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Resumo

Neste trabalho é realizada uma analise estatistica da dependéncia do tempo de eno-
velamento de polimeros com diversos parametros relacionados tanto com a seqiiéncia
primaria, quanto com as estruturas de menor energia. O modelo utilizado representa os
polimeros como cadeias de monémeros hidrofébicos (H) e polares {P) descievendo camni-
nhos sem intersecio na rede quadrada bidimensional. Para obter as estruturas enoveladas
de menor energia foi desenvolvido um programa para gerar seqiiéncias de tamanho 22 e
24 e explorar exaustivamente o espago de configuragdes. Para simular o tempo de eno-
velamento foi desenvolvido um programa de busca baseado em algoritmo genético. Nove
pardmetros sao analisados, dos quais sete apresentam algum tipo de influéncia sobre o
tempo de enovelamento, o principal deles sendo a freqiiéncia de degenerescéncia do es-
tado fundamental. E analisada a dependéncia de cada parametro com essa freqiiéncia e a
interdependéncia entre eles. A anlise mostra que fatores relacionados com a ordem dos
contatos entre os monémeros que interagem apresentam maior influéncia sobre o tempo

de enovelamento do que aqueles relacionados com a hidrofobicidade das cadeias.
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Abstract

In this work we perform a statistical analysis of the dependence of the folding time of poly-
mers with respect to various parameters related to both their primary structures and their
minimum energy states. The model used for the polymers is of short self-avoiding chains of
hydrophobic (H) and polar (P) monomers configured on a two-dimensional square lattice.
Minimum energy states were calculated for a number of random HP sequences of lengths
22 and 24 by using an exhaustive search. A program with a search mechanism based on
a genetic algorithm was used to simulate the folding time. Nine parameters are analysed,
of which seven present some level of influence on the folding time, the principal factor
being the degree of degeneracy of the ground state. The dependence of each parameter
on the degeneracy is studied, as well as their mutual dependence. The analysis shows
that factors related to the primary sequence distance between interacting monomers has
a greater influence over the folding time than those related to the hydrophobicity of the

chains.
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Introdugco

O estudo da estrutura de polimeros tem contribuido de modo decisivo para a compreensao
dos mecanismos envolvidos nos processos biolégicos, onde desempenham papel fundamen-
tal, relacionado, em geral, & sua estrutura espacial. Acidos nucléicos, proteinas e polissa-
carideos sao exemplos de polimeros com atividade bioldgica. Em particular as proteinas
sdo um exemplo de interacdo entre estrutura tridimensional e atividade biolégica, repou-
sando sua atividade na capacidade de reconhecer e interagir com moléculas altamente
diversas, desempenhando papéis cruciais em, virtualmente, todos os processos biologicos.

Apesar da disponibilidade de um grande ndmero de estruturas tridimensionais de
proteinas, cujo conhecimento deriva de técnicas de cristalografia e ressonancia magnética
nuclear, pouco se tem avancado na elucidagio dos mecanismos pelos quais a cadeia poli-
peptidica da proteina se enovela para adquirir sua configuragao espacial biologicamente
ativa. Mesmo o papel relativo de cada uma das forcas que atuam no enovelamento protéico
ainda nao é bem esclarecido. Um- dos problemas centrais do estudo de proteinas, conhe-
cido como paradoxo de Levinthal, diz respeito ao tempo necessario para a proteina atingir
essa conformacao, também chamada de conformacio nativa. Esse tempo cresceria expo-

087

nencialmente com o comprimento da cadeia e seria da ordem de 10°'s., para uma pequena



proteina de 100 aminodcidos, caso o espaco de configuragoes fosse explorado aleatoria-
mente pela molécula.

Desse modo, a investigagdo dos mecanismos pelos quais as proteinas se enovelam
tem merecido a atencio de um grande nimero de pesquisadores que vém desenvolvendo
diversos métodos de abordagem do problema, desde modelos simplificados, que buscam
capturar apenas a esséncia do mecanismo de enovelamennto, até modelos mais realisticos,
que procuram incluir o maior mimero possivel de variaveis que possam afetar o processo.
O modelo utilizado neste trabalho se enquadra no primeiro grupo, remetendo a principios
gerais do enovelamento, mais do que a aspectos atémicos.

A proposta deste trabalho é desenvolver um estudo das caracteristicas de polimeros
definidos num modelo simplificado na rede quadrada bidimensional, que reproduz alguns
aspectos das proteinas reais, e relaciona-las com o tempo de enovelamento do polimero.

No capitulo 1 apresentamos um resumo da literatura referente aos principais aspectos
envolvidos no enovelamento protéico, bem como resultados experimentais relacionados
4 questdo. No capitulo 2 descrevemos trés abordagens tedricas do problema de enove-
lamento e apresentamos o modelo de polimero utilizado neste trabalho. O capitulo 3
apresenta os métodos utilizados para a obten¢io de uma amostra de polimeros cons-
trufdos na rede quadrada bidimensional. Descrevemos o algoritmo, desenvolvido neste
trabalho, para explorar o espago de configuragdes dos polimeros definidos pelo modelo,
e o algoritmo genético utilizado no programa que associa um tempo de enovelamento a
cada polimero investigado. E também apresentado um rapido resumo sobre algoritmos

genéticos. No capitulo 4 sao definidas e analisadas, estatisticamente, caracteristicas dos



polimeros que possam interferir no tempo de enovelamento da amostra. Finalmente, con-
cluimos com uma analise dos principais resultados obtidos e perspectivas de possiveis

desdobramentos deste trabalho.



Capitulo 1

Proteinas

Protefnas sao polimeros lineares flexiveis, caracterizados por uma estrutura covalente,
determinada por informacio genética, e que apresentamn a capacidade de adotar con-
formacoes tridimensionais relativamente definidas. Existern 20 tipos de aminoacidos que
participam da estrutura das proteinas. Esses aminoacidos sido identificados pela pre-
senca de 20 diferentes tipos de cadeias laterais, ligadas ao carbono « (Figura 1-1). As
propriedades fisico-quimicas, tais como polaridade, acidez, aromaticidade, flexibilidade
conformacional, tendéncia a estabelecer pontes de hidrogénio e reatividade quimica, va-
riam consideravelmente entre os 20 tipos de aminoacidos, e sdo responsaveis, em grande
parte, pelo amplo espectro de propriedades das proteinas. A seqiiéncia de aminoacidos
ligados entre si na cadeia polipeptidica é chamada de estrutura primaria da proteina
(Figura 1-2) e técnicas para sua determinagao tém sido desenvolvidas desde 1953 {1].

A estrutura espacial biologicamente ativa da molécula, chamada de configuragao na-

tiva, é determinada pela segiiéncia de aminoacidos da proteina [2]. A conformagao da
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Figura 1-1: Férmula estrutural geral dos aminoacidos. R é chamada de cadeia lateral e
pode ser de 20 tipos diferentes.

Figura 1-2: Estrutura priméria da proteina. Uma cadeia polipeptidica, completamente
estendida, mostrando a planaridade de cada grupo peptidico.

espinha dorsal polipeptidica pode ser especificada pelos angulos torsionais em torno das
ligacoes C, — N(¢) e C, — C(2) (Figura 1-3). Entretanto, cada conformacao nao é especi-
ficada por uma tdnica seqiiéncia. Mudangas na seqiiéncia de aminoacidos tém ocorrido du-
rante divergéncia evolucionaria, resultando em variantes com conformages muito simila-
res, mesmo quando as similaridades remanescentes nas seqiiéncias primarias sao minimas.
Seqiiéncias locais podem apresentar degenerescéncia estrutural: pentapeptideos e hexa-
peptideos idénticos podem adotar estruturas secundérias bastante diferentes [3]. Por
outro lado, nio ha proteinas conhecidas, com estruturas primdrias idénticas, que apre-
sentam conformacdes nativas diferentes. A conformagio, muito mais do qgue a sequéncia
de aminodcidos, tem sido mantida ao longo da evolugio, presumivelmente por selecéo

natural [4].
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Figura 1-3: Angulos torsionais ¢ e 1 da cadeia protéica. Os dnicos movimentos razoavel-
mente livres sio rotagdes em torno das ligagdes C, — N(¢) e C, — C(y). Existem muitas
restri¢des estéricas sobre os angulos de torsao do esqueleto polipeptidico que limitam
suas conformacoes.

Técnicas de difracio de Raio-X e espectroscopia de Ressonancia Magnética Nuclear,
RMN, aliadas ao conhecimento da estrutura primaria, tém permitido descrever as con-
formacdes detalhadas de um niimero crescente de proteinas. A determinagao precisa das
posicdes dos atomos nas estruturas tridimensionais, permitidas por essas técnicas, tem
levado & constatagiao de que as diferentes estruturas das proteinas globulares, embora
unicas e complexas, compartitham algumas propriedades.

A estrutura nativa de proteinas globulares é marcadamente compacta, com uma razao
de compactagio da regizo interna da ordem de 0,75. Esse valor é obtido pela razio entre
o volume definido pelos raios de van der Waals dos atomos presentes numa dada regiao
e o volume total da regido. Em comparagao, liquidos organicos, como gotas de dleo, tem

razdes entre 0,60 € 0,70 [1]. O interior da proteina é, portanto, eficientemente compacto,



hé poucas cavidades, e quaisquer moléculas de agua internas sdo, aparentemente, parte
integral da estrutura, formando pontes de hidrogénio com grupos polares da proteina. No
interior da estrutura raramente ocorrem grupos carregados ou polares ndo pareados em
pontes de hidrogénio.

Em geral, o esqueleto polipeptidico forma estruturas secundarias denominadas hélices-
a ¢ folhas-3 (Figuras 1-4 e 1-5). Numa proteina globular, essas estruturas secundarias,
localizadas mais internamente, atravessam a configuracio seguindo umn curso moderada-
mente direto e, ao atingir um extremo, mudam abruptamente de diregéo, formando uma
alca e seguindo para o ouiro lado, novamente num caminho mais ou menos direto (Fi-
gura 1-6). As algas (Figura 1-5), portanto, ocorrem na superficie da proteina. Cerca de
60% dos residuos, na maior parte das proteinas globulares, estiao localizados em hélices-
« e folhas-3. A distribuicdo desses elementos, porém, varia amplamente em diferentes
proteinas, algumas sendo formadas quase inteiramente por hélices-a e outras por folhas-£.
Esse arranjo tridimensional das estruturas secundarias e das cadeias laterals é chamado
de estrutura tercidria da proteina.

Cadeias polipeptidicas com mais de 200 residuos sao, em geral, enoveladas em duas
ou mais subunidades estruturais denominadas dominios, o que dé a essas proteinas a
aparéncia bi ou multilobular. A malor parte dos dominios consiste de 100 a 200 residuos
de aminoécidos.. Os dominios parecem se enovelar individualmente e entdo agregar-se.
A maior parte das proteinas é formada por mais de uma cadeia polipeptidica. As varias
subunidades polipeptidicas se associam num arranjo geométrico especifico, conhecido

como estrutura quaterniria. Fibora mudancas conformacionais ocorram na agregacio



Figura 1-4: Representagtes de uma hélice-a da proteina barnase, uma ribonuclease. A
esquerda temos uma representacio do esqueleto polipeptidico da estrutura e a direita
uma representagao em cartoon. Nas duas figuras a hélice-a aparece em rosa.

Figura 1-5: Representagdes de folhas-3 da proteina barnase, uma ribonuclease. A es-
querda temos uma representagao do esqueleto da estrutura e a direita uma representagao
em cartoon. Nas duas figuras as folhas-3 aparecem em amarelo. O trecho em azul repre-
senta uma alga.

dos diferentes dominios e na formacao da estrutura quaternaria, a questdo primaria do
enovelamento de proteinas, de determinar como um dominio individual se enovela, per-
Ianece.

Sob certas condigoes as protefﬁas podem perder sua atividade biolégica. Esse fendmeno
é chamado de desnatura¢ao e vem sendo estudado h4 mais de 60 anos. Em torno de 1925,
o processo de desnaturagio era visto como hidrélise da ligagdo peptidica ou desidratagao

da proteina. A nogao de que a desnaturagao era um processo de desenovelamento foi pri-
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Figura 1-6: Configuragio espacial da defensina-A de inseto, uma proteina do sistema
imunolégico. As folhas- sao mostradas em amarelo e as hélices-a em rosa.

meiro apresentada por Wu, em 1929 [5]. Ele propds que proteinas nativas apresentariam
modelos regulares de enovelamento da cadeia repetidos em uma rede tridimensional, um
pouco semelhante a um cristal, mantidos juntos por ligacbes ndo covalentes. “Desna-
turagio é a quebra dessas ligagbes ldbeis. Ao invés de ser compacta, a proteina torna-se
uma estrutura difusa. A superficie é alterada e o interior da molécula é exposto” [5].

O estado desnaturado de uma protefna é dificil de se caracterizar. Ao menos sob al-
gumas condicdes de desnaturagio, uma proteina desenovelada apresenta as propriedades
hidrodin&micas esperadas para novelos aleatdrios (conjunto de conformagoes totalmente
desordenadas, com rapidas flutuagoes). Existem evidéncias de que algumas pequenas
proteinas desnaturadas ou peptideos nio mantém qualquer “estrutura residual” ou con-
formacdo estavel ndo aleatéria em solugio aquosa; interages entre partes de cadeias
polipeptidicas sdo muito fracas [4].

Muitos experimentos tém sido realizados no sentido de verificar a reversibilidade do
processo de enovelamento e a estabilidade termodinamica das estruturas nativas. A rever-

sibilidade do processo de desnaturagio e sua independéncia das condigdes iniciais foram



testadas pelos experimentos cléssicos de Anfinsen [2]. No estudo, por mejo da moni-
toracao das ligacoes dissulfeto, sabre a repaturagido de ribonuclease pancreatica hovina
(RNase A) in vitro, foi observada a reaquisigio da estrutura nativa e da atividade da
enzima, na auséncia de ouiras protefnas, a partir de uma mistura de configuracbes que
apresentavam as ligagoes dissulfeto distribuidas aleatoriamente.

Experimentos de calorimetria tém indicado que a desnaturagao é reversivel para mui-
tas proteinas globulares pequenas com um inico dominio [6] e, também, para algumas
proteinas maiores, com miiltiplos dominios [7]. Esses experimentos ndo implicam, porém,
que a reversibilidade seja completamente geral para outras condigoes ou para outras
proteinas.

Sabe-se que o enovelamento de algumas proteinas pode ser catalizado por outras
proteinas assistentes, tais como “chaperones” [8], [9], [10], que dirigem o enovelamento e
previnem a agregacao de formas desenoveladas do polimera. Além dissa, sdo canhecidos
exemplos de proteinas que nao tém a habilidade de se desnaturar e renaturar reversi-
velmente. Alguns membros da familia das serpinas podem existir em duas diferentes
conformacdes enoveladas, sendo que a forma biologicamente ativa parece ser a forma
metaestavel, de maodo que existe a possibilidade de, em alguns casos, a conformacao na-
tiva ser determinada pelo caminho do enavelamento, mais do que pela estrutura mais
estavel [11].

Entretanto a existéncia dessas proteinas e de “chaperones” nao deve excluir a hipStese
da reversibilidade, e nem afetar a natureza do estado nativo ou as forgas que dirigem o

enavelamento [12].
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Investigando a natureza e as magnitudes das for¢as dominantes no enovelamento de
proteinas, Dill [12] analisou a contribuigio de interagbes eletrostaticas, de pontes de hi-
drogénio e interacdes de Van der Waals, de interagdes locais decorrentes da existéncia de
certas preferéncias conformacionais de di ou tripeptideos, do efeito hidrofébico e da entro-
pia conformacional. Seu trabalho mostra a existéncia de fortes evidéncias que permitem
considerar a interacio hidréfobica e a entropia conformacional como contribuicoes domi-
nantes ao enovelamento de proteinas, embora outras forcas mais fracas também possam
afetar a estabilidade.

Essa conclusdo é apoiada por dados obtidos por Ponnuswamy & Gromiha [13] que
utilizaram resultados experimentais de estrutura cristalina e de diferenga de energia li-
vre, AG, entre os estados enovelados e desnaturados de 14 proteinas conhecidas, para
desenvolver um modelo utilizado na previsio da estabilidade conformacional de outras 24
proteinas. Por esse modelo, mostraram que a variagao de energia livre devida a interagoes
hidrofébicas de enovelamento é diretamente proporcional ac mimero de residuos. Além
disso 0 aumento na energia livre devido a essa interagio hidrofébica de uma proteina
particular é devido a uma composicio mais alta de grupos ndo polares e cisteinas, e/ou
devido A mais baixa composi¢io de grupos polares. Os resultados relativos a contri-
buicao proporcional de todas as forcas analisadas apontaram para a seguinte descrigdo
da estabilidade de proteinas [13]] quando a estrutura desnaturada comeca a se enove-
lar progressivamente, a contribui¢do das interagées hidrofébicas aumenta, superando o
efeito da entropia conformacional, e dirigindo a cadeia para o estado nativo; entdo as

outras contribuicdes, especialmente pontes de hidrogénio e interagdes de van der Waals,
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emergem para manter a estrutura enovelada.

Uma interpretacao da interagao hidrofébica, baseada nas grandes variacdes de entro-
pia obtidas a partir dos coeficientes de particdo de pequenas moléculas apolares entre
solventes apolares e 4gua, supde que interacdes entre moléculas apolares (H-H) aumen-
taria a entropia da agua e esse aumento na enfropia da dgua proveria a maior parte da
energia para direcionar a associagio de solutos nio polares em dgua [12], [14]. Por outro
lado a diferenga observada de entropia entre moléculas apolares em solventes apolares e
as mesmas moléculas em dgua pode ser interpretada, igualmente bem, como o resultado
de uma perda de entropia da molécula apolar em dgua (H-W) em relagido a entropia
que ela possuia no solvente apolar (H-H); de uma diminuigéo na entropia da dgua com
a introducio da molécula apolar em relacio & entropia existente anteriormente, ou por
uma mistura dos dois efeitos. Desse ponto de vista, um aumento de entropia resultaria,
inteiramente, da substituicio das ligagdes mais fortes com os dipolos da dgua (H-W) por
ligacdes mais fracas entre as moléculas apolares (H-H) [15].

Embora a presenga de uma grande organizagdo interna nas proternas globulares, com-
preendida pela combinagdo de estruturas irregulares (novelos e algas) e estruturas regula-
res tais como hélices-ax e folhas-3, possa parecer dificil de conciliar com o quadro de forgas
dominantes no enovelamento, exaustivas simulagdes de todas as possiveis conformacoes
de cadelas tém mostrado que uma arquitetura interna semelhante & de proteinas é con-
seqiiéncia natural de vinculos estéricos em polimeros compactos [16]. Essas simulagdes
indicam que qualquer polimero flexivel, quando direcionado para uma compactagao por

qualquer forca, apresentard arquitetura interna regular. Existem poucos modos eficientes
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de preencher o espaco para obter uma configuragdo compacta € a maior parte deles en-
volve hélices-a e fothas-3. Assim, dados somente a liberdade conformacional e restrigoes
estéricas em cadeias flexiveis, existe uma tendéncia & formagio de hélices e folhas, mesmo
na auséncia de outras forgas. Os resultados apresentados por Chan et al. [16] também
foram obtidos para cadeias configuradas em duas e trés dimensbes, sobre diferentes tipos
de redes, e por diferentes métodos [17] [18]} [19].

Um aspecto da estrutura interna, que ndo é uma consegiiéncia de forgas de com-
pactagio apenas, € a distribuicio espacial das algas [20]. Algas ocorrem amplamente na
superficie de proteinas e parecem ser uma conseqiéncia da natureza polar dos residuos
presentes [21]. Uma vez que os residuos centrais das algas s2o geometricamente incapazes
de formar pontes de hidrogénio no interior da estrutura, entio sua tendéncia a estabelecer
pontes de hidrogénio pode ser melhor satisfeita pela interacio com a dgua na superficie
da. proteina [12].

Dados disponiveis indicam que proteinas in vitro podem enovelar-se a sua estrutura
nativa num intervalo de tempo que varia de dezenas de segundos a minutos, na auséncia
de pontes de enxofre [22]. A principal questao, portanto, diz respeito a como uma cadeia
polipeptidica consegue atingir rapidamente sua forma nativa, apesar do grande nimero
de conformacdes acessiveis a ela. Um calculo realizado primeiramente por Cyrus Le-
vinthal [23], demonstra que o processo de enovelamento nao deve ocorrer através da
exploragio aleatéria de todas as conformagées disponiveis. Assumindo que os 2n angulos
torsioné,is, ¢ e ¢ (Figura 1-3), de uma cadeia com n residuos, tenham, cada um, apenas

trés conformacoes estiveis, isto fornece 3** a2 10" possiveis conformacgoes para a proteina.
3 p p
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Esta é uma estimativa grosseira, uma vez que as cadeias laterais sao ignoradas. Se uma
proteina puder explorar novas conformagoes a velocidade com que ligacdes simples po-
dem se reorientar, entio ela podera encontrar ~ 10'? conformacdes por segundo, o que
é, sem divida, uma superestimativa. Podemos entao calcular o tempo, ¢, em segundos,

necessario para uma proteina explorar todas as conformacoes disponiveis a ela:

t =107,

Para uma pequena proteina de n = 100 residuos, ¢ = 10%7s, 0 que é um tempo imensa-
mente maior do que a idade aparente do universo (6 x 10'7s). Mesmo a menor proteina le-
varia um tempo absurdamente grande para explorar todas as suas possiveis conformacoes.
Além disso, esse tempo cresce exponencialmente com o tamanho da cadeia. Entretanto,
como ja foi dito, muitas proteinas se enovelam a suas conformagdes nativas em menos do
que alguns segundos.

Muitos trabalhos tém sido desenvolvidos no sentido de determinar como o paradoxo
de Levinthal é resolvido. A transicao entre o estado nativo e os estados desnaturados
tem sido estudada exaustivamente [24] [25] e os resultados experimentais sugerem que a

renaturacao deve ser iniciada por
(1) colapso de regides hidrofébicas para o interior da molécula,

(2) formagio de estruturas secunddrias estaveis, que fornecem um referencial para o

enovelamento subsequente e
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(3) formacao de interacdes covalentes, tais como ligagbes dissulfeto, que estabilizam o

polipeptideo em conformacdes particulares.

Tém sido obtidas evidéncias que suportam cada um desses mecanismos e € provavel
que todos os trés devem operar em conjunto durante os estagios iniciais da renaturagao [26}.
Enovelamento subseqitente parece ocorrer através de um nimero limitado de caminhos,
envolvendo interm: Jdiarios distintos (glébulos fluidos ou intermediarios compactos) que
tém significativa estrutura secunddria e uma forma compacta, mas sem uma bem defi-
nida estrutura terciaria, € com uma exposi¢ao maior de uma superficie hidrofébica do que
as moléculas completamente enoveladas. Esses intermedidrios parecem estar em rapido
equilibrio com o estado completamente desnaturado e sio apenas lentamente convertidos
ao estado nativo. Assim, a fase em que o processo de renaturagio se torna mais lento,
freqilentemente ocorre em um estagio muito tardio, imediatamente antes de a proteina
adotar sua conformagdo nativa final [26]

Por outro lado, modelos tedricos tém sido propostos considerando que o enovelamento
se desenvolve em dois estagios, primeiro ocorre um aumento da compactagio da cadeia
e em seguida uma reconfiguracdo dos residuos polares na superficie e nao polares no
centro. Desse modo, o colapso inicial reduziria drasticamente o espaco conformacional,
permitindo as proteinas atingir seu estado de energia minima [12].

Simulagdes por Monte Ca,rlo,‘ realizadas por Shakhnovich et al. [27], [28], em um
modelo simplificado, consistindo de uma cadeia com 27 mondmeros ocupando os vértices
de uma rede cibica, forneceram resultados consistentes com essa hipétese. O resultado

mais importante encontrado pelos autores foi que seqiiéncias com rapido enovelamento
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Capitulo 2

Abordagens Tedricas

A complexidade e individualidade das estruturas tridimensionais de proteinas conheci-
das tém fornecido poucos indicios para a elucidagdo dos mecanismos pelos quais es-
sas configuracdes sio atingidas. Uma grande quantidade de estudos tém sido dedicados
ao problema mas o mecanismo de enovelamento de proteinas permanece desconhecido
ainda [4], [19], [30]. Para tentar entender os mecanismos microscopicos envolvidos no
enovelamento e na desnaturacio, e prever a configuragio espacial de proteinas, diferen-
tes abordagens tém sido adotadas, tanto experimentais quanto teéricas. Do ponto de
vista tedrico, a principal técnica escolhida tem sido simulagbes computacionais de mo-
delos de proteinas. As abordagens computacionais utilizadas podem ser divididas em
trés categorias principais — dindmica molecular e estudos de minimizagdo de energia em
modelos realisticos, modelagem comparativa ou por homologia e estudos Monte Carlo e
suas variantes — simulagio por recozimento e algoritmos genéticos — de modelos altamente

simplificados.
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apresentam um pronunciado minimo na superficie de energia, isto é, a estrutura mais
estdavel encontra-se numn nivel de energia muito mais baixo do que as estruturas vizinhas,
enquanto seqiténcias com lento enovelamento tém espectros de epergia aproximadamente
continuos, com a estrutura mais estavel muito proxima, em epergia, das suas vizinhas.
Além disso, observaram que o enovelamento comega por um rapido colapso, a partir de
um estado formado por novelos aleatdrios, para um glébulo semi-compacto aleatorio.
Em seguida, prossegue em uma busca lenta, através de estados semi-compactos, até
encontrar um estado de transi¢ao a partir do qual a cadeia se enovela rapidamente ao
estado nativo. Assim, embora o modelo tenha um espago de configuragoes que exibe o
paradoxo de Levinthal (o nfimero total de conformagdes para uma cadeia, nesse modelo,
¢ 6%° ~ 10%°), certas seqiiéncias podem encontrar o minimo global explorando um nimero
reduzido de conformagdes no espago de gldbulos semi-compactos (=2 10!%) e encontrando
muitos estados de transi¢io (=2 10%). Dessa forma, eles concluiram que a habilidade de
enovelar-se rapidamente parece estar presente nas mesmas sequéncias que podem formar
estruturas termodinamicamente estaveis. Assim, além de selecionar seqiiéncias em termos
da necessidade de um minimo global tinico [29], a evolucdo deve também ter selecionado
seqiiéncias em termos de necessidades cinéticas de enovelamento {27].

Como pode ser visto, o problema de como as proteinas se enovelam é extremamente
complexo € os estudos até agora dedicados a sua compreensdo tém apenas permitido
vislumbrar eshogos de solugdes. No proximo capitulo descrevemos sucintamente alguns

métodos tedricos utilizados pa abordagem do problema.
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2.1 Dinamica Molecular e minimizagao de energia

Mecénica e dinimica molecular sio extensivamente usadas na predi¢do da estrutura de
protefnas, complementando abordagens experimentais e andlises de banco de dados. Es-
ses métodos sio capazes de prever conformagdes ao mnivel atdémico. Este alto grau de
resolucio, entretanto, tem um grande custo computacional, colocando limites no tama-
nho do sistema, na extensio do espago comormacional explorada e no tamanho das si-
mulagbes. Simulagdes de dindmica molecular tém sido aplicadas a problemas como a
predi¢ao da estrutura tridimensional de polipeptideos pequenos a partir de sua seqiiéncia
de aminodcidos, a andlise da estabilidade conformacional de peptideos [31] e a predicio
da conformagio de regides locais de proteinas, utilizando abordagens que reduzem o
custo computacional [32]. Os recursos computacionals atuais nac permitem obter a es-
trutura enovelada de uma proteina ab initio, a partir unicamente do conhecimento de sua
seqiiéncia primdria, mas o enovelamento pode ser obtido com a utilizagao de informacdes
adicionais, impondo-se algumas restrigoes.

Dois métodos formam a base da mecanica molecular: minimizagao de energia e
dindmica molecular. Ambos utilizam uma funcao energia potencial para descrever as in-
teraches atoémicas, que sdo modeladas usando relativamente simples formas matematicas
de interacoes ligadas e nao-ligadas.

Métodos de simulagao de dindmica molecular sio baseados na solugdo numérica das
equagdes de movimento de Newton para todos os dtomos do sistema [32]. A derivada da

funcio emergia potencial com respeito & posi¢ao atdmica é usada para calcular as forcas
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sobre cada dtomo do sistema. A aceleracio de cada dtomo € entdo determinada, a partir
dessas forcas, usando as equagdes de movimento de Newton. Dadas uma posicao e uma
velocidade atémicas iniciais, a nova posigao é obtida integrando-se a aceleragado. Desse
modo, as simula¢des de dindmica molecular descrevem a evolucio temporal de um sistema
atdmico, isto é produzem uma trajetdria no espago de fase.

Os métodos de minimizagio de energia ajustam as coordenadas do sistema, a partir
de uma estrutura tridimensional inicial, de modo a obter configuragdes de energia minima
locais ou globais {33]. Dindmica molecular pode ser usada em conjunto com célculos de
energia livre para fornecer a superficie de energia livre conformacional.

E também possivel introduzir o controle de temperatura em dindmica molecular. Esta
possibilidade é responsavel por muitas conexdes (iteis entre as trajetorias moleculares e

quantidades termodinidmicas estatisticas de interesse nos calculos de energia livre.

2.2 Modelagem Comparativa

Uma previsiao da estrutura tridimensional de uma proteina, a partir da sua seqiiéncia de
aminoacidos, pode ser obtida quando a estrutura de um ou mais homaélogos ¢ conhecida.
Informagdes estruturais podem ser exirapoladas para a nova seqiiéncia e um modelo tri-
dimensional pode ser obtido. Esta abordagem é conhecida como modelagem comparativa
ou modelagem por homologia.

O primeiro passo na modelagem comparativa é identificar as estruturas tridimensio-

nais conhecidas, que formardo uma base para a estrutura desconhecida. Utilizando-se
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diversos métodos de comparagao da proteina a ser modelada com as sequéncias e es-
truturas armazenadas nos bancos de dados, pode-se determinar o grau de identidade da
seqiiéncia com os homélogos de estrutura conhecida. Nesse sentido foram desenvolvidos
diferentes esquemas para pontuar a equivaléncia de cada um dos 210 possiveis pares de
aminoacidos {34].

Uma vez escolhido o esquema de pontuagio e identificados os homélogos de estrutura
tridimensional conhecida, o préximo passo € gerar um alinhamento da sequéncia a ser
modelada com aquela de estrutura conhecida. O alinhamento é tanto mais dificil quanto
mais baixo for o grau de identidade de seqgiiéncia. O alinhamento torna-se extremamente
dificil quando a identidade da seqiiéncia é menor do que 25%. Uma das técnicas de mode-
lagem comparativa [34] utiliza a extrapolagao de fragmentos equivalentes dos homdlogos
identificados para a seqiiéncia de estrutura desconhecida, seguida da combinagao desses
fragmentos para obter a nova configuragao.

O procedimento consiste em selecionar segmentos tigidos, a partir dos homdlogos, e
monta-los numa base tridimensional, obtida a partir da superposi¢ao de regides estru-
turalmente conservadas em estruturas homdlogas conhecidas, em geral hélices e folhas.
A contribuicio de cada homélogo é ponderada pelo grau de identidade das seqiiéncias.
As regides variaveis, representadas por algas e lacos, sdo as mais dificeis de serem mo-
deladas, uma vez que variam muito em comprimento, seqiiéncia e conformagcio, mesmo
entre proteinas de uma dada familia {35]. Inconsisténcias na geometria do modelo podem
estar presentes, particularmente nas regides de ancoragem, onde um lago € mesclado com

a regiao interna, mais estruturalemnte definida da proteina. Para retificar tais incon-
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sisténcias e corrigir contatos préximos pode-se utilizar procedimentos de minimizagao de

energia que nido deverdo alterar significativamente a estrutura.

2.3 Simulacgoes em rede de modelos simplificados

Representacdes de proteinas na rede tém sido utilizadas ha bastante tempo. G6 et al. [36]
tém empregado uma série de modelos simplificados em redes bi e tridimensionais, nos
quais interagdes sdo permitidas apenas entre residuos em contato no estado nativo, para
investigar a contribuicdo de interagoes de curto e longo alcance para as transigoes con-
formacionais. O modelo foi bem sucedido em obter a estrutura enovelada do inibidor da
tripsina pancreatica, a partir do estado desnaturado, mas o mesmo nao ocorreun para outra
proteina estudada, a lisozima. Mais recentemente, Chan e Dill [16] tém explorado exaus-
tivamente o espaco de seqiiéncias e o espago conformacional de polimeros compactos na
rede bidimensional e encontrado que conformagoes compactas sao dominadas por estrutu-
ras secundarias. Além disso, Krighbaum e Lin [37] tém utilizado um modelo hexagonal de
rede para investigar a eficiéncia relativa do enovelamento sob potenciais de interagao local -
versus centrossimétricos. Skolnick e Kolinski {38] tém desenvolvido uma série de modelos
de proteinas globulares em rede de diamante. Shakhnovich [39] tem utilizado modelos
em rede quadrada tridimensional para investigar a acessibilidade cinética da estrutura de
menor energia para seqiiéncias termodinamicamente selecionadas de modo a terem um
prommciado minimo de energia. O’Toole & Panagiotopoulos {40} utilizaram outro mo-

delo tridimensional em rede quadrada para modelar a termodiniamica da transiciao entre
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formas nativas e desnaturadas de proteinas. Analisando sequéncias arbifrarias, de com-
primento maior do que 48 residuos, eles determinaram a curva de desnaturagdo térmica
e observaram que esfa varia muito com a seqiiéncia, aproximando-se, em alguns casos
especiais, da forma observada para proteinas reais. Essas seqiiéncias especiais parecem
ser simples arranjos periddicos de residuos.

Nesses modelos em rede sao utilizadas sequéncias de duas letras (hidrofébico-hidrofilico)
ou seqiiéncias de 20 letras para representar os aminoacidos, bem como uma variedade de
potenciais para descrever as interagoes entre os residuos.

Um modelo bastante simples, baseado apenas nas for¢as dominantes envolvidas, que
captura a esséncia dos componentes importantes do enovelamento de proteinas e ainda
permite computar as energias de todas as configuragoes de uma cadeia, bem como en-
contrar as configuragbes com a menor energia possivel, foi desenvolvido por Lau & Dill
em 1989 [41]. Nele, as proteinas sio modeladas como cadeias curtas, que sofrem eno-
velamento descrevendo um caminho sem intersec¢ao numa rede quadrada bidimensional.
Os aminoacidos podem ser de dois tipos, H (hidrofébicos) ou P (outros). A fragio de
aminoacidos do tipo H é dada por ® e do tipo P por 1 — ®. Para cada contato HH,
entre dois mondmeros hidrofébices, nao conectados, ocupando pontos vizinhos na rede,
nio diagonais, é atribuida uma energia de contato igual a ¢, (¢ < 0). Todas as outras
interacdes, entre todos os outros possiveis tipos de vizinhos, tém energia igual a 0.

Em vérios aspectos, este modelo bidimensional mimetiza as propriedades de proteinas
reais {42] {43] [44]. As conformagdes de energia minima tém a propriedade de ser ma-

ximamente compactas, apresentar um carogo predominantemente composto por residuos

22



nao-polares e possuir uma considerdvel quantidade de equivalentes bidimensionais de es-
truturas secunddrias: hélices-a e folhas-f. As distribuigdes de hélices e folhas paralelas
e anti-paralelas nas cadeias curtas, representadas na rede bidimensional, sao similares
aquelas observadas em proteinas conhecidas [41]. Além disso o modelo H-P para ca-
deias curtas na rede bidimensional é consistente com experimentos sobre mutabilidade de

proteinas nos seguintes aspectos [41] [43]:

(1) sitios na superficie sio altamente mutéveis, isto €, a major parte das mutagdes simples

na superficie ndo levam a mudangas na estrutura,

(2) sitios H localizados no carogo hidrofébico sao sensiveis & mutacio, isto é, quando
um residuo H do carogo é substituido por um residuo P, ocorre uma perda de

estabilidade,

(3) a maior parte das mutagoes entre seqgiéncias que codificarn uma tinica estrutura
de energia minima sio neutras no sentido de que elas ndo mudam a estrutura,

implicando que proteinas devem ser altamente plasticas a mutacio, e

(4) existem muitas seqiiéncias convergentes que podem se enovelar a uma dada estrutura

nativa.

O modelo permite a exploracio exaustiva do espaco conformacional de cadeias pe-
quenas (até 24 monémeros) para identificar as conformagées de energia minima. O fato
de 0 modelo ser bidimensional e nao tridimensional oferece certas vantagens [44]. Para

proteinas reais, com 100 residuos, em trés dimensdes, argumentos geométricos simples
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mostram que apenas cerca de 20% a 30% dos residuos podem estar no carogo; 70% a
80% devem estar na superficie de uma conformacio compacta. Esta razio é recuperada
na rede bidimensional para polimeros a partir de 16 monémeros de comprimento até
24. Por outro lado, em trés dimensées, o menor modelo significativo é um cubo com 27

monomeros. Tal modelo em 3D apresenta duas limitacées:
(1) existe apenas um mondmero representando o carogo hidrofébico, e

(2) mesmo cadeias com 27 mondmeros sd0o muito longas para simulagdes exaustivas, de

modo que o espaco de configuragdes nio pode ser explorado completamente [44].

Esta é uma abordagem voltada para questdes de principios gerais mais do que para
detalhes atdmicos, pois sdo considerados apenas a natureza compacta das conformagoes

enoveladas.
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Capitulo 3

Métodos

3.1 O modelo HP

Neste trabalho foi utilizado o modelo H-P, desenvolvido por Lau & Dill {41], descrito no
capitulo 2. Para o calculo da energia de uma configuragao foram atribuidos os valores —1,
para cada par de mondmeros HH nao ligados, ocupando pontos vizinhos na rede, e 0, para
qualquer outro contato (PP ou HP}. Uma vez que, durante as simulagdes, as interacdes
hidrofébicas sao privilegiadas pela funcao energia, as configuracbes de energia minima
das cadeias sao representadas por estruturas compactas, com um carogo hidrofébico,
enquanto os mondmeros do tipo (P} sdo “forcados” para a superficie. A Figura 3-1

mostra essas configuracbes para uma dada seqiiéncia de 24 monémeros.
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Figura 3-1: Exemplo de uma seqiiéncia de comprimento 24 (A) e suas estruturas de menor
energia (B, C e D). Circulos representam residuos P e quadrados representam residuos
H. Os residuos H em contato estao representados em preto.

3.2 Obtencao da amostra

Uma vez escolhido o modelo, o passo seguinte fol obter uma amostra significativa de
seqiiéncias primérias, com seus respectivos valores de energia e configuracées de energia
minima, que pudesse ser analisada estatisticamente. No sentido de manter, na esséncia,
umn paralelo entre os elementos dessa populagio e proteinas reais foram definidas algumas
caracteristicas que nortearam a geracio da amostra.

O maior nimero possivel de configuragdes de uma dada sequéncia, que podem ser

construidas na rede quadrada, sem consideragdes de volume excluido, i.e., permitindo a

3N-2 11
2

cadeia. Para N = 24 esse nimero é da ordem de 2°2) que corresponde ao tamanho do

superposicio de mondmeros, é dado por ,onde N é o mimero de elementos da

maior inteiro que pode ser armazenado e manipulado eficientemente pelos computadores
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utilizados neste trabalho. Foram geradas e analisadas, inicialmente, seqiiéncias com 18,
20, 22 e 24 monomeros.

Dentre as seqiiéncias geradas, foram selecionadas aquelas cujo espago conformacional
apresentasse um ndmero reduzido de configuragoes com energia minima, uma vez que
polipeptideos reais se enovelam a uma configuragdo espacial definida. Ao ser analisada a
frarao do espago de configuragoes correspondente as estruturas de menor energia, para os
quatro tamanhos de seqiiéncias, optou-se por descartar as de tamanho 18 e 20 pois, para
elas, a fracio correspondente & menor degenerescéncia do estado fundamental (107%) era
muito superior as fracoes relativas aos tamanhos 22 (107°) e 24 (10~'°). Dentre estas
tltimas foram, portanto, escolhidas aquelas com freqiiéncia de degenerescéncia do estado
de energia minimo menor ou igual a 10~7, eliminando as seqiiéncias de tamanho 18 e 20.
Para as seqiiéncias de tamanho 24 essa fregiiéncia corresponde a aproximadamente 300
estruturas diferentes e para as seqiiéncias de tamanho 22, 100 estruturas.

Para obtencéo e caracterizacio da amostra foi elaborado um programa, em linguagem
PASCAL, que gera seqiiéncias aleatérias de zeros (residuos P) e uns (residuos H), e para
cada seqliéncia, constréi, uma a uma, todas as configuracdes permitidas na rede, gerando
as coordenadas de cada residuo e calculando a energia de cada estrutura. O programa
armazena o numero de configuracoes para cada nivel de energia e as coordenadas das
configuracdes de energia minima. Se a freqiéncia de configuragées com energia minima
ultrapassa o valor estipulado de 1677, a seqiiéncia é desprezada.

O procedimento seguido para a obtengao e caracterizacao da amostra pode ser resu-

mido nos seguintes passos:
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(1) Geracao de seqiiéncias aleatérias de zeros (P) e uns (H), representando a sequéncia

primaria H-P do polimero.

(2) Enumeracio completa do espago de configuragbes de cada seqiiéncia para avaliar a
energia de todas as configuracdes e determinar o nimero de estruturas em cada

nivel de energia.

(8) Selegio das seqiiéncias com frequéncia de degenerescéncia do estado de menor energia

menor ou igual a 1077,

Com este procedimento foi obtida uma amostra com 71 cadeias de tamanho 22 e 122
de tamanho 24, cada uma delas caracterizada pela seqliéncia primaria de monémeros H e
P, pela distribuicao de energia no espaco de configuragoes e pela conformagio de suas es-
truturas de energia minima. Toda a amostra foi gerada utilizando-se microcomputadores
PC DX4-100. Para uma seqiiéncia de comprimento 22 o tempo gasto para explorar inte-
gralmente o espago de configuracoes foi de aproximadamente 1 hora, enquanto segiiéncias
de tamanho 24 utilizavam cerca de 8 horas no mesmo equipamento. Varios procedimentos
foram testados até conseguirmos um tempo computacional razoavel. Nesses procedimen-
tos o passo mais dispendioso é o célculo da energia de cada configuragao.

O passo seguinte consistiu em elaborar um procedimento que permitisse associar a
cada seqgiiéncia obtida um tempo de busca computacional pela estrutura de menor ener-
gia conhecida. Com isso esperava-se identificar possiveis caracteristicas das seqiiéncias,
independentes da degenerescéncia do estado de energia minima, que pudessem ser iden-

tificadas como apresentando influéncia significativa no tempo de enovelamento. Dentre
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as varias possibilidades de métodos de busca disponiveis, optou-se por elaborar um pro-
grama em PASCAL utilizando algoritmo genético {45], método de busca cuja eficiéncia

ja havia sido testada em trabalhos anteriores [46].

3.3 Algoritmos genéticos

Algoritmos genéticos sao procedimentos estocasticos de busca que trabalham com po-
pulagées de pontos do espago de configuragdes e nao com pontos isolados. Essencialmente,

urn algoritmo genético é composto de trés operadores:
1. Reproducao
2. Permutagao
3. Mutacio

aplicados a uma populagdo inicial de individuos, gerada aleatoriamente, sobre a qual se
processa a busca. Para permitir o tratamento pelos operadores, em geral, cada mdividuo
costuma ser representado por uma sequéncia de caracteres de comprimento finito definida
sobre um alfabeto finito. A representagdo mais simples e mais geral consiste em utilizar
um alfabeto binario para construir as seqiiéncias, embora alfabetos de cardinalidade mais
alta possam ser usados [47].

O procedimento tem inicio com a reprodug¢ao, um processo pelo qual as segiiéncias
individuais, avaliadas por uma fungdo custo, sdo copiadas para a geragdo seguinte com

probabilidade proporcional a essa fun¢io, que representa o valor adaptativo do individuo
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na populacio. Copiar sequéncias com maior valor adaptativo significa que sequéncias
com valor mais alto terio uma maior probabilidade de contribuir com um ou mais des-
cendentes para a proxima geragio. Apos a reprodugdo, pares de individuos sdo selecio-
nados aleatoriamente e cada par sofre permutacio. Para isso, uma posicao € sorteada ao
longo da seqiiéncia e as porgdes iniciais e terminais sdo trocadas, criando-se duas novas
seqiiéncias. A mutagio, num algoritmo genético simples, € a alteracdo aleatéria do valor
de uma posicio da seqiiéncia. Corresponde a percorrer um caminho aleatdrio através
do espago das solugdes, e é utilizada para prevenir a perda prematura de informagoes
importantes [48]. Apéds uma rodada de reprodugdo, permutagio e mutagdo, uma nova
populagio de seqiiéncias substitui a primeira. Ao transformar um conjunto prévio de
bons individuos em um novo conjunto, os operadores geram uma nova populag¢io com
individuos cujo valor adaptativo médio é, em geral, maior do que o da geragao anterior.
Apds a repeticio desse ciclo por muitas geragdes, o valor adaptativo médio da populagao
geralmente cresce, e os individuos representam solugdes melhores do problema definido
pela fungao custo.

O procedimento descrito acima pode ser aplicado de muitas maneiras diferentes para
resolver umn amplo espectro de problemas. Ao se desenvolver um algoritmo genético para

resolver um problema especifico existem duas principais decisdes envolvidas:

(1) especificar o mapeamento entre as seqiiéncias de caracteres e os candidatos a solugdes

(comumente definido como ¢ problema de representacio) e

(2) definir uma medida concreta do valor adaptativo (fungio custo).
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A representacio particular e a funcdo custo selecionadas determinaro o sucesso do algo-

ritmo genético na resolu¢io do problema proposto.

3.4 Algoritmo para busca de estados de energia minima

no modelo HP

Unger & Moult [46] desenvolveram um procedimento de busca por algoritmo genético,
apropriado para utilizacio em simulagdes de enovelamento de seqiiéncias representando
proteinas em uma rede bidimensional. O procedimento foi utilizado para encontrar a
conformacao de menor energia de cada uma de 8 seqiiéncias, corn comprimentos variando
entre 20 e 64. Quando comparado com métodos do tipo Monte Carlo o algoritmo genético
encontrou uma solucio rapidamente em 7 casos contra os 3 casos (seqiiéncias mais cur-
tas) resolvidos pelo método Monte Carlo, isto €, em todos os casos o nimero de passos
computacionais equivalentes, gastos para se chegar & estrutura de menor energia, foi
menor para o procedimento baseado em algoritmo genético do que para aqueles basea-
dos em Monte Carlo. O algoritmo desenvolvido neste trabalho é baseado na descrigao
apresentada em [46].

Para a obtencio de uma grandeza que representasse o tempo de enovelamento de cada
uma das seqiiéncias geradas aleatoriamente, foi desenvolvido um programa em linguagem
PASCAL, utilizande o método de algoritmos genéticos. Neste programa, a populacio de
solucdes é formada por configuragdes de uma mesma seqiiéncia primdaria, representadas

pelas coordenadas de cada um de seus residuos, que sao tratadas diretamente pelos ope-

31



radores genéticos. A populagao é formada por N configuracoes de uma dada seqiiéncia.
A cada geragao, cada configuracio é submetida a um nimero L de passos de mutagdo,
onde L foi escolhido igual ao comprimento da cadeia. Cada passo consiste em sortear
uma posigao na cadeia e submeté-la a um giro de 90°, 0° ou —90° nesse ponto (Figura 3-
2). A cada mutagao, se o giro produz uma configuragio valida, 1. e., sem superposigio
de mondineros, a energia F; da nova estrutura € calculada e comparada a energia F;
da estrutura original. Se E, < E;, entio a nova conformnagio é aceita, senido a nova
configuragdo € aceita de acordo com o critério Metropolis, da forma:
E1 - E2]
M

Rnd < exp [W

onde Rnd é um nimero aleatério entre 0 € 1, kg = 1 por simplicidade e T'(2) é gra-
dualmente diminuida durante a simulacdo. Se a mudanca nao for aceita, a configuracio
inicial é mnantida e uma nova mutagao € tentada até se completar o nimero L de passos.

A mutagio, neste caso, corresponde ao método de recozimento simulado.

Figura 3-2: Mutagao. Um mondmero é escolhido aleatoriamente e a porgao terminal
da cadeia é girada em torno desse monomero. No exemplo, o residuo de numero 14 foi
selecionado e uma rotacdo de 90° do segmento 15 a 2€ transformou a estrutura A na
estrutura B. O movimento é sempre aceito se leva a uma estrutura de energia tais baixa,
ou aceito nio deterministicamente de acordo com o aumento de energia. Os residuos H
ern contato estao representados em preto.
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Ao final deste estigio a operacio de permutacio é realizada. Cada estrutura, 5;, é
selecionada para permutagao de acordo com uma probabilidade p(S;), igual a sua contri-
buigao fracional a energia total da populagao:

E;

M) S

Para um par de estruturas selecionadas é escolhido um ponto aleatério ao longo da
seqiléncia e a por¢ao intcial da primeira estrutura é conectada a porgao terminal da
segunda. Como existem trés maneiras de juntar as partes, em angulos de —90°, 0° e 90°,
essas possibilidades sao testadas em ordem aleatdria até encontrar wma que seja vilida,
i.e na qual ndo haja superposicio de mondmeros (Figura 3-3). Se nenhuma das posi¢des
fornecer uma estrutura valida, o par é abandonado e outro € sorteado em seu lugar. Uma
vez encontrada uma configuracao consistente, Si, sua energia Fj é calculada e compa-
. g . . 1 .
rada a média das energias das estruturas-mae, F;; = -2~(E1 + E;). A estrutura é aceita se
Ey < E;j ou se o aumento de energia satisfizer a relacao:

By — Ek]

Hnd < exp [m—

Novamente utilizamos aqui o método de recozimento simulado. A operacgao de permutacgao
é repetida até que N — 1 estruturas hibridas tenham sido criadas para formar a nova
geragdao. A configuragio de menor energia de cada geragio é copizda para a geracio

seguinte, completanto os N individuos.
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E=-

E=-9

Figura 3-3: Permutacgfo. Pares de estruturas sio selecionados com base em sua energia.
Neste exemplo a posicido de corte foi aleatoriamente definida apés o residuo 14. Os 14
primeiros residuos da estrutura A foram ligados aos 6 iltimos da estrutura B, apds
uma rotagao de 90° no ponto de juncao, dando origem a estrutura em C. A energia da
estrutura hibrida, neste caso, é menor que as energias das estruturas-mae. O hibrido é
sempre aceito se sua energia for menor do que a média das energias dos pais, ou aceito
n3o deterministicamente, de acordo com o aumento de energia. Em cada estrutura, estao
representados em preto os residuos H vizinhos na rede

Diferentemente do algoritmo genético classico, o algoritmo aqui desenvolvido nao uti-
liza uma probabilidade constante de mutacao e permutacio. Toda mutagao e permutacao
que resultam na diminuicdo de energia sdo aceitos, e, para modificacdes que elevam a
energia utilizamos o critério Metropolis [49] de aceitacdo. Neste caso, a probabilidade de
mutagao e permutagio € inversamente proporcional ao aumento de energia, segundo uma
distribuicdao de Boltzman. A probabilidade é tanto maior quanto menor for o aumento de
energia gerado pelo operador, em umea dada temperatura. Além disso, cotno ja foi dito,

a temperatura ¢ diminuida ao longo da simulagao, seguindo wn esquema de recozimento.
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Para a permutagio, a temperatura varia no intervalo {0,3...0,1], segundo a expressao

T(t) = T(1)0,99°". (3.1)

Nesse intervalo as variacdes de energia para cima maiores do que 2 (AE > 2) nao
sa0 aceitas. Uma variagao igual a 1 tem probabilidade 0,1 de ser aceita no inicio da
simulacao. Isto significa que durante a maior parte da simulagao apenas serdo aceitas, na
fase de permutacio, variagdes gque reduzam a energia da configuracdo.

Para a mutacio a temperatura varia no intervalo {2...0,6] segundo a expressao

T(t) = T(1)0,97 1. (3.2)

Nesse intervalo, a probabilidade de aceitacio de aumentos de energia maiores do que 8
é menor do que 0,03. Aumentos de energia iguais a 3 tém probabilidade aproximada de
0,2 de serem aceitos no inicio da simulagao. Essa probabilidade cai para cerca de 0,06
na metade da simulacio, quando a temperatura chega a 1,1. Nesse ponto (100 geracées)
variacbes maiores do que 5 tém probabilidade menor do que 6,02 de serem aceitas e
variacbes iguais a 2 sdo aceitas com probabilidade aproximada de 0,15. Ou seja, a partir
da metade da simulacdo, praticamente apenas serdao aceitas variagdes que diminuam a
energia ou que a aumentem de uma ou duas unidades.

Neste trabalho, a populagao inicial era sempre formada por 100 estruturas estendidas
de uma mesma seqiiéncia, e o procedimento rodado por, no maximo, 200 geragdes, ou

até que uma configuracio de energia minima fosse encontrada. O estagio de permutacao
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comegava com T(¢) = 0,3, reduzida a cada 5 geragdes segundo a expressao (3.1). Para
o estagio de mutagio o esquema de resfriamento comecava com T'({} = 2 e a cada 5

geracoes a temperatura era modificada segundo a expressio (3.2).

3.5 Simulacao do tempo de enovelamento

Com o procedimento descrito, passamos, entdo, a verificar o comportamento de nossa
amostra quanto ao nimero de passos do algoritmo necessarios para atingir o estado de
energia minima.

O programa foi testado inicialmente, com as seqiéncias estudadas por Unger &
Moult [46], com resultados semelhantes, € em seguida aplicado as seqiiéncias da amostra.
Para cada seqiiéncia a simulacao foi repetida 6 vezes, com niimeros aleatérios diferentes,
e registrado o ndmero de geragGes necessarias para se chegar a uma configuragio de ener-
gia minima, em cada simula¢io. Quando nenhuma estrutura desse tipo era encontrada
em até 200 geragbes registrava-se o valor 300 para a corrida. Esse valor foi tomado para
representar as seqliéncias com tempo muito alto de enovelamento e foi verificado que
os resultados aqui apresentados ndo eram sensiveis a mudancas a partir desse valor. O
numero médio de geragdes encontrado foi entdo utilizado como estimativa do tempo de
enovelamento, (7, para a seqiiéncia.

As Figuras 3-4 e 3-5 mostram a evolugio da energia minima e média da populagio
durante uma simulagio do algoritmo genético para uma seqiiéncia que se enovela e para

outra que nio se enovela dentro do niimero limite de passos determinado, respectivamente.

36



As tabelas no Apéndice mostram as seqiiéncias que compéem a amostra analisada
neste trabalho, os valores de energia minima e a degenerescéncia absoluta obtidos para

cada seqiéncia.

al ———— Emin
toos e Emed
-3
-4 |
-5
= §r
o
g
c T
w
-8 |-
9}
10} ‘/_\
II -
1 " 1 . L 1 i L " 1
0 10 20 30 40 50
Geragles

Figura 3-4: A figura mostra a evolucio da energia minima e média da populacio durante a
busca pelo estado de menor energia da seqiiéncia HPHHHHHPHHPHPPHPHPPPHPPH
que apresenta uma unica configuragdo com F,.;, = —11. Esse estado foi encontrado na
422 geracao.
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Figura 3-5: A figura mostra a evolugio da energia minima e média da populagao du-
rante a busca pelo estado de menor energia da seqiiéncia HHHHPHHPPHHPPHHPHHH-
PHHHH, que apresenta uma tnica configuracdo com F,,;, = —14. A configuracao nao
foi encontrada em nenhuma das 6 simulacdes, em 200 geragoes.
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Capitulo 4

Resultados

4.1 Fatores que afetam o tempo de enovelamento

Ao se tentar determinar os fatores que tém maior influéncia sobre o enovelamento de
polimeros encontram-se diversas possibilidades a serem testadas. Essas possibilidades
podem ser divididas em dois grandes grupos, um deles composto por caracteristicas do
polimero que sdao conhecidas a priori, antes de o enovelamento ocorrer, e o outro composto
por caracteristicas que sdo conhecidas apenas a posteriori, em geral, apds uma exaustiva
busca no espaco de configuragées do polimero. O conhecimento de caracteristicas a poste-
riorie sua relagdo com o enovelamento podem fornecer informagées titeis para o desenvol-
vimento de modelos que possam representar melhor o comportamento de proteinas reais.
Também, o conhecimento da influéncia de uma caracteristica ligada a estrutura primaria,
que apresente alguma influéncia sobre o tempo de enovelamento, abre a possibilidade de

se construir algoritmos de busca que utilizem essa informacio inicial e, portanto, sejam
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mais eficientes.

Entre os fatores incluidos no grupo das caracteristicas a priori podem ser mencionados
e niimero total de zeros e uns na seqiéncia primaria,

e comprimento da maior subcadeia (de zeros ou de uns) na seqiiéncia primaria,

e contribui¢io de cada freqliéncia (no sentido de andlise de Fourier) para a cadeia,

enquanto no segundo grupo tem-se

s energia minima,

tamanho do espago de configuracoes,

degenerescéncia do estado de menor energia,

exposicao da cauda do polimero,

e epergia interna média do espago de configuragoes.

Trabalhos anteriores tém mostrado a relacao entre alguns desses fatores: Guttman et
al. [50] obtiveram o nimero total de conformagdes validas possiveis, £¢( L), (considerando
apenas volume excluido) para uma seqiiéncia de comprimento L, numa rede quadrada

bhidimensional:

Qo(L) = Apt L7

onde p & 2,63 e v & 0,333. Chan & Dill {43], trabathando com o mesmo modelo HP
utilizado aqui, encontraram uma correlagio entre a degenerescéncia do estado de menor

energia e a composigio hidrofébica para cadeias de um dado comprimento.
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Neste capitulo sio definidas vérias caracterfsticas de nina seqiiéncia de residuos HP,
relacionadas & seqiiéncia primaria e as estruturas de energia minima. E feita uma analise
estatistica para verificar se a caracteristica tem uma influéncia determinante sobre o tempo
de enovelamento, e se cada caracteristica pode ser considerada independente dos outros
fatores estudados. Todas as andlises estatisticas, neste trabalho, foram realizadas consi-
derandn um grau de confianca (aceitabilidade) maior ou igual a, 95%, o que corresponde
a aceitar coeficientes de regressio maiores, em valor absoluto, do que duas vezes o desvio
padrio, em valor absoluto.

Como era de se esperar, foi encontrado que a freqliéncia de degenerescéncia do estado
de energia minima, definida como a razéo entre o numero de configuragoes com energia
minima e o niimero total de configuragdes para uma dada seqiincia com N residuos,
desempenha papel importante na facilidade com que o polimero se enovela. De fato,
quanto maior o ntimero de estados de energia minima disponivel, mais rapidamente (na
média) deve ser possivel se chegar a um desses estados. Na proxima secio é analisada
esta dependéncia para o conjunto dos dados.

Nas secoes seguintes sdo definidos alguns pardmetros, associados a caracteristicas a
priorie a posteriori, e, em seguida, busca-se relaciona-los, estatisticamente, com o tempo
de enovelamento, (¢, da amostra. E possivel que uma dependéncia com respeito a um
fator particular seja reflexo de umna forte ligagao entre aquele fator e a degenerescéncia. I
necessario, portanto, muito cuidado na determinacdo de qualquer dependéncia aparente

encontrada com o tempo de enovelamento, para garantir que ela seja independente da

degenerescéncia (ou de qualquer outro fator considerado importante para a analise).
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4.2 Degenerescéncia do estado de energia minima

Para cada uma das 193 seqiiéncias escolhidas, o tempo de enovelamento, GG, definido como
o ntimero médio de geracbes necessarias para se alcancar uma configura¢do com energia
minima, obtido apés 6 corridas do programa de busca, como descrito no capitulo 3, foi
comparado com a freqiiéncia de degenerescéncia do estado de menor energia, d. A relagao

foi ajustada a uma lei de poténcia da forma
G=dod" (4.1)

pela aplicacao de uma regressao linear em log(G) e log(d). No presente modelo, a maior
degenerescéncia possivel ocorre quando se tem (V) configuragdes com energia £ = 0, o
que corresponde ao espaco conformacional inteiro de uma dada seqiiéncia. Teoricamente
pode-se argumentar que se a freqgiiéncia de degenerescéncia for 1, i.e., se todas as confi-
guragdes tiverem a mesma energia, entao a energia minima serd encontrada na primeira
geracdo. Substituindo dy = 1 em (4.1) e tomando os logaritmos, a regressao deverd ser
da forma

log(G') = log(do) + p log(d),

com log(dy) = 0, i.e., a regressao deve passar pela origem. De fato, uma regressao linear
com o pacote Origin, forneceu os resultados da Tabela 4.1.
Pode-se observar que o desvio padrao do coeficiente linear da regressao equivale ao

valor absoluto do coeficiente, o que é consistente com com dp = 1. O coeficiente de
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Parametro | Valor| o
log(dy) —0,26 | 0,27
7] —0,27 1 0,03

Tabela 4.1: Estatisticas para a regressio linear livre de log(G) com log(d).

correlagio encontrado foi B = —0,50, de modo que a freqiéncia de degenerescencia
responde por aproximadamente 25% da variagao em G.

Quando a regressao é forgada a passar pela origem, encontra-se

4 = —0,2446 + 0,0002.

O grifico de G em funcio de d em escala log x log é mostrado na Figura 4-1.
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Figura 4-1: Grafico de (7 em funcio de d, em escala log x log.

A partir do gréfico da Figura 41 pode-se observar que o tempo de enovelamento

nio depende exclusivamente da degenerescéncia, uma vez que ha segiiéncias com baixa

43



degenerescéncia e rapido enovelamento, bem como seqiiéncias com degenerescéncia mais
alta e enovelamento lento. Isto leva a comsiderar a possibilidade de identificar outras
caracteristicas das estruturas estudadas, além da degenerescéncia, que contribuam para
facilitar o enovelamento.

A seguir sao definidas e analisadas algumas dessas possiveis caracteristicas, comegando

por aquelas possiveis de serem identificadas a priori.

4.3 Composicao hidrofébica da cadeia

Considerando que, no presente modelo, o enovelamento esta baseado na maior probabi-
lidade de reprodugio e aceite de estruturas que apresentamn mondmeros vizinhos na rede
do tipo H (com valor 1), conforme descrito no capitulo 3, foi investigada a possibilidade
de haver uma relacio entre a freqiiéncia, ®, desses monoémeros na sequéncia primariae
o tempo de busca pelo estado de energia minima, G.

Trabalhos anteriores indicam que o niimero de estruturas com epergia minima para
uma dada seqiiéncia depende da sua composicdo hidrofébica. A Figura 4-2 mostra a
correlagao entre a degenerescéncia do estado fundamental e o nimero de residuos H,
obtida por Chan & Dill [43], para o conjunto de todas as seqiiéncias de comprimento

- . —n . s 1
14. Pode-se observar que nao existem sequéncias de degenerescéncia 1 para ® > — ou

14

4 s . A —n
® < I7E Além disso, analisando o subespago com degenerescéncia 1, das seqiiéncias H-P

de tamanho 14, os autores encontrarara que a freqiiéncia média de residuos H nessas

cadeias era igual a 0,52,
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Degenerescéncia

Figura 4-2: Correlacido da degenerescéncia cu.n a composicao hidrofébica para todas as
cadeias H/P de comprimento 14, obtida por Chan & Dill [43]. A curva do meio representa
a média sobre todas as seqiiéncias com o mesmo ®. A curva inferior representa a variacao
com os valores minimos de ® e a curva superior com os maximos.

Portanto, no presente trabalho, ao serem selecionadas apenas seqiiéncias com baixa
H k3

degenerescéncia, espera-se estar restringindo a amostra a um intervalo de ¢ pouco maior
do que aquele onde é possivel encontrar cadeias com degenerescéncia igual a 1, ou seja,
nao se deve encontrar nessas cadeias uma composi¢ao hidrofébica muito maior do que
10 . 4 el a .
71 °¢ muito menor do que —. De fato, a a distribuicdo na Figura 4-3 mostra que, para
o conjunto de seqiiéncias analisadas neste trabalhos, ® varia no intervalo 0,3 < & < 0,75,
que coincide com os extremos mostrados na Figura 4-2. O valor médio de ®, para o
conjunto analisado é igual a 0,52.

E razoavel, entao, supor que as seqiiéncias estudadas estdo em uma faixa onde existe

ki H

pouca ou nenhuma dependéncia da freqiéncia de degenerescéncia do estado de energia

minima com ®. A Tabela 4.2 mostra os valores dos coeficientes obtidos para as regressoes

lineares em d = dy 4%, da forma

log{d) = log(do) + @ log(7),
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N° de aeqiiéncias

Figura 4-3: Distribuicao de ® entre as 193 seqgiiéncias analisadas neste trabalho, com
baixa degenerescéncia do estado fundamental (< 10*). ® varia entre 0,28 € 0,77. O valor
médio de ® € 0,53 + 0,09.

e d = dy ®%, da forma

log(d) = log(dy) + alog(®).

Parametro | Valor | o
log{dy) -781 03
log(~) —0,03 | 0,47

o —0,08 | 0,54

Tabela 4.2: Estatistica para as regressoes lineares de log(d) com @ e log(d) com log(®).
Os coeficientes angulares das duas regressdes sao menores, em valor absoluto, do que os

respectivos desvios padroes.

Os coeficientes angulares obtidos para os dois tipos de dependéncia analisados sao
menores, em valor absoluto, do que os respectivos desvios padroes. Esses resultados
reforcam a hipdtese de as seqliéncias analisadas estarent numa faixa em que as duas

variaveis sdo independentes entre si.
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Procurou-se, entéo, estabelecer a existéncia, ou ndo, de dependéncia entre o tempo de
enovelamento, (G, e a composigao hidrofébica da cadeia, representada por ®. Regressoes
lineares de log(G) com log(®) e log(Q@) com ® forneceram coeficientes maiores, em valores
absolutos, do que dois desvios padrdes, com coeficientes de correlagao muito proximos.

Nenhuma das duas leis de dependéncia, G = Gy ®* ou G = Gp %, permite uma
extrapolacdo, fisicamente consistente, ﬁa;ra o comportamento quando ® tende a zero e
quando ® tende a um, provavelmente pelo fato de o conjunto de seqiiéncias apresentar
valores de degenerescéncia baixos e muito préximos. No primeiro caso, para & = 0,
as seqiiéncias seriam formadas unicamente por monomeros do tipo P, o que daria uma
freqiiéncia de degenerescéncia igual a um. O tempo de enovelamento, neste caso, seria de
uma geragao pois todas as configuracdes apresentariam a mesma energia zero. No segundo
caso, ® = 1, todos 0s mondmeros seriam do tipo H e haveria uma grande degenerescéncia,
correspondendo a todos os caminhos sem intersecao ligando 22 ou 24 pontos numa rede
quadrada 5x5, o que deveria também fornecer um tempo de enovelamento pequeno.

Partindo da observacéo do grifico de G em fungéo de &, mostrado na Figura 4-4,
procurou-se, entio, obter alguma indicagao qualitativa da possivel dependéncia entre as
duas variaveis, no intervalo considerado. Para isso foram tragcados dois outros graficos,
tomando-se 0s tempos médio e minimo de enovelamento, para seqiiéncias com o mesmo
®, em funcao de ® (Figuras 4-5 e 4-6, respectivamente).

Mesmo considerando que os valores médios e mimimos obtidos nao tém, todos, o
mesmo peso estatistico, uma vez que para o calculo de cada um deles foi considerado

um nimero diferente de seqiiéncias, a observacgio da Figura 4-5 sugere que pode haver
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Figura 4-4: Gréfico de G em fungao de ® para todas as seqiiéncias estudadas.

um decaimento inicial, enquanto o comportamento para ® grande nao é muito definido.
Por outro lado a Figura 4-6 indica uin comportamento simétrico em torno de um valor
&, # 0, no centro do intervalo.

De posse dessas indicagbes passou-se a investigar algumas fungdes que pudessem
fornecer uma indicagio qualitativa do comportamento da amostra ajuste. Em particular
foram utilizadas 2 funcdes, que compartilham entre si a propriedade de apresentar 3
parimetros, um a mais do que uma representacio linear, o que pode ser considerado um
bom equilibric entre a restricio imposta por win ajuste linear, e a excessiva liberdade
introduzida por uma fun¢do com grande niimero de parimetros, que podem ser mal
determinados e pouco significativos.

A fungao

G =Got G ®+G, 02 (4.2)
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Figura 4-5: Grafico do tempo médio de enovelamento para as seqiiéncias com o mesmo

®, em fungido de @.

Gl‘l‘llﬂ

Figura 4-6: Gréfico do tempo minimo de enovelamento para seqiiéncias com o mesmo @,

em funcéo de @.
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corresponde a uma generalizacdo natural de uma relagio linear, pelo acréscimo de um
termo de dependéncia quadratica. Além disso, uma parabola é um candidato natural
ao ajuste dos pontos representados na Figura 4-6. O ajuste da fun¢io ao conjunto dos

pontos da Figura 4-4, que representa a amostra completa, forneceu os parametros

Go = 450 %130,
Gy = —1200 + 500,

Gy = 1000 4+ 480,

com x? = 6406. O minimo da fungzo se encontra em ® = 0,6.
Outra fungao,

&)
G = G exp M, (4.3)
o

que apresenta concavidade semelhante & da funcio (4.2) forneceu os resultados

Go = 9247
By = 0,60 +0,05

o = 0,12+£0,05

com Y2 = 6366.
Nio se pretende com este procedimento encontrar uma expressao analitica para a
dependéncia entre G e @, mas sim identificar wwma tendencia geral do comportamento

do tempo de enovelamento em func¢io da composi¢io hidrofdbica, num intervalo onde a
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degenerescéncia tenha pouca influéncia. Nesse sentido, os bons resultados obtidos com
ajuste tanto da funcio (4.2) quanto da funcdo (4.3) parecem indicar que existe uma
freqiiéncia de residuos hidrofébicos na cadeia, da ordem de 0,6, para o qual esse tempo é
minimo. Quando ® se afasta desse valor, em qualquer direcao, o tempo de enovelamento
aumenta. Os dados, porém, nio permitem determinar a forma explicita da dependéncia.
De fato um ajuste de uma fungao do tipo cosh(z) também forneceu bons resultados. Por
outro lado, os tesultados nio permitem descartar um decaimento proporcional a %%

como aquele obtido pela regressio linear de log(G) com log(®).

4.4 'Transformada de Fourier

No sentido de identificar possiveis padroes de repeticdo de mondmeros cada sequéncia
primdria foi submetida a uma Transformada de Fourier (FFT). Para isso foi elaborado
um programa em PASCAL, baseado no algoritmo apresentado em [51]. A funcdo na
gual a transformada foi aplicada corresponde a uma representacdo da sequéncia H-P por
uma sequéncia de zeros e uns considerada como uma funcdo continua, composta por
intervalos lineares crescentes (de 0 a 1), decrescentes (de 1 a 0) e constantes (iguais a 0
ou a 1) (Figura 4-7). Esta abordagem procura estabelecer um paralelo com a construgao
do grafico de hidrofobicidade, bastante utilizado na anilise experimental de seqii€ncias
primarias de proteinas reais.

Para verificar se o método seria capaz de indicar um padrao regular de repeticoes,

o programa foi testado com seqiiéncias mmuito regulares de zeros e uns, de tamanho 32,
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Figura 4-7: Representagdo da seqiéncia PPPHPPPHPPPHPPPHPPPHPPPH como
uma fungio continua, com valores 0 (P) e 1 (H), para a obtenciio da Transformada
de Fourier.

22 e 24. Como o algoritmo opera com um ndmero de pontos da forma 2%, e o conjunto
de pontos das funcées representando as seqiiéncias H-P ndo obedece a essa relacao, pois
2* < L < 2%, foram acrescentados, ao final da seqfiéncia, tantos zeros quanto necessarios
para se chegar a 32 pontos, a mesma técnica utilizada no pacote “Origin”. O grafico
da Figura 4-8 mostra o resultado obtido para uma seqiiéncia regular, com 32 pontos. A
mesma seqléncia, porém com 24 pontos, forneceu o resultado mostrado na Iigura 4-9.
A diferenca entre as duas é o acréscimo de zeros para completar 32 pontos na seqtiéncia
da Figura 4-9. Podemos observar que nos dois casos obtem-se a mesma, freqiiéncia espe-
rada, 0,25. O acréscimo de zeros para completar o ntimero de pontos nao interfere com
a identificacdo das frequéncias dominantes, embora aparecam interferéncias de outras
freqliéncias.

Apés o teste todas as seqiiéncias foram submetidas ao processo de transformada e
identificada a freqiiéncia de maior amplitude de cada seqfiéncia,definida como freqiiéncia
dominante f. Um exemplo do resultado para uma dada seqtiéncia aleatoria é mostrado

na Figura 4-10.
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Figura 4-9: Transformada de Fourier para a segiiéncia regular de 24 monémeros PP-
PHPPPHPPPHPPPHPPPHPPPH. A funcdo foi completada com zeros até atingir 32

" pontos.
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Figura 4-10: Transformada de Fourler para a seqiéncia aleatéria HPHPPHHPHHHH-
PHHPPHPPHPHH. Os 32 pontos foram completados com zeros.

A distribuicao das freqiiéncias dominantes para o conjunto de dados e para as seqiiéncias

que satisfazem a relagao

log(G) < p log(d).

é mostrada na Figura 4-11.

100

[ ITodas as seqoéncias
ko V777 Abaixo da curva Log{G)x Log{d}

Nimero de seqdénclas

Frequéncia dominante

Figura 4-11: Distribui¢do das freqiéncias de Fourier dominantes para o conjunto de
seqiéncias estudadas e para aquelas que satisfazem a relagio log(G) < u log(d).

A relaciao entre as freguéncias dominantes e o tempo de enovelamento, &, foi
ag eq s Jo p s Uy
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analisada estatisticamente e o resultado da regressio linear é dado por

log(G) = (—0,24 + 0,17) f + (1,93 & 0,04).

O coeficiente av;.ilar da regressdo é menor, em valor absoluto, do que duas vezes o desvios

padrio, o que indica nao haver dependéncia da forma proposta, entre G e f.

4.5 Comprimento da maior subseqiiéncia de residuos

P e de residuos H

Ainda dentro da perspectiva de buscar caracteristicas da seqiiencia priméria que pudes-
sem estar assocladas ao tempo de busca, medimos o comprimento das subseqiiéncias de
residuos H, presentes em cada cadeia, e caracterizamos cada uma delas pelo maior com-
primento encontrado, {. Repetimos o mesmo para as subseqiiéncias P, com o parimetro

{p. A dependéncia entre G e Iy € G e Ip foi analisada por uma regressao linear da forma

log(G) = log(lo) + I log(v)

substituindo-se { por Iy ou lp. A andlise estatistica para o parimetro Iy é mostrada
na primeira linha da Tabela 4.3. Dentro do grau de confianca de 95% nao foi possivel
encontrar depend&ncia entre log(G) e Iy.

O mesmo tratamento aplicado a Ip forneceu os resultados mostrados na segunda linha
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Estatistica log{~) log(ly) R?
In 0,008 + 0,016 | 1,88 40,07 | 0,00
I 0,09 40,02 |1,59+ 006|012

Tabela 4.3: Estatisticas para as regressoes lineares de log((7)} versus lp e ly.

da Tabela 4.3. Neste caso, maior subseqiiéncia de P, os dois coeficientes da regressao sdo
maiores do que duas vezes o desvio padrao, o que permite considerar a dependéncia de
(i com o parametro analisado. O valor de 2%, obtido a partir do coeficiente de correlacio
{0,34) indica ser [p responsavel por cerca de 12% da variagdo em (.

Uma analise estatistica da relagdo entre lp e o logaritmo da freqiiéncia de degene-
rescéncia log(d) indica que sio caracteristicas linearmente independentes, conforme a

equagao da regressao

log(d) = (0,017 + 0,034) lp — (7,91 + 0,12).

Por outro lado deve-se tomar cuidado ao procurar estabelecer a lei de dependéncia
entre (G e [p. Observando o grifico da Figura 4-12 pode-se pensar que o tempo de busca
cresce & medida que o tamanho da subseqiiéncia aumenta. Porém, é necessario considerar
que o conjunto de dados analisado foi escolhido de modo a representar apenas aquelas
cadeias que tém degenerescéncia relativamente pequena, € niao o conjunto de todas as
seqiiéncias de um dado comprimento. Além disso, quando lp = L, i.e., quando todos os
residuos sdo do tipo P, a freqiiencia de degenerescéncia torna-se 1 e, portanto, G também

devera ser igual a 1, o oposto do que ocorre no grafico da Figura 4-12.
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Figura 4-12: Gréfico de G versus [p com G em escala logaritmica.

Nas proximas secbes serao consideradas as caracteristicas conhecidas apds a inves-

tigacdo do espaco de configuragées, relacionadas as estruturas de menor energia.

4.6 Grau de protecao das extremidades

Uma situacao que pode dificultar a obtencio da estrutura de energia minima diz respeito
a profundidade em que uma ou as duas extremidades do polimero estio situadas, dentro
da configurac¢do enovelada. Para verificar a influéncia da distdncia das extremidades a
borda da estrutura sobre o tempo de enovelamento, foi desenvolvida uma medida do
“grau de protecdo” da extremidade de um polimero, descrita a seguir. Um mondmero
é definido como interno se todas as oito posi¢es em torno dele, na rede quadrada, sao
ocupadas por outros monomeros ou, se vazias, inteiramente cercadas pela cadeia. A

Figura 4-13 mostra uma estrutura tipica, com monomeros internos representados em
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preto e mondmeros externos em branco. Pode-se, entdo, definir o gran de protegao da
extremidade do polimero como o niumero de ligages que devem ser percorridas, a partir
da extremidade, ao longo da cadeia, até encontrar um monomero externo. No exemplo

da Figura 4-13 esse grau € 4 para a extremidade mais interna.

Figura 4-13: Calculo do grau de protegao das extremidades de uma cadeia. Circulos vazios
correspondem a monémeros externos e circulo cheios a mondémeros internos. () monoémero
na extremidade assinalada com * estd a uma distancia de 4 ligagdes do mondmero externo
mais préximo, que € o de nimero 5. Portanto, para essa extremidade o grau de protegio
é 4. Para a outra extremidade o grau é 1.

Na elaboragao de um algoritmo para obter esses valores devem ser levadas em conta
sitnagoes como aquela mostrada na Figura 4-14, nas quais a extremidade do polimero
é adjacente a “vazios” internos & estrutura enovelada. Na pratica, raramente aparecem
buracos internos com mais de um ou dois pontos vazios, uma vez que as estruturas com
energia minima tendem a ser muito compactas, porém a ocorréncia desses casos nao pode
ser descartada.

E razoavel supor que o enovelamento do polfmero sera dificultado pelo grau de protegao

das extremidades, C, de acordo com a relagao

G= CUPG7
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Figura 4-14: Um exemplo de uma configuracdo com buraco interno. Os monodmeros
destacados em preto sao vizinhos de espacos vazios no interior da configuracao.

onde p e Cy podem ser determinados estatisticamente. A justificativa para o modelo pode
ser obtida a partir da analise da Figura 4-15, supondo-se que, para atingir a estrutura de
energia minima dada pela configuracio B seja necessdrio partir da estrutura mais aberta,
representada em A. Cada um dos dois dltimos mondémeros da cadeia deverado ter suas
coordenadas modificadas de forma Unica para que se encaixem nas novas posigoes. Se a
probabilidade de ocorrer uma modificagio, que leve um mondémero para uma coordenada
particular, for p, entdo a probabilidade de combinar duas modificagdes que coloquem dois
mondmeros nas posigoes corretas serda p?. Portanto, em geral, para obter uma estrutura
alvo compacta tinica, a partir de uma estrutura aberta, é introduzido um fator de difi-
culdade da forma p®, onde C é a distincia da extremidade mais interna da cadeia até a
borda da estrutura, definida como grau de protecéo da extremidade do polimero.

Para o conjunto de configuracdes de energia minima de uma dada seqiiéncia, foram
formuladas e testadas trés possiveis definicoes da dificuldade introduzida por extremida-
des protegidas. Obviamente é esperado que todas elas sejam altamente interdependentes,
mas o ponto em questio é selecionar qual das trés definigbes responde melhor ao ajuste

estatistico. As defini¢bes utilizadas foram

39



A B

Figura 4-15: Formacio de uma estrutura fechada a partir de outra aberta. Para passar
da estrutura A para a estrutura B cada um dos dois monémeros da extremidade superior
em A deverdo ter suas coordenadas modificadas de forma tinica para que se posicionem
como em B,

DM1 Média das distincias das duas extremidades a borda, para o conjunto de confi-

guracOes de energia minima.

DM2 Média das distincias da extremidade mais interna a borda, para o conjunto de

configuragoes de energia minima.

DA1 Distancia da extremidade mais interna a borda, para a configuracio de energia
mintima mais aberta. Para obter esta grandeza, primeiro era identificado o valor de
C para a extremidade mais interna de cada configuragio e, em seguida, escolhido

o menor desses valores para representar o conjunto.

A justificativa para a defini¢do do pardmetro DA1 é que, dado um conjunto de confi-
guragoes de energia minima, o processo de enovelamento do polimero ird conduzir mais
naturalmente aquela estrutura mais facil de atingir. Portanto, para medir a dificuldade de
atingir uma configuracio de energia minima, a estrutura mais fictl de obter caracteriza

melhor o grupo do que a média.
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As estatisticas da regressio linear em log(() e C para as trés defini¢des do parametro

C forneceu os resultados da Tabela 4.4.

Estatistica log(p) log(Cy) R?
DM1 0,08 + 0,03 | 1,84 £+ 0,04 | 0,02
DM?2 0,04 + 0,02 | 1,84 £+ 0,04 | 0,02
DAL 0,11 + 0,02 | 1,83 £ 0,03 | 0,12

Tabela 4.4: Estatisticas da regressio linear de log(G) contra C.

Os dados da tabela indicam que todas as estatisticas sio aceitdveis num grau de
confianca de duas vezes o desvio padriio, entretanto existe uma maior dependéncia com
a estatistica DA1, evidenciada no valor de %, confirmando a justificativa apresentada na
defini¢do dos parametros.

Na se¢io 4.2 fol encontrado que a freqliéncia de degenerescéncia responde por cerca
de 25% da variacio em (7. Se os dois fatores analisados forem linearmente indepen-
dentes, poderiamos pensar que a degenerescéncia e o grau de internalizacio deverao ser
responsaveis, em conjunto, por cerca de 37% da variacdo em (. Porém uma analise

estatistica da relagio entre log(d) e C forneceu a relagao

log(d) = (—0,43 £ 0,11) C + (2,0 £ 0,7).

Isso indica dependéncia entre C' e log(d), pois o coeficiente angular é maior, em valor
absoluto do que duas vezes o desvio padréo. Como a freqiiéncia de degenerescégcia explica
cerca de 25% da variacio de GG contra os 12% explicados pelo grau de internalizagao,
é possivel que esta dltima relagdo se deva & dependéncia de ¢ com d, sendo d o fator
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primariona variagio de (G. A diminuicio da freqiéncia de degenerescéncia com o aumento
do grau de protecdo das extremidades possivelmente esta relacionada com a diminuicio
da liberdade para o arranjo dos monomeros a medida que as extremidades se localizam

mais internamente na estrutura compacta.

4.7 Ordem do contato entre dois monomeros

Chan & Dill [16], trabalbando com um modelo de enovelamento de polimero em rede
quadrada bidimensional, e considerando apenas efeito de volume excluido, observaram que
a presenca de um primeiro contato presumido entre quaisquer dois monomeros da cadeia
influencia fortemente a formagio de um segundo contato e que a liberdade conformacional
do polimero dependerd da distancia entre os mondmeros do contato presumido. Eles
definiram a ordem do contato, k, como a distancia entre dois mondmeros em contato,

medida ao longo do comprimento da cadeia (Figura 4-16).

Figura 4-16: A ordem, k, do contato entre dois mondmeros é definida como a distancia
ao longo da cadeia entre os dois. Assim, os mondmeros 1 e 10 formam um coniato de
ordem 9, os monomeros 2 e 9 formam um contato de ordem 7, os mondmeros 4 e 7, um
contato de ordem 3 e os monoémeros 4 e 9 formam um contato de ordem 5.
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Com base nessa idéia, buscou-se uma relagio entre a ordem dos contatos presentes nas
configuracdes de energia minima de cada seqiiéncia € o tempo de enovelamento G. Uma
vez que, no presente modelo, os contatos relevantes para o calculo de energia, e, portanto,
para a liberdade conformacional, sdo aqueles entre monémeros H, foi identificada a ordem
de cada um dos contatos desse tipo em cada conformacdo de energia mimima. Cada
seqiiéncia foi, entao, caracterizada por uma ordem média k, obtida a partir da média
dos valores de todos os k para todas as suas configuracbes de energia minima. Como
as seqiiéncias analisadas tém comprimentos diferentes, a ordem média dos contatos foi
normalizada pelo tamanho, N, da seqliéncia. A Figura 4-17 mostra um exemplo do
calculo de k para uma seqiiéncia de 24 mondmeros que apresenta 3 configuragdes com
energia minima.

A relaciio entre G e k foi ajustada por uma expressao da forma
G =G AF
por meio de uma regressio linear sobre log{G) e k, cujo resultado é a relagio

log(G) = (1,39 £ 0,12) + (1,5 + 0,4) k.

O parametro log(A) obtido é maior do que 2 desvios padrées. O coeficiente de regressao
¢ 0,29 de modo que a ordem média dos contatos é responsavel por cerca de 8% da variagao

em G. O grifico de G em fungio de k, com G em escala logaritmica, é mostrado na
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Figura 4-17: Calculo do valor de k para uma seqgiiéncia com degenerescéncia do estado
fundamental igual a 3. Para cada uma das configuragdes da figura sido calculados a
quantidade e a ordem (k,) de cada contato. Esses valores sio mostrados na Tabela 4.5.
A ordem média dos contatos da seqiiéncia, k, ¢ dada pela média das ordens de todas
as configuracdes, normalizada pelo tamanho da cadeia. Para o conjunto das estruturas
mostradas k = 0,31. Os asteriscos indicam o inicio da cadeia.

Estrutura/k, [ 3|5 |719]111 |13 21123
A 6|-(-12121-111-
B 5 11151 1 1 -
C 5 1121 - -1 1

Tabela 4.5: Quantidade e tipo dos contatos presentes nas estruturas mostradas na Fi-
gura 4-17. A média dos valores encontrados normalizada pelo tamanho da sequéncia

fornece k = 0,31.
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Figura 4-18. Estes resultados permitem afirmar que o fator & tem alguma influéncia no
tempo de busca, indicando que, & medida que a ordem do contato cresce, o tempo de busca

também aumenta, isto é, contatos de ordem mais baixa devem favorecer o enovelamento.
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Figura 4-18: Gréfico de G em funcéo de k, com G em escala logaritmica.

Além disso, uma analise estatistica da relacio entre a ordem média dos contatos, k, e

a frequéncia de degenerescéncia, d, indica que sdo caracteristicas independentes, conforme

a expressao abaixo:

log(d) = (0,03 £0,7)% — (7,8 £0,2).

Uma regressio miltipla nas variaveis k e log(d) forneceu um coeficiente de regressio
R = 0,588, significando que os dois fatores juntos sio responsaveis por cerca de 35% da

variacao em (4, consistentemente com a andlise individual das dependéncias.
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4.8 Numero de contatos de ordem 3

Simulacoes de enovelamento, considerando apenas efeito de volume excluido, realizadas
por Chan & Dill [16] na rede quadrada bidimensional indicaram que hélices sao as con-
formacoes mais favorecidas dentre todas as que apresentam dois contatos de ordem 3
quando se trata de preencher compactamente o plano. Por outro lado, os resultados da
se¢do anterior indicam que contatos de baixa ordem facilitam o enovelamento. Para ve-
rificar a influéncia de contatos de baixa ordem sobre o tempo de enovelamento da cadeia
foi definido o parametro k3 como o nimero médio de contatos de ordem 3 presentes nas
configuragdes de energia minima, normalizado pelo tamanho da seqiiéncia. O fator foi
entao relacionado com o tempo de enovelamento, G.

O resultado de uma regressao linear da forma

log(G) = log(a) k3 + log(Go)

forneceu os coeficientes

log(G) = (~1,31 £0,47) k3 + (2,08 + 0,07),

com um valor de RB? = 0,04. A dependéncia encontrada ¢ consistente com aquela encon-
trada na se¢ao anterior, i.e., um maior niimero de contatos de ordem 3 parece favorecer
o enovelamento. Um grifico da dependéuncia entre os dois fatores é mostrado na Fi-

gura 4-19. Um andlise da relaciio entre k; e log(d) indica que os dois fatores podem ser
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considerados linearmente independentes.

+
100 4 .
.

Geragdes

Figura 4-19: Grafico de G em fungao de k3, com G em escala logarftmica.

4.9 Segundo momento das distancias dos mondémeros

H nas configuragoes de energia minima

A compactagio das estruturas de menor energia é uma caracteristica de polimeros com
propriedades similares as de proteinas. Durante o processo de enovelamento, estrutu-
ras completamente esticadas tendem rapidamente para configuragbes mais enoveladas
somente em fung¢io da entropia. Por outro lado, o grau de compactacio da estrutura nao
é suficiente para caracterizar o estado de energia minima de uma dada seqfiéncia. Para
o iuodelo aqui utilizado, esse estado é caracterizado pelo maijor niimero possivel de con-

tatos entre monomeros hidrofébicos. Portanto as estruturas de menor energia tenderao a
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formar um carogo hidrofébico compacto.

Nesta secio, para medir quao compactamente estdo arranjados os mondémeros H nas
estruturas de menor energia, foi desenvolvida uma analogia entre a distribuicio desses
mondmeros numa configuragao fechada e uma distribuicao superficial de massas discretas.

O momento de inércia de wm conjunto de massas discretas, m;, situadas nas coorde-
nadas (z;,;) de um plano, em torno de um eixo perpendicular ao plano, passando pelo

centro de massa (T, 7), € definido como

I= ngr? = Zmi[(:ci —2) + (w -7 (4.4)

Nessa analogia foi tomado m; = 0 ou 1, correspondendo ao valor do monémero naquele
ponto (H=1 e P=0). O centro de massa foi substituido pelo centro geométrico dos
residuos H na configuracéo, com a massa total, M, da estrutura igual ao nimero total de

mondmeros hidrofébicos na cadeia, N®:

" 1 _ 1
$=ﬁ§;mi$z‘; yzmj;miyi-

Com o motmento de inércia dos mondémeros hidrofébicos definido como na equagao (4.4),
cada cadeia foi caracterizada por um valor Iy correspondendo a média sobre as estruturas
de energia minima. Um grifico do tempo de enovelamento em funcéo de Iy é mostrado

na Figura 4-20.
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Figura 4-20: Grafico do ntmero de geracbes em fungdo do segundo momento das
distancias dos monémeros H em relacdo ao centro do caro¢o hidrofébico em escala log x
log.

Uma regressao da forma

log(G) = log(lo) + q log(Iu)

foi testada e produziu os resultados mostrados na Tabela 4.6. A dependéncia é consis-
tente com o comportamento esperado de G quando Iy tende a zero. Dentro do grau
de confianca de 95% utilizado neste trabalho, pode-se observar que o niimero médio de

geracoes necessarias para encontrar uma estrutura com energia minima € proporcional a

5%
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Parametro | Valor{ ¢
Tog(Zo) 2.62 | 0.22
q —0,50 | 0,15
R? 0,05

Tabela 4.6: Estatistica para a regressio linear log(G) = log( D) + ¢ log(I).

4.10 Dependéncia entre os fatores analisados

Na Tabela 4.7 é apresentado um quadro que resume os resultados qualitativos obtidos

para os fatores analisados.

d ] f la lp C k ks | In
G | sim | sim | ndo | nao | sim | sim | sim | sim | sim
d! — |nao| — | — | nado | sim | nao | ndo | nao

Tabela 4.7: Existéncia ou nio de dependéncia entre tempo de enovelamento (G) e dege-
nerescéncia do estado de menor energia (d) e todos os outros fatores.

Dos 9 fatores analisados foram encontrados 7 que apresentam algum tipo de influéncia
no tempo de enovelamento: a frequéncia de degenerescéncia {d), o coeficiente de hidrofo-
bicidade (®), o comprimento da maior subseqiiéncia de mondmeros do tipo P (Ip), o grau
de prote¢io das extremidades (C), a ordem me’dia dos contatos (k), o mimero médio de
contatos de ordem 3 (k3) e o segundo momento das distancias dos mondmeros H nas con-
figuragbes de energia minima ({y). Além disso, 5 deles sio independentes da freqiiéncia
de degenerescéncia (d) e apenas o gran de protecao das extremidades, (), apresentou
essa dependéncia.

Uma vez identificados os parametros que tém alguma influéncia no tempo de enovela-
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mento e que sao independentes da freqiiéncia de degenerescéncia, passou-se a analisar a
dependéncia miitua entre eles. Uma andlise estatistica desses 5 parametros revelou uma
interdependéncia entre todos eles. A Tabela 4.8 apresenta os coeficientes de correlacio

obtidos a partir de regressoes lineares aplicadas a cada par de fatores.

Varidveis | ks k lp log(®)
log(Za) 10,54 ] —0,33] 0,69 083
%s | —049 | —0,53 | 059
k — — | 045| —0,25
lp — — — 0,64

Tabela 4.8: Coeficientes de correlagio para as regressoes lineares entre as caracteristicas,
independentes de log(d). As variaveis na primeira linha sio aquelas consideradas inde-
pendentes na regressio.

Os coeficientes da Tabela 4.8 indicam uma forte correlagao entre o segundo momento
dos residuos hidrofébicos nas configuragbes compactas, Iu, € o grau de hidrofobicidade
da seqliéncia primaria, ®, bem como entre Iy e o comprimento da maior subseqiiéncia
de residuos P, [p.

A influéncia relativa de cada fator no tempo de enovelamento pode ser obtida da
observacio da Tabela 4.9 que apresenta os coeficientes de correlagio para as regressoes
lineares entre log{ (G} e cada fator analisado.

A maior dependéncia encontrada foi com a freqiiéncia de degenerescéncia, d, que
responde por cerca de 25% da dependéncia. Em seguida vém os fatores tamanho da maior
subseqiiéncia de residuos P, Ip, e presenca de contatos de ordem 3, k3, respondendo, cada
um por cerca de 11%. A menor dependéncia foi encontrada com a composigio hidrofébica,

®, responsavel por 4% da dependéncia.
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Variavel Independente R
log(d) —0,50
lp 0,34
ks 0,33
k 0,29
log(®) -0,19

Tabela 4.9: Valores dos coeficientes de correlagio It para as regressdes de log(G) em
funcéo de log(d), log(®), lp, k, k3 e log(Iy).

Como, com excessido da freqiiéncia de degenerescéncia, todos os fatores estio rela-
cionados entre si, podemos destacar Ip entre as caracter{sticas a priori e ks entre as
caracteristicas e posteriori, como os mais significativos no tempo de enovelamento. A
relacao entre os dois pode ser descrita da seguinte maneira: se lp é grande, a ordem
do contato entre os dois monémeros H, localizados nas extremidades das subseqiiéncias
também sera grande. Portanto, espera-se que uma subseqiiéncia grande de residuos P
aumente o tempo de enovelamento, uma vez que reduz o nimero de contatos de ordem 3

entre mondémeros H.
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Conclusao

Durante o desenvolvimento deste trabalho foram definidos e analisados parametros, re-
lacionados as seqiiéncias dos monomeros e as estruturas de menor energia de polimeros,
que pudessem afetar o tempo de enovelamento numa rede quadrada bidimensional. Os
polimeros foram definidos como sequéncias de dois tipos de mondémeros, H e P, e as
interacdes consideradas apenas entre pares de vizinhos nio conectados HH.

Um conjunto de sequiéncias foi gerado e seqiéncias com baixa degenerescéncia fo-
ram selecionadas apos exploracao exaustiva do espaco confortnacional, por meio de um
programa desenvolvido para esse fim. Essa amostra foi utilizada na analise estatistica
da dependéncia do tempo de enovelamento com cada um dos parametros definidos. O
tempo de enovelamento, (7, foi definido a partir de parametros obtidos por meio de um
procedimento de busca baseado em algoritmo genético. Os resultados das simulagoes
mostraram haver seqiléncias com rapido enovelamento e outras com enovelamento mais
lento, bem como algumas que nio se enovelavam até o limite de passos computacionais
definidos pelo procedimento de busca.

Uma analise estatistica mostrou que a freqiéncia de degenerescéncia, d, do estado de

menor energia das estruturas enoveladas respondia por 25% da dependéncia com o tempo
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de enovelamento na amostra. Portanto, a partir dessa primeira constatacio, tornou-se
clara a necessidade de buscar outros parimetros, tanto das seqiiéncias primarias H-P,
quanto das estruturas de menor energia, que pudessem afetar, em maior ou menor grau,
o tempo de enovelamento.

Dos 8 fatores analisados, com influéncia sobre , foram encontrados 5 independentes
da freqiiéncia de degenerescéncia, d. Apenas um dos fatores com influéncia sobre o tempo
de enovelamento, o grau de protecao, C, das extremidades do polimero nas configuragaes
de menor energia, apresentou dependéncia também com a freqiiéncia de degenerescéncia.
Nao fol possivel, portanto, avaliar o grau de dependéncia exclusiva de G com C, ou
mesmo se a dependéncia encontrada se deve apenas a dependéncia com d. Para isso, wna
possivel abordagem seria analisar o fator para um conjunto de seqiiéncias com a menor
degenerescéncia possivel, isto é, com apenas uma estrutura de energia minima.

'Todos os parametros analisados, com excessao da freqiéncia de degenerescéncia, sdo
interdependentes em maior ou menor grau. O maior coeficiente de correlacio foi encon-
trado entre o grau de hidrofobicidade, @, e o segundo momento dos mondmeros H, Iy,
numa regressao log x log. A menor correlagio, apareceu entre a ordem média dos conta-
tos nas estruturas de energia minima, &, e log(®). A dependéncia miitua encontrada para
todos os fatores analisados merece uma investigagio mais detalhada, utilizando recursos
computacionais mais poderosos, que permitam gerar populagdes de seqiiéncias maiores e
mais homogeéneas, para uma analise estatistica mais refinada.

Fatores relacionados com o alcance das interacées, como a freqiiéncia de contatos de

ordem 3, k3, 0 comprimento da maior subseqiiéncia de monémeros P, e a ordem média dos
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contatos apresentaram maior influéncia sobre o tempo de enovelamento do que aqueles
relacionados com a presenca de mondmeros hidrofébicos nas cadeias, como o grau de
hidrofobicidade, ®, e o segundo momento dos mondémeros hidrofébicos, [g.

O fator k3 esté relacionado a interagdes locais nas estruturas nativas e o resultado
aqui obtido sugere que a presenca de interacdes desse tipo favorecem o enovelamento,
resultado que também aparece na analise de k, ordem média de todos os contatos. Na
literatura, temos resultados de modelos tedricos em rede que prevéem tanto um menor
tempo de enovelamento com um maior nimero de contatos locais [52], [53] quanto com
um maior nimero de contatos ndo-locais [54]. Por outro lado, o resultado encontrado
neste trabalho é consistente com aqueles descritos em publicagdo recente [55], que indi-
cam uma correlagdo significativa entre o tempo de enovelamento e a ordem média dos
contatos para um conjunto de 12 proteinas reais, ndo homélogas, com um 1inico dominio.
Esse tempo foi menor para proteinas com ordem média dos contatos mais baixa. Esse
resultado é bastante interessante, considerando a simplicidade do modelo, em contraste
com modelos mais realisticos (3D) que fornecem resultados opostos [54]. Isto permite
pensar na utilizacdo sistematica do modelo para investigar o papel desses parametros no
enovelamento.

A andlise dos dados também sugeriu uma possivel dependéncia entre o tempo de eno-
velamento, (¢ e a composi¢ao hidrofébica, @, das cadeias. A pequena correlacao obtida
para a regressdo linear de log((G) com log(®) parece reforcar a hipdtese de que a de-
pendéncia entre esses dois fatores, no intervalo considerado, nio é bem descrita por uma

lei de poténcia. O comportamento simétrico, em torno de um valor diferente de zero,
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das fungbes que se ajustaram bem a relagdo G x @, parece apontar para a existéncia
de um valor minimo de ¥, ou uma faixa de valores, no qual o tempo de enovelamento
seja minimo. Os dados disponiveis ndo permitiram, porém, testar essa hipitese. Para
verificar a validade desta observacao um caminho possivel é analisar o tempo de enove-
lamento para seqiéncias de um dado comprimento N, num intervalo bastante restrito
de ®. Inicialmente devemos encontrar os valores extremos de ®, para os qusis existem
sequéncias de comprimento N com degenerescéncia do estado fundamental vinica e em
seguida gerar essas seqiiéncias para posterior anilise. Além disso, nas extremidades do
intervalo analisado, onde o tempo de enovelamento é maximo, deve ocorrer uma desconti-
nuidade da funcéo, uma vez que em ® = 0, onde a degenerescencia é maximae em ® = 1
onde a degenerescéncia também é grande, o tempo de enovelamento deve ser minimo.
Outros parametros como a freqiiéncia de Fourier dominante, obtida a partir da aplicacio

de uma Transformada de Fourier as seqiéncias, tomadas como funges com valores zero
ou um, € o comprimento da maior subsequéncia de monomeros H na cadeia parecem nio
interferir diretamente no tempo de enovelamento. Apesar de parecer uma caracteristica
importante, que pudesse refletir algum grau de regularidade na distribuicio de residuos
H e P nas seqiiéncias que enovelam mais rapidamente, a freqiéncia dominante de cada
seqiiéncia nio forneceu nenhum tipo de informacio que pudesse ser relacionada com o
tempo de enovelamento. Por outro lado, é possivel que uma investigagio mais elabo-
rada com o uso da andlise de Fourier possa fornecer outras informagoes relevantes que
permitam estabelecer uma relagdo com os parimetros analisados.

Por fim, é importante ressaltar que neste trabalho optou-se por uma abordagem que
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permitisse, em primeiro lugar, identificar alguns parametros relevantes para o tempo
de enovelamento. Nesse sentido, foi utilizada wma amostra sobre a qual uma andlise
estatistica preliminar pbde selecionar aqueles que poderao servir para definir uma amostra
mais homogénea que possa sevir de base para uma investigacao mais refinada do papel

de cada fator no processo de enovelamento.
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Apendice

Nas proximas paginas encontra-se uma relaczo das seqiiéncias analisadas neste trabalho.
As primeiras duas tabelas contém as seqiiéncias de tamanho 22 e as demais contém as

sequencias de tamanho 24.
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Degenerescéncia | Energia Sequéncia
Minima
2 —10 | 1101011111001100001010
2 ~—10 ] 1001111010000101001101
2 —10 { 1010001111110100010101
4 —9 | 0010011100101011010101
4 —12 [ 1001110110011111111001
4 —10 | 1100110011101000101101
4 —9 1 0010011001011001110110
6 —10 | 1100011101111110010010
6 —11 | 1100110001011011111101
6 ~10 [ 0011011111101111000011
8 —10 | 1010010001100011111101
8 —7 |1 0101000101101001100010
8 —8 { 0110000110011100110101
8 —8 | 0100110011000011000011
8 -9 | 1111000011100010010011
10 —11 | 1010110011111010010101
10 -8 | 1110000010010110200110
10 —10 | 1110111101010010100001
10 —8 1 0010100001001101000111
10 —10 | 1010011101101010111100
12 —10 { 1011010111001001101110
12 —10 [ 1111110001011110100100
12 —6 | 1000100011000000011011
12 —10 | 0010100101001101112101
14 —-8 | 1001100010010000010111
16 —7 1 0100010010011000001011
16 —10 | 1010010010100111011101
16 —7 1 1100001111000101010001
16 —11 | 0110011110111111100011
16 —12 | 1111001111010111001011
16 —9 1 1100001111001101100601
18 ~8& | 1010010000161110111110
18 —6 | 1100100000010000101100
18 ~11 | 1001001011111061010111
20 -3 1 0111010001101010001111
24 —8 | 0011016011001110010100
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Degenerescéncia | Energia Seqiiéncia
Minima
28 —6 { 0001011001001001000010
30 —9 | 1100111010011100010110
30 —6 1 0101001010001010111000
36 —710110101000011110001100
36 —-12 | 1101100110110111111101
38 —11 | 1110011100111001110011
40 —8 | 1001001000110001111110
42 —10 | 1011011101100100101101
42 —911100001111011110010100
44 —10 | 0101111001001101111101
44 ~12 1 1100110111111111010011
48 -9 10110001101100011110111
48 -9 | 1100100100100111100110
50 —10 | 1110101110110010010011
50 —10 { 0010110101111011001101
50 —11 | 1111001111000111100111
52 —10 | 0001111111100111011001
52 —10 { 1111001000010110011111
54 —8 1 0101100101101100001001
58 -8 {1101010110001101011000
60 -9 11111110111000001101100
62 —9 1 1010110001111000111011
62 —7 1 0001011000101111016001
72 —9 | 1011111100101011000001
76 —~8 | 1100111010011000100110
76 —6 | 11000100101 06010101100
76 —11 | 0101011110101110110111
78 —7 {0110101001000111000101
80 —9 1 1001160111100110000101
82 —9 1 0001101001111006110111
86 —9{1010001011001111010101
86 -7 ] 0100110110100010000011
88 -11 | 1111010110101101111010
94 —10 | 1111111011111100001160
94 —9 | 1100011011001010011101
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Degenerescéncia | Energia Seqiiéncia
Minima
—11 | 101111101101601010001001
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111101100110011011101111
116100111110610000101001
100160010010000110010110
101001101111011001001011
010001001111110111101001
11110100010060601001100111
10010610000000110011110601
0100111001010011160119001
011111110101001101001011
101000101011000110101111
010100111011000110010011
101101000101011101111010
111101110100001010111010
101010001111101101010010
110100101100101001001011
1011000010100110600010100
110010111000010100110111
100100111110010011001110
101111100111101116001010
110101001161111018100111
001010011101106100010110
100110011610110001011111
010160161010110108061001
0101101100011110601001011
110110100110000100000110
110011111000100010110101
011110111161011010010100
1110660010000111101010011
110110011101101111010101
100110010111011111001110
101100010111110111010111
011011111100101010011100
001011101011111100110101
010001001001010111101110
011101100100011111001010
111011110000011110010101
111111010000100001 100001
110110101111011111100110
110101001110111001010111
010000000101110111111000
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Degenerescéncia | Energia Sequéncia
Minima
24 -89 1011110001000111110010001
24 -13 | 011111111001011110110011
26 —8 | 011000001011000011100101
28 —71011001110100000100001010
28 —13 | 100111111111011011001001
28 —11]110010100010111011011101
28 —6 | 000010011011000000010010
30 —12 1 111111111000011010111001
30 ~10 ; 011010011110100111010100
30 —10 ; 010010101101101011001001
32 —10 | 110100001001001101110110
32 —12 | 111011011000011110100111
32 —8 | 110110001010000100100011
34 —11 | 101000010110111101011110
38 —10 | 010011101011110110001100
38 ~10 | 111001010001010110101001
38 —10 | 010011010111110100011011
38 —8 | 011101000100110001110010
40 —7 | 011810000001001000001101
40 —7 | 0119810000001001000001101
40 —91011100110100110100100011
42 —7 1 001000101010110010010001
42 —9 1 101000011010011110001001
42 —9 | 111101000000100110101100
44 —9 1 111100100000111001010100
48 —16 | 100101001100001011110110
48 —~71110010001011000001000011
50 —10 | 001000111101001000111111
50 —10 | 011110010100001111110101
52 —6 | 001100001001001011000010
52 -9 011001000111010011011010
52 —10 | 110100101011001100101110
56 —10 | 000010101101011111001001
56 —13 { 111111110010011110011101
58 —8 { 101100001000101101100011
60 —11 ] 100110111110110011010100
62 —9 | 110111010100110001900111
72 —8 | 111000111000110116000100
72 —10 1 011111100011111011001000
74 —10 [ 011110100011110001011101
76 —91111111011101100000110000
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Degenerescéncia | Energia Seqliéncia
Minima
78 -9 | 110000001101101110110010
80 ~8 | 100110000011110010101100
80 —10 | 001100100011110101101011
84 —8 | 001100001101100001010111
86 —8 | 111001001110100000101100
86 —11 | 1111101000110111010061110
94 —13 { 111111010111111011101010
94 —91011101001110001011010110
96 —11 { 010100111011110110110110
98 -10 § 011110010101600110101111
104 —8 { 111000001100110001 100100
104 -10 | 110010010001011101111016
112 —10 | 011110010000111110111100
114 —10 | 110010110010001101101101
120 —6 | 100000011010010001000001
120 —11 { 101001101111110100010011
124 -10 | 010110000110010011111011
128 —8 | 100001111001101010100100
130 —8 [ 001011110001101001101000
132 —9 | 111001001100000011000111
138 —8 | 010101110000111000011010
140 —8 | 101100011100000101101010
142 -8 | 110100110100001000111000
146 -7 | 10010100001 0010001010011
152 —8& [ 010001001601011011111000
158 -9} 011001100101100011111000
164 —13 | 011111100111111010111011
168 —9 | 000001100110110101001111
182 -9} 110100011001111000111000
184 -8 | 101000110100110100011010
184 —9 1 111111100100001000010011
188 -9 1 111100000101100110001101
190 -9 1 011011110010000101101100
220 -7 1 010001100011100011100100
220 -9 | 011000000011110100111101
220 ~11 {1 001011001011111001101101
234 ~10 | 011010001010111110111011
250 —7 { 100110110000000000100101
278 -9 1011000011111010010010011
286 —91 101001000010101101101101
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“ESTUDO DE ENOVELAMENTO DE POLIMEROS EM REDE
QUADRADA BIDIMENSIONAL”

Celina Maria de Souza Costa

Tese de Mestrado apresentada no Cen-
tro Brasileiro de Pesquisas Fisicas, do
Conselho Nacional de Desenvolvimento
Cientifico e Tecnolégico, fazendo parte
da Banca Examinadora os seguintes
profesores:
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Fernando de Magalh&es Coutinho Vieira - Presidente
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Sergio Teixeira Ferreira
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Léa Jaccoud El-Jaick

Rio de Janeiro, 13 de julho de 1998
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