridade em relagdo a sequencia da proteina MCL-1, extraida da estrutura
com PDBid 2KBW. A partir disso, os resultados foram filtrados de modo a obter
apenas aqueles contendo complexos proteina-proteina, o que produziu um conjunto
final com 72 estruturas.

3.2 Grafos e matrizes de dados

Como resultado da prospeccdo de contatos sobre as estruturas extraidas do PDB,
obteve-se um conjunto de 875 grafos para a base de dados SP, e 1188 grafos para a
base de dados BCL2. O nimero de colunas das respectivas matrizes de dados geradas
foram 24 e 21.

A defini¢do do nimero de colunas d da forma reduzida das matrizes dos conjuntos
de grafos foi feita experimentalmente junto com a anélise de agrupamento descrito
na sec¢ao a seguir.

3.3 Anadlise de agrupamento

Os parametros do agrupamento foram definidos com base na heuristica eigen-gap.
Para isso, tomou-se k (niumero de vizinhos) como o menor valor dentro do intervalo
{[0.01r], |0.02r], ..., |0.97 |} — onde r é o numero de linhas da respectiva matriz —
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para o qual o grafo de similaridade é conectado. Isso foi feito para cada forma redu-
zida da respectiva matriz de dados com ntimero de colunas 4, obtendo-se um valor n
(numero de grupos) para cada uma destas. Os resultados sdo mostrados na figura 3.1
para cada conjunto de dados.

Para a base de dados SP, o menor valor para o nimero de vizinhos em todo o
experimento foi 35, ocorrendo para matrizes com numero de colunas d no intervalo
Isp = [15,20]. Observa-se que neste intervalo o namero de grupos é constante e igual
a 11, e a composicdo da varidncia em relacdo a matriz original é acima de 95%. Nesse
caso, o valor de d foi escolhido como d = 15, que representa a forma mais simplificada
da matriz de dados dentro do intervalo Isp, para a qual os outros parametros sdo
constantes. Assim o valor final para os parametros é (n,k,d) = (11,35,15).

Para a base de dados BCL2, o menor valor para o ntiimero de vizinhos em todo o
experimento foi 23. No entanto este ocorre para uma matriz, com d = 3, cuja compo-
sicdo de variancia é abaixo de 95% da matriz original, e portanto foi desconsiderado.
No espectro vélido das matrizes reduzidas, o menor valor para o parametro k é 35,
para as quais o valor de d se encontra no intervalo Igcr, = [10,24]. Ainda, sobre
a maior parte deste intervalo, o nimero de grupos permanece constante e igual 13.
Nesse caso, o valor de d foi escolhido como d = 10, para o qual n = 13, que repre-
senta a forma mais simplificada da matriz de dados dentro do intervalo Igc,. Assim

o valor final para os parametros é (n,k,d) = (13,35, 10).

3.4 Mineracao de subgrafos

A escolha de um valor de suporte apropriado para a defini¢do de padrdes relevantes
foi feita com base na andlise de tamanho dos padrdes maximais produzidos e na
sua ocorréncia nos grupos. Como principio geral foi definido um valor de suporte
minimo igual a 0.5. A partir disso, foi criada uma tabela que mostra os atributos
para cada suporte em cada grupo. A figura 3.2 mostra um trecho da tabela onde
sdo analisados os padrdes para cada conjunto de dados. O maiores padrdes (maior
numero de vértices) foram encontrados nos suportes 0.6 e 0.7, e por isso apenas eles
sdo ilustrados.

Para a base de dados SP, o suporte escolhido foi 0.7. Nesse caso, os maiores
padrdes do conjunto estdo no grupo 6, e no suporte em questdo, estes apresentam trés
padrdes diferentes, cada um com seis vértices. Além disso, dois dentre estes padrdes
apresentam suporte real igual 0.83 (33 de 40 estruturas). No suporte 0.6, o ntiimero
de padrdes do grupo reduz para dois, cada um com sete vértices. Considerando
a diferenca de apenas um vértice entre os suportes, e 0 maior niimero de padrdes,
levando em conta ainda a menor ocorréncia no suporte menor, achou-se apropriada a

escolha para o suporte minimo o valor 0.7.
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Figura 3.1: Analise de agrupamento para os conjuntos de dados Serino Proteases e

BCL2
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Para a base de dados BCL2, o suporte escolhido foi 0.6. Nesse caso, os grupos mais
expressivos em termos do tamanho dos seus respectivos padrdes foram os grupos 6
e 7. Por este critério, no suporte 0.7, os padrdes somam um total de dez estruturas,
com onze e dez vértices respectivamente em cada grupo, que supera o tamanho dos
padrdes em relagdo ao suporte 0.6 por dois vértices e um vértice, no minimo, respec-
tivamente nos mesmos grupos. Por essa razdo, o suporte escolhido para a base de
dados BCL2 foi 0.6

Support 0.6 0.7
Gsriazgh 1 2 3 4 S5 6 T 8 9 10 1 1 2 3 4 5 6 T 8 9% 10 1
2 1 1 1 1 1 1 1
3 TR 1 1 1 1 1 1
4 1 1 1
5 1 1
6 A
7 2
8
(a) Serino Proteases
Support 0.6 0.7
Gsfapeh 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
2 1 1 1 1 1 1
3 2N 1 1 1 78 1 1
4 1 1 2
5 2 3 4 1 1
6 3 1
: .
s B
9 2
: B
11
(b) BCL2

Figura 3.2: Andlise de padrdes para os conjuntos de dados Serino Proteases e BCL2
em diferentes suportes
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Neste se¢do sdo discutidas as caracteristicas principais dos padrdes considerados mais

interessantes para cada base de dados nos seus respectivos suportes escolhidos.

3.5.1 Serino Proteases

A figura 3.3 mostra exemplos de padrdes e alguns grafos onde estes sdo encontrados.

1F2S:E, Graph: 96, @ - 1AVW:A, Graph: 11, @ -
Ligand: Ligand: B
Y Filter... - Group: 6 Group: 6
o
o o .\.
O 00
F1 o %
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Figura 3.3: Padr6es e grafos para conjunto de dados Serino Protease.

O padréao representado por F1 pertence ao grupo 6, e estd entre as maiores estru-

turas conservadas encontradas na base de dados. O vértice central nesta estrutura

(vértice com grau 4), rotulado aceptor/negativo, representa nos grafos de origem, um

ou ambos os 4tomos de oxigénio do grupo carboxila presente em residuos de aspar-
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tato, pertencentes a cadeia da protease nos complexos protease/inibidor. Este vértice
é encontrado compondo interag¢des do tipo ponte salina com outros quatro vértices da
cadeia do inibidor, dos quais dois tem rétulo doador/positivo, e os dois restantes tem
rétulo positivo. Nas estruturas onde estes vértices foram encontrados, eles represen-
tam os dtomos de carbono e nitrogénio do grupo guanidina presente em residuos de
arginina. O dltimo vértice no padrao, rotulado aceptor, encontra-se nos grafos de ori-
gem como atomos de oxigénio pertencentes a residuos de glicina ou serina na cadeia
da protease. No padrdo, este encontra-se associado a um dos dois vértices rotulados
doador/positivo por meio de uma ligagdo de hidrogénio.

Sob a perspectiva do posicionamento dos residuos de F1 na estrutura dos com-
plexos protease/inibidor, a maioria dos residuos de aspartato (presente em 32 grafos)
corresponde ao residuo de aspartato presente no sitio S1 de especificidade em enzi-
mas do tipo tripsina ou tripsina-like. A figura 3.4 mostra o sitio S1 em azul e o residuo
de aspartato correspondente localizado na sua base como Asp189. A tnica excecdo
capturada pelos padrdes refere-se ao grafo 14, onde o residuo de aspartato no sitio S1
é deslocado para a posi¢do 226, na estrutura com PDBid 1BRC.

P1-Arg

Aspl89
Figura 3.4: Sitio de especificidade S1 em proteinas do tipo tripsina ou tripsina-like.
(Fonte: Adaptado de (Perona and Craik, 1995))

Com relagao aos residuos de serina descritos anteriormente, estes estdo presentes

em trinta dos trinta e trés grafos em que F1 foi encontrado, e estdo posicionados
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imediatamente ap6s o residuo de aspartato S1, na sequéncia de residuos da protease.
Ja os residuos de glicina, se localizam mais distantes em relagdo a sequéncia, mas

proximos espacialmente, devido a conformacédo da cadeia.

SER190

ASP189

ARG305

GLY219

Figura 3.5: Padrdo F1 na estrutura com PDBid 1F2S.

A figura 3.5 mostra o padrdo F1 no contexto da estrutura cristalina do complexo
formado entre uma beta-tripsina bovina e o inibidor de proteinas MCTI-A, PDBid
1F2S.

O padrao F2, representado na figura 3.3, foi extraido do grupo 10 e consiste em
cinco vértices, conectados através interagdes do tipo ligagdo de hidrogénio. O atomo
central nesta estrutura (vértice com grau 3) representa um dtomo de oxigénio (acep-
tor) pertencente ao grupo carboxila de um residuo da cadeia do inibidor, interagindo
com dois dtomos de nitrogénio (doadores) e um dtomo de oxigénio (aceptor/doador),
pertencentes a cadeia da protease. Do lado da protease, um dos dtomos de nitrogénio
e 0 &tomo de oxigénio correspondem aos atomos de nitrogénio e oxigénio presentes
respectivamente no grupo amino e na cadeia lateral de um residuo de serina, en-
quanto o outro dtomo de nitrogénio no padrdo corresponde a um atomo do grupo
amino de um residuo de glicina.

Considerando a posicdo dos residuos representados por F2 nos complexos prote-
ase/inibidor, os residuos de serina representam residuos Ser195 que fazem parte da
triade catalitica das serino-proteases, formada pelos residuos Ser195, His57 e Asp102.
A figura 3.4 ilustra os residuos da triade catalitica, e o padrdo identificado por F2.
A interac¢do (regido em verde) nos residuos de serina e glicina (geralmente Gly193)
com o grupo carboxila de outro residuo, como descrito anteriormente, representa um
estado intermedidrio acil-enzima no processo de catdlise dessa classe de enzimas. A

figura 3.6 mostra F2 na estrutura do complexo de um inibidor do tipo KTI com uma
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tripsina suina, PDBid 4AN7.

ARG66 Ne SER195

Figura 3.6: Padrdo F2 na estrutura PDBid 4AN?.

O ultimo padrdo da figura 3.3, identificado como F3, apresenta ambos os dtomos
de oxigénio (aceptor/negativo) do grupo carboxila presentes em residuos de aspar-
tato, e um atomo de oxigénio (aceptor ou aceptor/doador) de um residuo de serina,
todos em interacdo com atomos de nitrogénio de residuos de lisina pertencentes a
cadeia do inibidor. As intera¢des neste padrdo representam ligagdes de hidrogénio e
pontes salinas que ocorrem entre o nitrogénio da lisina, respectivamente com os oxi-
génios das serinas e os oxigénios dos aspartatos descritos anteriormente. O padrdo

F3 foi obtido a partir do grupo 8, ocorrendo em todos os grafos do grupo.

3.5.2 BCL2

A figura 3.7 mostra exemplos de padrdes e alguns grafos onde estes sdo encontrados.

O grupo 2 é composto de atomos hidrofébicos e aromaticos conectados por meio
de interagdes do tipo hidrofébica e ou aromaticas. Um dos padrdes encontrados
neste grupo, identificado como F4, consiste em quatro vértices rotulados hidrofébicos
conectados por intera¢des do hidrofébicas. O grafo 0 na figura 3.7-A, mostra um
grafo onde esse padrdo foi encontrado, na estrutura do complexo proteina-peptidio
Bcl-xL-Bak, PDBid 1BXL, cadeia A.

Nos grupos 6 e 7, grafos sdo compostos de vértices rotulados aceptor, aceptor/ne-
gativo, doador/positivo, positivo e negativo, conectados por intera¢des do tipo ligacdo
de hidrogeénio, ponte salina e repulsiva. Os padrdes F5 e F6 os maiores padrdes em
cada grupo. Uma caracteristica comum nos grafos onde os padrdes foram encontrado

refere-se a intera¢do de d4tomos do grupo carboxila em residuos de aspartato da cadeia
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de proteinas anti-apoptoéticas, com dtomos do grupo guanidina em residuos de argi-
nina localizados em proteinas pro-apoptoéticas. Essas interagdes foram encontradas
predominantemente na forma de pontes salinas. Na figura 3.7-B, vértices represen-
tado dtomos de aspartato sdo evidenciados no grafos 39 (complexo Bcl-XL:Beclin 1,
PDBid 2P1L, cadeia A) e 401 (estrutura cristalina do foldamero alfa-beta 2c em com-
plexo com Bcl-xL, PDBid 4A1U, cadeia A).

Outra caracteristica em comum nessas estruturas, diz respeito a dtomos de resi-
duos de lisina e arginina na cadeia de proteinas anti-apoptéticas, evidenciadas na
figura 3.7-B. Em residuos de arginina, esse &tomos pertencem ao grupo guanidina,
enquanto nos residuos de lisina, estes representam o tinico 4&tomo de nitrogénio da
sua cadeia lateral. Esse d4tomos sdo encontrados compondo intera¢des do tipo re-
pulsivas com os dtomos dos residuos arginina da proteina anti-apoptética descritos
anteriormente, e pontes salinas e/ou ligacdes de hidrogénio com outros atomos das

mesmas proteinas.

3.6 Comparacao dos padrdes com resultados experimen-

tais

3.6.1 Serino protease

Segundo Perona and Craik (1995), o aspartato na posicdo 189, localizada na base
do sitio S1, é altamente conservado em enzimas com especificidade semelhante as
tripsinas em relagdo a substratos que contém residuos de arginina ou lisina na posigdo
P1 (figura 3.4). O papel do residuo Asp189, negativamente carregado, no processo de
ligacdo e catdlise foi abordado anteriormente em diversos estudos (Graf et al., 1987;
Graf et al., 1988; Perona et al., 1993; Evnin et al., 1990). De acordo com Perona and
Craik (1995), a interacdo nesse residuo ocorre por meio de ligacdes de hidrogénio
mediadas por uma molécula de 4gua, para substratos contendo residuos de lisina
em P1. Por outro lado, para substratos com residuos de arginina nessa posigdo, a
interacdo pode ocorrer também na forma de pontes salinas.

Os padrdes encontrados nos grupos 6 e 10, descritos na se¢do anterior, identificam
essas intera¢des predominantemente na forma de pontes salinas, mesmo para resi-
duos de lisina na posigdo P1. Isso deve-se principalmente ao critério empregado na
prospeccdo de contatos na regido das interfaces, que ndo considera liga¢gdes de hidro-
génio mediadas por moléculas de d4gua, mas apenas liga¢cdes de hidrogénio formadas
diretamente entre 4tomos do tipo aceptor e doador. Logo, ndo é esperado encontrar
esse tipo de interagdo. No entanto, considerando o intervalo de distancia similar e

as propriedades fisico-quimicas dos dtomos, a estratégia ppiGReMLIN foi capaz de
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identificar os respectivos residuos como relevantes na interface de interagéo.

Outra interacdo evidenciada pela estratégia e referenciada na literatura (Perona
and Craik (1995)), foi encontrada no grupo 10, onde é representada pelo padrao F2,
e no grupo 3, em diversos grafos do grupo. As intera¢des encontradas em ambos os
grupos contém uma estrutura conhecida como bolsdo oxidnion (oxyanion hole), com-
posta por dois 4tomos de nitrogénio de agrupamentos amida, geralmente proveniente
dos residuos Ser195 e Gly193 das cadeias das proteases, em interagdo com um atomo
de oxigénio proveniente de um grupo carbonila na cadeia do substrato. Essas intera-
¢Oes sdo descritas como do tipo ligacdo de hidrogénio e podem ser visualizadas nas
tiguras 3.6 e 3.8, destacadas em vermelho. De acordo com Zakharova et al. (2009), o
bolsdo oxianion desempenha seu papel no processo de catélise, estabilizando a carga
negativa no grupo carbonila quando este assume um estado intermedidrio tetraédrico
causado pela transicdo da dupla ligacdo para um ligagdo simples entre o d4tomos de
carbono e oxigénio.

Ainda, o residuo Gly193, altamente conservado em serino-proteases, se mostrou
frequente nos grafos descritos acima. De acordo com Bobofchak et al. (2005), sua con-
tribuigcdo é fundamental para a ligagdo com o substrato a enzima durante os estados

de transicdo e estaciondrio no processo de catalise.

3.6.2 BCL2

O mecanismo de reconhecimento molecular entre proteinas pro-apoptoéticas e anti-
apoptéticas da familia BCL-2 é norteado pelo dominio BH3, uma cadeia anfipdtica
em alfa-hélice, e sua habilidade de acomodar-se na cavidade formada pelos multiplos
dominios da cadeia dos anti-apoptoéticos (figura 3.9-a) (Bhat et al., 2013). Esse modelo
de interagcdo é comum as proteinas pro-apoptoéticas com tinico dominio BH3 (ativado-
res) e com multiplos dominios (efetores), que atuam na regulacdo da apoptose através
de um mecanismo de competicdo frente as proteinas anti-apoptéticas (supressores).
Em células saudaveis, efetores se encontram complexados, e sdo substituidos por ati-
vadores como resposta a estimulos pro-apoptose, o que resulta na morte da célula
(Dutta et al., 2010).

O dominio BH3 de ativadores e efetores normalmente é composto de vinte resi-
duos, e caracteriza-se pela presenca do trecho de sequencia LXXXXD. Embora inte-
ragdes possam ocorrer em toda a extensdo do dominio, apenas alguns residuos sdo
considerados como criticos para a especificidade de ligacdo para com os supresso-
res. Além do residuo de leucina (designado L0), flanqueando o trecho LXXXXD, os
residuos hidrofébicos nas posi¢des —4, +3 e +7, representam hostpots de ligacdo no
reconhecimento molecular (Bhat et al., 2013). As intera¢des hidrofébicas promovidas
por estes residuos foram encontradas em padrdes nos grupos 1, 2, 3, 4, 5e 9. O
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grafo 0, na figura 3.7-B, destaca vértices representando dtomos dos residuos de leu-
cina (LO) e isoleucina (I+3) em interagdo com dtomos da cadeia anti-apoptoética por
meio de interagdes hidrofébicas. A estrutura também pode ser visualizada na figura
3.10.

O aspartato D+5, no trecho LXXXXD, é o ultimo dos residuos considerados criticos
na literatura, e interage com atomos de residuos da cadeia de supressores por meio
de ligacdes de hidrogénio ou pontes salinas (Bhat et al., 2013). Esta interacdo foi
encontrada em grafos nos grupos 6, 7, 8, 10, 11 e 12, como parte de padrdes minerados.
Os padrdes descritos por F5 e F6 na figura 3.7-B, destaca vértices representantes de
atomos oriundos de residuos de aspartato D + 5 em intera¢do com dtomos do grupo
guanidina de residuos de arginina na cadeia de supressores. A figura 3.11 ilustra as
interagOes representadas pelo grafo de contato 401, relativo ao padrao F5, destacando
o aspartato D + 5 (identificado como Asp121).

Ainda nas estruturas descritas acima, 4tomos provenientes de residuos de lisina e
arginina na posi¢ao +1 também foram encontrados compondo intera¢des. Os padrdes
F5 e F6 na figura 3.7 destaca esses residuos como Lys117 no grafo 39 e Arg95 no grafo
401. Embora intera¢des nessa posi¢do ndo sejam consideradas criticas para a ligacdo
dos dominios BH3 a proteinas anti-apoptéticas, sua contribuicdo para a afinidade
de ligacdo ndo pode ser ignorada. Como demonstrado em (Boersma et al., 2008),
a substitui¢do de residuos nessa posi¢do por residuos de glutamato resultaram na
inibi¢do da interac¢do entre a proteina pro-apoptética Bim-BH3 com as anti-apoptéticas
Bcl-xL e Mcl-1. Ainda, Dutta et al. (2010) mostrou diferentes paradigmas de interagao
para o mesmo conjunto de proteinas, onde a substituicdo por residuos com carga
negativa em Bim-BH3 resultou em baixa afinidade de ligacdo para com Bcl-xL, sendo
mais toleradas no caso de Mcl-1.
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Figura 3.8: Grafos com padrdes F1 e F2 mostrados no sitio de ligagdo S1, e residuo P1
(ARG66) na estrutura com PDBid 4AN7.
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Figura 3.9: Interacdo BH3/BCL2 na estrutura com PDBid 2P1L. a) Dominio BH3 na
cavidade de interagdo BCL2 b) Residuos criticos na interacdo
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GLU129

ARG139

ASP133

Figura 3.10: Grafo 39, contendo padréo F6, representado na estrutura 4A1U
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LO:LEU578

Figura 3.11: Grafo 0, contendo padrao F4, na estrutura com PDBid 1BXL



54

Capitulo 4

Conclusoes e Perspectivas

Esta trabalho propds ppiGReMLIN, uma estratégia para detec¢do de estruturas con-
servadas em interfaces proteina-proteina baseada em grafos. Para isso as interfaces
proteina-proteina sdo representadas como grafos de intera¢des no nivel atomico, onde
vértices e arestas correspondem respectivamente, aos 4tomos presentes na interface
e as intera¢des ndo-covalentes entre estes, que sdo inferidas segundo critérios de dis-
tancia entre os respectivos atomos e suas propriedades fisico-quimicas. O conjunto de
grafos é dividido em grupos, de onde estruturas conservadas sdo obtidas pela aplica-
¢do de técnicas de mineragdo de subgrafos frequentes, revelando estruturas conserva-
das para todo o conjunto de dados. O método proposto ndo depende de alinhamento
de sequéncia ou superposicdo de estruturas, e pode ser aplicado para conjuntos de
dados de interagdes proteina-proteina em larga escala.

Os resultados mostram a efetividade do método em identificar estruturas conser-
vadas descritas na literatura de maneira automaética. Para o conjunto de dados de
serino proteases, por exemplo, padrdes foram encontrados com suporte minimo su-
perior a 0.7. Estruturas relevantes na interacdo entre a protease e seus substrato foram
encontradas, como o oxidnion envolvendo os residuos Ser195 e Gly193, importante na
formagédo dos estados intermedidrios do processo de catdlise, e o residuo Asp189, lo-
calizado no sitio de especificidade das tripsinas, que foram detectadas em miltiplos
grupos.

Para o conjunto de dados BCL-2/BH3, estruturas relevantes foram encontradas
com suporte minimo superior a 0.6. Nesse caso, residuos em posicdes criticas rela-
tivas ao trecho de sequencia LXXXXD no dominio BH3 de proteinas pro-apoptoéticas
foram encontradas em diversos padrdes, em diferentes grupos. Além disso, residuos
relevantes também foram encontradas em outras posi¢des, que apesar de serem con-
sideradas como ndo criticas, influenciam a afinidade de ligagdo entre reguladores e
supressores da familia BCL-2

Como trabalhos futuros, inicialmente pretende-se estender os critérios de pros-
pecgdo de contatos nas interfaces proteina-proteina visando extrair outros tipos de
interagdes, como ligagdes de hidrogénio mediadas por moléculas de dgua e pontes
dissulfeto. Pretende-se também disponibilizar a estratégia ppiGReMLIN como web
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server, de modo a tornar o método acessivel para usudrios, e como web service, po-

dendo ser incluido como parte integrante de outros processos automatizados.
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