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Resumo Estendido

Metais estao presentes em mais de 30% das proteinas encontradas na natureza e de-
sempenham funcgoes biologicas importantes, além de atuarem na manutencao da estrutura
de proteinas. Ions metélicos em proteinas estao ligados a grupos de atomos e a esse con-
junto é dado o nome de sitio metalico. Um sitio metélico pode exercer funcoes cataliticas,
estruturais, transporte e transferéncia de elétrons em uma proteina.

Métodos tradicionais e experimentais para a predicao de sitios metalicos geralmente
encontram empecilhos relacionados a tempo e custo de execucao, e por isso cresce a ne-
cessidade de ferramentas computacionais que possam auxiliar em predi¢oes. Diversos
métodos na literatura tém empenhado esforgos na predicao de sitios metalicos e tem mos-
trado grandes resultados, porém ainda encontram barreiras por questoes relacionadas ao
tamanho da proteina, tipo de fons e ligantes, capacidade de encontrar residuos interdo-
minio e até mesmo ao obter taxas de acerto nao satisfatorias.

O objetivo desta dissertagao é adaptar o algoritmo GASS (Genetic Active Site Se-
arch), inicialmente proposto para a predigao de sitios cataliticos, para a busca de sitios
metalicos. O método criado, GASS-Metal, divide os residuos de uma proteina no espago
tridimensional e utiliza paralelismo de algoritmos genéticos para encontrar sitios metalicos
candidatos que sejam préximos em relacao a distancia de templates curados provenientes
dos M-CSA e MetalPDB.

Os resultados dos testes de sanidade e com proteinas homologas mostraram que o
GASS-Metal é um método robusto, capaz de encontrar sitios metalicos em diversos tipos
de fons diferentes e nao restringe sua busca a uma Unica cadeia. Além disso, ao usar
mutacoes conservativas, a taxa de acerto na predi¢ao melhora ainda mais, ajudando a en-
contrar sitios em situac¢oes onde antes era inviavel, pela falta de residuos em determinadas
proteinas.

Em comparagao a preditores estado da arte, o GASS-Metal conseguiu desempenho
satisfatorio na predigao de sitios metalicos de diferentes fons. Os resultados mostraram
que o método foi superior na predicao em 5 dos 12 ions metalicos avaliados e ainda obteve

performance equivalente em outros 6 sitios metalicos diferentes.



Abstract

Metals are present in more than 30% of proteins found in nature and perform important
biological functions, in addition they act in the maintenance of protein structure. Metal
ions in proteins are bounded to groups of atoms and this set is called a metal-binding
site. Metal-binding sites can perform catalytic, structural, transport and electron transfer
functions in a protein.

Traditional and experimental techniques for metal-binding site prediction usually find
obstacles related to time and cost of execution, making computational tools that can
assist in predictions become even more important. Several methods in the literature have
made efforts to predict metal-binding sites and have shown great results, but they still
encounter barriers due to issues related to protein size, type of ions and ligands, ability
to find inter-domain residues and even when obtaining not good accuracy rates.

The main goal of this master thesis is to adapt GASS algorithm (Genetic Active
Site Search), initially proposed for the prediction of catalytic sites, to search for metal-
binding sites. The method developed, GASS-Metal, divides residues of a protein in three-
dimensional space and uses parallelism of genetic algorithms to find candidate sites that
are close in relation to the distance of cured templates from M-CSA and MetalPDB.

The results of the sanity and homologous protein tests showed that GASS-Metal is a
robust method, capable of finding metal-binding sites in different types of ions and does
not restrict its search to a single chain. In addition, when using conservative mutations,
the prediction accuracy rate improves even more, helping to find sites in situations where
it was previously impossible, due to the lack of residues in certain proteins.

In comparison to state-of-the-art predictors, GASS-Metal achieved satisfactory per-
formance in predicting metal-binding sites of different ions. The results showed that the
method was superior in the prediction in 5 of the 12 metal ions evaluated and still obtained

equivalent performance in other 6 different metal-binding sites.
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Capitulo 1

Introducao

A bioinformaética trata de aplicar o conhecimento e técnicas da Ciéncia da Computagao
para resolver problemas biologicos. Segundo (Luscombe et al.; 2001) é uma forma de con-
ceituar a biologia, em termos de macromoléculas e suas propriedades fisico-quimicas, onde
se aplicam técnicas computacionais (incluindo conhecimentos mateméticos e estatisticos)
para que as informagoes associadas a essas moléculas possam ser entendidas e organiza-
das. Portanto, a Bioinformatica trata de uma area multidisciplinar, onde a computagao
age como meio e nao como fim.

Uma das areas de pesquisa na bioinformética é o estudo de proteinas, que sao moléculas
grandes e complexas que exercem vérias fungoes nos organismos. Elas sao formadas
basicamente pela uniao de aminoécidos e podem assumir diversos tamanhos e formas.
As proteinas realizam grande parte dos trabalhos nas células e sao necesséarias para a
estrutura, funcao e regulacao dos tecidos e 6rgaos de organismos (Keskin et al.; [2008).

Inicialmente, informacoes sobre proteinas eram definidas basicamente sobre sua
sequéncia. Porém, o rapido aumento no ntimero de estruturas macromoleculares tridi-
mensionais disponiveis em bases de dados, tais como o PDB (Berman et al., 2000), fez
surgir uma nova subérea da bioinformética: a bioinformaéatica estrutural. A Bioinfor-
mética Estrutural também trata da representacao, armazenamento, recuperagao, analise
e apresentacao de informacoes estruturais, mas em escalas atomicas. A bioinformatica
estrutural possui duas grandes metas: a criagao de métodos de uso geral para a manipu-
lagao de informacgoes sobre macromoléculas biologicas e a aplicacao destes métodos para
resolver problemas da biologia gerando novos conhecimentos (Altman e Dugan, [2009)).

Entre os desafios da area, pode-se destacar a predicao de funcao de uma proteina.
Apesar dos esforgos para se definir e anotar as func¢oes das proteinas, o Pfam (base de
dados de familias de proteinas) ainda contém cerca de 22% (3961) entradas definidas como
dominios de fun¢ao desconhecida (Roberts, 2004; |[El-Gebali et al., 2019; [Santana et al.,
2020). A fungao de uma proteina depende de sua estrutura. Proteinas que compartilham
de uma mesma estrutura podem ter fungoes similares. Na falta de dados experimentais,

a fungao de uma proteina pode ser inferida comparando sua estrutura com a estrutura de



1. INTRODUCAO 2

uma proteina de fun¢do conhecida (Zvelebil e Baum) 2008]). Contudo, esse método falha
nos casos em que uma proteina tem um tipo de enovelamento muito comum e conservado
para familias funcionalmente diversas.

Neste trabalho, o foco é um grupo determinado de proteinas conhecidas como metalo-
proteinas. Metaloproteinas sao proteinas que contém um ou mais fons metalicos em sua
estrutura (Finkelstein, 2009) e estao ligadas a varios processos biologicos, como catélises,
transporte, tradugdo e reconhecimento (Song et al., 2017). Com as estruturas atualmente
conhecidas, sabe-se que cerca de 30% das proteinas contém pelo menos um ion metalico
(Sobolev e Edelman, 2013). Os ions metélicos presentes nessas estruturas exercem um pa-
pel crucial desde a estabilizacao da estrutura tridimensional da metaloproteina até agindo
como cofatores em suas catalises. Ions metélicos em proteinas sdo ligados por grupos de
atomos que doam um par de elétrons para a ligacao. Estes dtomos geralmente tem carga
neutra ou negativa e formam os sitios metalicos.

Devido a sua importancia, os aminoéacidos de sitios metalicos, assim como de sitios
cataliticos e de ligacao, foram mais conservados durante a evolucao do que as sequéncias
como um todo, e podem ser utilizados com sucesso na busca de sitios similares. Eles
sao especialmente tteis quando as sequéncias sao muito diferentes ou quando a inferén-
cia da func¢do com base unicamente na homologia da sequéncia nao é possivel (Izidoro
et al., 2014). Métodos tradicionais de busca e predigao geralmente encontram empecilhos
relacionados ao custo, tempo e automacao de processos. Dessa, forma, virios métodos
computacionais foram propostos com o objetivo de buscar sitios similares ou mesmo pre-
dizer a funcao de uma proteina, proporcionando a diminui¢ao de custos e do tempo em
procedimentos experimentais.

Uma abordagem que ja apresentou bons resultados foi a utilizacao de algoritmos gené-
ticos na busca de sitios ativos similares (cataliticos e de ligagao). O GASS (Genetic Active
Site Search - método de busca de sitios cataliticos e de ligacao em proteinas baseado em
algoritmos genéticos) (Izidoro et al. [2014]) se mostrou muito eficiente em varios testes.
Baseado em anotagoes do Catalytic Site Altas (CSA), o método foi capaz de identificar
corretamente mais de 90% dos sitios cataliticos catalogados. No conjunto de dados da
competicao CASP 10, o método ficou em quarto lugar dentre os 18 métodos participantes.

Viu-se entao a oportunidade de verificar se o GASS pode ser adaptado e aplicado na
busca de sitios metalicos. Pretende-se com este trabalho de dissertacao adaptar o GASS
para a busca de sitios metéalicos em proteinas. Além disso, varios métodos computacionais
de busca de sitios metéalicos encontram limitagoes relacionadas as caracteristicas dos sitios
(e.g. tamanho, diferentes cadeias ou tipos de ions). O trabalho aqui descrito procura

trabalhar em tais limitacoes.
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1.1 Objetivos

O objetivo deste trabalho de dissertacao é adaptar o GASS para a busca de sitios
metéalicos em metaloproteinas, criando assim o GASS-Metal. Com a defini¢cao de templates
provenientes de anotagoes curadas do M-CSA (Ribeiro et al., 2017) em conjunto de sitios
metalicos do MetalPDB (Putignano et all |2017), busca-se utilizar algoritmos genéticos
para encontrar sitios metalicos similares a esses templates, a fim de prover informacoes
sobre estruturas e funcoes de metaloproteinas.

Os objetivos especificos sao:

e Implementar rotinas para filtrar e organizar dados de proteinas do PDB, M-CSA e
MetalPDB;

e Definir um conjunto de templates com informagodes curadas sobre proteinas que

contém sitios metélicos;

e Construir um repositorio de dados organizados de acordo com sua localizagao no

espago tridimensional a fim de formar o repositério do algoritmo genético;

e Adaptar o algoritmo genético GASS para o contexto de busca de sitios metélicos

similares;

e Analisar e comparar os resultados obtidos a partir do algoritmo genético com os
resultados de outras técnicas ja implementadas verificando a eficacia e eficiéncia da

modelagem proposta;

e Desenvolver e disponibilizar um servidor web com a ferramenta GASS-Metal.

1.2 Organizagao do Texto

No Capitulo 2, Revisao da Literatura, foi feito um levantamento bibliografico de tra-
balhos da area, discutindo propriedades de sitios metalicos, busca de sitios metélicos
similares, bases de dados de proteinas e metaloproteinas, além de trazer um referencial
tedrico sobre algoritmos genéticos. O Capitulo 3, Metodologia, descreve a estrutura me-
todologica proposta, pré-processamento de dados, a modelagem do algoritmo genético e
os conjuntos de dados e métricas de avaliagao utilizados nos testes. Os resultados sao
apresentados e discutidos no Capitulo 4. O Capitulo 5 é referente & conclusao e traz

aspectos relevantes a serem considerados em trabalhos futuros.



Capitulo 2
Revisao da Literatura

Neste capitulo sao apresentadas as propriedades de sitios metalicos em proteinas e tra-
balhos relacionados a busca destes sitios. Sao tratados topicos referentes as propriedades
dos sitios metélicos, busca de sitios metalicos similares e bases de dados de proteinas. A
tltima segao deste capitulo discute sobre Algoritmos Genéticos (AG), técnica computaci-

onal na qual o GASS-Metal se baseia.

2.1 Propriedades dos sitios metalicos

Metais estao presentes em mais de um tergo de todas as proteinas encontradas na na-
tureza e sao importantes para a fungao bioldégica e manutencao da estrutura da proteina
(Harding et al., 2010). Diversos processos biologicos e quimicos na natureza envolvem a
ligacao de fons metéalicos em proteinas, também conhecidas como metaloproteinas. Mui-
tas reagoes celulares bioldgicas requerem metaloproteinas e parte das notaveis e comple-
xas transformagoes quimicas sao catalisadas por metaloenzimas (Akcapinar e Sezerman,
2017).

Tons metalicos desempenham diversos papéis em proteinas, como: estabilizacio, caté-
lise, transducao de sinal, fixacao de nitrogénio, fotossintese e respiracao. O metal pode
tanto ligar quanto orientar o substrato em sitios ativos de proteinas. O fon metalico faz
com que a rea¢ao quimica catalisada em uma enzima possa ser realizada de uma maneira
mais rapida, pois prové uma organizacao de cadeias laterais de grupos funcionais com
grupos preferidos de enzimas (Medhavi Mallick e Shankaracharyay, 2011]).

fons metalicos em proteinas sao ligados por grupos de atomos que doam um par de
elétrons para a ligagao e geralmente tem carga neutra ou positiva, formando assim os sitios
metalicos. Estes sitios podem ser descritos pelo tipo de metal que contém e pelo ntimero
de coordenacio, que é o nimero de dtomos ligados ao metal (Tainer et al., [1992)). Atomos
geralmente estao em uma distancia bem proxima dos fons metélicos, como mostrado por
Zheng et al| (2017), a distancia entre o fon metalico e 4tomos de oxigénio ficam na faixa

de 1,86 Aa219Aea interacao metal-nitrogénio tem uma distancia entre 1,67 Aa229

4
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A,

Metais podem ser divididos em duas categorias: elementos de transigao (Mn, Fe,
Co, Cu, Mo, W) e nao transi¢cao (Na, K, Mg, Ca, Zn). Os metais de transi¢do sao
caracterizados por um estado de oxidacao (valéncia) variado e sua formacgao de ions com
a camada D de elétrons preenchida. J& os metais nao definidos como de transicao sao
descritos por sua constancia no estado de oxidacao e formacao de ifons preenchida de
elétrons de forma incompleta na camada P ou completamente preenchida na camada P
(Denesyuk et al., 2020).

Em grande parte das metaloproteinas, o fon metélico implica em uma fungao biolo-
gica especifica, a qual é relacionada a uma afinidade de ligagao. Embora existam sitios
metalicos que desempenhem outros papéis em proteinas (e alguns casos onde os sitios nao
exercem fungao alguma), as principais fungoes que um sitio metalico exerce em proteinas
sao (Banaszak, 2000):

e Estrutural: quando o fon metalico é necessério para a conformacao de uma regiao

da proteina. Em alguns casos servindo como funcao regulatoria;

e Transporte e armazenamento: o fon metélico esté ligado a uma proteina como meio

de transporte e armazenamento;

e Transferéncia de elétrons: o fon serve como uma regiao redox para a transferéncia,

armazenamento e captacao de elétrons;

e (Catalitica: o metal é necessario para a ligacao ou ativagao de um substrato e também

para o desenvolvimento de estados de transicao.

Metais de transicao do quarto periodo geralmente desempenham um papel catalitico
em metaloenzimas: (I) através de ligagoes ao substrato, fazendo com que se orientem
de maneira adequada para a reacao, (II) fazendo a mediagao de reagoes de oxi-redugao
através de mudangas reversiveis no estado de oxidagao do ion metalico ou (III) agindo
na estabilizacao eletrostatica ou blindagem de cargas negativas. Os elementos de metal
de transi¢ao mais encontrados em estruturas proteicas sao Mn, Fe, Co, Ni, Cu e Zn
(Zheng et al., |2017)). Os atomos ligantes geralmente observados em metais de transi¢ao
em estruturas macromoleculares sdo o oxigénio (O), nitrogénio (N) e enxofre (S). Os
aminoacidos ASP, GLU, HIS e CYS sao aminoacidos que geralmente coordenam a maioria
dos metais de transi¢ao do quarto periodo (Zheng et al., 2008).

Metais alcalinos (Li, Na, K, Rb, Cs e Fr) e metais alcalinos terrosos (Be, Mg, Ca, Sr,
Ba e Ra) geralmente desempenham papel estrutural na proteina. Mas isso nao é regra,
pois por exemplo o Magnésio também atua de forma catalitica em varias enzimas, como
as T4 ligase. Geralmente tem o nimero de coordenagao 6 e geometria octaedral (Zheng
et al., 2017).
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Sitios metalicos em proteinas contém uma variedade de niimeros de coordenacao, ge-
ometria, fons metalicos e atomos que ligam aos metais, mas apesar disso compartilham
de uma caracteristica comum: estao centralizados em um local de ligantes hidrofilicos
acompanhados de uma regiao que contém grupos de carbono (Yamashita et al., |1990)).

A coordenacao de ions metalicos geralmente é definida pelo maior numero possivel, e
os atomos ligados ao metal sao organizados de maneira com que haja a menor quantidade
de interagoes repulsivas entre eles e o metal. A geometria de um sitio metalico depende de
dois principais fatores: a quantidade de atomos (este que varia de acordo com o tamanho
do metal e dos atomos da ligagao) e seu arranjo estereoquimico (Tainer et al., [1992).

Os aminoacidos que compoem uma proteina seguem padroes bem definidos de compor-
tamentos quimicos. Sua estereoquimica leva a caracteristicas de estruturas secundarias,
como a-hélices e folhas-f, e juntamente com a sequéncia a estruturas terciarias (e em
alguns casos quaternérias) permite catélise e outras fungoes na proteina (Harding et al.)
2010). Grupos carboxilato de cadeia lateral (ASP e GLU), grupos tiol e tioéter (CYS
e MET) e grupos hidroxila (SER, THR e TYR) sdo os aminoécidos que mais aparecem
coordenando fons metalicos em proteinas, embora o oxigénio carbonilico de cadeia prin-
cipal participa em alguns casos, particularmente os de célcio (Ca) (Tainer et al., [1992).
A Tabela apresenta um resumo das propriedades dos 20 principais aminoacidos que
compoem as proteinas.

Apesar de haver similaridades entre sitios metélicos de ifons diferentes, existem tam-
bém varias particularidades. Nas Subsegoes a sao descritos os sitios metalicos
de zinco, ferro, calcio, magnésio, cobre e sodio respectivamente. Na subsecao [2.1.7] sao

descritos outros ions metalicos.

2.1.1 Sitio metalico de zinco

Zinco (Zn) é um metal que esta presente em diversos processos biologicos em seres
vivos, sendo um componente crucial presente em proteinas estruturais, enzimas, fatores
de transcri¢ao e proteinas ribossomicas (Zhang e Zheng, [2020). Diferentemente de outros
metais de transicao, o Zn nao realiza oxirreducao e é um acido de Lewis que polariza agua,
caracteristicas que fazem com que este ion metalico seja um dos mais versateis, estando
presente em vérias metaloenzimas de todas as classes de enzimas (Zheng et al., 2017).

Sitios metéalicos de zinco podem desempenhar papel tanto catalitico quanto estrutural
em proteinas. A caracteristica catalitica de um sitio de Zn geralmente acontece quando o
sitio estd em contato com algum ligante externo (geralmente dgua) e contém trés residuos,
sendo principalmente ASP, GLU e HIS (Harding et al., 2010; Zhao et al., 2011)). A razao
principal para que o zinco desempenhe papel catalitico sao suas propriedades quimicas
bem distintas, que combinam a forca de dcido de Lewis, falta de oxirreducao e troca rapida
de ligantes (Andreini et al., [2011]).

J& um sitio de Zn é dito estrutural quando no arranjo ion metalico e atomos ligados
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Tabela 2.1: Abreviaturas e propriedades padrao dos aminoacidos.

Aminoacidos  Simbolo Abreviagao Polaridade Carga elétrica Ocorréncia em
(pH 7,4) proteinas(%)

Alanina ALA A nao polar neutro 8,76
Arginina ARG R bésic polar positiva 5,78
Asparagina ASN N polar neutro 3,93
Acido aspéartico ASP D acid polar negativa 5,49
Cisteina CYS C nao polar neutro 1,38
Acido glutamico  GLU E acid polar negativa 6,32
Glutamina GLN Q polar neutro 3,9
Glicina GLY G nao polar neutro 7,03
Histidina HIS H basic polar Egzlttﬁgﬁéé%) 2,26
Isoleucina ILE I nao polar neutro 5,49
Leucina LEU L nao polar neutro 9,68
Lisina LYS K bésic polar positiva 5,19
Metionina MET M nao polar neutro 2,32
Fenilalanina PHE F nao polar neutro 3,87
Prolina PRO P nao polar neutro 5,02
Serina SER S polar neutro 7,14
Treonina THR T polar neutro 5,03
Triptofano TRP W nao polar neutro 1,25
Tirosina TYR Y polar neutro 2,91
Valina VAL \Y% nao polar neutro 6,73

Fonte: Adaptada de (Cooper e Hausman, (2004)) e Kozlowski (2016)).

nao ha espaco suficiente para uma outra molécula, além disso o sitio contém geralmente
quatro aminoacidos ligados, sendo os mais comuns HIS e CYS (Zhao et al.| 2011). Em mais
detalhes, em mais de 96% dos sitios de Zn estruturais pelo menos dois residuos sao CYS
que sao preferidas em relagao a outros residuos pelo fato de serem capazes de transferir
carga negativa para o fon de Zn?", formando assim liga¢oes mais fortes (Andreini et al.,
2011).

2.1.2 Sitio metalico de ferro

Ferro (Fe) é o metal mais comum encontrado em proteinas de estrutura conhecida,
sendo estas proteinas principalmente do grupo heme. Sitios metalicos de Fe estao en-
volvidos em transporte de Oy ou processos de transferéncia de elétrons, onde o Fe(II) é
coordenado por quatro dtomos de N do anel de porfirina do grupo heme, e um atomo
de N da histidina da cadeia de proteina (globina) (Tainer et al., [1992)). Os aminoacidos
doadores mais comuns encontrados em sitios metalicos de Fe sao HIS, ASP, GLU, CYS e
TYR (Akcapinar e Sezerman| 2017)).

Um grande numero de sitios metéalicos de Fe esta localizado em clusters de Fe/S
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(ferro/enxofre), como em sistemas redox, e alguns deles em sitios catiénicos com grupos
de doadores de diversos aminoacidos de cadeia lateral, como as transferrinas, que trans-
portam o Fe para a membrana celular. Em proteinas que contém ferro e enxofre, os
atomos de Fe estdo ligados ao S da cisteina e geralmente também a um fon sulfeto (5%7),
formando assim clusters como os de FeyS; ou FeyS, (Harding et al., 2010)).

O grupo heme pertencente esta embutido a proteinas de tal maneira que existe o acesso
a molécula de Oy a uma pequena cavidade (conhecida como “bolsa de 6leo”) que coordena
o fon de Fe(II) na sexta posicao do octaedro (Harding et al., 2010). As proteinas com
Fe nao pertencentes ao grupo heme contém ions de Fe(IT) e Fe(III) que sdo encontrados
principalmente em geometria octaédrica ou trigonal bipiramidal. Os clusters com um a
quatro fons de ferro com geometria tetraédrica sao ligados principalmente por cisteinas e

ligantes inorganicos de enxofre (Tainer et al.| (1992)).

2.1.3 Sitio metalico de calcio

Calcio (Ca) é o quinto elemento mais abundante no planeta e esta presente em di-
Versos organismos, processos e estruturas biolégicas, sendo um componente essencial na
biomineralizacao de ossos, dentes e conchas, por exemplo (McPhalen et al [1991). O ion
de Ca é considerado “pesado” e dessa forma tem preferéncia por atomos também “pesa-
dos” com baixa polarizabilidade, sendo o oxigénio o a&tomo de coordenacao mais comum,
seguido pelo nitrogénio (Denesyuk et all 2020). Os aminoacidos mais encontrados em
sitios metélicos de Ca sdo: ASP, GLU, ASN e GLY (Akcapinar e Sezerman) 2017).

Um dos aspectos mais interessantes de proteinas que contém sitios metélicos de Ca é a
variabilidade. Existem, pelo menos, 16 formas diferentes de dobrar uma cadeia polipepti-
dica em torno do fon de C'a®*, e essa diversidade dos sitios de C'a®T reflete a diversidade de
fungoes realizadas pelo sitio em estruturas biol6gicas. Em nivel intracelular, fons de célcio
desempenham diversos papéis como regulacao metabolica, transmissao nervosa, concen-
tracao muscular, divisao e crescimento celular, além de papel catalitico e estabilizador
(McPhalen et al., [1991)).

fons de Ca?*, assim como os de Nat e K+, sdo coordenados principalmente por
atomos de oxigénio de carga negativa, tendo uma interacdo puramente eletrostatica. Ions
de Ca** tém um nimero de coordenacao alto comparado a outros fons metélicos, sendo
os valores de sete a nove os mais comuns para tais nimeros. O raio de coordenacao do

Ca é relativamente grande, tendo distancia entre o fon central e d&tomos de oxigénio entre
2,3 A a26 A (Denesyuk et all, [2020).

2.1.4 Sitio metalico de magnésio

Magnésio (Mg) é um dos mais versateis cofatores na bioquimica celular, exercendo

funcgoes cataliticas e estruturais em ambientes intra e intercelular. Pode-se citar algumas
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das principais fungoes exercidas pelo fon de Mg em uma proteina: estabilizacao da es-
trutura da proteina e membranas biolégicas, além de atuar na ativagao de enzimas que
regulam a bioquimica de acidos nucleicos (Dudev e Lim| 2007)).

Tons de Mg, assim como os de Ca, sao chamados de "pesados”, pois tem preferéncia por
atomos também "pesados”; além de também ter preferéncia por ligantes com baixa pola-
rizabilidade e possuir raio i6nico pequeno. Em contraste com ions de Ca, que geralmente
tem um nimero de dtomos doadores de quatro até nove, ions de Mg frequentemente tém
apenas um ou dois (Tainer et al., 1992).

Em um sitio metélico, o fon de Mg tende a ligar diretamente com a cadeia lateral dos
aminoacidos ASP e GLU ou ASN e GLN (Dudev e Lim| 2007). As restantes posi¢oes
de coordenagao do ion (que tem preferéncia pelo ntimero de coordenagao seis, octaedral)
geralmente sao preenchidas por moléculas de dgua juntamente com &dtomos de oxigénio
ou outras pequenas moléculas, como ADP e ATP (Harding et al., 2010). E interessante
destacar que o fon de manganés (Mn*") pode substituir o fon de magnésio (Mg?") em

sitios ativos de varias enzimas (Khrustalev et al., 2016).

2.1.5 Sitio metalico de cobre

Cobre (Cu) é um metal importante na ativagdo de diversas enzimas que participam
de processos biologicos fundamentais como a respiragao e a fotossintese e é encontrado
em proteinas presentes em organismos procariotos e eucariotos (Zhang e Zheng, 2020)).
Sitios metalicos de Cu geralmente desempenham papéis de transferéncia de elétrons (
citocromos e plastocianinas, por exemplo) e catalitico (superoxido dismutase e galactose
oxidase, por exemplo) em proteinas (Tainer et al., 1992).

O ion de cobre é geralmente associado a reagoes de oxidac¢ao e ambos Cu(I) e Cu(II)
formam complexos com diferentes grupos doadores. O cobre no estado de oxidacao 2 é
normalmente de geometria quadrada planar, enquanto no estado de oxidacao 1 é geral-
mente de geometria tetraédrica (Harding et al., 2010)).

Sitios metalicos de cobre em estruturas macromoleculares geralmente tém o niimero
de coordenagao igual a quatro, com geometria tetraédrica, principalmente quando estéa
ligado com atomo de enxofre (S). Os aminoacidos mais comuns em sitios metélicos de Cu
sdo a cisteina, com distancia entre o atomo de S e o fon de Cu entre 2,2 A a 2.3 A, ¢
metionina, tendo 2,5 A de distancia maxima entre o atomo de S e o fon de Cu (Zheng
et al., 2017).

2.1.6 Sitio metalico de s6dio

Sodio (Na) ¢ um dos elementos mais abundantes no planeta, estando relacionado a
processos biofisicos e fisiologicos em diversos seres vivos. Os sitios metalicos de Na podem
desempenhar papel catalitico, estrutural e transporte em proteinas. Por ter algumas

caracteristicas bem similares, o fon de s6dio muitas vezes é modelado, de maneira errada,
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como uma molécula de agua ou um fon de magnésio, quando se leva em consideracao
apenas um mapeamento de densidade de elétrons. Ions de magnésio carregam mais carga
que os de s6dio e assim precisam estar em volta a residuos mais acidos, como ASP e GLU
(Zheng et al., 2017).

fons de sodio sdo predominantemente ligados por dtomos de oxigénio a uma distancia
média de 2,42 A e seu namero de coordenacdo é geralmente seis. A geometria de sitios
metalicos de sédio é variada, podendo ser encontrados na forma tetraédrica, bipiramidal
ou octaédrica. Pelo fato de que 4tomos da cadeia principal de residuos do sitio metélico
de sodio estarem envolvidos na coordenacao do fon Na™, a predicao de sitios de Na em

proteinas de estrutura desconhecida torna-se um desafio (Lev et al. 2013).

2.1.7 Outros sitios metalicos

Segundo dados do MetalPDB (Putignano et all [2017), dos 64 tipos diferentes de
metais que existem em estruturas catalogadas no PDB (Berman et al., 2000), os 5 fons
mais comuns correspondem a mais de 86% das ocorréncias, fazendo com que a maior
parte dos fons metélicos tenham pouca representatividade em relagao a sitios metélicos
em proteinas.

Ainda sim é valido mencionar alguns tipos de sitios metalicos, como os de potassio
(K), fon que tem o maior raio i6nico entre todos os metais, geralmente encontrados em
proteinas, com distancias entre o potassio e oxigénio maiores do que 2,7 A (Zheng et al.|
2017). Ions de potassio geralmente estdo ligados a funcdes de estabilizacdo de proteinas,
homeostase celular e atividade elétrica. No aspecto humano, mutagoes que afetam sitios
metalicos de potéssio estao relacionadas a algumas doencgas como os canceres de mama e
pancreas, doengas cardiovasculares e Alzheimer (Durdagi et al., 2013).

Niquel (Ni) ¢ um metal essencial a diversas formas biologicas. Enzimas utilizam o
niquel para realizar uma série de funcoes como hidroélises e reagoes redox. O fon de
Ni é geralmente encontrado com ntimero de coordenacao igual a seis com configuragao
octaédrica (Boer e Hausinger, 2013)).

O cobalto (Co) tem caracteristicas similares ao fon de ferro, porém aparecendo em
menor quantidade em sistemas biologicos. Existem exemplos onde o fon de cobalto pode,
inclusive, substituir o fon de ferro, como em anéis de porfirinas. O ion de cobalto geral-
mente aparece com geometria octaédrica e tem numero de coordenagao igual a seis (Zheng
et al., 2017).

Manganés (Mn) é um metal de transi¢ao do quarto periodo comumente encontrado
em metaloproteinas na forma Mn?** e suas propriedades sao similares ao Zn** e Mg*".
Existem exemplos de enzimas com esse ion metalico em todas as classes de enzimas
(Harding et al., [2010). De acordo com Lu et al.| (2012) os aminoécidos preferencialmente
pertencentes aos sitios de Mn sao: ASP, HIS e GLU.
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2.2 Busca de sitios metalicos similares

Atualmente ha um crescente nimero de estruturas e sequéncias de proteinas depo-
sitadas em banco de dados especializados, sendo provido principalmente pelo avango de
tecnologias de sequenciamento genomico e métodos de determinacao de estruturas. Au-
mentou também a necessidade de abordagens que sejam capazes de predizer as funcoes
biologicas de tais proteinas (Akcapinar e Sezerman) 2017)).

Alinhado ao fato de que métodos experimentais ainda sao desafiadores, por conta de
problemas relacionados a custo, tempo e automagao de processos, a demanda por técnicas
computacionais cresce ainda mais. Essas técnicas criadas vém sendo capazes de buscar e
predizer sitios metalicos, bem como sua geometria, fungao e varias outras informagoes que
podem ajudar diversos aspectos de pesquisa na area (Medhavi Mallick e Shankaracharyay,
2011). Varios métodos para busca e identificagao de sitios metalicos foram propostos e
podem ser agrupados em trés categorias principais: algoritmos baseados em sequéncia,
em estrutura ou hibridos.

Os algoritmos baseados em sequéncia utilizam miltiplos alinhamentos de varios or-
ganismos que ja foram estudados para verificar a conservagao de residuos que podem
ser importantes tanto no sentido funcional como no estrutural. Como exemplo desses
algoritmos, (Passerini et al., [2011]) Passerini et al.| (2012)) propoe a criagdo de uma ferra-
menta, o MetalDetector, que utiliza apenas informacoes de sequéncia de proteinas para
a determinagao de coordenadas dos sitios de metais de transigao ligados a CYS e HIS. A
busca dos sitios metalicos é guiada por uma fungao que pontua as estruturas candidatas
que sao construidas através de subestruturas geradas a partir de uma busca gulosa. O
algoritmo utiliza Support Vector Machine (SVM), cadeia oculta de Markov e grafos para
fazer a modelagem e solu¢ao do problema de predi¢cao. A base de dados é formada por
estruturas nao redundantes retiradas do Protein Data Bank (PDB)(Berman et al., 2000)
pelo UniqueProt (Mika e Rost| [2003)).

Foi desenvolvido por Qiao e Xie (2019) o algoritmo MIonSite para a predigao de sitios
metalicos para ligantes especificos, a partir da sequéncia da proteina. O MlonSite em-
prega informacgoes evolutivas das proteinas, estrutura secundaria prevista, acessibilidade
ao solvente e informagoes de conservagao para extrair a caracteristica discriminativa de
cada residuo. O algoritmo AdaBoost (Schapire], [1999) é aprimorado e projetado para lidar
com o problema de desequilibrio oculto na previsao do local de ligagao de fons metalicos,
onde o nimero de locais de nao ligagao ¢ muito maior do que o dos locais de ligacao de
ions metalicos. Um dataset foi criado para testes e validagoes e o mesmo continha me-
taloproteinas com os seguintes fons metélicos: Zn?*, Ca?t, Mg¢**, Mn?t, Fe3t, Cu?T,
Fe?t Co**, Na*, K*, Cd*T e Ni**.

Cao et al. (2017) apresenta um método de identificagdo de residuos ligados ao fon
metalico em uma proteina. O algoritmo utiliza SVM e uma variacao de Position Weight

Matrix, PWSM, para analisar a sequéncia através de uma janela deslizante de tamanho
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variavel. A ferramenta trabalha com 10 tipos de fons metalicos diferentes (Zn**, Cu*",
Fe*t, Fe3t, Ca?t, Mg*t, Mn*T, Na®, K+ e Co®") e utilizou sequéncias que continham
identidade inferior a 95% obtidas no BioLiP Database (Yang et al., |2012).

Hu et al.| (2016) traz os algoritmos IonCom e IonSeq. Ambos consistem em métodos de
predicao de sitios de pequenos ligantes (metais e acidos). O IonCom utiliza informagoes
de sequéncia de proteinas, baseando a predicao em templates e trabalha com informacoes
que envolvem propriedades estruturais locais, aspectos de conservacao de ions e propen-
soes especificas de cada sitio. Ja o IonSeq (que assim como o IonCom também utiliza
informagoes de sequéncia de proteinas) utiliza uma janela deslizante para extrair diver-
sas caracteristicas da sequéncia. Visando o desbalanceamento de classes que ocorre em
problemas de predicao de sitios metalicos, os autores utilizam o algoritmo AdaBoost para
gerar dados de treinamento e teste. Ambos os métodos sao capaz de realizar a predigao
dos sitios metélicos de Zn?t, Cu?t, Fe?t, Fe3t, Ca®t, Mg*>T, Mn**, Nat, e K+.

Levy et al. (2009) aborda um estudo que analisa se modelos estruturais baseados em
homologia remota sao eficazes para prever sitios metalicos em 3 dimensoes baseando-se
apenas em sequéncias de proteinas. O trabalho descreve o algoritmo SeqCHED (variagao
do algoritmo CHED que realiza a predi¢ao de sitios metélicos baseado em estrutura) que
checa a sequéncia da proteina alvo com as sequéncias de modelo do PDB e entao faz a
modelagem da cadeia lateral em 3D na cadeia principal do modelo selecionado. A base
de dados utilizada para realizacao de testes é formada de proteinas retiradas do PDB que
nao tinham mais do que 30% de similaridade de sequéncia e com resolu¢oes melhores que
2,5 A.

O TargetS (Yu et al., 2013)) é um algoritmo que realiza a predigao de sitios metalicos
baseado na sequéncia de proteinas. O método realiza a predicao a partir de caracteristicas
provenientes da matriz de conservacao e matriz da estrutura secundaria da proteina e
propensoes de ligantes especificos, utilizando a técnica SVM. O TargetS trabalha em
duas etapas: primeiramente busca os residuos dos sitios metélicos através de médulos de
predigao e depois os agrupa de acordo com a estrutura 3D da proteina.

Uma outra forma de se representar uma proteina é através de sua visualizagao tri-
dimensional. Para buscar os sitios metalicos é necessario algoritmos que realizam uma
busca estrutural, trabalhando assim com informagdes espaciais. |[Lin et al. (2016) ¢ um
exemplo de trabalho que utiliza informagoes de estruturas de proteinas ao descrever o
algoritmo MIB, que busca sitios metalicos em 12 tipos de metais diferentes: Zn?*, Ca?*,
Mg?*t, Mn*", Fe3t, Cu*t, Fe?t, Co*t, Cd*t, Ni*T, Hg*" e Cu™. A ferramenta prevé
nao somente a regiao dos residuos ligados ao metal como o proprio local de encaixe do
ion metalico. Os templates utilizados para a busca consistem em residuos com distancias
de até 3,5 A. Foi considerado como um sitio metélico as estruturas que continham 1 fon
metalico e pelo menos 2 residuos. Para a realizacao de treinamento e testes foram retira-
das estruturas do PDB que continham pelo menos um ion metalico dos 12 abordados no

artigo e depois retiradas as proteinas que continham uma similaridade superior a 30%.
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He et al.| (2015) aborda o algoritmo mFASD, que compara dois sitios metélicos usando
a métrica FASD, a qual avalia a similaridade dos 4tomos em contato com o ion metélico
em relacdo ao ambiente quimico deste local. Atomos a uma distancia R do fon metélico
sdo selecionados a fazerem parte do FAS (functional atom set). A distancia escolhida para
a composicao de um FAS foi de 3.5 A e os vizinhos de cada atomo do FAS que estavam
em até 5.0 A também foram utilizados para o calculo. Todo esse ambiente foi avaliado de
acordo com as distancias e propriedades quimicas. A base de dados utilizada foi a Base
PDBSelect25 (Griep e Hobohm, 2009) que contém estruturas do PDB com até 25% de
similaridade. Foram mantidas estruturas que continham pelo menos uma ocorréncia de
cada um dos seguinte metais: Cu, Fe, Mg, Mn, Zn e Ca.

Sciortino et al.| (2019)) propoe uma alteragao no algoritmo GaudiMM (uma ferramenta
de modelagem molecular multi-uso) para a predi¢ao de sitios metalicos. Nao trabalha com
templates estruturais extraidos de bases de dados, mas sim com regras de coordenagao.
Cada iteracao do algoritmo genético trabalha em dois passos: exploragao e avaliagao, que
basicamente ¢é a aplicacao da funcao fitness nos individuos da populacgao e a selecao desses
individuos para a proxima geracao. Para testes foram utilizadas 105 estruturas de alta
qualidade adquiridas por raio-X, via MetalPDB web server (Putignano et al., 2017).

Ainda se tratando sobre algoritmos que utilizam a estrutura de proteinas para realizar
buscar e predigao, Brylinski e Skolnick| (2011)) faz uma adaptagao do algoritmo FINDSITE,
que originalmente faz a busca por sitios ativos em proteinas, para fazer a predicao de sitios
metalicos. A ferramenta trabalha com proteinas homologas fracas e utiliza templates
relacionados a distancias. O FINDSITE trabalha com SVM e um classificador Bayesiano
para calcular as distancias entre o modelo e a estrutura nativa. A base de dados utilizada
contém sitios com pelo menos um dos seguintes fons metéalicos: Ca, Co, Cu, Fe, Mg, Mn,
Ni, e Zn. Estruturas redundantes foram removidas, totalizando 860 proteinas que foram
obtidas no PDB.

Por fim, tem-se os algoritmos que sao a combinacao dos baseados em estrutura e os
baseados em sequéncia, os hibridos. Os algoritmos hibridos trabalham com um nimero
maior de informagoes e geralmente utilizam as duas formas de busca de informagoes em
conjunto, para assim gerar os resultados. Song et al. (2017)) descreve o algoritmo Meta-
1Explorer que utiliza machine learning para predicao de sitios metalicos. O funcionamento
da ferramenta consiste em quatro etapas: preparo da base de dados, extracao de featu-
res, selecao de features e avaliacao de desempenho. O MetalExplorer utiliza a técnica de
floresta aleatoéria e trabalha com oito tipos de fons metalicos, sendo eles: Ca, Co, Cu, Fe,
Ni, Mg, Mn, e Zn. A base de dados utilizada para testes e avaliacao foi criada a partir de
estruturas nao redundantes ja conhecidas do PDB.

Yang et al.| (2013) propoe dois métodos de predicao de sitios de ligagao: TM-SITE e
S-SITE. O primeiro utiliza informagoes da estrutura da proteina e através de templates
compara o alinhamento de estruturas juntamente com anélises do ambiente do sitio para

a predicao. Ja o S-SITE utiliza informagoes da sequéncia de proteinas que também utiliza
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o alinhamento (agora de sequéncias) e templates. Os autores utilizam a base de dados
BioLiP para a obtencao de informacoes das proteinas utilizadas nos treinos e testes.

O COACH (Yang et al., 2013) é uma abordagem que utiliza varios métodos de predigao
de maneira conjunta a fim de encontrar sitios de ligacao em proteinas. O método utiliza
os métodos TM-SITE e S-SITE para primeiramente gerar predigoes de residuos do sitio
que depois sao verificadas de acordo com a base de dados BioLiP, através de comparacoes
de informagoes de sequéncia e estrutura. Depois, outros trés métodos (COFACTOR,
FINDSITE e ConCavity) sao utilizados para refinar os resultados das predigoes.

Ajitha et al.| (2018) propoe a criagdo do METAL ACTIVE INTERACTION e do ZINC-
CLUSTER. O primeiro é um banco de dados que armazena informagoes de estruturas do
PDB que contém ions metéalicos (49 tipos de metal). Ja o segundo é uma ferramenta de
predicao de sitios metalicos de zinco, baseando-se tanto na estrutura 3D da proteina como
também em sua estrutura priméria, a sequéncia. O algoritmo ZINCCLUSTER trabalha
de duas formas: identifica os residuos associados aos metais, em estruturas ja conhecidas,
ou encontra grupos de sitios metalicos a partir da sequéncia primaria da proteina. O
ZINCCLUSTER utiliza SVM para a predigao de sitios e trabalha com proteinas obtidas
no PDB.

Apesar de utilizarem abordagens muitas vezes bem diferentes e que as proprias infor-
magoes sobre as metaloproteinas (sequéncia ou estrutura) serem bem particulares, ainda
sim existem certas maneiras em comum de trabalharem.

Como visto anteriormente, uma grande parte dos algoritmos para busca e predicao
de sitios metalicos utiliza técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) em sua implementagao.
Pode-se observar diversos trabalhos que utilizam algumas destas técnicas de TA, como
redes neurais em |Lippi et al| (2012); |[Passerini et al. (2011)), algoritmos evolutivos em
Sciortino et al. (2019) e principalmente o uso de Support Vector Machine (SVM), em
Brylinski e Skolnickl (2011)); (Cao et al.| (2017); |Lippi et al. (2012)). Encontra-se também,
na modelagem dos algoritmos de busca e predicao, modelos estatisticos empregados a
técnicas computacionais, como, por exemplo, o Modelo Oculto de Markov (Passerini et al.,
2012; |Andreini et al., 2009)). Outros trabalhos também fazem a modelagem do problema
usando grafos (He et al., |2015} Passerini et al., 2011) e realizam buscas e predi¢oes nesse
tipo de estrutura.

Sobre a forma em que foram montados as bases para a realizacao de testes e trei-
namentos de ferramentas de busca e predicao de sitios metalicos, pode-se citar algumas
semelhancas. A primeira delas diz respeito a semelhanca entre as macromoléculas que sao
selecionadas. Geralmente os autores trabalham com proteinas que contém pouca simila-
ridade entre si, com percentuais variando em torno de 30% de similaridade maxima entre
elas (Levy et al., 2009; Lin et al. 2016). Os trabalhos tendem a utilizar estruturas com
um certo grau de resolucao, que variam em torno de 1,5 Aa2A (Angstrém), como Vvisto
em Levy et al.| (2009) e [Zheng et al.| (2017).

De forma geral, muitas ferramentas utilizam tanto informagoes sobre as distancias dos
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residuos ligados ao metal (que juntamente com o ion metélico formam o sitio metélico),
como também de residuos vizinhos aos sitios. A maneira como os algoritmos realizam
as buscas é peculiar de cada abordagem, mas sabe-se também que certas ferramentas
utilizam propriedades fisico-quimicas para ajudar a encontrar sitios metéalicos de uma
maneira mais precisa além da maneira padrao de calcular as distancias entre os residuos
que compoe a regiao (He et al., 2015]).

Outro ponto sobre a forma que os métodos computacionais realizam a busca e iden-
tificacao dos sitios metalicos é em relagao aos algoritmos baseados em sequéncia, que
utilizam uma janela deslizante de tamanho varidvel para percorrer toda a sequéncia da
metaloproteina e assim identificar as partes que compoem o sitio metalico, como visto em
Cao et al.| (2017)).

2.3 Bases de dados

Bases de dados sao colecoes sisteméticas que suportam armazenamento e gerenci-
amento de dados. Elas armazenam grandes quantidades de informacao e possibilitam
consultas rapidas e facilitadas a diversos tipos de itens e documentos. Em Bioinformatica
existem diversas bases de dados para diferentes tipos de contexto, como por exemplo o
PDB, que traz informacoes sobre macromoléculas biologicas em geral, o MetalPDB, que
atua trazendo informagoes envolvendo moléculas e fons de metal, e o M-CSA que traba-
lha com sitios cataliticos. A seguir, s@o descritas com mais detalhes as bases de dados

utilizadas neste trabalho.

2.3.1 Protein Data Bank (PDB)

O Protein Data Bank [[PDB) ¢ um repositério que contém dados estruturais de ma-
cromoléculas biolégicas, criado no Brookhaven National Laboratories, Upton, EUA, em
1971. Foi a primeira base de dados de acesso livre de histéria da medicina e biologia e
atualmente abriga mais de 173 mil estruturas de macromoléculas biologicas. Os dados
das macromoléculas depositados no PDB sao extraidos a partir de técnicas como raio-x,
ressonancia magnética nuclear, microscopia eletronica por criogenia e também de modelos
teodricos (Berman et al., |2000)).

Existem quatro principais servicos prestados pelo PDB: depoésito de dados, gerencia-
mento de arquivo e integracao, entrega de dados e exploracao, e divulgacao e educacao
(Burley et al., 2020)). Para ajudar no funcionamento de todos os processos do reposito-
rio, diversos parceiros, colaboradores e plataformas estao envolvidos, como o Worldwide
Protein Data Bank (wwPDB), que atua na éarea de deposito, validagao e acuracia das
biomoléculas catalogadas, e também o PDB101, um portal online para professores, estu-

dantes e publico em geral explorar o mundo das macromoléculas biologicas.

"https://www.rcsb.org
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2.3.2 MetalPDB

O MetalPDB?|¢ uma base de dados que prové informagoes de sitios metalicos de ligacio
em estruturas tridimensionais de macromoléculas biologicas. A base de dados é voltada
para o estudo de metais na biologia e é composta por templates que representam os sitios
metalicos e descrevem o ambiente em que o fon metalico se encontra.

Os sitios metalicos depositados no MetalPDB sao estruturas na forma de Sitios Fun-
cionais Minimos (MFS, em inglés), onde cada MFS ¢é a jungao de atomos do cofator de
metal, dos ligantes de metal e outros residuos ou espécies quimicas a uma distancia de até
5 A de um ligante. O conceito de MFSs ¢ importante pois pode prover informacoes sobre
as fungoes ou mecanismos de acao de uma metaloproteina, além de ser tutil para predizer
a func¢ao de estruturas 3D na auséncia de dados bioquimicos experimentais (Putignano
et al., 2017).

Atualmente o MetalPDB armazena informagoes sobre mais de 300 mil sitios metalicos
de diferentes ions em mais de 55 mil estruturas providas pelo PDB. A base de dados conta

ainda com informacoes sobre funcoes, geometria e dominios metélicos.

2.3.3 Mechanism and Catalytic Site Atlas (M-CSA)

O Mechanism and Catalytic Site Atlag’| (M-CSA) é uma base de dados que documenta
sitios ativos de enzimas e residuos cataliticos em enzimas de estruturas 3D. Foi criado com
o intuito de prover anotagoes curadas de um pequeno nimero de residuos altamente con-
servados e que estao diretamente relacionados com atividades enzimaticas de estruturas
depositadas no PDB (Furnham et al., |2013).

Os dados curados que o M-CSA disponibiliza sao fontes de informacao para construir
templates 3D de sitios cataliticos e podem ser usados, por exemplo, para buscar e iden-
tificar novas estruturas. Em sua versdo mais recente (M-CSA 2.0), o M-CSA conta com
968 estruturas de enzimas curadas e anotadas e utiliza um método de confiabilidade que

extrapola as anotagoes e identificacao para estruturas homoélogas dos residuos cataliticos
(Ribeiro et al., 2017).

2.3.4 BioLiP

O BioLiPf{] ¢ uma base de dados curada semi-manualmente e que contém informagoes
biologicas de interagoes proteina-ligante (Yang et all 2012). Cada entrada do BioLiP
compreende por anotacoes como residuos cataliticos, residuos de ligagcao, afinidades dos
residuos, termos da ontologia genética, dentre outras informagoes. Para a obtencao dos
dados da base, o BioLiP utiliza o algoritmo COACH (Yang et al., 2013)) para a predigao

de sitios de ligacao.

’https://metalpdb.cerm.unifi.it
3https://www.ebi.ac.uk/thornton-srv/m-csa/
“http://zhanglab.ccmb.med.umich.edu/BioLiP/
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Para avaliar a relevancia biologica dos ligantes, o BioLLiP filtra cada ligante candidato
em quatro passos. O primeiro deles consiste em verificar se o ligante candidato esta na
lista de artefatos e aparece mais do que 15 vezes na estrutura, caso ambos sejam verdade,
o ligante candidato é considerado irrelevante. O segundo passo consiste em calcular a
distancia entre o ligante e o residuo. Se essa distancia for menor do que a soma dos raios
de Van der Waals dos atomos envolvidos somado a uma tolerancia de 0.5 A considera-se
o ligante como valido. O terceiro passo verifica se o ligante, agora dentro da distancia
definida, nao estd na lista de artefatos. Tendo passado pelos trés filtros anteriores, o
quarto passo utiliza abstracts do PubMed para filtrar ligantes irrelevantes.

Atualmente, o BioLiP conta com 529.047 entradas totais, sendo elas compostas por
mais de 109 mil proteinas originadas do PDB e mais de 146 mil residuos ligados a metais.
E possivel, por meio de seu endereco eletronico, realizar buscas de ligantes e proteinas,

além de fazer o download das informagoes contidas na base de dados.

2.4 Algoritmos genéticos

Algoritmos genéticos (AG) sao métodos meta-heuristicos baseados na teoria de selegao
natural de Charles Darwin e foram inicialmente propostos por J. H. Holland em 1992. Os
elementos basicos de um AG sao: individuos, selecao por aptidao, e operadores genéticos
(mutagao e cruzamento) (Katoch et al., [2020).

Um AG tem inicio com a defini¢ao de uma populagao de individuos (populagao inicial)
que representam possiveis solugoes para um determinado problema. Os individuos sao
entao selecionados com base em uma fungao de aptidao (fitness). Em seguida, operadores
genéticos (cruzamento e mutagdo) sao aplicados nos individuos selecionados a fim de
produzir uma nova populagao. Este processo iterativo (geragao) é realizado até que uma
condicao de parada seja satisfeita, podendo ser um ntmero definido de geracoes, uma
detecgao de convergéncia ou tempo de execu¢ao do AG (Izidoro et al., 2014).

AGs sao técnicas de otimizacao estocastica que nao garantem a solucao 6tima do
problema todas as vezes em que sao executados, se tratando assim de um processo nao-
deterministico. Apesar disso, existem varios problemas associados a utilizagao de AGs,
como por exemplo problemas que envolvem o tamanho e a diversidade de populacoes, e
maldigao de dimensionalidade (Umbarkar e Joshi, 2013).

Existem diversos contextos em que AGs podem ser utilizados, e a Bioinformética é um
exemplo. |Otovic et al.| (2020) desenvolveram um AG para busca em espagos quimicos de
pequenos peptideos. O trabalho permitiu a definicao de bibliotecas de peptideos capazes
de cobrir uma grande area do espago de pesquisa de novos peptideos ativos.

Liu e Tao (2008) propds a utilizacdo de AG para a predigao de estrutura de proteinas
baseando-se em sua sequéncia. Os autores utilizaram valores hidrofébicos de proteinas
como um modelo de otimizagao matematico e um AG foi utilizado para resolver o problema

de otimizacao.
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AGs também podem ser utilizados em conjunto com outras técnicas computacionais,
como as redes neurais profundas, ou DNN (Deep Neural Networks). No trabalho de|Shukla
e Singh (2021), um AG foi utilizado como ferramenta de otimizagao, encontrando a melhor
arquitetura de uma DNN. O processo incluiu a definicao da quantidade de camadas, nos
por camadas e as fungoes utilizadas em cada camada.

Uma outra maneira de se utilizar AGs foi descrita por Morris et al.| (1998]), ao trabalhar
juntamente com a técnica de SVM (Support Vector Machine). A acuracia de problemas
de classificacao utilizando SVM depende de uma boa definicao de parametros, e nesse
trabalho, um AG foi utilizado para a selecao de features e otimizacao de parametros.

A seguir, sao descritos com mais detalhes cada componente de um AG, bem como a
sua execucao. Os topicos abordados sao: individuo e populacao, funcao fitness, selecao
e operadores genéticos, parametros, complexidade, condicao de parada e a abordagem
paralela de AGs.

2.4.1 Representacao do individuo e populagao

A representagao de um individuo corresponde a primeira etapa da modelagem de
um AG. Um individuo de um AG é uma abstracao de um individuo do mundo real. A
definicao de um individuo envolve simplificar aspectos do mundo real e representa uma
possivel solucao para o problema em questao. Os individuos devem ser criados de tal
forma que possam ser avaliados, selecionados e manipulados pelos operadores genéticos,
e geralmente s@o definidos por especialistas na area (Eiben e Smith, [2007)).

Um individuo, ou solugao candidata, pode ser representado de acordo com alguns
modelos descritos por Eiben e Smith (2007): binério, inteiro, real e permutacao. A
representacao binaria é a mais simples, onde um individuo consiste em uma simples string
binaria de digitos, ou bit-string. O tamanho da string vai depender do contexto do
problema e como se dard o mapeamento do individuo do mundo real para o individuo
do AG. Um problema desta abordagem é que diferentes bits tem diferentes significados
e uma simples alteragdo em um dos bits (através de uma mutagdo, por exemplo), pode
trazer resultados muito variados.

A representacao inteira é uma maneira de definir individuos de um AG quando o
problema naturalmente mapeia diferentes genes (caracteristicas de um individuo) em um
elemento de um conjunto. Um exemplo desta representacao é o problema de se encontrar
valores 6timos de um conjunto de variaveis que tem valores inteiros.

Uma outra maneira de representar individuos de um AG é através de valores reais ou
de ponto flutuante. Essa forma consiste em usar niimeros reais para compor a string e
¢é utilizada para representar genes com valores continuos, e nao mais discretos como na
representacio inteira. E ttil para descrever valores de altura, distancias ou peso, por

exemplo.
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A representacao de permutacao é util para problemas que envolvem ordenacao, como
ordenacgao de tarefas ou o problema do caixeiro viajante. Nessa representacao, cada
individuo é formado por uma string de nimeros que representam a sequéncia para a
solucao do problema.

Um conjunto de individuos forma a populagao de um AG. Essa populagao contém
possiveis solucoes para o problema e pode ser gerada de maneira aleatéria ou através
de sementes (seeds). Diaz-Gomez e Hougen| (2007)) cita uma série de fatores a serem
levados em consideragao ao definir uma populagao inicial gerada aleatoriamente: o espaco
de busca, funcao fitness, diversidade, dificuldade do problema, selecdo e o nimero de
individuos. Populagoes iniciadas através de sementes geralmente sao criadas a partir
de pré-processamento feito com individuos aleatorios, onde os mesmos sao avaliados de
acordo com a funcao fitness. Aqueles mais bem avaliados irao compor a populacao inicial
(Meadows et al., [2013).

Figura 2.1: Modelagem de um individuo utilizado pelo GASS. (a) Individuo do GASS -
(b) Sitio catalitico da enzima 3NOS com as distancias (em Angstroms) entre os tltimos
atomos mais pesados da cadeia lateral de cada residuo.

CYs SG A 184 ARG CZ A 187 TRP CH2 A 356 GLU CD A 361
17.125 B.914 23.94 [14.206 4.532 27.145 | 13.702 14.611 16.21 [21.359 16.429 25582

GLU-361 pé~riic..
i )

’/ CYS-184

(b)
Fonte: Adaptado de Izidoro et al.| (2014))

Izidoro et al.| (2014)) define como o individuo utilizado em seu AG (GASS) um grupo de
aminoacidos que compoem um sitio ativo candidato. Um individuo é codificado como um
vetor onde cada posicao contém informacoes referentes a um aminoécido, como seu nome,
posi¢ao na sequéncia e coordenadas do atomo mais pesado no espago tridimensional. A
Figura mostra a modelagem do individuo utilizado pelo GASS.

Uma outra modelagem de individuo de um AG é mostrada por Morris et al.| (1998),

onde os autores buscam prever a conformacao de ligantes a macromoléculas. Os indi-
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viduos sao mapeados em ligantes de macromoléculas como uma string, que contém as
informagoes de coordenadas no espaco tridimensional para a traducao do ligante, varia-
veis que especificam a orientagao do ligante e também um valor real para cada torcao do

ligante.

2.4.2 Funcao de avaliacao (fitness)

Uma funcao de avaliagao ou fungao fitness deve ser capaz de representar os requisitos
necessarios a que uma populacao deve se adaptar a fim de avangar para a geragao seguinte
(Eiben e Smith, [2007). Todos os individuos da populagdo de cada geragao do AG sao
avaliados pela funcao fitness.

E importante que a funcao fitness seja representativa e possa diferenciar com precisao
os individuos (solugoes) bons dos ruins. Uma funcdo fitness ndo ajustada na avaliagao
de individuos pode acabar descartando um individuo promissor, que poderia ajudar a
encontrar solucoes melhores para o problema, além do fato de consumir recursos em
individuos que agregam pouco no desenvolvimento do AG.

Funcoes fitness multi-objetivas levam em consideracao diversos aspectos do problema
ao avaliar individuos, e podem tratéa-los de maneira igualitaria ou dando pesos diferentes
para cada um. Izidoro et al|(2015) utiliza uma fungao fitness multi-objetiva ao combinar
caracteristicas de profundidade juntamente com distancias de residuos de aminoécidos

para avaliar os individuos em problemas de busca de sitios ativos em proteinas.

2.4.3 Selecao e operadores genéticos

A pressao seletiva diz respeito a influéncia que o meio exerce sobre a selecao de indi-
viduos de um AG. Representa um conjunto de caracteristicas impostas a populacao a fim
de direcionar a evolucao de determinadas caracteristicas para se adaptarem a esse meio.

A pressao seletiva é dada pela distribuicao de probabilidades dos individuos sobrevi-
verem ao meio. Em um cenario onde as probabilidades dos individuos estao com uma
distribuicao uniforme, a pressao seletiva é baixa e assim todos os individuos tém proba-
bilidades semelhantes de sobreviverem. No caso onde a distribui¢ao das probabilidades
é distinta, a pressao seletiva é alta, fazendo que os individuos com alta aptidao tenham
mais chances de sobreviverem em relagao aqueles com baixa aptidao (Camargo|, 20006).

A proxima etapa de um AG, apods a fase de avaliagdo de individuos (através da funcao
fitness), é a de sele¢ao, que diz como devera ser feita a escolha de individuos que formarao
descendentes para a proxima geragao (Mitchell, [1998). O termo pressao seletiva é muitas
vezes usado para mostrar quanto um método de selecao considera o valor de avaliacao
de individuos (Jonson e Petersen, [2001). O objetivo da selecdo de um AG é destacar

individuos mais aptos na populacao para que possam gerar descendentes ainda melhores.
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Eiben e Smith (2007) citam diversas maneiras de realizar a sele¢ao de individuos de
um AG, como a selegdo baseada no valor absoluto de fitness, a selegao por torneio ou
selecao por rankings.

O principio da selegao por fitness baseia-se em que os individuos sao selecionados
apenas de acordo com o valor absoluto em que a funcao fitness o avalia. Individuos mais
aptos tendem a ocupar toda a populacdo de maneira muito réapida, fazendo com que o
processo de busca seja mais focado em uma regiao do espago de busca especifica. Dessa
forma fica mais dificil para o AG cobrir todas as possiveis solugoes do problema. Esse
fenémeno é conhecido como convergéncia prematura (Eiben e Smith) [2007).

A selegao pelo método de torneio faz com que um nimero N de individuos aleatorios
sejam selecionados. Depois, um ntmero aleatorio R é escolhido entre 0 e 1. Se R < K
(onde K é um parametro, como por exemplo 0,75) o individuo mais apto é selecionado,
caso contrario o menos apto (Mitchell, [1998). Quanto maior é o valor de K, maior sera a
pressao seletiva imposta a populagao.

A selecao feita através do método de ranking classifica os individuos com base em sua
fitness e depois sao alocadas probabilidades de sele¢ao de acordo com o ranqueamento (e
nao em relagao ao valor de fitness) (Eiben e Smith, 2007)). Essa abordagem evita que a
maior parte da selecao seja feita por individuos mais aptos, reduzindo a pressao seletiva.
E uma alternativa para evitar a convergéncia prematura (Mitchell, [1998).

Existe também o método da roleta que consiste em uma maneira comum de selecao de
individuos a partir de seu valor esperado de fitness. Para cada individuo ¢é assegurado um
pedago da roleta, onde o tamanho do pedago é proporcional ao valor fitness do individuo.
A roleta entao é girada N vezes, onde N é a quantidade de individuos da populagao, e
ao final de cada vez em que a roleta é girada, o individuo marcado é selecionado para ser
um pai da proxima geracao (Mitchell, [1998)).

Tendo sido feita a selecao de individuos, dois operadores genéticos sao utilizados para
gerar uma nova populacdo (proxima geragdo) do AG: cruzamento e mutagao. Esses ope-
radores genéticos tém como finalidade refinar e espalhar a busca, trazendo também mais
variabilidade genética.

O operador de cruzamento utiliza a combinagao entre dois individuos (aqui definidos
como pais) para gerar individuos descendentes (definidos como individuos filhos) (Dréo
et al. |2006). Basicamente, a operagao de cruzamento acontece quando dois individuos
sao selecionados e partes aleatorias destes sao trocadas entre eles, formando assim novos
individuos. Pode-se citar trés principais formas de cruzamento: ponto simples (ou um
ponto), multiponto (ou k-pontos) e uniforme.

O cruzamento do tipo ponto simples seleciona dois individuos pais para o cruzamento
e seleciona aleatoriamente um ponto Pi nesses individuos (onde i >= 0 e i < n, sendo n
o tamanho do individuo) e entao dois individuos filhos sao criados pela combinagao das
partes criadas pela divisdo dos individuos pais pelo ponto Pi (A. J. Umbarkar], 2015). A

Figura mostra o resultado do cruzamento do tipo um ponto.
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Figura 2.2: Exemplo de um cruzamento do tipo um ponto.

Ponto de cruzamento

O cruzamento multiponto atua de forma bem similar ao cruzamento de ponto simples,
porém, nesse caso mais do que um ponto é criado. O método seleciona dois individuos
pais e também seleciona aleatoriamente um valor de K, que determina os pontos Pli a
Pk — 17 (onde i >= 0 e i < n, sendo n o tamanho do individuo) que serdo os locais
onde havera o cruzamento (A. J. Umbarkar, 2015). A Figura ilustra o cruzamento

multiponto.

Figura 2.3: Exemplo de um cruzamento do tipo multiponto.

Pontos de cruzamento

Por 1ltimo, tem-se o cruzamento uniforme, que como o proprio nome diz, faz com que
haja uniformidade na combinacao das partes de ambos os individuos pais. Esse tipo de
operador cria os individuos filhos a partir de um ntmero real u (entre 0 e 1) e a partir
dai cada gene dos individuos filhos decide de acordo com o ntimero u se serao herdados
do primeiro ou segundo pai (A. J. Umbarkar, 2015).

O operador de mutagao ocorre alterando aleatoriamente algumas caracteristicas gené-
ticas de certos individuos que foram selecionados por um critério probabilistico (Goldberg
et al., 1989). A mutacao é uma operagao que utiliza apenas um individuo pai para criar
o individuo filho, aplicando algum tipo de modificacao aleatoria em sua representacao
(Eiben e Smith| [2007)). Diversos tipos de mutacao sao descritos por Soni e Kumar (2014)),
como a mutacao de inser¢ao, de inversao e uniforme.

A mutacao de insergao seleciona dois genes aleatorios do individuo e entao move o

primeiro gene para seguir o segundo, movendo todos os outros genes de acordo. Esse
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tipo de mutacao acaba por nao modificar muito a ordem em que os genes aparecem e é
utilizada em problemas de permutagao.

Na mutagao de inversao, dois genes aleatorios sao escolhidos, e para realizar a operagao,
realiza-se a inversao de todos os genes entre os escolhidos. Isso faz com que seja preservada
a informacao adjacente entre os genes, porém, perde-se informacao de ordem. Também ¢é
utilizado em problemas de permutagao.

Ja a mutacao uniforme realiza a mudanca de um gene aleatério de acordo com um
valor especifico em que esse gene pode assumir. Ou seja, um gene G escolhido para sofrer
a mutacao pode receber um valor i, onde ¢ corresponde a um elemento do conjunto de
valores que GG pode assumir. Esse tipo de mutacao é usado em casos de representacao

real e inteira de individuos.

2.4.4 Parametros

Os AGs possuem alguns parametros que impactam diretamente em seu funcionamento.
Apesar de haver na literatura valores padrao a serem utilizados, a configuracdo de para-
metros é particular no contexto em que o AG esté inserido (Izidoro et al., 2014). Alguns

dos parametros utilizados nos AGs sao:

e Namero de geragoes: é um dos critérios de parada de um AG. Ao executar
um namero muito pequeno de geragoes um AG pode nao encontrar uma resposta
satisfatoria. Por outro lado, um ntmero de geragoes muito grande pode impactar
negativamente no tempo computacional gasto. Em [Izidoro| (2005) o ntimero maximo
de geragoes do AG foi definido em 10 pois o objetivo era encontrar nao apenas o
maximo global de uma fungao, mas também os maximos locais. Como dito anteri-
ormente sobre os parametros de um AG, em muitos casos, sua configuragao depende

diretamente do problema a ser resolvido.

e Tamanho da populacao: ¢é a quantidade de individuos presentes em cada gera-
¢ao do AG. Pode ser estatica, se mantendo a mesma durante toda a execugao do
algoritmo, ou pode sofrer alteragoes em seu tamanho de acordo com a execugao.
Populacoes maiores tendem a consumir mais tempo de execucao enquanto popu-
lagoes menores podem acabar nao cobrindo todo o espago de busca do problema.
Novamente é importante salientar que o ajuste dos parametros de um AG estao
ligados diretamente ao contexto do problema a ser resolvido. Em [Izidoro (2005) o
tamanho da populacao foi definido em 6 individuos, pois o objetivo era encontrar

nao apenas o maximo global de uma func¢ao, mas também os maximos locais.

e Probabilidade de Cruzamento: ¢ um percentual que indica a chance de um
individuo trocar material genético com outro dentro da populacao a fim de gerar

individuos descendentes. Tem como finalidade refinar a busca de individuos. AGs
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com taxas de cruzamento altas tendem a inserir novas caracteristicas mais rapida-
mente a populagao, porém pode-se acabar perdendo bons individuos que possam ser
substituidos. O uso de operadores de cruzamento com probabilidade alta ou baixa

depende do contexto do problema.

Probabilidade de Mutagao: determina a chance de um individuo sofrer alteragao
em sua(s) caracteristica(s) e tem como finalidade evitar com que o AG fique preso em
minimos locais, sendo responsavel por inserir diversidade a populagao. Geralmente
possui taxas baixas, mas como acontece com o cruzamento, a utilizacao de taxas

altas ou baixas depende do contexto.

Tamanho do Torneio: é um parametro da selecao por torneio que controla a
pressao seletiva, evitando uma convergéncia precoce do AG. O operador de torneio
trabalha selecionando aleatoriamente N individuos da populacao e selecionando a

melhor solugao entre eles para seguir para a geragao seguinte.

Tamanho do Ranking: Numero das melhores solugoes encontradas apos a execu-

¢ao do AG. Pode variar de um (1) até o tamanho da populagao.

2.4.5 Condicao de parada

Existem duas principais formas para o término da execugao de um AG (Eiben e Smith),

2007). A primeira é em relagao as caracteristicas dos individuos que compoem a solugao

do problema. Quando é possivel identificar um padrao 6timo em relacao aos individuos

da populagao, nao existe mais a necessidade de se continuar executando o AG, podendo

assim encerrar sua execugao.

A segunda forma de condicao de parada de um AG acontece quando nao se sabe

identificar um padrao 6timo dos individuos. Pode-se citar alguns fatores que podem fazer

com que um AG termine sua execugao:

Tempo maximo de execucao do algoritmo ou nimero de geragoes é excedido;
Numero total de avaliacoes feitas pela funcgao fitness é alcancado;

Melhorias em individuos feitas através de operadores genéticos e selecao ja alcanga-

ram um certo limite, nao havendo mais mudancas;

A densidade da populagao cai para um certo limite.

Geralmente, um AG tem sua execucao terminada quando se satisfaz uma das for-

mas descritas anteriormente: um certo valor 6timo (ou satisfatorio) é alcangado pelos

individuos ou uma condicao de parada é satisfeita.
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2.4.6 AGs paralelos

AGs sdo uma importante abordagem computacional para resolver diversos problemas
de busca e otimizacao. Problemas que muitas vezes estao inseridos em contextos amplos
e que por isso acabam requerendo uma grande quantidade de recursos computacionais.
Existem casos onde executar AGs em maquinas em série pode levar dias ou até semanas
até completar sua execugao, e uma abordagem paralela pode trazer ganhos consideraveis
em tempo de execucao e utilizacao de recursos (Umbarkar e Joshi, |2013)).

Computacao paralela diz respeito a varios processos que trabalham simultaneamente
a fim de resolver um determinado problema. O paralelismo funciona decompondo a carga
de trabalho, ou tarefas, entre os varios recursos computacionais disponiveis, a fim de ter
ganhos em rela¢ao a tempo e/ou melhora nos resultados. Abordagens de problemas que
utilizam o paralelismo devem levar em consideragao a comunicagao entre os processos,
pois muitas vezes apenas ajustar um problema serial nao garante a melhor abordagem
paralela (Madhuri e Deep, [2009).

Algoritmos evolutivos tém como caracteristica implicita uma busca naturalmente pa-
ralela por uma solugao. Isto se evidencia ao notar-se que cada individuo dentro de uma
populacdo busca por si s6 otimizar sua fitness (Cantu-Paz, 1998). E esta propriedade
que permite em uma mesma populagao, com todos os individuos expostos aos mesmos
operadores, o surgimento de solugoes boas diversas. Este fato, atrela o conceito de Al-
goritmos Genéticos ao conceito de paralelizagao, indicando intuitivamente a ideia de um
AG paralelo.

Tendo isso em mente, AGs paralelos trabalham, por exemplo, com problemas de multi-
populagao, onde varios processos diferentes trabalham de maneira independente com suas
respectivas populagoes e AG. Ao final de cada execucao paralela ou até mesmo apos algu-
mas geracoes, processos podem trocar mensagens entre si, compartilhando e integrando
solugdes (Majd et al., [2013)).

Embora AGs sequenciais tém mostrado sucesso em diversos contextos e problemas
diferentes, existem casos onde essa abordagem nao é o suficiente, sendo necessério partir
para uma implementacao paralela do AG. Pode-se citar como casos onde AGs paralelos

sdo mais vantajosos (Nowostawski e Poli, [1999):

e Quando a populacao é demasiadamente grande;
e Quando a func¢ao fitness consome muitos recursos (tempo e/ou memoria);

e Quando AGs sequenciais caem em regioes subo6timas do espaco de busca.

Existem trés classes gerais de AGs paralelos: mestre-escravo, granulado-grosso (ilha)
e granulado-fino (célula) (Fauzi Mohd Johar et al. [2013)). Os AGs paralelos do tipo
mestre-escravo utilizam a mesma ideia de um AG sequencial e aplicam o paralelismo de

maneira simples, onde nao se altera nem restringe nenhum dos operadores genéticos. No
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modelo mestre-escravo geralmente apenas a avaliacao de individuos pela funcao fitness é
feita de maneira paralela, todo o controle de geragoes, selecao e operadores de mutacao
e cruzamento ainda sao feitos de forma serial. Este tipo de implementagao é buscada
principalmente quando a anélise da fitness é complexa e consome muita carga computa-
cional. Uma desvantagem desse método é que muitas vezes o processo mestre fica ocioso,
esperando pelos outros processos. A Figura[2.4] mostra a topologia de um AG paralelo do

tipo mestre-escravo (Fauzi Mohd Johar et al., 2013]).

Figura 2.4: Topologia de um AG paralelo do tipo mestre-escravo.

Escravo Escravo Escravo Escravo
DL DL DRI DL
DI 1L W 1L 11

Fonte: Adaptado de Fauzi Mohd Johar et al.| (2013)).

Um outro tipo de abordagem paralela em AGs é a de granulado grosso. Esta forma
apresenta uma diferenca significativa na modelagem de um AG, pois trata-se da paraleli-
zacao de populagoes, dividindo em subgrupos que sao direcionados a processos diferentes
(ilhas). Cada ilha tem seu proprio processo evolutivo, com suas respectivas geragoes e
operadores de selecao, cruzamento e mutagao. Os processos trabalham como um AG
sequencial, separadamente, e durante as execucoes dos processos, individuos de uma ilha
migram para outra a fim de gerar uma variabilidade genética maior (Madhuri e Deep,
2009).

Por ultimo, tem-se os AGs paralelos do tipo granulado-fino ou celular, onde individuos
sao distribuidos em processos diferentes e as operacoes de cruzamento ficam restritas
a processos (ou células) vizinhas. AGs paralelos do tipo granulado-fino requerem uma
topologia bem definida e geralmente decaem em performance & medida que a populagao
aumenta (Fauzi Mohd Johar et al 2013)). Esta é uma alternativa viavel principalmente
quando implementada sobre um dispositivo de processamento SIMD (Single Instruction
Multiple Data).

Existem ainda AGs paralelos hibridos, que utilizam duas ou mais abordagens descritas
anteriormente para criar um novo modelo. Esse modelo ¢ também chamado de modelo
hierarquico. Embora AGs paralelos hibridos adicionem um nivel de complexidade ao
problema, podem ser essenciais em contextos onde as abordagens anteriores nao consigam

ser utilizadas da melhor maneira.
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Como exemplo de utilizagao de AG paralelo, |[Kurdi (2016 utiliza uma abordagem
baseada no modelo de ilhas (ou granulado grosso) para resolver o problema de escalona-
mento de tarefas. Este problema, que é NP-dificil, consiste em determinar uma atribuigao
de tarefas para processadores a fim de otimizar o tempo de execucao total das tarefas. No
trabalho, cada ilha tem seus proprios operadores genéticos e a cada periodo de migragao,
os individuos menos aptos migram primeiro para outras ilhas, na tentativa de encontrar
um meio em que possam se adaptar melhor.

Cai et al.| (2016]) traz o modelo de AG paralelo do tipo mestre-escravo no contexto
de otimizagao industrial. Os autores trabalham no problema de encontrar rotas segu-
ras e eficientes para o levantamento e movimentagao de cargas pesadas em ambientes
industriais, em situacoes de construcao, manutencao ou instalacao de equipamentos. O
AG paralelo é implementado com Unidades de Processamento Gréaficos (GPU, do inglés
Graphics Processing Units) utilizando programagao CUDA para executar as tarefas de
avaliacao de fitness, selecao, cruzamento e mutacgao. Ja o processo mestre é executado na

CPU (Central Processing Unit), coordenando toda a execucao do AG.



Capitulo 3
Metodologia

Este capitulo discute a metodologia utilizada para a busca de sitios metélicos similares
através de informagoes estruturais de proteinas. O método de busca é baseado no Genetic
Active Site Search (GASS) (Izidoro et al, 2014), um método que utiliza um algoritmo

genético para a busca de sitios ativos baseados em templates.

Izidoro et al. (2014) define o problema de busca baseada em templates da seguinte

forma: dado um conjunto de N aminoacidos que compde o sitio ativo A de uma enzima
de fung¢ao conhecida (template), e uma proteina hipotética B com M aminoacidos de
funcao desconhecida, o método procura o padrao A em B.

O GASS-Metal utiliza do método GASS em um contexto de sitios metélicos em meta-
loproteinas. A Figura[3.I] mostra a metodologia proposta para a busca de sitios metalicos

baseada em dados estruturais.

Figura 3.1: Metodologia proposta para a busca de sitios metalicos similares.
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Na etapa de pré-processamento o usuario pode apresentar uma proteina alvo para efe-

tuar a busca de sitios metéalicos similares. Utilizando dados do M-CSA, PDB e MetalPDB,
28
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o GASS-Metal gera uma base de dados contendo um conjunto de templates de sitios meta-
licos, quatro repositorios de residuos de aminoécidos provenientes da proteina alvo (cada
um representando um quadrante no espaco tridimensional da proteina), e uma matriz de
substituicao de residuos de aminoacidos para tratar problemas de mutagao conservativa.

A proteina alvo é dividida em quadrantes, e cada quadrante corresponde a um AG
paralelo que contém sua propria populacao e operadores genéticos. Os quatro AGs fun-
cionam para produzir uma populacao inicial uniforme para o AG principal. Ao final da
execucao do ultimo AG tem-se uma lista de individuos candidatos para solugao do pro-
blema ordenados pelo valor de fitness (aptidao). Assim como em |zidoro et al. (2014)),
o GASS-Metal também pode lidar com sitios interdominio (residuos de aminoécidos em
varias cadeias) e com mutacao conservativa (busca nao exata de residuos).

As sec¢Oes a seguir tratam com mais detalhes as etapas de pré-processamento e mode-
lagem do GASS-Metal, bem como caracteristicas de sua implementacao utilizando com-

putacao paralela.

3.1 Pré-processamento

Uma das etapas do pré-processamento do GASS-Metal consiste na busca e selegao
de sitios metéalicos que irao compor um repositorio de templates. Cada template contém
informagoes sobre os residuos (aminoacidos) que compoem um determinado sitio. Essas
informagoes sobre os residuos sdo: nome, atomo de referéncia (neste trabalho foi utili-
zado o carbono alfa como referéncia), cadeia em que o residuo (aminoacido) se encontra,
as coordenadas no espago tridimensional do atomo de referéncia e a fungao que o sitio
metalico relacionado desempenha na proteina.

Assim como o GASS, o GASS-Metal também trabalha com sitios interdominios (ca-
deias diferentes), onde é possivel utilizar templates como o da proteina 3NOS (Human
Endothelial Nitric Ozide Synthase With Arginine Substrate - EC: 1.14.13.39), que contém
os residuos do sitio metalico de zinco (4 cisteinas) distribuidos em 2 cadeias diferentes
(cadeias A e B).

Outra etapa do pré-processamento esta relacionada a geragao do repositorio de resi-
duos que seré utilizado para a geracao da populacao inicial do AG, e fornecer residuos
para as operagoes de mutagao (mutagao normal e mutagdo conservativa). Uma mutagao
¢ classificada como conservativa quando um residuo ¢é substituido por outro com proprie-
dades fisico-quimicas semelhantes, nao influenciando na estabilidade e fungao da proteina
(Jonson e Petersen, 2001)).

As subsecoes seguintes descrevem em detalhes os procedimentos do pré-processamento.
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3.1.1 Geragao dos templates de sitios metalicos

Para a geragao dos templates do GASS-Metal, foram utilizados dados do M-CSA (Ri-
beiro et al., 2017), PDB (Berman et al. 2000) e MetalPDB (Putignano et al., 2017). O
M-CSA possui basicamente dois conjuntos de dados: um conjunto de proteinas anotado
manualmente e derivado de literatura primaria (LIT), e um segundo conjunto formado
por proteinas homologas (encontradas por alinhamento com as proteinas LIT utilizando
PSI-BLAST). Para cada proteina LIT foi verificada a existéncia de sitios metalicos no
MetalPDB. Uma vez encontrado um sitio metéalico, este foi anotado utilizando mais in-
formagoes do PDB. Para cada sitio encontrado é anotado o nome da proteina, o tipo de
fon metalico, os residuos e suas posi¢gdes na sequéncia e cadeia. Ao mesmo tempo, sao
gerados os arquivos com as coordenadas espaciais (X, Y, Z) do atomo de carbono alfa que

serdo utilizados para o céalculo da fitness. As listas com todos os templates utilizados pelo

GASS-Metal estao no GitHubl

3.1.2 Geragao da matriz de substituicao de residuos

Assim como no GASS, o GASS-Metal também utiliza uma matriz de substituigao
para lidar com a mutagao conservativa. O objetivo é permitir ao AG gerar individuos
com residuos diferentes aos do template. A matriz de substituicao de residuos foi baseada
em Nilmeier et al. (2013)), e sua diferenca com relacdo a outras matrizes de substituigao
existentes, como a Blosum62 (Henikoff e Henikoff] |1992)) ou a MIQS (Yamada e Tomii,
2013), é que ela é especifica para cada template.

Para criar a matriz de substitui¢ao, as proteinas LIT do M-CSA (que sdo a base dos
templates) sao comparadas com as respectivas proteinas homologas, seguindo os mesmos

dois critérios encontrados em [Nilmeier et al.| (2013):

1. O nitmero de residuos na proteina homoéloga deve ser o mesmo na proteina LIT;

2. O namero do Enzyme Commission (EC) deve ser igual entre as duas proteinas.

O EC é um sistema numeérico e hierarquico de classificacao de enzimas. Existem 7
principais categorias: (1) Oxidoredutases, (2) Transferases, (3) Hidrolases, (4) Liases, (5)
Isomerases, (6) Ligases e (7) Translocase. Formado por 4 nameros (#.#.#.7), o nimero
EC classifica as enzimas, fornecendo detalhes sobre suas reagdes enziméticas (enz, (1999).

As substituicoes observadas envolvendo as proteinas LIT e suas homoélogas sao anota-
das para cada entrada LIT, gerando uma lista de possiveis substitui¢coes. Por exemplo, o
template de zinco da proteina LIT 2BMI (Metallo-Beta-Lactamase - EC: 3.5.2.6) possui
uma substituicao CYS < HIS, indicando que o residuo CYS pode ser substituido pelo

residuo HIS ou vice-versa.

Thttps://github.com /sandroizidoro/GASS-METAL
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Ao todo, foram observadas 184 substitui¢oes possiveis entre os templates (entradas
LIT). Assim, cada template terd sua matriz de substituigdo. A lista de substituigao

contendo todas substitui¢oes para todos os templates esté junto com as listas de templates
no GitHub.

3.1.3 Geragao do repositorio de residuos

Para efetuar a busca de sitios metalicos similares na proteina alvo, é necessario seleci-
onar seus residuos para formar um repositorio de residuos. Este repositorio seré utilizado
tanto para gerar a populagao inicial do AG quanto fornecer residuos para a operacao de
mutacao. Ele é formado com base nos residuos do mesmo tipo do template e dos residuos
definidos na matriz de substituicao.

Considere o template de magnésio (Mg) ASP, 444, A; ASN, 471, A; GLY, 473, A
(residuo, posi¢ao na sequéncia, cadeia) obtido da proteina LIT 1PVD (Crystal Structure
of the Thiamin Diphosphate Dependent Enzyme Pyruvate Decarboxylase From The Yeast
Saccharomyces Cerevisiae - EC: 4.1.1.1), e a substituigdo de residuos prevista para esse
template (GLY <« ILE). O repositorio sera formado por todos os residuos ASP, ASN,
GLY e ILE da proteina alvo. Desta forma, para cada template diferente ou para cada
proteina alvo diferente, se faz necesséario redefinir o repositorio.

A definicao e utilizagao de um tinico repositorio para todos os residuos da proteina alvo
envolvidos na busca pode nao garantir uma boa variabilidade genética para a formagao
da populagao inicial do AG. A geracao da populacao inicial é feita de forma aleatoria,
podendo assim nao conter varios residuos de partes da proteina. Para resolver esse pro-
blema, o GASS-Metal trabalha com um AG paralelo (Segao e quatro repositorios
com residuos distintos.

Inicialmente é calculado o centréide (X,Y,Z), da proteina que é obtido por meio

do ponto médio das distancias entre os dois pontos mais distantes em cada uma das
coordenadas X, Y e Z (Equagao |3.1)).

maior(X,Y, Z) — menor(X,Y, Z)
2

Com base no centroide, a proteina alvo é dividida em quadrantes. Um residuo é

(X,Y,2), =

(3.1)

pertencente a um quadrante especifico quando suas coordenadas X e Y se encaixam

seguindo as seguintes regras:

e Quadrante 1: se a coordenada X do residuo > a coordenada X do centroéide e a

coordenada Y do residuo > a coordenada Y do centroéide;

e Quadrante 2: se a coordenada X do residuo > a coordenada X do centroéide e a

coordenada Y do residuo < a coordenada Y do centroéide;

e Quadrante 3: se a coordenada X do residuo < a coordenada X do centroide e a

coordenada Y do residuo < a coordenada Y do centroéide;
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e Quadrante 4: se a coordenada X do residuo < a coordenada X do centroéide e a

coordenada Y do residuo > a coordenada Y do centroéide.

Por se tratar de quadrantes em um espaco tridimensional, uma das trés coordenadas
(X, Y e Z) pode ser descartada. Neste caso a coordenada Z nao foi utilizada.

Assim, ao final desta definicao, todos os residuos da proteina estao classificados em
seus respectivos quadrantes e prontos para serem utilizados na operagao de mutacao (mais
detalhes na Segéo e na definigdo da populagao inicial (mais detalhes na Segéo.

A Figura [3.2 mostra um exemplo da divisdo em quadrantes utilizando a proteina 3NOS.

Figura 3.2: Proteina 3NOS com o centrdide (esfera azul no centro) e seus quadrantes.

Q1 _ _. Q2

3.2 Modelagem do algoritmo genético

A Secao trouxe diversas defini¢oes e caracteristicas de AGs, bem como contextos
em que sao utilizados. Esta secao descreve o AG utilizado pelo GASS-Metal, apresen-
tando desde a definicao do individuo, passando pela funcao fitness, operadores genéticos,
parametros e sua implementagao paralela.

O GASS-Metal utiliza o método GASS (Genetic Active Site Search), que foi proposto
inicialmente para busca de sitios ativos (cataliticos e de ligagdo) em proteinas, em um
contexto de sitios metélicos em metaloproteinas. O GASS-Metal busca por residuos em
uma proteina baseando-se em seus templates de sitios metalicos, retornando individuos
que sejam proximos em distancia em relacao aos seus templates.

Resumidamente, o GASS-Metal utiliza templates de sitios metalicos para encontrar
residuos que possam representar um sitio metalico em uma proteina alvo. Essa proteina
alvo é dividida em quadrantes, e cada quadrante corresponde a um AG paralelo que

contém sua propria populacao e operadores genéticos. Durante a execucao dos AGs
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nos quadrantes, uma outra populacao é criada, que sera usada por um ultimo AG geral
(principal). Ao final da execugao do tltimo AG tem-se uma lista de individuos candidatos
para solugao do problema de busca de sitios metalicos em proteinas.

As subsecoes seguintes descrevem os individuos e populacao do GASS-Metal, bem
como a funcao fitness utilizada, os métodos de selecao, mutacao e cruzamento e também

a descri¢ao da implementagao de AG paralelo utilizada.

3.2.1 Representagao do individuo e populagao

O primeiro passo para a modelagem de um AG é a defini¢cao dos individuos, que sao
possiveis solucdes para o problema. E uma etapa crucial pois um individuo de um AG deve
ser uma abstracao do individuo do mundo real, e dessa forma representagoes ruins podem
influenciar no resultado final. Para o problema de busca de sitios metélicos, um individuo
é um vetor que contém caracteristicas do sitio. Essas caracteristicas compreendem de
informagoes sobre os residuos (aminoacidos) que compdem o sitio metélico.

Para cada residuo pertencente a um sitio metalico sao armazenadas as seguintes infor-
magoes: o nome do residuo, a posi¢ao do carbono « no espago tridimensional (coordenadas
X, Y e Z), a posicao do aminoacido na sequéncia e a cadeia em que se encontra. A Figura
mostra a representacao de um individuo utilizado pelo GASS-Metal.

Figura 3.3: Representagao de um candidato a sitio metalico - (a) Sitio de zinco da enzima
3NOS com as distancias (em Angstroms) entre os dtomos de carbono « de cada residuo
- (b) Individuo do GASS-Metal.

CY5 CA A D4 CYS CA AB9 CYs CA B 94 C¥s CA BB99
22176 -4.032 42.155 21.369 -0.507 45.039 16.714 -4.431 43.236 16.810 -1.800 39.465

(b)

Como visto anteriormente, na etapa de pré-processamento os residuos sao separados
em repositorios diferentes, cada um correspondente a um quadrante no espaco tridimensio-
nal da proteina. Cada um dos quatro AG paralelos trabalha com um quadrante diferente,
e a populacdo de cada AG é constituida somente por individuos que estejam naquele

quadrante, selecionados aleatoriamente do repositério correspondente. Ou seja, dado o
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individuo A¢ (com ¢ variando de 1 a 400), com N residuos, da populagao Pj (com j
variando de 1 a 4), todos os N residuos do individuo Ai pertencem ao quadrante j. Esta
regra de manter apenas individuos referentes a um quadrante tem apenas uma excegao:
quando nao ha um determinado residuo em um dos quadrantes. Neste caso, um residuo
¢ selecionado aleatoriamente de outro quadrante para compor o individuo. Os demais
residuos do individuo permanecem atrelados ao quadrante atual.

Um exemplo onde a regra individuo-quadrante nao ocorre em todos os casos é na
proteina 1EUU (Sialidase or Neuraminidase, Large 68Kd Form - EC: 3.2.1.18). Ao buscar
o sitio metalico de sodio (Na) composto por 6 residuos (2 ASN, 1 ASP, 1 ALA, 1 GLU
e 1 THR) na proteina 1IEUU, observa-se que nao existe nenhum GLU no quadrante 2,
impossibilitando assim a geracao de uma populacao exclusivamente com individuos desse
quadrante. Quando esse tipo de situagao ocorre, um outro residuo GLU ¢ selecionado
aleatoriamente de qualquer outro quadrante para compor os individuos do quadrante 2
da 1EUU. Assim, a populagao inicial do AG referente ao quadrante 2 é formada por
individuos com os residuos ASN, ASP, ALA e THR sempre do quadrante 2, porém os
residuos de GLU sao dos quadrantes 1, 3 e 4.

A populagao inicial do altimo AG é composta por individuos provenientes das execu-
¢oes dos AGs paralelos anteriores. Em cada um dos quadrantes, e a cada 20 geragoes,
os 10 individuos mais bem ranqueados sao inseridos na populacao inicial do ultimo AG.
Dessa forma, ao final das 200 geragoes de cada AG por quadrante, 100 individuos sao

inseridos no AG final, totalizando 400 individuos de sua populacgao.

3.2.2 Fungao de avaliagao (fitness)

Com a populacao inicial gerada, tem inicio a etapa de avaliagao dos individuos. A
fungao fitness utilizada pelo GASS-Metal para essa avaliagao é a mesma do GASS, onde
se trabalha com as distancias entre as coordenadas dos atomos de carbono alfa de cada
residuo do template e as coordenadas de cada atomo de carbono alfa dos residuos dos
candidatos a sitios metalicos encontrados.

Como apresentado por [Izidoro et al.| (2014), a Equagao mostra o valor n sendo
o nimero de residuos no template e no individuo, v sendo as coordenadas 3D para cada
par de residuos no template e o valor w as coordenadas de cada par de residuos do sitio
metalico candidato. Baseada na conhecida fungao Root Mean Square Deviation (RMSD)
(Maiorov e Crippen, 1994; Laskowski et al., 2005), a func¢ao de avaliagdo do GASS-Metal

se diferencia por nao calcular o quadrado da média das distancias dos resultados.

(n2—n)/2

Fit(v,w) = | Y_ i — wif? (3.2)

i=1
A Figura mostra os sitios metéalicos das proteinas 3NOS, 3NLX, 3E7S e 5NSE, e

as distancias em Angstroms medidas a partir da posicao do carbono « de cada residuo.
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Abaixo de cada sitio metalico existe um valor fitness que foi calculado utilizando o sitio
metéalico da proteina 3SNOS como template. Ao calcular o fitness do template 3SNOS na
propria proteina, seu valor aparece como zero pois sao exatamente os mesmos residuos,
nao existe nenhuma diferencga entre as suas distancias. J& nas outras proteinas, é possivel
ver um valor diferente de zero. Quanto mais proximo de zero o valor do fitness, maior a

similaridade, em termos de distancia, entre o template e o sitio candidato.

Figura 3.4: Sitios metalicos de zinco das enzimas 3NOS, 3E7S, 5NSE e 3NLX, e seus
respectivos valores de fitness utilizando a 3ANOS como template.
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3.2.3 Selecao e operadores genéticos

Depois que os individuos sao avaliados pela funcao fitness, vem a fase de selecao. Essa
etapa é importante para a evolucao da populagao do AG, pois d4 uma chance maior
de sobrevivéncia aos melhores individuos. Os métodos de selegao e operadores genéticos

utilizados pelo GASS-Metal sao os mesmos utilizados pelo GASS.

Na literatura existem diversos métodos de selegao (Eiben e Smithl 2007)). Neste traba-

lho, foi utilizado o método de selecao por torneio, onde um subconjunto K de individuos
é sorteado aleatoriamente da populagao, e o melhor individuo (de acordo com seu valor
obtido pela funcao fitness) desse subconjunto é selecionado. A sele¢ao por torneio tem
a caracteristica de nao requerer conhecimento sobre a populagao, utilizando apenas uma
relacao de ordem para classificar K individuos.

Outro ponto positivo neste método de selecao é a capacidade de controlar a pressao
seletiva (convergéncia prematura) por meio do parametro K. A convergéncia prematura
ocorre quando, em poucas geragoes, o AG estabiliza, ficando limitado a explorar apenas

uma parte do espaco de busca. Isso faz com que o AG encontre apenas solugoes 6timas
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locais, e nao globais. Desta forma, quanto maior o valor de K, maior serd a pressao
seletiva.

Tendo sido feita a selecao, dois operadores genéticos sao utilizados para gerar uma nova
populacao: cruzamento e mutacao. O GASS-Metal utiliza o cruzamento do tipo um ponto
(ou simples) e mutagao do tipo uniforme. Na opera¢ao de cruzamento, sdo necessarios
dois individuos da populacao. Uma posicao aleatoria dos individuos é selecionada e os
residuos antes desse ponto no primeiro pai sao concatenados com os residuos depois desse
ponto no segundo pai, gerando assim um novo individuo (Figura (a)).

Na mutagao, um ponto é escolhido e substituido por um residuo aleatério, que pode ser
do mesmo tipo ou por um tipo diferente de residuo, que é o caso da mutacao conservativa.

A mutacao conservativa é indicada pela matriz de substituicao de residuos da mesma

proteina (Figura 3.5 (b)).

Figura 3.5: Representacao dos operadores de cruzamento e mutacao. Na representagao
resumida do individuo tem-se o nome do residuo, a posi¢ao na sequéncia e a cadeia. (a)
Cruzamento do tipo um ponto. (b) Mutacao de um Triptofano por outro Triptofano (TRP
365 por TRP 190), e mutagao de um Glutamato por um Aspartato (GLU 361 por ASP
369 - mutacao conservativa).

(a) Cruzamento

[CYS 184 AIARG 187 A || TRP 356 AIGLU 361 A] [CYS 184 AIARG 187 AITRP 322 AIGLU 169 A]

[CYS 99 A IARG 166 A TRP 322 AIGLU 169 A] [ CYs 99 AIARG 166 AITP.P 356 A]GLU 361 A]

(b) Mutacdes

[C‘(S 184 AIARG 187 AITRF’ 356 AIGLU 361 A] —_— [CYS 184 AIARG 187 AITP.P 190 AIGLU 361 A]

[CYS 184 AIARG 187 AITRP 356 AIGLU 361 A] —_— [CYS 184 AIARG 187 AITRF' 356 A]ASP 369 A]

Fonte: [[zidoro et al.| (2014))

3.2.4 Parametros

Para chegar aos valores finais dos parametros utilizados pelo GASS-Metal, uma série
de testes de sanidade foram realizados. Em um teste de sanidade, um respectivo template
¢ usado como base para ser buscado na mesma proteina em que se encontra. Para exem-
plificar, a proteina 1IEUU contém um sitio metélico de sodio (Na) com seis residuos na
cadeia A e o template que corresponde a esse sitio foi usado como base para a busca na

propria proteina 1EUU.
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No cenério ideal, o teste de sanidade deveria retornar sempre o proprio template base
como um dos individuos da populagao final e o resultado da funcao fitness para esse
individuo deveria ser 0 A. Porém, pela propria caracteristica nao-deterministica de um
AG, nem sempre isso acontece, e os valores dos parametros do AG influenciam diretamente
nos resultados.

Os testes compreenderam 30 execuc¢oes do GASS-Metal para cada um dos 928 tem-
plates de sitios metéalicos, e o menor valor de fitness dentre as 30 execugoes foi salvo.
Dessa forma, os 928 templates foram classificados em 3 grupos: o grupo 1 corresponde
aos templates onde o menor valor de fitness encontrado foi igual a 0 A, o grupo 2 aos
templates que o valor de fitness era maior que 0 Ae menor que 3 Ae o grupo 3 aos tem-
plates em que o menor valor de fitness encontrado era igual ou maior a 3 A. Assim, dado
dois conjuntos de parametros (taxas de cruzamento, mutacao e torneio) de AG diferentes
A e B, o conjunto de parametros A é melhor que B caso o ntimero de templates do grupo
1 de A for maior que o grupo 1 de B, se o grupo 2 de A for maior que o grupo 2 de B e o
mesmo para o grupo 3 de ambos os parametros.

O nuamero de geragoes e o tamanho da populagao foram inicialmente configurados com
os mesmos valores utilizados na versao web do GASS (GASS-WEB (Moraes et al., 2017))).
Testes variando esses valores também foram realizados visando melhorar os resultados sem
impactar no tempo de processamento.

Apos a execugao de 35 testes diferentes (cada um com 30 execugoes de todos os 928
templates) com 20 parametros diferentes, chegou-se aos valores finais de cada um dos
parametros do AG utilizado pelo GASS-Metal. Esses valores se mantiveram constantes,
independente do template, proteina ou quadrante em que o AG estava sendo executado.

A seguir sao listados cada um dos parametros e seus respectivos valores:

e Numero de geragoes: 200;

Tamanho da populacgao: 400;

Selegao por torneio: 20 individuos (5% da populagao);

Taxa de mutacao: 90%;

Taxa de cruzamento: 90%;

Tamanho do ranking: 100.

Como mencionado na Se¢ao|2.4.4] a probabilidade de mutacao geralmente possui taxas
baixas, mas ¢ dependente do contexto da aplicaggo do AG. Apesar do valor da taxa
de mutacgao utilizada pelo AG do GASS-Metal se apresentar muito acima dos valores
reportados na literatura, ele estd em conformidade com os resultados dos experimentos e
com outras fontes na literatura, tais como |Cetin e Gundogmus (2019); |[Doerr et al. (2015);
Cervantes e Stephens| (2006).
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3.2.5 AG paralelo

Ao utilizar o método GASS no contexto de sitios metélicos, foram observados casos
onde a densidade dos residuos das proteinas no espago tridimensional era irregular. E o
caso da proteina 1EUU, que como pode ser observada na Figura 3.6 contém trés principais

regioes com densidades diferentes de residuos.

Figura 3.6: Estrutura da proteina 1EUU.

Esse tipo de padrao observado em algumas proteinas faz com que a selegao de residuos
para compor os individuos da populacao inicial do AG tenha uma probabilidade maior
de escolher residuos de uma regiao mais densa da proteina. Os poucos representantes das
regioes menos densas geralmente formam individuos com residuos de outras regides muito
distantes, fazendo com que esses individuos nao sobrevivam aos processos de selecao do
AG e se "percam” no meio das geragoes. O problema maior é quando os residuos que
compoem as melhores solu¢ao do problema estao em uma regiao nao muito densa.

Por isso, para o GASS-Metal, viu-se a necessidade de abordar o problema de inici-
alizagdo da populagdo do AG, bem como o desenvolvimento das geragoes e operadores
de selegao, cruzamento e mutagao, em partes (de maneira paralela). Cada AG trabalha
apenas com individuos de uma regiao da proteina, ou quadrantes. Dessa forma, é possivel
garantir que mesmo regioes nao muito densas nas proteinas possam ter individuos pre-
sentes apenas nessas regioes, fazendo com que os mesmos possam se adaptar de acordo
com a direcao da evolugao de determinadas caracteristicas.

A modelagem paralela apresentada neste trabalho trata-se de uma versao nao padrao
de uma granulagao grossa. Estratégias nao padrao sao utilizadas quando certos beneficios

sao buscados e abordagens classicas nao sao capazes de fornecé-los. No caso do GASS-
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Metal, a paralelizacao em ilhas é utilizada de forma que a populagao de cada ilha seja
gerada e mantida apenas em um quadrante. Assim, quatro ilhas sao executadas simulta-
neamente, sem migracao entre essas, porém seus melhores individuos sao enviados a uma
populacao final, onde os operadores do AG serao aplicados de forma global, para que os
melhores resultados possiveis sejam alcancados.

Existem diversas ferramentas para de fato implementar concorréncia em um programa,
cada uma destas com caracteristicas e propostas tnicas. Em sistemas distribuidos de
maior porte, que geralmente contam com memoria primaria distribuida, se torna mais
comum o uso de uma biblioteca de MPI (Message Passing Interface), ja em sistemas
modelados com memoria primaria Unica, a ferramenta mais basica de paralelizacao se
tornam as threads.

A paralelizacao de um processo por meio de threads é um modelo possivel devido
a forma como a maioria dos sistemas operacionais modernos administra e executa suas
tarefas. Isso somado ao fato de que existe um direcionamento do desenvolvimento de
unidades de processamento, fazendo com que cada processador tenha mais de um nicleo.
Desta forma, um processo é capaz de langar outros processos que executam de forma
assincrona (Butenhof] [1997)), cada um sendo imposto ao escalonamento de processos do
sistema operacional e recebendo uma fatia de tempo de execugao. Este processo se repete
em todos os nicleos, balanceando assim a carga computacional ao executar de forma
concorrente.

Ao buscar a execugao de um processo em um sistema totalmente distribuido um obsté-
culo é encontrado. Cada né de processamento possui sua propria memoria principal, onde
sao alocados os recursos necessarios para sua execucao, e possivelmente seus resultados. A
comunicag¢ao entre instancias de um mesmo processo entao fica dificultada, por ter dados
alocados em outra maquina com enderecamento inacessivel. Neste caso faz-se necessario
um protocolo de comunicagao entre esses nos, e esta é a proposta das bibliotecas MPI
(Gabriel et al., [2004), transmitir dados e informagdes entre méquinas durante a execugao
de um processo em comum.

No caso da implementacao realizada neste trabalho, a ferramenta escolhida foi a pa-
ralelizacao por threads. Esta escolha se deu pelos critérios de desempenho, facilidade de
implementagao e pela propria modelagem proposta para estudo. Embora sistemas dis-
tribuidos tenham maior escalabilidade, essa grande capacidade de processamento nao é
necessaria para a implementacao de um servidor web para este contexto. Nesta situacao,
as vantagens do uso de MPI se tornam pequenas, ja que ha apenas uma memoria principal,
nao havendo necessidade de troca de mensagens entre as instancias deste processo. As
vantagens de uma implementagao por threads se tornam mais evidentes, ja que pode-se
escolher exatamente o ponto a ser executado em paralelo, evitando repetir processos de
leitura de arquivos e pré-processamentos necessarios para o AG.

Apos gerar o codigo propriamente modelado para o uso por threads, o uso deste modelo

pode ser aplicado & implementacao através de poucas chamadas de funcoes de bibliotecas.
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Para manter a implementacao mais prética e replicavel foi escolhida a biblioteca padrao
de threads da linguagem C-+-+, presente desde a versao C++11 (ISO, 2012). Esta é
fortemente baseada no sistema de threads do sistema operacional Unix, sistema chamado
de POSIX Threads. A versao padrao oferece diversas vantagens, como o encapsulamento
total nos padroes da linguagem e suporte multiplataformas, nao se restringindo apenas
aos sistemas Unix.

As threads padrao também sao implementadas no paradigma de programagcao orien-
tado a objetos, desta forma o trecho de codigo a ser executado pela thread é informado
no seu construtor e o processo é automaticamente iniciado. Assim como o término da
execucao de uma thread pode ser assegurado pela thread lancadora utilizando o método
join().

Como em qualquer implementagao concorrente em memoria tnica, deve-se proteger os
acessos e escritas a recursos que sao compartilhados entre as instancias em execucgao. Neste
caso, existe a situacao que o AG de cada quadrante insere individuos na populacao inicial
do tdltimo AG. Logo, este trecho de codigo é protegido por um sistema de exclusao mutua
(mutex), garantindo que apenas uma thread possa acessar esta populagao do ultimo AG
de cada vez. Este efeito é obtido utilizando os métodos lock() e unlock() da classe mutex
padrao da linguagem.

Os beneficios de performance do método de paralelizacao escolhido podem ser observa-
dos primeiramente pela reducao de 33,98% no tempo de execucao médio obtido. O valor
base para o calculo deste percentual foi o tempo de execucao do AG para 20 proteinas ho-
mologas da proteina 3NOS, utilizando seu sitio metélico (Zn) como template. A execugao
deste teste pode ser visto para a versao sequencial na Figura e para a versao paralela
em threads na Figura [3.8. Os valores de fitness obtidos indicam bom funcionamento do
método em ambas as versoes testadas e validam o uso deste teste.

Na regiao direita das Figuras e também pode ser observado a execucao do
comando htop, que indica de maneira grafica o uso dos recursos do sistema por cada pro-
cesso. Na Figura pode-se perceber o uso intenso de um ntcleo do sistema, enquanto
outros permanecem inativos, ou com carga de execugao baixa. Esse tipo de uso é caracte-
ristica de execugoes sequenciais, totalmente em uma tnica thread. Desta forma, enquanto
o uso de um ntcleo chega a 79,3% no momento da captura de tela, o uso de recursos de
computacao total do sistema é de apenas 12,6%.

Ja para a versdo em multiplas threads (Figura , é possivel observar o uso de todos
os nucleos de processamento do sistema de forma paralela, caracteristica de execucoes
concorrentes de varias threads. Desta forma, mesmo cada ntcleo tendo uma porcentagem
de uso mais baixa, essa execucao atinge o uso total de computacao de 21,7%.

Esta diferenca de eficiéncia no uso de recursos computacionais pode ser observada
na Figura [3.9] com estatisticas de uso capturadas durante a execucao das 20 proteinas
selecionadas. Percebe-se que na execucao sequencial, para cada dado tempo, apenas um

nicleo apresenta uso significativo (este apenas troca de nucleo devido ao escalonamento
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Figura 3.8: Execucao
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de processos do sistema operacional). Ja na execucdo por threads, ocorrem alta em todos

os nucleos simultaneamente, levando assim a um menor tempo de execugao total.
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Figura 3.9: Execucao do AG - Sequencial x Paralelo
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3.3 Conjuntos de dados

Com o objetivo de testar e validar a metodologia implementada para a identificagao
de sitios metélicos similares, trés conjuntos de dados foram utilizados nos experimen-
tos. Todos os dados foram extraidos do PDB, M-CSA e MetalPDB, e pré-processados
(Segao[3.1). Os conjuntos de dados (CD) foram utilizados para os seguintes experimentos:

e Teste de sanidade (CD1): 928 templates provenientes de 320 proteinas LIT do

M-CSA. Cada template foi utilizado para buscar a si proprio na proteina de origem.

e Teste com homologos (CD2): 8 templates de diferentes fons metalicos escolhidos

aleatoriamente e seus respectivos homologos. No total, o conjunto de homologos
possui 649 proteinas. A Tabela apresenta em detalhes os dados do CD2.

e Testes com outros métodos (CD3): 274 proteinas com sitios metalicos de Zn,
Ca, Mg, Mn, Fe, Cu, Co, Na, K, Cd e Ni, utilizado por |Qiao e Xie| (2019) em seu
Independent validation dataset, ou base de dados de validagao. Apesar de trazer o
nome das proteinas e a quantidade de residuos que compoem os sitios metélicos, os
autores nao informam exatamente quais sao os residuos, ou targets, de cada sitio

metalico. Com os dados utilizados para testes do MlonSite provenientes da base
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de dados BioLip (Yang et al., 2012), seria possivel obter os residuos, porém, até a
realizacao dos testes, a base de dados estava fora do ar devido a problemas técnicos,

o que também impossibilitou a obtencao dos residuos de cada sitio.

Ainda sim é possivel deduzir, com alguma semelhanca, quais sado os residuos que
compoem cada sitio. Para tal, foi utilizada a mesma métrica de definicao de sitios
metalicos utilizado pelo BioLip, que, como visto na Secao [2.3.4] define que um
residuo pertence a um sitio metélico caso o mesmo esteja a uma distancia da soma
dos raios de Van der Waals (Haynes, 2014)) dos atomos envolvidos somado a uma
tolerancia de 0.5 A. Desta forma, dadas as proteinas que compoem a base de dados
de validacao, calculou-se a posicao de cada fon metalico e as distancias de cada
residuo em relacao ao fon. Todos os residuos que tinham a distancia igual ou menor

do valor descrito anteriormente foram definidos como pertencentes ao sitio.

A Tabela mostra o namero de residuos gerados a partir desse procedimento e
compara com o os valores originais utilizado pelo MIonSite. O ntmero de residuos
difere em alguns casos pelo fato do BioLiP nao utilizar apenas distancias para definir
os residuos de um sitio metalico. Existe também um processo manual para avaliar
os candidatos. Apesar disso, na grande maioria dos casos a diferenca é pequena ou
nenhuma, o que indica que os residuos aqui obtidos sao bem préximos aos definidos

pelo autor desta base de dados.

Tabela 3.1: Templates e homoélogos do CD2.

Ion metalico Template Numero de proteinas homoélogas

Ca 1ML 72
Cu 2JCW 43
Fe 3PCA 27
K 1YRC 55
Mg 1VID 41
Mn INHX 22
Na 1A50 18
7n 3NOS 371

Total de proteinas 649
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Tabela 3.2: Quantidade de proteinas e residuos pertencentes a sitios metalicos do CD3
gerados neste trabalho em comparagao aos valores originais.

Ion Metalico N°© de residuos gerados N© de residuos originais N© de proteinas

Zn*t 475 494 69
Ca*t 490 482 64
Mgt 471 574 93
Mn?** 87 95 23
Fe3t 21 21 7
Cu?t 12 12 3
Fe*t 9 9 3
Co*t 18 18 5
Na™ 5 7 1
KT 32 37 3
Cd*t 14 14 2
N>t 4 4 1

3.4 Meétricas de avaliacao
A seguir sao apresentados os métodos que foram aplicados nos experimentos.

e Receiver Operating Characteristic (ROC): é uma ferramenta para avaliacao de al-
goritmos de aprendizado e predicao. A criacao deste grafico é baseada nos valores
da matriz de confusao, relacionados como verdadeiro positivo (TP), verdadeiro ne-
gativo (TN), falso positivo (FP) e falso negativo (FN). O grafico ROC é um gréafico
bidimensional, onde a taxa de TP (Equagao é representada no eixo de Y e a
taxa de FP (Equagao é representada no eixo de X, mas que também pode ser
representado pelo valor da area abaixo da curva ROC (Area Under the ROC Curve
- AUC) (Hand, [2009; [Fawcett, [2006)).

Positivos classificados corretamente

T TP =
ara Total de positivos

Negativos classificados incorretamente
Taxa FP = g /

3.4
Total de negativos (34)

e Sensibilidade (Sen): também chamada de revocagao ou recall, reflete o quanto um
método é eficaz em identificar corretamente, dentre todos os individuos avaliados,
aqueles que realmente apresentam a caracteristica de interesse. A sensibilidade é

calculada pela Equagao [3.5]
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TP
Sen = Tp L FN (3:5)

e Especificidade (Spe): reflete o quanto um método ¢é eficaz em identificar correta-
mente os individuos que nao apresentam a condi¢ao de interesse. Esta métrica é

também chamada de taxa de verdadeiros negativos. Seu valor é descrito pela Equa-

qao 3.6

TN

= TNt PP (3.6)

Spe

e Acuracia (Acc): indica o grau de concordancia que ha entre o resultado da medigao
e o valor verdadeiro (aquele que é aceito, desde que estabelecido por uma definigao

ou consenso) da grandeza. A Equacao traz o calculo da acuracia.

TP+TN

Ace —
“TTPIFN+TN+FP

(3.7)

e Matthew Correlation Coeficient (MCC): métrica que avalia a qualidade das predi-
goes. Os residuos do sitio metalico sao classificados como verdadeiros positivos (TP:
residuos do sitio metalico preditos corretamente), verdadeiros negativos (TN: pre-
digao correta para residuos nao vinculados ao sitio), falsos negativos (FN: residuos
do sitio metéalico incorretamente nao preditos), falsos positivos (FP: residuos nao
vinculados ao sitio metélico incorretamente predito). O valor de MCC varia de +1
(predicao perfeita) a -1 (predic¢ao inversa), onde um MCC de valor 0 corresponde a
uma predi¢ao aleatoria (Equagao .

(TPTN — FP.FN)

MCC =
/(TP + FP).(TP+ FN).(TN + FP).(TN + FN)

(3.8)



Capitulo 4
Resultados e Discussoes

Este capitulo apresenta e discute os resultados obtidos ao se avaliar o GASS-Metal
na busca de sitios metalicos. A Secao apresenta os resultados do teste de sanidade
e a Secao apresenta os resultados dos testes com proteinas homologas. A Segao
apresenta os testes comparando o GASS-Metal com outros métodos. Por tltimo, a Segao
apresenta o servidor web implementado com dois recursos disponiveis: (i) busca de
sitios metalicos similares utilizando templates LIT do M-CSA; (ii) busca de sitios similares

um-para-um.

4.1 Teste de sanidade

Como ja mencionado na Secao [3.3, o teste de sanidade utiliza um template de sitio
metalico de uma proteina para buscar o mesmo sitio na mesma proteina. Em um cenario
ideal, o teste de sanidade deveria retornar sempre o proprio template base como um dos
individuos da populagao final e o resultado da funcao fitness para esse individuo deveria ser
0 A. Porém, devido a natureza nao-deterministica de um AG, nem sempre isso acontece,
e os valores dos parametros do AG influenciam diretamente nos resultados.

O teste de sanidade foi utilizado com dois objetivos: configurar os parametros do AG
utilizado no GASS-Metal e validar o uso de um AG paralelo em relagdo ao AG original
utilizado pelo GASS.

Uma vez que o espago de busca (tamanho das proteinas) e o tamanho dos templates de
sitios metalicos podem variar muito, a ideia era conseguir uma configuracao que pudesse
retornar bons resultados e ao mesmo tempo nao comprometer o tempo de execusao. O
objetivo é que o GASS-Metal fucione como um servidor web, e conseguir um tempo de
execusao razoavel é fundamental para o bom funcionamento da ferramenta. Dessa forma,
como descrito na Secao [3.2.4] o AG foi configurado para trabalhar com uma populagao
fixa de 400 individuos e um ntmero fixo de 200 geracoes. Ao final da execugao, sao
selecionados os 100 melhores individuos da populagao final (ranking 100).

Apos a definicao dos parametros via teste de sanidade foi a vez de validar o uso de

46
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um AG paralelo em relacao ao AG original. Um teste utilizando a versao original do
AG (GASS-WEB) com a populagao inicial sendo formada de maneira aleatoria, e um
teste com a nova versao do AG (paralelo) foram executados para se obter os valores finais
(percentagem de acertos).

Ao todo foram 928 templates provenientes de 320 proteinas LIT do M-CSA. Cada
template foi utilizado para buscar a si proprio na proteina de origem. O AG foi executado
30 vezes para cada um dos 928 templates. O teste envolvendo o AG original encontrou
corretamente o sitio metalico em 76,92% nas 27.840 execugdes realizadas. Ja o novo
AG paralelo encontrou corretamente o sitio metalico em 94,67% no mesmo numero de
execugoes.

A Tabelad.T|apresenta os resultados do teste de sanidade com o AG original agrupados
por tipo de fon metélico. O percentual de acertos corresponde ao ntimero de vezes em que
o AG encontrou corretamente o sitio metalico. Como exemplo, ao utilizar os templates
de Zn (193 templates), o AG obteve um percentual de acertos de 95,21%. Foram no total
5.790 execugoes do AG. Utilizando os templates de Mg (179 templates), o AG obteve um
percentual de acertos de 64,61% em 5.370 execucoes.

Na Tabela estao os resultados do teste de sanidade com o AG paralelo também
agrupados por tipo de fon metalico. Como exemplo, ao utilizar os templates de Zn (193
templates), o AG obteve um percentual de acertos de 99,66%. Foram no total 5.790
execugoes do AG praticamente sem erros. Utilizando os templates de Mg (179 templates),
o AG obteve um percentual de acertos de 90,6% em 5.370 execucoes. Com este teste fica

claro a melhoria nos resultados utilizando o AG paralelo.

Tabela 4.1: Resultados do teste de sanidade - AG original.

Quantidade de Fitness Posicao Média Posicao Méaxima Acertos

Metal Templates Médio  no Ranking no Ranking (%)
Al 3 0 1 1 100
Ca 118 2,36 1,10 8 62,57
Cd 1 0 1 1 100
Co 3 1,03 | 1 100
Cu 30 5,07 1,27 26 89,78
Fe 203 3,45 2,77 98 88,41
Gd 2 0 1 1 100
Hg 2 0,04 | 1 16,67
K 54 2,01 1,52 33 56,23
Mg 179 1,61 2,42 94 64,61
Mn 85 4,74 1,81 22 65,53
Na 40 0,89 1,02 2 59,67
Ni 10 1,27 1,15 6 81,37
Sb 1 0 1 1 100
U 4 0 | 1 1,67
7n 193 1,99 1,23 46 95,21

Média 76,92
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Tabela 4.2: Resultados do teste de sanidade - AG paralelo.

Motal Quantidade de Fitness Posicao Média Posicao Méaxima Acertos

Templates Médio no Ranking no Ranking (%)
Al 3 0 1 1 100
Ca 118 0,55 1,08 15 92,01
Cd 1 0 1 1 100
Co 3 0 1 1 100
Cu 30 1,18 1,06 41 96
Fe 203 0,88 1,29 76 98,03
Gd 2 0 1 1 100
He 2 0,01 1,05 2 100
K 54 0,7 1,35 36 78,7
Mg 179 0,44 1,37 56 90,6
Mn 85 0,89 1,43 75 94,84
Na 40 0,07 1,03 3 92,92
Ni 10 0,25 1,75 63 94,71
Sb 1 0 1 1 100
U 4 3,02 3,87 08 47.5
7n 193 0,48 1,07 52 99,66
Média 94,67

As Tabelas e [4.2] também apresentam os valores de fitness médio, posi¢ao média e
a posi¢do maxima no ranking (posigdo na populacao final onde a solugao foi encontrada).
A variacao nesses valores acontece pelo motivo de que o GASS-Metal pode encontrar um
sitio correto que esteja em uma outra cadeia.

Diferente de outros métodos, o GASS-Metal consegue encontrar sitios metélicos simi-
lares mesmo em proteinas com mais de uma cadeia e até mesmo sitios interdominio. Um
exemplo de sitio interdominio é o da proteina 3NOS (Human Endothelial Nitric Ozide
Synthase With Arginine Substrate - EC: 1.14.13.39), que possui dois residuos na cadeia A
e dois residuos na cadeia B (Figura {4.1)).

Figura 4.1: Sitio de Zn da proteina 3NOS. Em branco os residuos da cadeia A e em verde
os residuos da cadeia B.

Proteinas podem apresentar vérias cadeias com sitios similares. A proteina 3D47
(Crystal structure of L-rhamnonate dehydratase from Salmonella typhimurium complezed
with Mg and D-malate - EC: 4.2.1.90) possui 8 cadeias (A, B, C, D, E, F, G, H) onde cada
uma abriga um sitio de magnésio (Mg) (sitio: ASP, 226; GLU, 252; GLU 280)(Figuras
e . No teste de sanidade foram utilizados os oito templates nessa proteina. Em
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uma das execugoes utilizando o template da cadeia G (Tabela - Execugao 01) o AG
encontrou corretamente o sitio esperado (primeira posi¢ao no ranking com fitness 0 A) e
mais 4 sitios corretos (posicoes 2 a 5 com fitness abaixo de 1 A) em outras cadeias (D, B,
F e H). Em outra execu¢do com o mesmo template (Tabela— Execugao 02), o AG néo
encontra o sitio na cadeia G, mas encontra os sitios corretos na cadeia A e D (posigoes 1
e 2 do ranking). O que nao se trata exatamente de um erro do AG, uma vez que os sitios

encontrados em outras cadeias estao corretos.

Figura 4.2: Proteina 3D47 com 8 cadeias e 8 templates de ferro - Formato Sticks.

Muitos sitios similares em uma mesma proteina com pequenas diferencas entre os va-

lores de fitness, e tipos de residuos iguais em um mesmo template podem guiar o AG para
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uma outra cadeia. Essa situacao acontecia com maior frequéncia quando o AG utilizava
apenas uma unica populac¢ao. Na implementagao com uma populagao dividida (quadran-
tes - AG paralelo) a mesma situagdo diminuiu consideravelmente, mas eventualmente

acaba ocorrendo.

Tabela 4.3: Resultados do teste de sanidade - proteina 3D47.

Execugao 01 Execugao 02
Posigao Fitness Cadeia Residuos Posigao Fitness Cadeia Residuos
1 0 G ASP 226; GLU 252; GLU 280 1 0,08 D ASP 226; GLU 252; GLU 280
2 0,08 D ASP 226; GLU 252; GLU 280 2 0,09 A ASP 226; GLU 252; GLU 280
3 0,11 B ASP 226; GLU 252; GLU 280 3 3,18 B ASP 302; GLU 280; GLU 252
4 0,16 F ASP 226; GLU 252; GLU 280 4 3,21 B ASP 302; GLU 280; GLU 349
5 0,19 H ASP 226; GLU 252; GLU 280 5 3,24 F ASP 302; GLU 280; GLU 252
6 3,21 B ASP 302; GLU 280; GLU 252 6 3,28 D ASP 302; GLU 280; GLU 252

Um caso em que o AG paralelo ndo consegue um bom resultado no teste de sanidade
¢ com a proteina 1CT9 (Crystal Structure of asparagine synthetase B from Escherichia
Coli - EC: 6.3.5.4) (Figura [£.4). Sao 4 cadeias (A, B, C e D) contendo um sitio com 4

ions de uranio (U) em cada cadeia.

Figura 4.4: Proteina 1CT9 - Cadeias A (verde), B (ciano), C (magenta) e D (amarelo).

Segundo dados do MetalPDB (Putignano et al., 2017)), os sitios das cadeias A e D sao
formados pelos residuos ASP 238, ASP 351, GLU 352, TYR 357 e ASP 384 (Figura.
J&a o sitio da cadeia B é formado pelos residuos SER 234, ASP 238, ASP 351, GLU 352,
TYR 357 e ASP 384, enquanto na cadeia C tem-se os residuos ASP 238, ASP 351, GLU
352, TYR 357, LYS 376 e ASP 384 (Figura [4.6).

Embora os residuos SER 234 e LYS 376 (residuos em verde na Figura nao fagam

parte dos sitios das cadeias A e D, ambos estao situados em conformidade com os mesmos

residuos nas cadeias B e C.
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Figura 4.5: Sitios metalicos de uranio da proteina 1CT9 (Cadeias A e D). Os residuos em
verde nao fazem parte dos sitios conforme dados do MetalPDB (Putignano et al., 2017).
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. ASP-351-A ASP-238-A

TYR-357-A

LYS-376-A

ASP-384-A

(a) Sitio - Cadeia A

TYR-357-D SER-234-D
=

LYS-376-D

=

ASP-384-D

(b) Sitio - Cadeia D

Situagao semelhante acontece com as cadeias B e C. Conforme o MetalPDB
, , na cadeia B a LYS 376 nao faz parte do sitio metalico, e na cadeia C é a
SER 234 que néo faz parte (residuos em verde na Figura .

Contudo, existe uma similaridade envolvendo as distancias dos residuos dos 4 sitios.
Por exemplo, as distancias entre os residuos LYS 376 e ASP 384 nas cadeias A, B, C e D,
sao, respectivamente 10,1 A, 10 A, 99 Ae 10,2 A No geral, as distancias entre os residuos
nao variam mais que 1 A.

O motivo para esse resultado com a proteina 1CT9 esta associado a divisao em qua-
drantes para a geracao das populagoes iniciais dos AGs (paralelo). Novamente, sdo 4
cadeias (A, B, C e D) contendo um sitio com 4 fons de urénio (U) em cada cadeia.
Contudo, a divisdao em quadrantes (baseado no centroide da proteina) acaba por gerar
quadrantes muito diferentes em quantidade de residuos, impactando negativamente para
o bom funcionamento do AG com esta proteina (Figura @

Uma vez que o GASS-Metal nao trabalha com cadeias separadamente (para que possa
encontrar os sitios interdominio), uma alternativa seria avaliar novas formas da geragao

da populagéo inicial que nao apenas o uso do centroide/quadrantes.
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Figura 4.6: Sitios metalicos de U da proteina 1CT9. (Cadeias B e C). Os residuos em
verde nao fazem parte dos sitios conforme dados do MetalPDB (Putignano et al., 2017).
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Figura 4.7: Proteina 1CT9 com o centroide (esfera cinza no centro) e seus quadrantes.

Q1 Q2
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Uma anélise importante a ser feita envolve a convergéncia dos individuos do AG du-

rante as geracgoes. A Figura traz as informacoes referentes ao teste de sanidade feito
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na proteina 1IEUU com o GASS original, sem a abordagem paralela. Neste caso é possivel
observar que o menor valor de fitness (linha azul) nunca chega a zero, tendo o menor valor
alcancado de 32,57.

Figura 4.8: Individuos do AG e seus menores, maiores e valores médio de fitness durante
as geragoes do teste de sanidade da proteina 1EUU.
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A Figura mostra as execugoes paralelas e do AG final do mesmo teste de sanidade
da proteina 1EUU e seus valores de fitness dos individuos. Neste caso, o GASS-Metal
encontra o sitio metalico correto na busca por quadrantes (mais precisamente ainda no
quadrante 3). Mesmo ja tendo encontrado o menor valor em uma das execugoes paralelas,
o AG final é executado, pois em alguns casos nao é possivel encontrar o melhor individuo
nas execucoes anteriores.

Tanto na execugao paralela quanto na tradicional, os valores de fitness maximo (linha
laranja) e médio (linha verde) sofrem alteragoes que variam para cima ou para baixo no
decorrer das geragoes. Isto se deve as mutagoes que ocorrem nos individuos, fazendo com
que seu valor de fitness seja alterado tanto para mais quanto para menos. As geracoes
mostradas foram fixadas no numero 100 pois neste caso a convergéncia ocorre antes do
valor padrao do GASS-Metal de 200 geragoes. Existem casos onde é necessario um nimero
maior de iteragoes dos AGs.

Com isso é possivel observar mais uma vez a importancia da abordagem paralela do
problema. A solucao proposta de dividir a proteina em quadrantes e realizar a busca por
partes faz com que seja possivel buscar residuos em regides que a abordagem original do

AG nao conseguia.
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Figura 4.9: Individuos do AG e seus menores, maiores e valores médio de fitness durante
as geragoes do teste de sanidade da proteina 1EUU.
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4.2 Proteinas homoélogas

A pergunta que se pretende responder com este teste é: O GASS-Metal pode encontrar
sitios metalicos similares em proteinas homologas (proteinas que derivam de um ancestral
comum)? Para este teste foram selecionados 8 templates de diferentes fons metéalicos e
suas respectivas proteinas homoélogos de maneira aleatoria, conforme Tabela na Se¢ao
B.3] No total, foram selecionadas 649 proteinas homologas com mesmo namero EC de
seus respectivos templates (Secao [3.1.2).

Foram realizadas 30 execugoes do AG para cada proteina homoéloga. A Tabela
apresenta os resultados do experimento. Além do percentual de acertos, também sao
apresentados os valores de fitness médio, posicao média no ranking e posi¢ao maxima no
ranking. Por exemplo, ao utilizar o template de Zn (3NOS), o AG teve um percentual de
acerto de 100% em 11.130 execugoes.

Este teste também serviu para avaliar a importancia da matriz de substituigao utili-
zada pelo AG do GASS-Metal. Na Tabela [4.4] estdo anotados os resultados com e sem a
utilizagdo da matriz de substituigdo. Ao utilizar o template de Fe (3PCA) sem a matriz de
substituicao, o AG teve um percentual de acerto de 85,19% de acerto em 810 execugdes.

Com o uso da matriz de substituicao, o percentual foi de 99,51%. Em todos os casos
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Tabela 4.4: Resultados do teste com proteinas homologas.

Metal Template Homologas C(ﬁf;;i:ﬁ?ias Fitness Médio Pzzlggznﬁi(ga Poifi;({)aigigna A(E%;OS
Ca 1IMHL 72 N 1,6 1 2 100
Cu 2JCW 43 S 0,26 1,5 78 99,38
Cu 2JCW 43 N 0,24 1,33 6 97,67
Fe 3PCA 27 S 1,08 6,63 35 99,51
Fe 3PCA 27 N 1,21 1,33 25 85,19
K 1YRC 55 S 0,44 1,5 78 95,09
K 1YRC 55 N 0,38 1,05 2 90,85
Mg 1VID 41 S 0,6 2,24 29 100
Mg 1VID 41 N 0,29 1,06 2 88,89
Mn INHX 22 N 0,3 1 1 100
Na 1A50 18 S 0,4 2,09 73 92,78
Na 1A50 18 N 0,27 1,06 2 88,89
Zn 3NOS 371 N 1,03 1 1 100

onde havia a possibilidade de utilizar a matriz de substitui¢ao, o AG obteve um resultado
melhor do que se sua utilizagao (Tabela [£.4).

A Figura [4.10| mostra o desvio padrao do valor de fitness. Os templates de Cu, Fe, K,
Mg e Na, tiveram um desvio padrao maior devido ao uso da matriz de substitui¢cao. A
Figura[d.1T]apresenta uma comparagao entre o desvio padrao dos templates com mutagoes
conservativas e o templates sem mutacao. Pode-se perceber que ao utilizar as mutacoes
conservativas, o valor do desvio padrao aumenta. Sem as mutagoes, o desvio padrao é

menor, mas os resultados (percentual de acertos) diminuem.

Figura 4.10: Desvio padrao do valor de fitness do teste com proteinas homologas.
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As Figuras [£.12) e [f.13] mostram os individuos do GASS-Metal durante as geragoes em

cada um dos AGs paralelos e também no final, ambas utilizando como template o sitio
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Figura 4.11: Comparacao do desvio padrao do valor de fitness entre templates com e sem
mutagoes conservativas.
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da proteina 1YRC (X-ray Crystal Structure of Hydrogenated Cytochrome P450cam - EC:
1.14.15.1) em uma de suas homologas, a 2GQX (Crystal structure of cytochrome P450cam
Mutant (f87Tw/y96f/1244a/v247/c3534a) with Pentachlorobenzene - EC: 1.14.15.1).

A Figura [4.12| nao utiliza de mutagoes conservativas de residuos e por isto é possivel
observar que seu menor valor de fitness encontrado em cada geragdo (linha azul) nao
se aproxima do valor zero (o minimo encontrado ¢ 9,38) durante toda a execugao. Isto
indica que os sitios encontrado nao sao similares e de fato, por nao usar substituicoes, o
GASS-Metal nao consegue encontrar o sitio da proteina homologa.

Ja a Figura [£.13 utiliza mutagoes conservativas, e é possivel observar que tanto no
quadrante 1 como no quadrante 3 o GASS-Metal consegue encontrar os menores valores de
fitness bem proximos de zero (0,21 para ser mais preciso) indicando que o sitio encontrado
é similar ao template. Ao verificar este menor sitio encontrado confirma-se como o sitio da
proteina homoéloga buscado. Neste exemplo, mesmo ja tendo encontrado o sitio correto
nos AGs paralelos o AG final foi executado. Mas é importante frisar que existem casos
onde nao é possivel encontrar os sitios durante as execugoes paralelas, precisando assim
de uma ultima execugao.

Em ambos os casos (com e sem substituigoes) ¢ possivel observar que os valores de
fitness maior (linha laranja) e fitness médio (linha verde) convergem acompanhando o me-
lhor individuo no decorrer das geragoes. Os picos e variagdes que ocorrem sao explicados
pelo operador de mutagao dos AGs que faz com que certos residuos dos individuos sejam
substituidos por outros residuos aleatérios dos repositérios. Isso faz com que os novos

individuos gerados possam ter um valor de fitness diferente a cada geragao, ficando maior
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Figura 4.12: Gréficos comparativos dos menores, maiores e valores médios de fitness dos
individuos dos AGs durantes as geragoes. Resultados obtidos utilizando o template da
proteina 1YRC para a busca do sitio metélico de sua proteina homoéloga 2GQX, sem o
uso de mutagoes conservativas.
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ou menor em relacao a geracao anterior. Assim como mostrado na Secao as geracoes
mostradas nos gréaficos foram limitadas a 100, pois neste exemplo o GASS-Metal ja alcan-
¢ou a convergéncia neste nimero de geracoes. Em outras proteinas pode ser necessario

um numero maior de geracoes para isto.
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Figura 4.13: Gréficos comparativos dos menores, maiores e valores médios de fitness dos
individuos dos AGs durantes as geragoes. Resultados obtidos utilizando o template da
proteina 1YRC para a busca do sitio metalico de sua proteina homoéloga 2GQX, com o
uso de mutagoes conservativas.
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4.3 GASS-Metal comparado a métodos estado da

arte para a predicao de sitios metalicos

Esta secao avalia o GASS-Metal de acordo com as métricas descritas na Segao
e o compara com diversos outros métodos estado da arte. Os métodos de predicao de
sitios metélcicos utilizados para a comparacao com o GASS-Metal foram: MetalDetector,
S-SITE, TargetS, IonSeq, MIB, COACH e IonCom, todos descritos na Segao 2.2 Este
teste utiliza o cojunto de dados CD3, mencionado na Se¢ao [3.3] e tem como objetivo
analisar como o GASS-Metal se comporta na predicao de sitios metalicos em relagao a
outros preditores da literatura.

Como o MetalPDB e o BioLiP utilizam métricas diferentes para a definicao dos resi-
duos que compéem um sitio metalico (Segdes e , para que os testes ficassem
justos, tanto com o GASS-Metal quanto com os demais algoritmos, novos templates fo-
ram definidos, agora utilizando as mesmas métricas do BioLiP. Dessa forma, para cada
proteina LIT que contém um fon metalico, ao invés de buscar seus respectivos sitios me-

talicos no MetalPDB, usou-se a mesma métrica de calculo de sitios metalicos utilizado
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pelo BioLiP, calculando as distancias de cada residuo em relacao aos fons que a proteina
contém. Aqueles residuos que estiverem dentro da distancia definida fazem parte do sitio
metalico, formando assim novos templates do GASS-Metal.

Apos a definicao dos novos templates, o GASS-Metal foi executado para cada grupo de
fons metélicos do conjunto de dados CD3. Os resultados dos metais Zn?T, Ca**, Mg** e
Mn?** podem ser vistos na Tabela [4.5] os resultados dos metais Fe3*, Cu?*, Fe?* e Co**
aparecem na Tabela e a Tabela traz os resultados dos metais Nat, K+, Cd** e
N+,

Os valores dos resultados estao dispostos de trés maneiras diferentes: (1) 10 melhores
do ranking, (2) 100 melhores do ranking e (3) todos os resultados obtidos na busca. Isso
se explica através de trés motivos principais. O primeiro é que pelo fato do GASS-Metal
trabalhar com distancias e ordena-los de acordo com seu valor de fitness, é interessante
mostrar como sao os 10 individuos mais bem ranqueados, visando a experiéncia que o
usuério tera ao utilizar o servidor web (que sera abordado na Segao . Os 10 primeiros
sitios candidatos tendem a ser mais observados ao avaliar os resultados, e mesmo utilizando
apenas esse pequeno conjunto, pode-se notar uma boa performance do GASS-Metal em
relagao a varios métodos, ganhando inclusive de todos os avaliados em alguns tipos de
fons metélicos, como os de Co**, Na* e Ni™.

A escolha por informar os resultados dos testes do GASS-Metal dos individuos ran-
queados no top 100 é justificada observando os testes de sanidade (Segao . Neste
teste, que avaliou a taxa de acertos que o GASS-Metal ao utilizar um template de sitio
metalico para buscar o mesmo sitio na propria proteina, mostrou também a posi¢ao mais
elevada onde o sitio foi encontrado no ranking. Como visto nos testes, a posigdo méxima
no ranking entre todos os templates de todos os metais avaliados foi de 98 (resultado
obtido em um template de Fe). Todos os sitios encontrados no teste de sanidade estao
dentro do intervalo entre 1 a 98, e por isso foi pertinente informar os resultados do teste
com os outros métodos aqui descritos em um intervalo proximo, tendo sido fixado o valor
de 100 posigoes.

J& a opcao por trazer os resultados de todos os individuos encontrados se deve ao fato
de mostrar a relacao dos resultados entre o target e todos os templates. Soma-se ainda
o fato de que, sejam dois sitios metalicos encontrados, A e B, caso o sitio A tenha um
valor de fitness menor que B, nao necessariamente o sitio A serda mais proximo ao target
em relagao ao sitio B. O valor de fitness é calculado sobre os templates do GASS-Metal
e, portanto, um sitio encontrado pode estar mais distante a um template, porém, mais
proximo ao target do experimento. Isso faz com que sua posi¢ao no ranking nem sempre
indique o quao melhor um resultado ¢ em relagao aos demais. Em todos as instancias de
resultados, os individuos encontrados sao avaliados em relagao a um target (sitio metélico

definido como correto no experimento) com as métricas descritas na Segao
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Tabela 4.5: Resultados da comparagao entre GASS-Metal com outros métodos estado da
arte dos metais Zn**, Ca®*, Mg*" e Mn**.

Ton Metélico Preditor Sen (%) Spe (%) Acc (%) MCC
Zn** MetalDetector 38.26 99.83 98.22 0.565
S-SITE 45.14 97.88 96.51 0.387
TargetS 41.70 99.80 98.29 0.588
TonSeq 70.04 92.56 91.97 0.347
MIB 40.12 99.07 97.53 0.451
COACH 32.39 99.37 97.62 0.422
IonCom 76.72 95.59 95.10 0.474
MionSite 70.65 99.68 98.92 0.771

GASS-Metal (1) 52.14 99.35 98.75 0.515
GASS-Metal (2) 65.19 99.49 98.96 0.647
GASS-Metal (3) 75.96 99.68 99.32 0.756

Ca’* MetalDetector 0.62 99.86 98.03 0.016
S-SITE 10.17 99.51 97.87 0.159
TargetS 19.71 99.70 98.23 0.322
IonSeq 0.00 100.0 98.16 N/A
MIB 17.61 99.17 97.68 0.213
COACH 16.18 97.82 96.32 0.122
IonCom 28.01 99.47 98.16 0.365
MionSite 42.53 99.71 98.66 0.552

GASS-Metal (1) 9.38 98.84  97.60  0.081
GASS-Metal (2) 2293  99.00  97.96  0.219
GASS-Metal (3) 29.05  99.09  98.15  0.281

M g** MetalDetector  1.57 99.85 98.31 0.043
S-SITE 35.02 97.28 96.31 0.227
TargetS 15.16 99.84 98.52 0.298
TonSeq 0.00 100.0 98.44 N/A
MIB 22.21 99.33 98.12 0.268
COACH 21.12 97.60 96.41 0.144
IonCom 24.12 99.25 98.07 0.276
MionSite 24.35 99.69 98.51 0.362

GASS-Metal (1) 13.05 9934 9875  0.124
GASS-Metal (2) 3388 9954  99.05  0.333
GASS-Metal (3) 5574  99.69  99.36  0.550

Mn*+ MetalDetector  21.05 99.72 98.69 0.319
S-SITE 69.47 98.38 98.01 0.493
TargetS 28.42 99.75 98.82 0.408
TonSeq 2.11 99.94 98.67 0.081
MIB 47.75 99.52 98.84 0.514
COACH 27.01 99.82 98.87 0.420
TonCom 54.06 99.39 98.80 0.534
MionSite 57.27 99.40 98.84 0.558

GASS-Metal (1) 1945 9945 9870  0.188
GASS-Metal (2) 4375  99.60  99.10  0.433
GASS-Metal (3) 5520  99.60  99.35  0.559
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Tabela 4.6: Resultados da comparagao entre GASS-Metal com outros métodos estado da
arte dos metais Fe3t, Cu?t, Fe?t e Co*t.

Ton Metélico Preditor Sen (%) Spe (%) Acc (%) MCC
Fe’t MetalDetector 28.57 99.76 99.24 0.360
S-SITE 90.48 98.78 98.71 0.560
TargetS 28.57 99.55 99.03 0.296
TonSeq 80.95 96.85 96.73 0.350
MIB 52.63 97.83 97.49 0.277
COACH 77.52 99.73 99.57 0.725
IonCom 77.12 99.80 99.64 0.756
MionSite 82.90 99.75 99.63 0.765

GASS-Metal (1) 73.40 99.97 99.85 0.733
GASS-Metal (2) 92.00 99.97 99.85 0.920
GASS-Metal (3) 92.00 99.97 99.85 0.920

Cu*t MetalDetector 58.33 99.91 99.47 0.712
S-SITE 25.00 97.41 96.64 0.138
TargetS - - - -
IonSeq 41.67 99.11 98.50 0.365
MIB 83.33 98.03 97.88 0.503
COACH 50.00 97.14 96.64 0.268
IonCom 50.00 99.55 99.03 0.517
MionSite 48.02 99.63 99.08 0.523

GASS-Metal (1) 67.00 99.93 99.85 0.666
GASS-Metal (2) 67.00 99.93 99.85 0.666
GASS-Metal (3) 67.00 99.93 99.85 0.666

Fe*t MetalDetector 33.33 99.86 99.04 0.496
S-SITE 66.67 95.54 95.18 0.309
TargetS - - - -
IonSeq 97.80 99.28 99.26 0.782
MIB 100.00 99.44 99.45 0.830
COACH 66.67 98.05 97.66 0.437
IonCom 100.00 99.44 99.45 0.830
MionSite 94.98 99.56 99.50 0.830

GASS-Metal (1) 78.00 99.67 99.67 0.775
GASS-Metal (2) 89.00 99.67 99.67 0.887
GASS-Metal (3) 89.00 99.67 99.67 0.887

Co** MetalDetector ~ 16.67 99.58 98.69 0.217
S-SITE 55.21 84.68 84.36 0.113
TargetS - - - -
TonSeq - - - -
MIB 33.33 95.48 94.81 0.138
COACH 53.21 91.56 91.14 0.162
IonCom - - - -
MionSite 58.77 92.58 92.22 0.195

GASS-Metal (1) 75.00  99.95  99.90  0.749
GASS-Metal (2) 75.00  99.95  99.90  0.749
GASS-Metal (3) 7500  99.95  99.90  0.749
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Tabela 4.7: Resultados da comparagao entre GASS-Metal com outros métodos estado da
arte dos metais Na™, K+, Cd*" e Ni**.

Ton Metélico Preditor Sen (%) Spe (%) Acc (%) MCC

Na™* MetalDetector — 0.00 100.0 94.57 NA
S-SITE 0.00 88.62 83.85 -0.083
TargetS - - - -
TonSeq 0.00 89.43 84.62 -0.080
MIB - - - -
COACH 0.00 94.31 89.23 -0.057
IonCom 0.00 86.18 81.54 -0.093
MionSite 14.29 94.31 90.00 0.081

GASS-Metal (1) 40.00 97.58 95.35 0.376
GASS-Metal (2) 40.00 97.58 95.35 0.376
GASS-Metal (3) 40.00 97.58 95.35 0.376

Kt MetalDetector 0.00 99.76 95.47 -0.010
S-SITE 31.49 94.66 91.95 0.216
TargetS - - - -
IonSeq 31.15 96.00 93.21 0.249
MIB - - - -
COACH 35.15 96.48 93.84 0.298
IonCom 35.14 97.94 95.24 0.366
MionSite 36.57 97.82 95.18 0.371

GASS-Metal (1) 0.00 98.18 9642  -0.018
GASS-Metal (2) 0.00 98.18 9642  -0.018
GASS-Metal (3) 20.00 9854  97.13  0.185

Cd** MetalDetector 0.00 99.75 95.47 -0.009
S-SITE 14.29 91.92 89.27 0.041
TargetS - - - -
IonSeq - - - -
MIB 35.71 92.68 90.73 0.187
COACH 7.14 97.69 94.55 0.057
IonCom - - - -
MionSite 9.26 98.23 95.19 0.097

GASS-Metal (1) 11.11 9854  97.13  0.097
GASS-Metal (2) 11.11 9854  97.13  0.097
GASS-Metal (3) 11.11  98.54  97.13  0.097

Ni*t MetalDetector  50.00 100.0 98.17 0.700
S-SITE 0.00 94.29 90.83 -0.047
TargetS - - - -
IonSeq - - - -
MIB 100.00  94.29 94.50 0.614
COACH 0.00 95.24 91.74 -0.043
IonCom - - - -
MionSite 25.00 99.05 96.33 0.337

GASS-Metal (1) 75.00 99.87 99.75 0.749
GASS-Metal (2) 75.00 99.87 99.75 0.749
GASS-Metal (3) 75.00 99.87 99.75 0.749
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Falando mais especificamente do desempenho do GASS-Metal nos testes, as analises
aqui realizadas levaram em consideracao principalmente os valores de MCC, pois é uma
métrica que consegue informar melhor a qualidade dos resultados. Os resultados da Tabela
mostram os fons metalicos Zn?*, Ca®*, Mg*t e Mn?*t e ¢ possivel observar que, em
relagao ao MCC, o GASS-Metal obtém uma performance melhor do que todos os métodos
nos testes dos fons Mg*t e Mn?**, a segunda colocacao ao buscar targets de Zn’*t e a
quarta colocacao nos testes com fons de C'a®". Tudo isso levando em consideracao os
resultados de nimero (3), que observam todos os sitios encontrados na busca.

Ja os resultados que analisam os 10 e 100 melhores individuos ranqueados de acordo
com seu valor de Zn?t, instancias (1) e (2), o GASS-Metal ainda tem resultados satis-
fatorios, tendo valores proximos aos melhores métodos em praticamente todos os ions
metalicos. Como informado anteriormente, nao necessariamente um sitio bem ranqueado
de acordo com seu valor de fitness corresponde a um individuo similar ao target do expe-
rimento. Neste caso demonstra-se este tipo de situagao, para observar que o GASS-Metal
ainda consegue entregar bons resultados em relagao a outros métodos estado da arte,
mesmo analisando uma parte de seus resultados.

A Tabela contém os resultados dos testes realizados com os fons de Fe?t, Cu?t,
Fe?t e Co**. Nestes testes, o GASS-Metal obteve resultados ainda melhores. Nos testes
com sitios metalicos de Fe3t, o GASS-Metal obteve a melhor colocacao entre os preditores
ao analisar os 100 primeiros e todos os sitios candidatos (resultados (2) e (3)). E mesmo
levando em consideracao apenas os 10 primeiros individuos, obteve a terceira melhor
colocacao entre os preditores. Nos testes de Cu?™, Fe?" e C'o?*T também foram observados
bons resultados. O GASS-Metal conseguiu o segundo maior valor de MCC nos testes com
Cu?T em todas as instancias de resultados e a primeira e segunda melhor performance
nos testes com Fe?™ (nas instancias (2), (3) e (1), respectivamente).

Os testes com sitios de C'o®T mostraram resultados bem superiores em relacao a todos
os outros métodos de predicao com valor de MCC de 0.749. Os casos onde os valores
das instancias de resultados que ficaram iguais ocorrem porque foram encontrados os
melhores individuos em posigoes mais baixas do ranking, pois sejam os resultados (1),
(2) e (3) definidos como conjuntos, (1) pertence a (2) que pertence a (3). Os dados
reportados nesta Tabela[d.6|mostram também que alguns métodos nao realizam a predigao
de sitios metalicos de muitos tipos diferentes de ions. O GASS-Metal, por utilizar apenas
informacoes de distancias entre residuos, consegue performar em sitios metélicos de todos
os tipos, desde que haja templates para os fons metélicos.

Vale ressaltar que, como visto na Tabela da Secao [3.3], a quantidade de residuos
pertencentes aos sitios metalicos aqui gerados, para todos os fons da Tabela [4.0] ¢ igual
ao conjunto utilizado pelos autores do MlonSite em seu teste. Isso nao garante que
sao exatamente os mesmos residuos, porém, por se tratar de poucas proteinas e poucos
residuos é bem provéavel que a grande maioria dos residuos dos sitios sejam sim iguais.

A Tabela traz os resultados obtidos nos testes com os fons metalicos de Na™,
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K+, Cd*" e Ni*". Nas trés instancias de resultados, o GASS-Metal obteve os mesmos
resultados nos testes com Nat e Ni?* e em ambos obteve resultados superiores a todos
os preditores aqui comparados. J4 nos testes envolvendo sitios metalicos de K, o GASS-
Metal obteve resultados nao tao bons nas instancias (1) e (2), porém, ao se analisar todos
os individuos da busca, obteve-se um valor de MCC igual a 0.185 que se aproxima das
demais ferramentas. Os valores obtidos com o fon Cd?**t tiveram resultado satisfatorio,
ficando na segunda posicao entre os métodos avaliados.

Uma questao relevante a se destacar nos resultados sao os valores altos tanto de es-
pecificidade como de acuricia mostrados em praticamente todos os testes com todas os
preditores. Isso se deve & natureza do problema e a forma de que os testes foram feitos.
Como também constatado pelos autores do MlonSite (Qiao e Xiel 2019), o motivo se da
pelo fato das classes (residuos que sao do sitio metalico e residuos que nao sao do sitio
metélico) deste problema serem muito desbalanceadas. Proteinas facilmente tem cente-
nas ou até milhares de residuos, e um sitio metalico muitas vezes nao contém sequer uma
dezena deles.

Um  exemplo  deste  desbalanceamento  ocorre na  proteina  5ZMA4
(Fe(II)/(alpha)ketoglutarate-dependent dioxygenase AndA with preandiloid C - EC:
1.14.11) que contém um total de 1140 residuos sendo apenas 3 deles pertencentes a seu
sitio metéalico de Fe. Nota-se que ao reportar um conjunto de residuos como pertencentes
ao sitio metalico, independente da predicao estar correta ou nao, o nimero de valores
do tipo “Verdadeiro Negativo” (TN) sera sempre elevado. Isso faz com que as métricas
de avaliagdo de especificidade e acuracia (Segao (que dao uma importancia maior ao
valor de TN) acabam por ter praticamente sempre resultados superiores a 90%. Ainda
assim, mesmo com esse problema, o GASS-Metal consegue encontrar bons resultados,
tendo acertado 100% dos residuos desta proteina 5ZM4.

Esta caracteristica desbalanceada dos dados deste experimento foi também responsavel
pela opc¢ao de nao utilizar uma curva ROC para a demonstracao dos resultados, apesar da
mesma estar descrita na Se¢ao 3.4l Curvas ROC néao sao aconselhadas em problemas com
desbalanceamento de dados pois uma pequena variacao no ntimero de predigoes corretas
ou incorretas nas classes com menos representantes podem causar grandes mudangas na
curva e no valor AUC, levando assim a analises incorretas.

Vale mencionar novamente que pelo fato dos autores do trabalho de referéncia deste
teste nao disponibilizarem os sitios metélicos dos targets das proteinas, os testes nao
puderam ser reproduzidos fielmente. E importante destacar que, com targets e templa-
tes corretos, os resultados do GASS-Metal podem ser ainda melhores. Além disso, estes
testes levaram em consideracao apenas sitios dentro de uma mesma cadeia, devido prin-
cipalmente a limitagoes de preditores em trabalhar apenas em um tnico dominio. O
GASS-Metal é capaz de predizer sitios metalicos também em situagoes interdominios.

Com os resultados aqui obtidos, foi possivel observar que o método consegue trabalhar

com ampla gama de fons metalicos e obtém bons resultados em praticamente todos eles.
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4.4 Servidor web GASS-Metal

Com a intencao de disponibilizar o GASS-Metal para toda a comunidade cientifica, um
servidor web foi implementadd’} O servidor conta com duas maneiras distintas de realizar
a identificacao de sitios metélicos similares em proteinas: uma busca de sitios metélicos a
partir de templates baseados no M-CSA (Segoes e e MetalPDB (Secao
uma busca de sitios um-para-um. As Figuras e apresentam uma descri¢ao do
funcionamento geral do servidor GASS-Metal e sua pagina principal, respectivamente. As
se¢oOes seguintes descrevem as duas formas de busca realizada e especificagoes técnicas de

implementagao do servidor.

Figura 4.14: Pagina inicial do servidor web GASS-Metal.
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4.4.1 Busca de sitios similares utilizando templates LIT do

M-CSA

A primeira forma de utilizacao do servidor trata-se da busca a partir de templates
baseados no M-CSA. Esta busca consiste na forma padrao de utilizacao do GASS-Metal,
onde tendo como base os diversos templates obtidos através do M-CSA, o servidor retorna
uma lista de sitios ativos similares a esses templates, ordenados de acordo com seu valor
fitness. A defini¢ao pelo uso de mutagoes conversativas (Sec¢ao é de preferéncia do
usuario.

A Figura apresenta a busca utilizando templates baseados no M-CSA, ou busca
tradicional do GASS-Metal (Metal-binding Site Search). Os passos apresentados nesse
tipo de busca dizem respeito a proteina alvo onde seré realizada a busca (Figura m
- Step 1), bem como filtros utilizados para refinar a busca de acordo com os templates
(Figura - Step 2) e pelo uso ou nao de mutagoes conservativas (Figura - Step

3). A seguir, descreve-se cada um dos passos:

e Passo 1: O usuario devera fornecer o nome da proteina, ou fornecer um arquivo
PDB, que servird como alvo da busca de sitios metalicos. Sera nesta proteina que o

GASS-Metal buscara por sitios similares utilizando seus templates.

e Passo 2: Onde sao filtrados os templates em que a busca do GASS-Metal vai se
basear. O usuario deveréa escolher, primeiramente, o ifon metélico do sitio, o tipo
deste sitio (se ¢ simples, contendo apenas um ion, ou composto, tendo dois ou
mais fons metalicos) e o nimero de residuos que compdem os templates. O usuério
podera selecionar a opcao All, fazendo com que o GASS-Metal procure em todos os

templates daquele filtro especifico.

e Passo 3: Por ltimo, tem-se o passo referente as mutagoes conservativas. O usuario
pode escolher uma dentre trés opgoes: utilizar substitui¢oes providas pelo GASS-

Metal, utilizar suas proprias substituicoes ou nao utilizar substituicao alguma.

Através do botao Run GASS, o GASS-Metal é executado, buscando na proteina alvo
os sitios similares com base nos templates de acordo com os filtros aplicados na pagina e
levando em consideracao se as mutacoes conservativas foram aplicadas.

Os resultados sdo apresentados em forma de uma tabela (Figura , onde os sitios
metalicos similares encontrados sao ordenados pelo valor de fitness. O servidor informa
o valor de fitness e os residuos dos sitios metélicos encontrados na proteina alvo. Além
disso, exibe também o nome da proteina e o template similar a cada sitio encontrado,
bem como informagoes sobre a funcao, EC Number, Uniprot e resolucao da estrutura.
O usuério podera escolher a quantidade de sitios similares visualizar, além de fazer o

download dos resultados.
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Figura 4.15: Pagina Metal-binding Site Search do servidor web GASS-Metal.
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Para exibir a estrutura da proteina e o sitio similar encontrado, é necessario clicar no
icone de um olho ao lado dos residuos encontrados, ou ao lado do PDB_ID do template.
O GASS-Metal utiliza o LiteMol Viewerﬂ para exibicao das moléculas em 3D. A Figura
apresenta um resultado do GASS-Metal sendo exibido pelo LiteMol. Os residuos do
sitio similar encontrado aparecem em vermelho na proteina. Na parte inferior da janela

do LiteMol é possivel selecionar os outros sitios que o GASS-Metal encontrou.

4.4.2 Busca de sitios similares um-para-um

A busca um-para-um é um método de busca que utiliza o método GASS-Metal para
realizar a busca por sitios metélicos similares em uma proteina alvo baseando-se em um
template de uma proteina referéncia. Neste tipo de busca, nenhuma mutacao conservativa
ou template do GASS-Metal é utilizado, todas as informagoes sao fornecidas unicamente
pelo usuério do servidor.

A Figuraapresenta a opgao de busca um-para-um (One-to-one Site Search). Neste
caso, o usuario deve seguir os quatro passos descritos na pagina para obter os resultados de
busca. Os trés primeiros passos se referem a informacoes sobre uma proteina de referéncia

a qual a busca por sitios metalicos vai se basear. O tultimo passo se refere a proteina alvo,

2https://www.litemol.org
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Figura 4.16: Pagina de Resultados - Metal-binding Site Search.
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onde seré feita a busca. A seguir uma descrigao mais detalhada de cada um dos quatro

passos da busca um-para-um:

e Passo 1: O usuério deve indicar o nome da proteina, ou fornecer um arquivo PDB,

que servira como referéncia para a busca de sitios metalicos pelo GASS-Metal.

e Passo 2: Tendo sido definida a proteina, deve-se indicar qual o template de referéncia

(que deve estar contido na proteina de referéncia) na qual a busca ira se basear.

e Passo 3: Neste passo o usuario pode indicar que nao deseja usar substituicoes de

residuos na busca ou informar que deseja mutacoes. Caso opte pelo uso de mutagoes

conservativas, o usuario deverd fornecer quais residuos podem ser substituidos na

proteina alvo.

e Passo 4: No ultimo passo, o usuario devera fornecer o nome da proteina, ou fornecer

um arquivo PDB, que servird como alvo da busca de sitios metalicos. Sera nesta
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Figura 4.17: LiteMol - Metal-binding Site Search.
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Tendo sido seguidos os quatro passos anteriores, o GASS-Metal é executado, buscando
sitios similares de uma proteina referéncia em uma tunica proteina alvo (dai o nome um-
para-um). Ao final da execugao, os resultados sdo apresentados da mesma maneira que a

busca pelos templates baseados no M-CSA.

4.4.3 Especificacoes técnicas do servidor web

O servidor GASS-Metal utiliza o framework de desenvolvimento Flask, que usa a
linguagem Python para o desenvolvimento de aplicagoes web. O Flask visa manter o
nicleo de desenvolvimento de maneira simples, dando flexibilidade ao desenvolvedor em
diversas decisoes. Ele depende de duas bibliotecas externas: o motor de template Jinja2
e o conjunto de ferramentas WSGI Werkzeug. Suas vantagens incluem simplicidade no
desenvolvimento, rapidez, solugoes para projetos pequenos e aplicagoes mais robustas.

Para o design do front-end do servidor é utilizado o Bootstrap, um framework web
com codigo-fonte aberto para desenvolvimento de componentes de interface e front-end
para sites e aplicagoes web. O Bootstrap utiliza aspectos de HTML, CSS e JavaScript e
se baseia em modelos de design para a tipografia, com foco na melhora da experiéncia do
usuario.

O back-end do GASS-Metal é excetuado em um servidor Apache, responsavel por
disponibilizar paginas e recursos para a navegac¢ao web. Suas funcionalidades sao mantidas
através de uma estrutura de moédulos, o que permite que desenvolvedores os implementem
por meio da API do software. O servidor Apache é capaz de executar cédigo em PHP,
Perl, Shell Script e ASP e pode atuar como servidor FTP, HT'TP, entre outros.

O GASS-Metal nao trabalha com nenhum banco de dados. Em vez disso utiliza o
sistema de arquivos e diretérios para o armazenamento de templates e outras informa-
¢oes pertinentes. A escolha pelo nao uso de um banco de dados propriamente dito se
deve pela nao necessidade de tal abordagem. O GASS-Metal é uma aplicacao simples,
porém robusta, que consegue um desempenho melhor utilizando o sistema de arquivos e
diretorios.

Para as requisigdes das buscas realizadas pelo GASS-Metal (Segoes e 0
servidor trabalha praticamente da mesma forma: ha primeiramente a obtengao dos dados
informados pelo usuario através dos formularios definidos nas paginas HTML, fazendo o
tratamento e verificacao da integridade desses dados. Depois disso o servidor filtra os
templates (em relagdo ao tipo do sitio metélico e seu tamanho) que serao utilizados na
busca e define quais mutacoes conservativas ird utilizar naquela instancia de busca. Por
fim, o algoritmo GASS é executado com os templates definidos, gerando uma pagina de

resultados depois do término da busca. Uma representacao do funcionamento do servidor
GASS-Metal pode ser vista na Figura [4.19]
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Figura 4.19: Esquema do funcionamento do servidor web GASS-Metal
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Capitulo 5
Conclusoes e Trabalhos Futuros

Foi apresentado neste trabalho o GASS-Metal, um servidor web para identificagao
de sitios metéalicos similares em proteinas baseado em algoritmos genéticos paralelos. O
método é baseado no algoritmo GASS, que, inicialmente, proposto para a predi¢ao de
sitios ativos, foi agora adaptado para o contexto de sitios metélicos em metaloproteinas.
O GASS-Metal se destaca de outros métodos de predigao ao trabalhar com vérios tipos
de fons metalicos diferentes e em buscar sitios metéalicos interdominios, além de obter
resultados consistentes em diversos testes.

Diferentemente do que havia sido proposto por (Izidoro et al., 2014), o GASS-Metal
trabalha com AGs paralelos. Isso se deve ao fato de que, apesar de obter bons resultados
(superior a 90%) na predigao de sitios cataliticos, o mesmo nao acontecia com sitios
metalicos. Observou-se, através do teste de sanidade (Segao que apenas 74.45%
dos templates de sitios metalicos eram encontrados, necessitando assim de uma nova
abordagem para o problema. Com uma nova definigao da populagao inicial do AG, agora
com os residuos da proteina sendo separados por quadrantes em relacao ao centroide da
estrutura, o GASS-Metal obteve um acerto médio de 92.86% no teste de sanidade.

Um outro teste feito para verificar a robustez do GASS-Metal foi com proteinas ho-
mologas (Segao . Neste teste foram avaliados templates de 8 fons metéalicos diferentes
com o objetivo de analisar se 0 GASS-Metal seria capaz de encontrar sitios metélicos de
proteinas homologas tendo como base templates de proteinas curadas da literatura pro-
veniente do M-CSA. Este teste, além de demonstrar mais uma vez que o GASS-Metal
consegue uma alta porcentagem de acertos na predicao de sitios metélicos, serviu tam-
bém para validar a importancia da matriz de substituicao. Com o uso de substitui¢oes
(mutagoes conservativas) houve um aumento na taxa de acerto em todos os templates
avaliados, com valores superiores a 90% em todos os casos.

Um dltimo teste tratou de comparar o GASS-Metal com diversos outros métodos es-
tado da arte através da replicacao do teste realizado por |Qiao e Xie (2019)). Apesar de
nao ser possivel reproduzir fielmente o experimento (por conta da inviabilidade na obten-

¢ao dos targets) foi possivel gerar novos dados com base na métrica de definigdo de sitios

72
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metalicos do BioLiP bem similares ao experimento original. Os resultados obtidos pelo
GASS-Metal superaram outros métodos em diversos tipos de sitios metalicos diferentes,
tendo uma performance superior a todos os métodos em 5 dos 12 fons avaliados e tendo
performance equivalente aos melhores em outros 6. Isto levando em consideracao indi-
viduos ranqueados entre os 100 primeiros do ranking de resultados do GASS-Metal. E
mesmo com bons resultados obtidos até aqui, o uso dos targets corretos poderia levar a
resultados ainda melhores da predicao de sitios metélicos.

Por fim, com o objetivo de prover & comunidade cientifica a ferramenta de busca
de sitios metalicos, foi criado um servidor web que hospeda o GASS-Metal. O servidor
contempla duas formas de busca de sitios metélicos: uma busca baseada nos templates
LIT provenientes do M-CSA e MetalPDB e uma busca do tipo um-para-um, que permite
ao usuério entrar com uma proteina referéncia, um template e uma proteina alvo e utilizar

o GASS-Metal para realizar a busca do template na proteina alvo.

5.1 Direcoes de trabalhos futuros

Apos a analise dos resultados, percebeu-se que algumas melhorias poderiam aprimo-
rar ainda mais a busca de sitios metélicos do GASS-Metal. Pode-se citar as melhorias
pertinentes ao método: o uso de novos templates baseados na base de dados BioLiP, o
aprimoramento da geracao da populagao do AG, a utilizagao de templates nao redundan-

tes e o uso de uma funcao fitness multiobjetiva para a busca de sitios similares.

5.1.1 Templates baseados no BioLiP

O GASS-Metal utiliza proteinas curadas pelo M-CSA e encontra, através do Me-
talPDB, os sitios metélicos de tais proteinas para definir seus templates que sao utilizados
para realizar a busca de sitios metalicos. Ao realizar os testes com templates da base
de dados BioLiP e obter bons resultados, viu-se a possibilidade de utiliza-los também na
ferramenta principal. Sendo assim, uma melhoria pertinente ao GASS-Metal seria dis-
ponibilizar na ferramenta a opcao de escolha de diferentes tipos de templates, sendo um
deles com base no MetalPDB e outro no BioLiP.

5.1.2 Aprimoramento da geracao da populacao do AG

A abordagem de separar os residuos de uma proteina em quadrantes no espaco tridi-
mensional fez com que a taxa de acerto do GASS-Metal pudesse ser melhorada conside-
ravelmente. Contudo, ainda existem casos onde a separagao por quadrante nao resolveu
todos os problemas. E o caso da proteinas 1CT9, que apesar de ter uma melhora na taxa
de acertos no teste de sanidade de 1.67% para 47.5%, ainda esta longe de ter bons valores,

como é o caso de outros fons metalicos com taxas de acerto superiores a 90%.
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Um ponto a se trabalhar nesse sentido seria melhorar a geragao da populagao dos AGs.
Com a definicdo de populacoes iniciais mais uniformes o GASS-Metal poderia ter uma
variabilidade genética maior e assim obter melhores resultados. A geragao de clusters para
separar os residuos de uma proteina na populacao do GASS-Metal poderia ajudar nesse
sentido. Ao invés de utilizar um centroide como ponto de separacgao e definir quadrantes,
poderia-se calcular a densidade de residuos na proteina e a partir disso separar os os
residuos em grupos de acordo com sua densidade.

Dessa forma, o GASS-Metal nao teria sempre 4 grupos de residuos (um para cada
quadrante), mas sim uma forma dinAmica na separagao dos residuos. Com isso, o para-
lelismo dos AGs também poderia variar de acordo com cada instancia do problema. Em
vez de deixar definido um valor estéatico de 4 AGs paralelos, uma thread para cada cluster
poderia ser criada, e o GASS-Metal teria um nimero entre 1 e N de AGs, sendo N a
quantidade de clusters definidos. Isso faria com que além de melhorar os resultados de
predicao poderia otimizar a busca em relagao ao tempo de execucao.

Uma forma hibrida de atacar esse problema também poderia ser levada em considera-
¢ao. Embora a busca restrita apenas a uma cadeia faga com que sitios interdominio nao
sejam encontrados, uma busca hibrida que utilizasse uma busca em cadeia, quadrantes
e clusters poderia otimizar ainda mais o método. Dependendo da proteina, abordagens

diferentes e/ou conjuntas poderiam ser utilizadas.

5.1.3 Utilizacao de templates nao redundantes

Um problema visto durante os testes foi que templates muito similares influenciam
consideravelmente na posi¢ao do ranking que um sitio metalico candidato esta. Se existe
um numero grande de templates similares, dado um sitio metélico candidato encontrado,
as distancias (ou valor de fitness) entre o candidato e todos os templates similares serdo
muito proximas. Isso faz com que uma parte consideravel dos resultados tenha pratica-
mente a mesma informagcao.

Exemplos de redundéncia observados nos templates do GASS-Metal ocorrem nos sitios
de Zn. Dos 193 templates deste fon metalico, 33 deles tem tamanho igual a 3 e sao
formados por 3 HIS. Outros 35 templates de Zn de tamanho 4 contém as mesmas 4
CYS. E possivel observar que em relacio aos residuos e tamanhos esses templates sio
exatamente iguais entre si, o que faz com que o valor de fitness de sitios candidatos em
relacao a esses templates redundantes sejam muito proximos.

Uma maneira de trabalhar nesse problema seria a definicao de templates que represen-
tassem os casos redundantes. O template representante poderia ser obtido ao se calcular
as coordenadas médias dos residuos entre todos os templates redundantes (criando assim
um novo template que nao necessariamente seja um dos que ja exista no conjunto). E
uma outra forma seria definindo um dos templates existentes como padrao, removendo
todos os outros da base do GASS-Metal.
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5.1.4 Funcao fitness multiobjetiva

(Izidoro et al., 2015|) propds em seu trabalho uma fungao fitness multiobjetiva na busca
de sitios ativos em proteinas. Além de utilizar as distancias entre residuos, analisou-
se também a profundidade em que eles se encontram na estrutura da proteina. Uma
abordagem parecida poderia ser utilizada também no GASS-Metal.

A profundidade de residuos é uma informacao relevante para a predicao de sitios
cataliticos pois, para que possa interagir com outras moléculas, os residuos geralmente
estao em regioes mais proximas da superficie da proteina. Porém, sitios metéalicos de-
sempenham diversos papeis em uma proteina, podendo assumir fungoes de estabilizacao
estrutural, transferéncia de elétrons, transporte, além de catalises. Isso faz com que os
residuos de sitios metélicos nem sempre estejam proximos da superficie, fazendo com que
a profundidade talvez nao traga bons resultados.

Contudo, a ideia de trazer outras informagoes para ajudar a funcao fitness é valida.
Utilizar informagoes fisico-quimicas do ambiente do sitio metalico como um segundo cri-

tério de avaliagao da fitness pode aprimorar os resultados do GASS-Metal.
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