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Resumo

Teorias coevolutivas descrevem a distribuicao de probabilidade de proteinas que interagem
em termos de um modelo estatistico de Boltzmann. Como resultado de pressoes seletivas,
espera-se que essa distribuicao se desvie acentuadamente da uniformidade apresentando
um numero relativamente pequeno de sequéncias muito provaveis em todo o espaco
de sequéncias. Enquanto essa afirmacgao deva ser verdadeira para sistemas interélogos
em geral, suas distribui¢oes de sequéncia podem nao ter sido totalmente moldadas por
pressoes seletivas, abrindo a possibilidade de que novas sequéncias interélogas possam
ser selecionadas a partir de distribui¢cbes de menor entropia geradas artificialmente. O
objetivo desse trabalho foi investigar o significado fisico de novas sequéncias selecionadas a
partir de paisagens de fitness artificiais. Para isso, exploramos um Algoritmo Genético,
que resolve a distribui¢do maximizando os acoplamentos estatisticos, comecando de um
alinhamento multiplo de sequéncias nativo e explorando o espago de alinhamentos miiltiplo
de sequéncias embaralhados. Também resolvemos uma distribuicao minimizando os
acoplamentos estatisticos através do embaralhamento ao acaso do alinhamento multiplo
de sequéncias. Uma vez que as sequéncias artificiais foram selecionadas a partir das
distribuicoes maximizadas e minimizadas, suas energias livre de ligagao em uma pose
de interacao nativa fixa foram avaliadas de acordo com os calculos de energia livre
baseados no método MM/PBSA. Para avaliar o sentido fisico das sequéncias nativas
e artificiais calculamos a temperatura de selecao em relagao a sequéncias aleatorias de
mesma composicao. Nossos resultados apontam que é possivel selecionar novas sequéncias
artificiais nao-similares em temperaturas de selecdo mais frias ou mais quentes que a
temperatura de selecdo nativa e, que as sequéncias artificiais selecionadas apresentam
diferencas apenas quanto ao design de sequéncias, mas nao em relagao a afinidade de ligacao.
E possivel concluir que a evolu¢io molecular da interacio de dimeros ndo-obrigatérias
pode ser restrita somente pelo design, ja que a afinidade deve ser apenas consequéncia
da composicdo de aminoacidos determinada pelas restricoes de enovelamento. Além
disso, constata-se a possibilidade de encontrar novas interacées proteina-proteina com

caracteristicas iguais ou melhores que as interagoes existentes na natureza.

Palavras-chave: interagao proteina-proteina. coevolugao molecular. paisagens de sequén-

cias.



Abstract

Coevolutionary theories describe the probability distribution of interacting proteins in
terms of a Boltzmann statistical model. As a result of selective pressures, that distribution
is expected to sharply deviate from uniformity by featuring a relatively small number of
highly probable sequences across the entire sequence space. While that statement must
be true for interolog systems in general, their sequence distributions may have not been
fully shaped by selective pressures opening the possibility that novel interolog sequences
could be selected from artificially generated lower entropy distributions. The goal of this
work was to investigate the physical meaning of selected sequences from artificial fitness
landscapes. For that, we explore a Genetic Algorithm, which solves the distributions by
maximizing the statistical coupling, starting from the native multi-sequence alignments and
exploring the space of scrambled multi-sequence alignments. We also solve a distribution by
minimizing statistical couplings through random shuffling of multiple sequence alignment.
Once likely artificial sequences are selected from maximized and minimized distributions,
their binding free-energies at a fixed native bound state are evaluated according to free
energy calculations based on the MM/PBSA method. To evaluate the physical meaning
of native and artificial sequences, we calculated the selection temperature in relation to
random sequences of the same composition. Our results indicate that it is possible to
select new non-similar artificial sequences at colder or warmer selection temperatures than
the native selection temperature, and that the selected artificial sequences show differences
only in sequence design, but not in relation to binding affinity. It is possible to conclude
that the molecular evolution of the interaction of non-obligate dimers can be restricted
only by sequence design, since the affinity must only be a consequence of the amino acid
composition determined by the folding restrictions. In addition, it is possible to find new
protein-protein interactions with characteristics equal to or better than the interactions

existing in nature.

Keywords: protein-protein interaction. molecular coevolution. sequence landscapes.



Figura 1

Figura 2

Figura 3

Figura 4

Figura 5

Figura 6

Figura 7

Lista de Figuras

O espago de sequéncias. As proteinas observadas na natureza sao aquelas
que sao termodinamicamente e cineticamente enovelaveis, entretanto
varias sequéncias que cumprem esses requisitos nao foram exploradas

no curso evolutivo. Adaptado de Onuchic, Luthey-Schulten e Wolynes

A) Exemplo de mutagdo compensatoéria entre os aminodcidos amarelo
e marrom das proteinas A e B, em dois organismos diferentes. B) As
mutacgoes compensatorias geram padroes, nas colunas do alinhamento
multiplo de sequéncias das proteinas A e B, que permite reconstituir a
historia coevolutiva dessas proteinas. . . . . . . . .. ... .. ... ..
Esquema do Modelo Aleatério de Energias no contexto de interacao
proteina-proteina. Esse modelo estabelece que a média da energia livre
de ligacao de sequéncias nativas em poses de interagao nao-nativas deve
ser igual a energia livre de ligacao de uma sequéncia aleatoria, com
a mesma composicao de aminoacidos da sequéncia nativa, na pose de
interagao nativa. . . . . ..o
Representacao das estruturas tridimensionais dos complexos considera-
dos no estudo. A) 1BXR. B) 1EP3. C) 1ZUN. D) 3G50. . . . . . . ..
Esquema representando a otimizacao realizada pelo Algoritmo Genético.
O processo de maximizacao dos acoplamentos estatisticos tem inicio
na concatenacao nativa do alinhamento miltiplo de sequéncias (rosa) e
procede até convergir em uma concatenagdo maximizada (vermelho).
Distribuicoes de probabilidades conjuntas de Boltzmann para as sequén-
cias nativas dos quatro sistemas considerados no estudo. Aqui foi
considerado apenas as top 10% sequéncias mais provaveis no espaco
formado por todas as concatenagoes possiveis advindas do alinhamento
multiplo de sequéncias nativo. . . . . . .. ..o L
Relagao entre os acoplamentos estatisticos, obtidos a partir da paisagem
de fitness nativa, e a composicao da interface para os quatro sistemas

analisados. . . . . . .

17



Figura 8 —

Figura 9 —

Figura 10 —

Figura 11 —

Figura 12 —

Figura 13 —

Figura 14 —

Figura 15 —

Figura 16 —

Figura 17 —

Cima: Representacao das estruturas tridimensionais dos complexos nas
poses de interagao nativas (roxo e ciano) e algumas poses de interagao
nao-nativas geradas por docking (vermelho e branco). Baixo: Distri-
buigbes das energias livre de ligagdo obtidas pelo MM /PBSA para as
sequéncias aleatorias (vermelho claro), nativas em pose de interagao
nativa (verde) e nativa em poses de intera¢do nao-nativas (vermelho
escuro). A) 1BXR. B) 1EP3. C) 1ZUN. D) 3G50. . . ... ... ...
O ajuste linear entre as medianas das sequéncias aleatérias (vermelho)
e nativas (verde) para os quatro sistemas analisados. Para melhor
visualizagao, os pontos foram transladados de tal forma que a mediana
das sequéncias aleatdrias coincidisse com a coordenada (0,0). . . . . . .
Analise de erro para as temperaturas de selecao nativas. Os valores
de temperatura de selecao obtidos sao comparados com a média da
temperatura de selecao para enovelamento descrita na literatura.
Trajetorias do Algoritmo Genético para a otimizagao dos acoplamen-
tos estatisticos. Para cada sistema foram realizadas trés réplicas que
convergiram segundo critério de parada A, <0005 ...
Distribuicoes de probabilidades conjuntas de Boltzmann para as sequén-
cias nativas, maximizadas e embaralhadas, dos quatro sistemas analisa-
dos. Aqui foi considerado apenas as top 10% sequéncias mais provaveis
no espago formado por todas as concatenagoes possiveis advindas do
alinhamento multiplo de sequéncias nativo. . . . . . . . . . .. ... ..
Relacao entre os acoplamentos estatisticos, obtidos a partir das paisa-
gens de fitness nativa, embaralhada e maximizada, e a composicao da
interface para o sistema 1BXR. . . . . .. .. .. ... ..o
Relacao entre os acoplamentos estatisticos, obtidos a partir das paisa-
gens de fitness nativa, embaralhada e maximizada, e a composicao da
interface para o sistema 1EP3. . . . . . .. .. ... o0
Relacao entre os acoplamentos estatisticos, obtidos a partir das paisa-
gens de fitness nativa, embaralhada e maximizada, e a composicao da
interface para o sistema 1ZUN. . . . . .. .. .. .. ... ... ..
Relacao entre os acoplamentos estatisticos, obtidos a partir das paisa-
gens de fitness nativa, embaralhada e maximizada, e a composicao da
interface para o sistema 3G50O. . . . . . ... Lo L
Distribuigoes das energias livre de ligagdo obtidas pelo MM/PBSA
para as sequéncias aleatérias (vermelho claro), maximizadas (azul),
embaralhadas (verde escuro), nativas em pose de interagao nativa (verde
claro) e nativa em poses de interacdo nao-nativas (vermelho escuro),

para todos os sistemas analisados. . . . . . . .. ... ... ...

24



Figura 18 — Andlise das sequéncias similares (rosa) e nao-similares (verde) que
compoe as distribui¢cdoes de energias livre de ligagao das sequéncias
embaralhadas (verde escuro) e maximizadas (azul).

Figura 19 — O ajuste linear entre as medianas das sequéncias aleatérias (vermelho),
nativas (verde claro), embaralhadas (verde escuro) e maximizadas (azul),
para os quatro sistemas analisados. Para melhor visualizacao, os pontos
foram transladados de tal forma que a mediana das sequéncias aleatérias

coincidisse com a coordenada (0,0).

30

31



Lista de Tabelas

Tabela 1 — Complexos proteicos considerados no estudo. L é o nimero de sequéncias
no MSA, M+N ¢ o tamanho da sequéncia e |0| é o nliimero de contatos
na interface, seguindo a definicio de cutoff de 8 A. . . . . .. ... ..

Tabela 2 — Temperaturas de selecdo (K) obtidas para as sequéncias embaralhadas,

nativas e maximizadas . . . . . . . ...



APBS

mfDCA

GA
MM /PBSA

MSA

PDB

SASA

REM

Lista de Abreviacoes e Siglas

do inglés, Adaptative Poisson-Boltzmann Solver

Analise de Acoplamento Direto por campo médio, do inglés, mean-field

Direct Coupling Analysis
Algoritmo Genético, do inglés Genetic Algorithm
do inglés, Molecular Mechanics/Poisson-Boltzmann Surface Area

Alinhamento multiplo de sequéncias, do inglés, Multiple Sequence Align-

ment
Banco de Dados de Proteinas, do inglés, Protein Data Bank

Area de superficie acessivel a solvente, do inglés, Solvent-accessible

surface area

Modelo de Energias Aleatérias, do inglés, Random Energy Model



1.1
1.2
1.2.1
1.2.2
1.2.3
1.3
1.4

2.1
2.2

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5
351
3.5.2
353
354
355

4.1
4.2

Sumario

INTRODUCAO . . . .. i ittt e e e et e et e et e e e 1
Interacao proteina-proteina . . . . . . ... ... 1
Coevolucao . . . . . . . . . .. 2
Coevolucao Molecular . . . . . . . . . oo 3
Paisagens de fitness coevolutivas . . . . . . . . . .. ... 4
Explorando o espaco de sequéncias com composicao fixa . . . . . . . . .. 4
Modelo de Energias Aleatérias . . . . . . . . .. .. ... ... .... 5
Justificativa . . . . . . ... 6
OBIJETIVOS . . . . . . e e e e e e e e 8
Objetivo geral . . . . . . . . . . ... 8
Objetivos especificos . . . . . . . . ... ... oL 8
TEORIA E METODOS . . . . .« ottt 9
Distribuicao de sequéncias menos restrita . . . . . . . . ... . ... 9
Temperaturadeselecao . . . . . . . . ... ... ... 10
Em busca de distribuicées de baixa entropia . . . . . . ... ... .. 11
Paisagem de energia das sequéncias artificiais . . . . . . .. ... .. 12
Métodos computacionais . . . . . .. ... 13
Sistemas sob investigacdo . . . . . . ... 13
Composicao de sequéncias e sequéncias aleatérias . . . . . . .. ... ... 13
Acoplamentos Estatisticos . . . . . . . . .. ... ... ... ... ... 15
Algoritmo Genético . . . . . . . . L 15
Célculo de Energias Livres de Ligacdo . . . . . . ... ... ... ..... 16
RESULTADOS EDISCUSSAO . . . . . .. ..o i it 19
Paisagem de fitness coevolutiva nativa . . . . . . . .. ... .. ... 19
Paisagens de fitness coevolutivas artificiais . . . . . . . . . ... ... 24
CONCLUSAO E PERSPECTIVAS . . . . . .. i it i e 33

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS . . ... ............. 34



1 Introducao

1.1 Interacao proteina-proteina

As interacoes proteina-proteina sdo fundamentais para diversos processos celulares,
como a replicacao, transcri¢ao, tradugao. A formacao de complexos proteicos ocorre por
meio do estabelecimento de interagoes nao-covalentes entre aminodcidos na interface das
moléculas parceiras, esse processo espontaneo permite a montagem de estruturas complexas
que carregam novas fungoes bioldgicas (CHOTHIA; JANIN, 1975; JANIN, 1995). Duas
caracteristicas sao essenciais para compreender e descrever as interacoes proteina-proteina,
sao elas: a afinidade e a especificidade. A afinidade pode ser definida como a diferenca de
energia livre entre o complexo proteico imerso em solvente e as proteinas livres e solvatadas
pelo solvente (JANIN, 1995). Por outro lado, a especificidade é definida como a capacidade
de uma proteina em discriminar seu parceiro molecular e sua pose de ligagao nativa,

evitando a interagao com quaisquer outros parceiros e em poses de ligacao nao-nativas

(JANIN, 1996).

Outro importante fator para a compreensao das interagoes proteina-proteina é sua
classificagdo em diferentes tipos. Nessa ocasiao, Nooren e Thornton (2003) classificaram os
complexos proteicos quanto a sua composi¢ao, obrigatoriedade e duracao da interagao. No
que diz respeito a composicao, os complexos proteicos podem ser formados pela ligacao entre
proteinas idénticas ou proteinas diferentes, onde sao denominados homo-oligdmeros e hétero-
oligbmeros, respectivamente. Com relagao a obrigatoriedade de formacao dos complexos,
esses podem ser classificados em obrigatérios, quando sao formados por proteinas que nao
apresentam estabilidade por si préprias ou nao-obrigatérios, onde as proteinas apresentam
estabilidade para existir independentemente. Por fim, quanto a duracao da interagdo, uma
interacao permanente possui alta afinidade e apenas existe em sua forma complexada,
por outro lado, uma interagao transiente se associa e desassocia continuamente, e sao
normalmente relacionadas a processos celulares regulatérios. Apesar dessas classificacoes,
as interagoes proteina-proteina existem na forma de um continuo e suas caracteristicas
dependem das condigoes fisioldgicas e do ambiente (NOOREN; THORNTON, 2003).

Enquanto sao selecionadas para serem termodinamicamente estaveis e cineticamente
acessiveis em um enovalemento particular (ONUCHIC; LUTHEY-SCHULTEN; WOLYNES,
1997; GARCIA; TREPTOW; ARAUJO, 2001; TREPTOW et al., 2002) (Fig. 1), duas
proteinas interélogas nao-obrigatérias A e B ainda devem garantir sua estabilidade de
energia livre de ligagao contra um vasto repertério de poses de interagoes nao-nativas e

parceiros nao especificos. Assim, as interagoes proteina-proteina se apresentam como uma



importante restricao na evolugao molecular de proteinas.

Figura 1 — O espaco de sequéncias. As proteinas observadas na natureza sao aquelas que
sao termodinamicamente e cineticamente enovelaveis, entretanto varias sequén-
cias que cumprem esses requisitos nao foram exploradas no curso evolutivo.
Adaptado de Onuchic, Luthey-Schulten e Wolynes (1997).

1.2 Coevolucao

A evolugao reciproca de caracteristicas entre duas espécies é definida como coevolu-
¢ao (JANZEN, 1980; THOMPSON, 1994). Esse termo foi cunhado por Mode (1958) e
popularizado por Ehrlich e Raven (1964) em um estudo sobre a interagao entre borboletas
e plantas. A coevolucao é observada macroscopicamente em grupos de organismos que
estabelecem algum tipo de interacao ecolégica como, por exemplo: presas-predadores,
parasitas-hospedeiros, espécies mutualisticas e competicao interespecifica. Nesse ambito,
essas interagoes podem ser perpetuadas ao longo dos anos através de um equilibrio dinamico
(VALEN, 1973).



1.2.1 Coevolucao Molecular

Em sistemas microscopicos, a coevolugao pode ocorrer em varias biomoléculas,
porém sdo as proteinas as mais estudadas (JUAN; PAZOS; VALENCIA, 2013) e o foco
desse trabalho. Nesse cenario, a coevolugao molecular decorre mediante a manutencao da
interacao entre residuos de aminodcidos, principalmente na forma de mutagoes compensa-
térias (GOBEL et al., 1994; PAZOS et al., 1997; LOVELL; ROBERTSON, 2010). Por
exemplo, se um residuo de aminoacido sofre mutacao com perda de valor adaptativo, entao
seu residuo de aminoacido contactante, seja ele intra ou inter-proteina, sofrera pressao
seletiva para reestabelecer o valor adaptativo da interacao, por meio de outra mutacao
(Fig. 2A). Ao longo do tempo, esse processo é responsavel por gerar um conjunto de
sequéncias primarias variantes, que quando organizadas em um alinhamento multiplo de
sequéncias (MSA) permite reconstituir, com andlises estatisticas, a histéria coevolutiva
dessas proteinas (Fig. 2B).
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Figura 2 — A) Exemplo de mutagao compensatéria entre os aminoacidos amarelo e marrom
das proteinas A e B, em dois organismos diferentes. B) As mutagbes compen-
satorias geram padroes, nas colunas do alinhamento multiplo de sequéncias
das proteinas A e B, que permite reconstituir a historia coevolutiva dessas
proteinas.

Teorias coevolutivas recentes descrevem a distribuicao de probabilidade de sequén-



cias proteicas em termos de um modelo estatistico de Boltzmann; com o Hamiltoniano
dado por um conjunto de campos locais e acoplamentos estatisticos (WEIGT et al., 2009;
BURGER; NIMWEGEN;, 2010; MORCOS et al., 2011; JONES et al., 2012; OVCHINNI-
KOV; KAMISETTY; BAKER, 2014). Desse modelo ¢é extraida a informagao coevolutiva,
que é amplamente utilizada para: inferéncia de interagoes proteicas para um conjunto
de paralogos (BITBOL et al., 2016; GUEUDRE et al., 2016; BITBOL, 2018), predicao
de interfaces proteina-proteina (SCHUG et al., 2009; OVCHINNIKOV; KAMISETTY;
BAKER, 2014; HOPF et al., 2014; SANTOS et al., 2015) e predigao de estruturas tridi-
mensionais (SULKOWSKA et al., 2012; OVCHINNIKOV et al., 2017), além de ser um
dos componentes do AlphaFold (JUMPER et al., 2021), a Inteligéncia Artificial que vem

revolucionando o campo da predicao de enovelamentos.

1.2.2 Paisagens de fitness coevolutivas

Ademais, outro problema do campo da Coevolugdo Molecular é explorar paisagens
de sequéncias completas (MORCOS; ONUCHIC, 2019). Os avangos recentes realizados
nessa area exploram o espago de sequéncias variando a composicao de aminoacidos em
relagdo as sequéncias naturais. Nesse cendrio, Figliuzzi et al. (2016) aplicaram um
método coevolutivo para inferir o efeito de mutagoes na proteina TEM-1, envolvida com
a resisténcia aos antibiéticos em Escherichia coli. Cheng et al. (2016) observaram que
uma paisagem coevolutiva era capaz de identificar os mutantes funcionais dentre o espaco
de variantes das proteinas PhoQ/PhoP de E. coli. O mesmo grupo também usou a
informacao coevolutiva para realizar o design de interacoes entre as proteinas EnvZ de E.
coli e SpoOF de Bacillus subtilis, que sao parceiras nao-cognatas (CHENG et al., 2018).
Tian et al. (2018) utilizaram uma abordagem coevolutiva para realizar o design de novas
sequéncias dos dominios GA e GB da proteina G estreptococica e do dominio SH3 e
constataram que essas se enovelaram de forma estavel. Russ et al. (2020) aplicaram um
modelo estatistico baseado em coevolugao para explorar o espago de sequéncias funcionais
e projetar sequéncias artificiais, das enzimas da familia de corismato mutases. Xie, Asadi
e Warshel (2022) demonstraram uma correlagao entre a atividade catalitica enzimatica e a
Hamiltoniana das sequéncias, sugerindo que paisagens coevolutivas poderiam ser utilizadas
para guiar o design de enzimas mais eficientes. Chi et al. (2022) conectaram uma paisagem
coevolutiva com ensaios experimentais de evolugao direta para projetar uma Rodopsina

fluorescente e sensivel a cloreto.

1.2.3 Explorando o espaco de sequéncias com composicao fixa

O presente trabalho fundamenta-se na seguinte afirmativa: pressoes seletivas sao
responsaveis por desviar a distribuicao de probabilidades de sequéncias da uniformidade,

apresentando um numero pequeno de sequéncias com alta probabilidade dentro de todo o



espaco de sequéncias, isto é equivalente a dizer que a sele¢do natural reduz a entropia da
distribuicao de sequéncias em relacdo ao maximo alcang¢avel no caso uniforme. Embora
essa afirmacao deva ser verdadeira para sistemas inter6logos em geral, suas distribui¢oes de
probabilidades de sequéncias podem nao ser completamente moldadas por pressoes seletivas,
abrindo a possibilidade para que novas sequéncias interélogas possam ser selecionadas
a partir de distribuicoes de probabilidade com menor entropia, geradas artificialmente.
Intrinseco a essa suposicao esta o fato de que a minimizac¢do da entropia deve ser uma
condi¢ao necessaria, mas nao suficiente para esse fim, ja que as distribui¢des probabilisticas
de sequéncias apresentam grande degeneracao, que pode resultar na selecao de sequéncias
provaveis sem significado fisico. Portanto, estamos particularmente interessados em explorar
o espago de sequéncias mantendo a composi¢cao de aminoacidos das sequéncias fixa. A
selecao artificial permitiria, em principio, projetar um novo subconjunto de sequéncias
mais provaveis que poderiam impactar na especificidade do estado nativo sobre os modos

de ligagdo nao-nativos e parceiros nao-especificos.

1.3 Modelo de Energias Aleatérias

O Modelo de Energias Aleatérias (REM) foi desenvolvido para descrever sistemas
spin glass (DERRIDA, 1980; DERRIDA, 1981), e é bem estabelecido no campo de Enove-
lamento de Proteinas, onde retrata estados desenovelados como heteropolimeros aleatorios
(BRYNGELSON; WOLYNES, 1987; ONUCHIC; LUTHEY-SCHULTEN; WOLYNES,
1997). Isso deve-se ao fato de que estruturas desenoveladas sao repletas de interagoes
nao-nativas entre residuos de aminoacidos, que contribuem aleatoriamente - estabilizando
ou desestabilizando - com a energia daquela conformacao, e podem ser modeladas como
as contribuicoes aleatorias das interagdes que ocorrem em qualquer conformacao de um
heteropolimero aleatério (ONUCHIC; LUTHEY-SCHULTEN; WOLYNES, 1997). Recen-
temente, Morcos et al. (2014) utilizaram o REM para conectar o funil de enovelamento
proteico com a paisagem coevolutiva de sequéncias, em oito familias proteicas, e assim
mensurar, por meio da temperatura de selecao, a forca das restrigoes de enovelamento
durante a evolugao proteica. Analogamente ao contexto de enovelamento, Janin (1996)
extrapolou o REM para descrever a energética de modos de intera¢oes nao-nativos no
contexto de interagoes proteina-proteina (Fig. 3). De fato, outros autores demonstraram
mais tarde que as interagoes proteina-proteina seguem o principio da frustra¢do minima e
devem ser guiadas por uma paisagem de energia afunilada, assim como o enovelamento

proteico (WANG; VERKHIVKER, 2003; LEVY; WOLYNES; ONUCHIC, 2004).

De acordo com o Modelo de Energias Aleatérias, no contexto de interagoes proteina-
proteina, o processo artificial aplicado no presente trabalho deve envolver a realizacao

de novas sequéncias, oriundas de distribui¢des de sequéncias de menor entropia, que:



Sequéncias aleatérias na pose
de interacdo nativa

Sequéncias nativas em Sequéncias nativas em poses Sequéncias nativas em
solugao de interacao nao-nativa poses de interacdo nativa
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Figura 3 — Esquema do Modelo Aleatério de Energias no contexto de interacao proteina-
proteina. Esse modelo estabelece que a média da energia livre de ligacao de
sequéncias nativas em poses de interagao nao-nativas deve ser igual a energia
livre de ligacao de uma sequéncia aleatéria, com a mesma composicao de
aminoacidos da sequéncia nativa, na pose de interacao nativa.

melhoram a estabilidade de energia livre no estado de ligagdo nativo, em uma temperatura
de selecao fixa; ou igualmente estaveis em temperaturas mais fria. Da mesma forma,
esse processo artificial em sentido oposto deve envolver a realizagao de novas sequéncias,
oriundas de distribuigoes de sequéncias de maior entropia, que: pioram a estabilidade de
energia livre no estado de ligacdo nativo, em temperatura fixa; ou igualmente estaveis em

temperaturas mais quentes.

1.4 Justificativa

Um tema recorrente nas investigacoes bioldgicas é compreender a relacao entre
sequéncia, estrutura e funcao de proteinas e como esses trés elementos definem o espaco
onde ocorre a evolugao molecular dessas macromoléculas (LEVY, 2010). As teorias de
coevolugao molecular permitem resolver o padrao de aminoacidos em sequéncias proteicas

selecionadas pela natureza, mas além disso, abre a possibilidade de explorar espacos



de sequéncias que nao foram explorados pela selecao natural ou que ainda nao foram
resolvidos através de sequenciamento (MORCOS; ONUCHIC, 2019). O presente trabalho
explorou espacos de sequéncias com composicao fixa e ajuda a definir o sentido fisico
de novas sequéncias interdlogas resolvidas a partir de cenarios evolutivos distintos. A
compreensao e resolucao de novas interacgoes entre proteinas possui importantes implicagoes
na Biologia de Sistemas (CUSICK et al., 2005), no desenho racional de farmacos (WELLS;
MCCLENDON, 2007) e na Biologia Sintética, principalmente no design de proteinas
(KORTEMME; BAKER, 2004). Ademais, nossas investigacoes trazem novas perspectivas
acerca do impacto das interagoes proteina-proteina na evolucao de sistemas proteicos e
esperamos que esse trabalho possa contribuir com o avanco da area em direcao a uma

teoria estatistica quantitativa sobre evolu¢ao molecular.



2 Objetivos

2.1 Objetivo geral

Investigar o sentido fisico de novas sequéncias provenientes de paisagens de fitness

artificiais.

2.2 Objetivos especificos
1. Selecionar distribuigoes de probabilidades de sequéncias com menor e maior entropia,
através de um Algoritmo Genético;

2. Avaliar a energia livre de ligacao das sequéncias artificiais, sequéncias aleatorias e

nativas;

3. Corroborar o Modelo de Energias Aleatérias no contexto de interagdo proteina-

proteina;

4. Mensurar quao forte é a restricao da interagao proteina-proteina ao longo da evolucao

proteica e comparar com as restrigoes de enovelamento;



3 Teoria e Métodos

Considere os interdlogos A e B. Suas sequéncias de aminoacidos sao respectivamente
descritas por dois blocos de varidveis estocasticas discretas XM = (X, ..., Xp) e YV =

(Y7, ..., Yx) e fungao massa de probabilidade conjunta
(™, yN]2) (3.1)
que satisfaz a condicao de normalizagao

Z p(a™,y™z) (3:2)

My
em cada sequéncia conjunta A e B definida no alfabeto y de tamanho |y|. A probabilidade
conjunta na eq. [3.1] é assumida como condicional a um dado processo evolutivo z descrito

pela varidvel estocéstica Z com fungdo massa de probabilidade p(z). E esperado que cada

realizacdo de z forme uma distribuicio probabilistica tnica de tamanho ||V
def
{p(@™, y™]2) }ppen (3.3)
com entropia
S(p)=— > pla™, y"]z)np(a™, y™]2) (3.4)
M yN

definida de acordo com a teoria da informagao (SHANNON, 1948).

Estamos interessados em resolver um processo evolutivo artificial z para o qual a

entropia da distribuicao das sequéncias derivadas

S(p) —5(po) <0 (3.5)

¢ menor que o processo evolutivo de referéncia z, associado com a distribuicao das
sequéncias interdlogas A e B na natureza py.

3.1 Distribuicao de sequéncias menos restrita

Em sua forma estatistica menos restrita p*, a distribui¢do de probabilidade conjunta

condicional é Boltzmann

p*(CCM,yN|Z) x e—H(InyN‘Z) (36)
com Hamiltoniana
M
M N
H(:E Y |Z) Z wl|z+ Z Z /\azlzv]\z—f_z)‘ \Z+ Z Z yzy]|2+zz ﬂﬁzyﬂz
i=1 j=i+1 i=1 j=i+1 i=1j=1
(3.7)



definida em termos de um conjunto de campos locais {)\;”Z, )\;‘Z}( M+N)|y| € acoplamentos
x|z

sogs * * *
estatisticos {\ Ayisl0 Axiyjlz}(]bI;NNX'Q.

A derivagdo do modelo probabilistico na eq. [3.6] ocorre por meio do principio de

maxima entropia (JAYNES, 1957) e segue da solugdo do ponto critico (p*, A*) da funcao

Lagrangiana
L(p,A) =5(p) — Alv(p) — f] (3.8)
de tal modo que,
oL oL
(a—p)p* = (& (ﬁ))\* - 0 (39)

para um conjunto de multiplicadores de Lagrange

AT = 0 Atz A 29 Agaas 22 A 2 (M)l () 2 (3.10)

que restringem as distribui¢oes de probabilidades marginais de um e dois sitios da distri-

buicao de probabilidade conjunta condicional
v(p") =" (@il2), P (il 2), 7 (i il 2), 7 (Wi 12)s 07 (i Y3120 3 gy (V¥ (3-11)
em um conjunto de frequéncias simples e conjuntas
f = {fxi|27 fyi\27 fa:ia:j|z7 fyiyj|27) fxiyj\Z}(M+N)|X\+(M;rN)\X|2 (3.12)
a serem determinadas empiricamente através de um alinhamento multiplo de sequéncias
def M N
m — {z",y" |z} (3.13)
de L sequéncias conjuntas A e B combinando com um processo evolutivo z.

Dado o posto da matriz Jacobiana Dv(p), o nimero de restri¢oes qualificadas nao
degeneradas que garantem uma solu¢ao unica (p*, A*) é menor que o nimero total de
parametros em f. Logo a solucao (p*, A*) envolve um certo ntimero de graus de liberdade

fixos em A* .

Na presente formulacao, a condicionalidade do processo evolutivo z do ponto
critico (p*, A*) da eq. [3.8] deriva essencialmente do conjunto de pardmetros externos f

determinados a partir do alinhamento multiplo de sequéncias m.

3.2 Temperatura de selecao

De acordo com a Teoria de Paisagens baseada no Modelo de Energias Aleatorias
(ONUCHIC; LUTHEY-SCHULTEN; WOLYNES, 1997), o significado fisico das sequéncias

nativas pode ser avaliado notando que sua distribuicao corresponde a um conjunto canonico
_ -1 M , N _ M , N
Py (:EM, yN|Zo) o e~ (kBTo) " Fn (257 [20) = Fy N (2,57 [20) (3_14)
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caracterizado por uma temperatura de selecao efetiva T™* que dimensiona a energia livre de
ligacao Fiy(x™,y™N|2) de cada realizacdao de sequéncia na estrutura de ligacio nativa das
proteinas A e B em relacao a média de energias livre de ligagdo das mesmas sequéncias

em estruturas de ligagdo nao-nativas F,x (2™, y™|z).

Das equagoes [3.6] e [3.14], nota-se a equivaléncia do peso de Boltzmann em ambas

as descrigoes estatistica e termodinamica,

H @M yN20) = Hyppq(x yN20) = o= (kpTy) " P (™M yN|20) = Fp v (2™, [20) (3.15)

com a devida adi¢do do termo H,.q(x™, 3™V |29), que corresponde ao valor da Hamiltoniana
para uma sequéncia aleatéria. O REM estabelece que a média das energias livre de ligagao
da sequéncia nativa em poses de interacao nao-nativas é equivalente a energia livre de

ligacdo, na pose de interacao nativa, de uma sequéncia aleatéria de mesma composicao,

FnN(xMayN|ZO) = Frnd(xM7yN|ZO)' (316)

Portanto, da equagao [3.15] é possivel obter a temperatura de selegao efetiva 77, des-
crita por Morcos et al. (2014) para as sequéncias nativas em relagdo a sequéncias aleatérias,

como uma razao entre as diferengas de energias livre de ligacao e de Hamiltonianas,

_ _FN($M> yN|Z0) + Frnd(xMa Z/N’ZO)
kB(H(xMa yN|ZO) - Hrnd(xM7yN|ZO)) .

Ty (3.17)

3.3 Em busca de distribuicoes de baixa entropia

O célculo exato da entropia S(p*) na eq. [3.4] percorre por um grande espago de
sequéncias provaveis tornando impraticavel sua minimizagao direta por qualquer método
computacional. Uma alternativa é explorar a dependéncia implicita da entropia S(p*(f))
com o conjunto de frequéncias simples e conjuntas de aminoacidos f para avaliar a eq.
[3.5] em termos da maximizagao do seu gradiente. Dessa forma, assumindo que p*(f) e

A*(f) sao fungoes diferenciaveis de f, o Teorema do Envelope estabelece

ViS(p*(£)) = VL™ (), X (). ) = A*(f) (3.18)

uma conexao direta entre o gradiente da entropia V;S(p*(f)) e o multiplicador de
Lagrange X*(f). Nesse caso, a eq. [3.18] apresenta os multiplicadores de Lagrange como

mudancas marginais da entropia com frequéncias de aminoacidos e a condicao
A () = 1A (fo) = 0 (3.19)
¢ equivalente a minimizagao da eq. [3.5].
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Uma vez que as distribuigoes de baixa entropia podem ser altamente degeneradas,
retratando sequéncias provaveis desprovidas de realidade fisica, queremos resolver a
eq. [3.19] para o caso em que as distribui¢des marginais das varidveis X e YV sdo
incondicionais

prat) =3 p* (M, yN2)
y

pr(y™N) = 2 pr (M, yN]2)

oM

(3.20)

significando que, para uma composicao fixa de sequéncia das proteinas A e B, somente
suas probabilidades conjuntas dependem do processo evolutivo z. Assim, o critério da eq.
[3.19] se reduz a

M N ) M N )
[ZZ Z |)\;kciyj|z’2]§ - [ZZ Z ’)\:’kciyj\zo‘z]§ > 0 (321)
i=1j=1z,y€X i=1 j=1z,yex

e a minimizagao de entropia ocorre no sentido de uma distribuicao de probabilidades p*
restringida por um conjunto de frequéncias de aminoéacidos f associadas a sequéncias
conjuntas de parceiros nao-nativos das proteinas A e B, ou seja, derivadas de uma
concatenacao embaralhada dos blocos de aminoacidos M e N no alinhamento multiplo de

sequéncias m.

3.4 Paisagem de energia das sequéncias artificiais

Dada a condigao da eq. [3.20], somente sequéncias artificiais com a mesma composi-
¢ao de aminoédcidos das sequéncias naturais serao resolvidas, com probabilidade mensuravel
através da eq. [3.21], implicando que todas as outras sequéncias sao despreziveis. Seguindo
a mesma légica da eq. [3.15], é possivel escrever a identidade adimensional entre sequéncias

nativas e artificiais como,

H(a™, yN2) = H(z", y"|20) = (kpT) " Fn (2", y™2) — (kpTo) " Fn(a™,y" |20). (3.22)

A referéncia da energia livre de ligacdo e da Hamiltoniana das sequéncias aleatorias
devem ser constantes e analogas em ambas as realizagoes de sequéncias nativas e artificiais,

portanto elas se cancelam e ndo aparecem na eq. [3.22].

Esperamos que as sequéncias provaveis, resolvidas a partir de uma distribuicao de
menor entropia, maximizem seus acoplamentos estatisticos de acordo com a eq. [3.21],
logo a condigao

H(xM yN2) — H@M, yN2) <0 (3.23)

impoe dois possiveis cenarios para a realidade fisica das sequéncias artificiais. O cendrio

(7) envolve a realiza¢ao de novas sequéncias que melhoram a estabilidade de energia livre
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do estado de ligacao nativo em uma temperatura fixa de sele¢ao.

T =T

3.24
{ P, y¥]2) < Fy (@, y"]z0) (3:24)

Por outro lado, no cenério (iz) temos a selegdo de sequéncias igualmente estaveis em

temperaturas mais frias.

T <1y
voN voN (3.25)
FN(‘T Y |Z):FN(x Y |ZU>
A seguir exploramos as equagoes [3.21] e [3.22] para investigar sequéncias artificiais
de menor entropia das proteinas A e B a luz dos cendrios (7) e (i7). Iremos também utilizar
as mesmas equagoes, com as devidas modificacoes dos sinais de desigualdade, para avaliar
o sentido fisico de sequéncias artificiais provenientes de uma paisagem de sequéncias de

maior entropia.

3.5 Métodos computacionais

3.5.1 Sistemas sob investigacao

O conjunto de proteinas A e B, que sabidamente interagem, considerado no estudo
é apresentado na tabela [1]. A escolha desses sistemas visou abranger diferentes niimeros
de sequéncias e tamanhos de interfaces. Todos esses sistemas sdo hetero-dimeros nao-

obrigatérios. Seus alinhamentos multiplos de sequéncias referéncia (nativo)
mo = {z™ y" |20} (3.26)

foram reconstruidos a partir de alinhamentos de sequéncias primarias publicados por
Ovchinnikov, Kamisetty e Baker (2014), cada qual contendo L sequéncias pareadas com
interagoes proteina-proteina conhecidas e definidas no alfabeto de 20 aminoacidos mais o
simbolo de gap (|x| = 21). Os contatos na interface foram identificados através da estrutura
cristalografica dos complexos proteicos e definidos como © = {i, j| |r; —r;| < 8A}, onde r;
e 7; sao respectivamente os pontos de referéncia dos residuos de aminoacidos nas posicoes
i e j, com distancia interatomica inferior ao cutoff de 8 A (Fig. 4). No presente trabalho,
o ponto de referéncia adotado para todos os aminoacidos foi o carbono beta (C[3), com

excegao da Glicina, onde a referéncia adotada foi o carbono alfa (Car).

3.5.2 Composicdo de sequéncias e sequéncias aleatdrias

Visto que a composi¢ao de aminoacidos das sequéncias ¢ uma variavel importante

no presente trabalho, definimos que, para uma sequéncia [, sua composicao em relacao as
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Tabela 1 — Complexos proteicos considerados no estudo. L é o niimero de sequéncias
no MSA, M+N ¢ o tamanho da sequéncia e |©] é o ntimero de contatos na
interface, seguindo a definicao de cutoff de 8 A.

Nome PDBID Cadeias L M+ N |O]
Carbamoil Fosfato Sintetase 1BXR A, B 1004 1452 154
Diidroorotato Desidrogenase B 1EP3 A'B 552 072 91
ATP-Sulfurilase regulada por GTP 1ZUN A B 649 630 140

Complexo Toxina-Antitoxina RelBE2 3G50 A B 904 180 92

Figura 4 — Representacao das estruturas tridimensionais dos complexos considerados no
estudo. A) 1BXR. B) 1EP3. C) 1ZUN. D) 3G50.

sequéncias nativas, é dada por

L
<fi, 12X Jiw>
C: =1

= (3.27)
| f1l |%l§1flo|

onde f; = {fz }y € a frequéncia de aminodcidos da sequéncia [ e fi, é a frequéncia de

aminoacidos de uma sequéncia nativa .
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Para avaliar a influéncia da composi¢ao nos acoplamentos estatisticos, para cada
sistema considerado no estudo foram geradas trés populagoes de sequéncias aleatorias,
por meio de mutagoes ao acaso. As duas primeiras tiveram suas composi¢oes, para toda
a sequéncia, restritas a Chpony < 0.3 e Cyyy > 0.8 e a dltima teve a composicao, da

interface de interacao, restrita a Cg > 0.8.

3.5.3 Acoplamentos Estatisticos

Os acoplamentos estatisticos foram calculados de acordo com a metodologia de
Analise de Acoplamento Direto por campo médio (mfDCA), descrita por Morcos et al.
(2011). Como explicado por Morcos et al. (2014), a DCA pode ser ruidosa por efeito
de uma amostragem finita, assim, o cdlculo dos acoplamentos estatisticos foi restrito ao
conjunto © de contatos na interface de interacao proteica. Além disso, é nessa interface que
estd armazenada a informagao coevolutiva (ANDRADE; PONTES; TREPTOW, 2019).

O célculo das frequéncias de aminoacidos simples e conjuntas, necessarias para o
computo dos acoplamentos estatisticos, também foi baseado na metodologia proposta por

Morcos et al. (2011), de tal forma que

L
fa= Mgy + 5)Halx| ™ + 121 04,40 ()™ VvV A=,y

L
fap = (Mepp + 8) Helx| 2+ l; dapanpm ()l ¥V AB = xx;, yiyj, x4z
(3.28)

com,

m=|{k | 1< k<L d(k,1) > 0} (3.29)

denotando o nimero de sequéncias similares k dentro de um certo cutoff de distancia de

Hamming 6 da sequéncia [ e
L

Mgy = ()™ (3.30)

=1

o numero efetivo de sequéncias distinguiveis no cutoff de distancia 6. O delta de Kronecker
0 assume valor um em caso de indices iguais, e zero no caso contrario. O pseudocontador
k restringe a ocorréncia de frequéncias de aminoacidos iguais a zero, e portanto corrige

possiveis vieses de amostragem.
No presente trabalho, todos os calculos de frequéncias consideraram # = 1.0 e

k = 0.5.

3.5.4 Algoritmo Genético

Comecando de um alinhamento miltiplo de sequéncias nativos 1myg, um Algoritmo

Genético (GA) foi aplicado para resolver a distribuicao de sequéncias de menor entropia (Fig.
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5). O algoritmo utilizado foi adaptado do cddigo disponibilizado por Pontes et al. (2021) e
para cada complexo proteico considerado nesse estudo, trés trajetorias independentes de
GA foram realizadas. Cada trajetoria foi otimizada com uma populacdo de oito individuos
e em cada geracao t, o individuo com melhor fitness foi replicado na geracao seguinte, e
os sete individuos com piores fitness foram substituidos por cépias mutadas do melhor
individuo. A mutacao de um individuo consiste na troca de posicao de duas sequéncias
da proteina B, que resulta em uma nova concatenacao de sequéncias, ou seja, um novo
processo evolutivo z. Dessa forma, a simulacao do GA explorou o espaco de alinhamentos

multiplos de sequéncias embaralhadas,
my, = {2M V|2 ) (3.31)

com um conjunto de parametros fp, = {fs, fy, fzy}, onde somente as frequéncias de

aminoacidos conjuntas entre as sequéncias A e B dependem de sua concatenacao.

O fitness A,, calculado em cada geracao corresponde aos acoplamentos estatistico,
restrito aos contatos da interface ©, e seguem a condigao da eq. [3.21]

N DD D P G S W PN (3.32)

1,J€EO x,y€Q 1,jEO z,y€N

onde €2 é o subconjunto de y, que corresponde apenas aos residuos de aminoacidos
observados nas posicoes 7 e j. A otimizacao foi encerrada quando cada trajetéria atingiu

50.000 geracoes ou até a convergéncia ser obtida, seguindo um critério de A,, < 0.005.

Para a resolver a distribuicao de sequéncias de maior entropia, o alinhamento
multiplo de sequéncias foi embaralhado ao acaso, com a restricio de que a concatenacao
final ndo apresentasse nenhuma sequéncia em posicao nativa. Esse procedimento deve ser
suficiente para cumprir a condi¢ao da equacao [3.21], com a devida modificagdo do sinal

de desigualdade, com menor custo computacional.

3.5.5 Calculo de Energias Livres de Ligacao

O sentido fisico das sequéncias artificiais maximizadas foram avaliadas por meio
do calculo de suas energias livres de ligacao, no estado nativo de interacio Fy(z™,y"|z).
A energia livre de ligacao no estado nativo de ligagdo também foi avaliada para: as
sequéncias artificiais provenientes do MSA embaralhado ao acaso, as sequéncias nativas e
as sequéncias aleatérias com composicao de aminoédcidos da interface similar a nativa. Por
fim, para verificar a validade do Modelo de Energias Aleatorias no contexto de interagao
proteina-proteina, também calculamos a energia livre de ligagdo das sequéncias nativas em

estados de ligagdo nao-nativos Fy,n(z™,y"V|z).

Para cada sequéncia considerada acima, foi utilizado o Modeller 9.25 (SALI; BLUN-

DELL, 1993), para modelar a interface de ligagao nativa baseada na estrutura cristalografica
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Algoritmo Genético

Maximizac¢do do acoplamento estatistico

H *
da interface }‘x.y. E
!
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Figura 5 — Esquema representando a otimizagao realizada pelo Algoritmo Genético. O
processo de maximizacao dos acoplamentos estatisticos tem inicio na conca-
tenagao nativa do alinhamento multiplo de sequéncias (rosa) e procede até
convergir em uma concatenacao maximizada (vermelho).

do modelo homologo apresentado na Tab. [1]. No caso das sequéncias que apresentavam o
simbolo de gap (-) em algum sitio da interface, esse foi substituido pelo aminodcido Alanina
(A), afim de nao reduzir o tamanho da interface de ligagdo. J& os modelos tridimensionais
das sequéncias nativas em estados de ligacao nao-nativos foram gerados por calculos de
Docking, no servidor online HDOCK (YAN et al., 2017). Os arquivos de coordenadas de
cada cadeia apresentada na Tab. [1] foram submetidos separadamente e nenhum outro
parametro ou restricao foi indicado. No total, foram selecionados J poses de interagoes

nao nativas, de tal forma que essas correspondessem a duas vezes o nimero de sequéncias

J =2L.

As estruturas geradas por meio de modelagem por homologia e Docking foram
submetidas a uma etapa de minimizacao e simulagdo por Dinamica Molecular. Ambas
foram realizadas por meio do NAMD (PHILLIPS et al., 2005) atribuindo o campo de
forca CHARMM36 (HUANG; JR, 2013) como pardmetro para proteinas. A simulac¢ao

dos complexos foi realizada em vacuo, com temperatura constante de 300 K, a pressao
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constante de 1 atm e com constante dielétrica do meio de 80 F' m~!. A minimizacdo durou
2 ps e a Dindmica Molecular durou 20 ps. Ao final da trajetoria, o ultimo frame foi salvo

e considerado para os calculos posteriores.

As energias livres de ligacao F'(z™,y"|z) foram avaliadas por meio da metodologia
de MM/PBSA (KOLLMAN et al., 2000; LUO; SHARP, 2002), de acordo com

F(xM,yN|z) = FAB(xM,yN|z) — FA(xM, yN]z) — FB<JZM, yN|z) (3.33)

onde a energia livre de ligacdo total F'(z™,yV|z) é a diferenca entre a energia livre de
ligagao do complexo proteico Fap(aM,yN|z) e as energias livres de ligacdo das protefnas A
Fa(x™ yN|z) e B Fg(a™,yV|z) separadamente. Essa energia livre de ligacao total pode
ser decomposta

FaM yN|2) =U =TS ~ Uprar + Uppsa — T'S (3.34)

em um termo proveniente da energia de Mecanica Molecular (Upsps), uma contribuigao
da solvatagdo polar e nao polar (Uppsa) e a entropia conformacional (7'S), que pode ser

negligenciada tendo em vista que ird ser cancelada na subtracao da equagao 3.33.
A componente da Mecanica Molecular é definida
UMM = Ulig + Uéngulo + Udiedro + Uelec + U’vdW (335)

em termos de potenciais ligados: Uj;, - potencial harmonico relacionado ao comprimento
da ligacao, Uinguio - potencial relacionado ao angulo entre trés atomos ligados, Ugiedro
- potencial relacionado a torgao entre quatro atomos ligados, e potenciais nao ligados:
U.ee - potencial eletrostatico relacionado com a Lei de Coulomb e U,y - interagoes
de van der Waals relacionadas ao potencial de Lennard-Jones 12-6. O célculo dessa
componente ocorreu por meio do plugin namdenergy vinculado ao VMD (HUMPHREY
DALKE; SCHULTEN, 1996) e com parametros para proteina definido pelo campo de forga
CHARMM36 (HUANG; JR, 2013).

A componente de solvatacao polar e nao polar é definida como
Uppsa = Upp + Ugh (3.36)

no qual a energia de solvatagao polar U 5 foi calculada pelo Adaptative Poisson-Boltzmann
Solver (APBS) por meio de um esquema de diferencas finitas (JURRUS et al., 2018),
considerando uma caixa cibica de 300A e um grid de 1.0 1.0 # 1.0 A3, Seguindo a
defini¢ao de superficie molecular, a constante dielétrica interna de todos os complexos foi
considerada 15 F m™!. A solucdo eletrolitica do meio foi representada por uma constante
dielétrica externa de 80 F m~! e solucdo salina de 100 mM. Por sua vez, a energia de
solvatacao nao polar Uiy = v(SASA) foi avaliada por meio de um modelo de Area de
Superficie Acessivel & Solvente (SASA) com raio de sondagem do solvente de 1.4 A, onde

a tensdo de superficie foi v = 0.006 kcal mol=* A=2
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4 Resultados e Discussao

Os resultados e discussoes apresentadas nessa se¢ao sao dividas em duas partes.
Primeiramente, sdo descritas e analisadas as paisagens de fitness nativa, dos quatro sistemas
considerados no estudo. A seguir, os resultados referentes as paisagens de fitness otimizada

e minimizada sao apresentados e comparados com a paisagem nativa.

4.1 Paisagem de fitness coevolutiva nativa

Como mencionado anteriormente, o presente trabalho fundamenta-se em uma
afirmacao: pressoes seletivas sdo responsaveis por desviar a distribui¢do de probabilidades
de sequéncias da uniformidade. Com a finalidade de verificar essa afirmacgao, analisamos
a distribuicao de probabilidade de Boltzmann nativa dos quatro sistemas considerados
no estudo em relacdo a uma distribuicdo uniforme onde todas as sequéncias seriam
equiprovaveis. A figura 6 demonstra que a afirmacgao é verdadeira, uma vez que todas
as distribui¢oes de probabilidades nativas apresentaram menor entropia do que o caso
uniforme, onde a entropia é a maxima alcancavel, ou seja, as pressoes seletivas atuantes
sobre esses sistemas sdo responsaveis por moldar essas distribuicoes de tal forma que as
sequéncias apresentam probabilidades diferenciais dentro do espago de sequéncias composto

pelas concatenagoes possiveis do MSA.

Visto que a composicao das sequéncias ¢ uma importante premissa do REM e é
uma restricdo imposta para a selecao das sequéncias artificiais, avaliamos a influéncia
da composicao da interface no calculo dos acoplamentos estatisticos. Nao encontramos
qualquer relagao entre a composicao e o acoplamentos estatisticos, ja que as trés populagoes
de sequéncias aleatérias, geradas com diferentes restricdes de composicao em relagao a média
das sequéncias nativas, apresentaram acoplamentos estatisticos similares entre si e inferiores
as sequéncias nativas (Fig. 7). Tendo em vista que, para alguns sistemas, restringir a
composicao de toda a sequéncia nao garante sequéncias aleatorias com composicao da
interface igual a das nativas, os célculos posteriores consideraram as sequéncias aleatérias
que foram restritas apenas quanto a composicao da interface. Ainda, vale ressaltar na
figura 7 que dentro do espago de sequéncias do MSA, que é representado por todas as
possiveis concatenacoes de sequéncias A e B do MSA, hd um grande varia¢ao de valores de
acoplamentos estatisticos, ainda que a maioria possua valores proximos aos do MSA nativo,
além disso, para os sistemas 1EP3 e 1ZUN, podemos observar que muitas sequéncias desse

espago perdem composi¢ao em relagao a composigao média do MSA nativo.

Para cada sistema, as sequéncias aleatorias escolhidas a partir do conjunto de
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Figura 6 — Distribuicoes de probabilidades conjuntas de Boltzmann para as sequéncias
nativas dos quatro sistemas considerados no estudo. Aqui foi considerado
apenas as top 10% sequéncias mais provaveis no espaco formado por todas
as concatenagoes possiveis advindas do alinhamento multiplo de sequéncias
nativo.

sequéncias com composicao da interface igual foram modeladas na estrutura de ligacao
nativa do raio-x e tiveram suas energias livre de ligacao avaliadas conforme os calculos de
MM/PBSA. Para corroborar o Modelo de Energias Aleatérias, geramos através de docking
um conjunto de poses de interacdo nao-nativas para a sequéncia nativa do raio-x (Fig.
8). Essas poses de interagdo nao-nativas também tiveram suas energias de ligagao livre
avaliadas por meio do MM /PBSA, tal como as sequéncias nativas do MSA. Os resultados
estao sumarizados na figura 8, onde é possivel observar que para todos os sistemas, a média
das energias das poses de interagdo nao-nativa nao se diferenciam da média das energias
das sequéncias aleatérias, o que condiz com a premissa do REM. No mais, é importante
notar que apenas o sistema 1BXR apresentou diferenca entre a média das energias das

sequéncias nativas em relagdo ao grupo das sequéncias aleatérias e poses nao-nativas.

Sabendo que o REM aplica-se aos sistemas em questao, podemos utilizar a equacao

[3.17] para calcular a temperatura efetiva de selegdo como o ajuste linear entre as medianas
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fitness nativa, e a composicao da interface para os quatro sistemas analisados.

de energia livre e acoplamento estatistico, das sequéncias nativas em relagao as sequéncias
aleatérias (Figura 9). As temperaturas de selegdo encontradas para a 1BXR, 1EP3, 1ZUN
e 3G50 foram de 3740K, 2541 K, 4957K, 3073 K, respectivamente. Entretanto, é sabido
que o método de MM/PBSA para avaliacao da energia livre de ligagdo pode errar os
valores de energia preditos em algum grau (CHEN et al., 2016), e dessa forma os valores
para temperatura de selecdo seriam afetados. Levando isso em consideragao, realizamos
uma analise para avaliar de que forma possiveis erros no calculo de energia livre de ligagao
impactaria os valores da temperatura de selecao. A figura 10 mostra que ainda que a
energia livre de ligacdo seja superestimada em 1000%, a temperatura de selecao dos quatro

sistemas ainda seria maior que a média da temperatura de selecdo do enovelamento de
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proteinas, para os oito sistemas analisados por Morcos et al. (2014). Isso indica que a
restricao imposta pelas interagoes de proteina-proteina na evolugao proteica é menor que a
restricao imposta pelo enovelamento, o que condiz com a classificagdo dos quatro sistemas

em dimeros nao-obrigatorios.

Sabendo que as restrigdes estruturais sdo um dos principais fatores que determinam

a taxa evolutiva das sequéncias proteicas (ECHAVE; SPIELMAN; WILKE, 2016). E
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Figura 9 — O ajuste linear entre as medianas das sequéncias aleatdrias (vermelho) e nativas
(verde) para os quatro sistemas analisados. Para melhor visualizacao, os pontos
foram transladados de tal forma que a mediana das sequéncias aleatérias
coincidisse com a coordenada (0,0).

plausivel imaginar que os monémeros A e B, de cada sistema, foram fortemente selecionados
em composicoes de aminoacidos especificas que garantem seu enovelamento. A alteragao
dessa composicao pode levar essas sequéncias a serem incapazes de se enovelar. Portanto,
partindo do principio de que a evolucao ja selecionou a melhor composi¢ao de aminoacidos,
podemos nos perguntar: "Qual é o sentido fisico de sequéncias interélogas, com a composi¢ao

de aminoacidas fixa, selecionadas a partir de paisagens artificiais?".
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Figura 10 — Anélise de erro para as temperaturas de selegdo nativas. Os valores de
temperatura de selecao obtidos sao comparados com a média da temperatura
de sele¢ao para enovelamento descrita na literatura.

4.2 Paisagens de fitness coevolutivas artificiais

As paisagens artificiais consideradas nesse topico correspondem as distribuicoes de
probabilidade de sequéncias de menor e maior entropia. A distribuicdo menos entropica
foi gerada através de um GA que maximizou a diferenca de acoplamentos estatisticos da
interface através de pequenas mudancas na concatenacao do MSA, iterativamente. As
trés trajetorias geradas pela GA para cada sistema sdo apresentadas na figura 11. Em

todos os casos, a convergéncia foi alcancada seguindo o critério de parada definido como
A, < 0.005.

Por outro lado, para cada sistema, a distribuicao mais entrépica foi gerada através
do embaralhamento ao acaso do MSA nativo, com a restricdo de que nenhuma sequéncia
permanecesse na concatenagao nativa. A figura 12 mostra que para todos os sistemas, a
distribuicao de probabilidade proveniente da GA é de fato menos entrépica que a nativa
enquanto que a distribuicao de probabilidades proveniente do embaralhamento é mais
entrépica que a nativa. Logo, podemos concluir que as distribui¢oes nativas, de fato, nao

foram completamente moldadas pela selecao natural, e a pressao artificial imposta pelo
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Figura 11 — Trajetorias do Algoritmo Genético para a otimizac¢ao dos acoplamentos es-
tatisticos. Para cada sistema foram realizadas trés réplicas que convergiram
segundo critério de parada A,, < 0.005.

GA é responsavel por desviar esse processo ainda mais da uniformidade. No caso contrario,
a minimizacao dos acoplamentos estatisticos cria um cenario evolutivo distinto e mais

proximo ao caso uniforme.

A minimizagao e maximizacao dos acoplamentos estatisticos em relacao aos aco-
plamentos nativos pode ser visualizada nas figuras 13, 14, 15 e 16, respectivamente para
os sistemas 1BXR, 1EP3, 1ZUN e 3G50. Nota-se da figura que, para todos os sistemas,
a minimizacao dos acoplamentos estatisticos no MSA embaralhado também reduz os
acoplamentos das sequéncias presentes no espago de todas as concatenagoes possiveis e
nao produz qualquer efeito nas sequéncias aleatérias, que mantém os mesmos valores de
acoplamento estatistico do espaco nativo. Ja para os alinhamentos maximizados, varias
sequéncias do espaco de concatenagoes possiveis melhoram seus acoplamentos e as sequén-
cias aleatérias também apresentam ligeiro ganho de acoplamento estatistico, com destaque

para o sistema 3G50, onde esse acréscimo por parte das sequéncias aleatérias é notavel.

As sequéncias do MSA embaralhado, bem como as sequéncias nao redundantes
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Figura 12 — Distribui¢oes de probabilidades conjuntas de Boltzmann para as sequéncias
nativas, maximizadas e embaralhadas, dos quatro sistemas analisados. Aqui foi
considerado apenas as top 10% sequéncias mais provaveis no espago formado
por todas as concatenagoes possiveis advindas do alinhamento multiplo de
sequéncias nativo.

dos trés MSAs maximizados tiveram suas energias livre de ligacdo na pose de interacao
nativa avaliadas por meio do MM /PBSA. A figura 17 apresenta, para todos os sistemas,
os valores encontrados em comparagao com as energias ja descritos no topico anterior para
as sequéncias nativas e aleatérias, além das poses de interagao nao-nativas. De forma
geral, ndo observamos diferenca nas médias de energia livre de ligacdo das sequéncias
maximizadas ou embaralhadas em relagao a nativa. Dado o interesse em selecionar novas
sequéncias, calculamos a similaridade das sequéncias artificiais dos MSAs maximizados e
embaralhado, em relagao as sequéncias do MSA nativo, por meio da distdncia de Hamming,
seguindo o mesmo cutoff de distancia estabelecido para esses sistemas por Pontes et al.
(2021). Os resultados indicam que a maioria dessas sequéncias sdo nao similares quando
comparadas com as sequéncias do MSA nativo (Figura 18). Portanto, podemos concluir que
a selecao artificial aplicada no presente trabalho, bem como o processo de embaralhamento
ao acaso é suficiente para produzir novas sequéncias inter6logas artificiais. Além do mais,

vale ressaltar que nao ha diferenca de energia livre de ligacao entre as sequéncias similares
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Figura 13 — Relacao entre os acoplamentos estatisticos, obtidos a partir das paisagens de
fitness nativa, embaralhada e maximizada, e a composi¢ao da interface para o

sistema 1BXR.

SCRM NAT

200

1EP3

MAX1

MAX2

MAX3

175 A

150 4

125 4

0.25 0.50 0.75 1.00 0.25 0.50 0.75 1.00

el

025 050 0.75 1.00

Composicdo da interface

025 050 0.75 1.00

025 050 0.75 1.00

Seq. aleatérias com
composicao diferente

Seq. aleatérias com
composicao igual

Espago de sequéncias do
MSA (todas as
concatenagdes possiveis)

. Seq. aleatérias com
composicdo da interface igual

MSA embaralhado

MSA nativo

MSA maximizado 1

MSA maximizado 2

MSA maximizado 3

Figura 14 — Relacao entre os acoplamentos estatisticos, obtidos a partir das paisagens de
fitness nativa, embaralhada e maximizada, e a composicao da interface para o

sistema 1EP3.

27



SCRM

NAT

1ZUN

MAX1

MAX2

MAX3

175 1

150

125 A

100 A

*
Axiy.lz

75 1
50

254

i

00

o~

025 050 0.75 1.00

025 050 0.75 1.00

-
P

D

Composi¢do da interface

025 050 0.75 1.00

025 050 0.75 1.00

025 050 0.75 1.00

Seq. aleatérias com
composicdo diferente

Seq. aleatérias com
composicao igual

Espaco de sequéncias do
MSA (todas as
concatenagdes possiveis)

Seq. aleatérias com
composicdo da interface igual

MSA embaralhado

MSA maximizado 1

. MSA maximizado 2

MSA nativo . MSA maximizado 3

Figura 15 — Relacao entre os acoplamentos estatisticos, obtidos a partir das paisagens de
fitness nativa, embaralhada e maximizada, e a composi¢ao da interface para o
sistema 1ZUN.

SCRM
200

NAT

3G50

MAX1

MAX2

MAX3

175 A
150

125 A

25 A .

0.25 0.50 0.75 1.00

0.25 0.50 0.75 1.00

Composi¢do da interface

025 050 0.75 1.00

025 0.50 0.75 1.00

025 0.50 0.75 1.00

Seq. aleatérias com
composicao diferente

Seq. aleatérias com
composicao igual

Espago de sequéncias do
MSA (todas as
concatenagdes possiveis)

Seq. aleatérias com

. composicdo da interface igual

MSA embaralhado

MSA nativo

MSA maximizado 1

MSA maximizado 2

MSA maximizado 3

Figura 16 — Relacao entre os acoplamentos estatisticos, obtidos a partir das paisagens de
fitness nativa, embaralhada e maximizada, e a composicao da interface para o

sistema 3G50.

28



e nao-similares que compoe as distribuigoes de energia apresentadas na figura 18.
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Figura 17 — Distribuigoes das energias livre de ligagao obtidas pelo MM /PBSA para as
sequéncias aleatorias (vermelho claro), maximizadas (azul), embaralhadas
(verde escuro), nativas em pose de interagdo nativa (verde claro) e nativa
em poses de intera¢ao nao-nativas (vermelho escuro), para todos os sistemas
analisados.

O ajuste linear entre as medianas de energia livre e acoplamento estatistico, das
sequéncias maximizadas e embaralhadas em relagao as sequéncias aleatorias é representado
na figura 19, onde é comparada com o mesmo ajuste linear realizado para a mediana
das sequéncias nativas. Para os quatro sistemas, as temperaturas de selecao encontradas
para os trés conjuntos de sequéncias considerados sao apresentados na Tabela 2. Com
base nesses resultados, observamos que o Algoritmo Genético aplicado selecionou novas

sequéncias igualmente estaveis em temperatura mais fria que as sequéncias nativas. Ja,
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Figura 18 — Andlise das sequéncias similares (rosa) e ndo-similares (verde) que compde as
distribuiges de energias livre de ligagdo das sequéncias embaralhadas (verde
escuro) e maximizadas (azul).

o processo de embaralhamento também envolveu a realizacao de sequéncias igualmente

estaveis, mas em temperaturas mais quentes que a nativa.

Podemos concluir entdao que os quatro sistemas analisados possuem a capacidade de
resolver a mesma afinidade da interagao de proteina-proteina em diferentes temperaturas
de selecao. Uma vez que esses sistemas ja devem ter sofrido forte pressao seletiva em suas
composicoes de aminoacidos para garantirem um enovelamento estavel, a plasticidade
evolutiva observada para a afinidade deve ser consequéncia da restricao imposta sobre
a composicao de aminodcidos fixa realizada no presente estudo. Logo, a afinidade nao
sofreria pressao seletiva por si s6 e seria apenas uma propriedade emergente desses sistemas

evoluindo sobre restricoes de enovelamento.

Por outro lado, é esperado que a design da sequéncia seja maior nas sequéncias
provenientes da paisagem artificial de menor entropia, ja que essas possuem a menor
temperatura de selecdo. Entretanto, o ganho de design da sequéncia nao é similar em

todos os sistemas, ja que visivelmente ele é menor para a 3G50 (Fig. 19) e, isso estd
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Figura 19 — O ajuste linear entre as medianas das sequéncias aleatérias (vermelho), nati-
vas (verde claro), embaralhadas (verde escuro) e maximizadas (azul), para
os quatro sistemas analisados. Para melhor visualizacao, os pontos foram
transladados de tal forma que a mediana das sequéncias aleatorias coincidisse
com a coordenada (0,0).

relacionado ao ganho notavel de acoplamento estatistico por parte das sequéncias aleatorias
na paisagem maximizada (Fig. 16). Esse achado indica que possivelmente a natureza
ja resolveu esse complexo toxina-antitoxina de forma bastante otimizada, e portanto os
esforcos de maximizagao aplicados nao resulta em grande aumento de design da sequéncia.
Nesse cenario, Aakre et al. (2015) e Lite et al. (2020) apresentam conclusbes similares
sobre a alta otimizacao em termos de especificidade ja existente em outros complexos de

toxina-antitoxina bacterianos.

De forma geral, os resultados aqui apresentados estao de acordo com os achados de
Mintseris e Weng (2005), que explicam que a natureza dos dimeros nao-obrigatérios exige
uma rapida adaptacao as possiveis mutagdes que ocorrem na interface da proteina parceira
e, portanto ha a necessidade de uma plasticidade de interfaces transientes. Para mais, os
mesmos autores demonstraram que os dimeros nao-obrigatorios sofrem menos restricao

evolutiva de interagoes proteina-proteina, do que os dimeros obrigatérios. Considerando
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Tabela 2 — Temperaturas de selegdo (K) obtidas
para as sequéncias embaralhadas, nati-
vas e maximizadas

PDB ID Tyer SCT T, nat T,e; max

1BXR 9034K 3740K 1573K
1EP3 10626 K 2541K TI9K

1ZUN T1404K 4957TK 1281K
3G50 13389 K 3073 K 1326 K

que nossos resultados evidenciam que sistemas interélogos nao-obrigatorios sofrem sele¢ao
somente quanto ao design da sequéncia, mas nao quanto a afinidade, entao fica claro
a explicagao para a menor restricao evolutiva de interacao quando comparado com os
dimeros obrigatérios. Além disso, tendo em mente nosso resultado de que os dimeros nao-
obrigatérios sofrem restricdo de enovelamento mais forte que de interacao e que a afinidade
de ligacao deve ser consequéncia disso, é plausivel imaginar que os sistemas interélogos
obrigatorios representem o caso contrario, onde a restricao da interacao proteina-proteina
¢ o fator determinante para a composicao de aminoacidos, e portanto esses devem ser

selecionados em ambas as caracteristicas de afinidade e design da sequéncia.
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5 Conclusao e Perspectivas

A exploracao do espaco de sequéncias permite nao sé revelar novas interagoes
proteina-proteina que ainda nao foram descobertas, ou que nao foram amostradas pela
selecao natural, como também compreender como as pressoes e restrigoes seletivas deter-
minam a evolug¢ao molecular de proteinas. Em nossa pesquisa, constatamos que é possivel
selecionar novas interacoes proteina-proteina em temperaturas de selecao mais frias ou mais
quentes que a temperatura de selecao das sequéncias nativas e, que as sequéncias artificiais
selecionadas apresentam diferencas apenas quanto ao design da sequéncia, mas nao em
relacao a afinidade de ligacdo. Esses resultados demonstram que a evolu¢ao molecular da
interacao dos quatro dimeros nao-obrigatérios analisados foi restrita somente pelo design da
sequéncia, ja que a afinidade deve ser apenas consequéncia da composicao de aminoacidos
determinada pelas restri¢does de enovelamento. Além disso, os resultados evidenciam a
possibilidade de encontrar novas interagoes proteina-proteina com caracteristicas iguais
ou melhores que as interacoes existentes na natureza, o que pode representar um avango
na area do design de proteinas. Apesar dos avangos apresentados, investigacoes futuras
sao necessarias para fundamentar: as restricao de enovelamento atuante nos monoémeros,
os critérios utilizados para a selecao artificial das sequéncias, as fun¢oes de energia fisica
utilizada e a razao para os altos valores de temperaturas de selecao. Também, para
compreender como as restri¢coes de enovelamento e interagdo proteina-proteina atuam em
dimeros obrigatérios e, para analisar se as sequéncias artificiais desses sistemas apresentam

diferentes comportamentos com relagdo as temperaturas de selecao..
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