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RESUMO

Os polimorfismos de base unica (SNPs) sdo a forma mais comum de variagdo na
sequéncia de DNA entre humanos, e tém o potencial de afetar a funcdo génica,
principalmente quando estdo localizados em regides codificadoras ou regulatérias. Dentre
os diferentes tipos de SNPs, acredita-se que os SNPs ndo-sinonimos (nsSNPs) t€ém o
maior impacto na fungao protéica, sendo frequentemente associados a doencas, alteragdes
na resposta a farmacos, e a reacdes adversas. A motivagdo deste trabalho ¢ o fato de que
uma abordagem computacional pode ter grande utilidade na avaliagdo preliminar do
impacto funcional e estrutural de nsSNPs em genes codificadores de proteinas em
humanos, possibilitando assim a priorizagdo de nsSNPs candidatos para estudos
experimentais. Com este propdsito, fizemos a modelagem de nsSNPs nas
correspondentes estruturas protéicas nativas como codificadas pelos genes, buscando
determinar o impacto causado por estas variagcdes utilizando diferentes métodos
computacionais, tais como o docking molecular e a otimizagdo de estruturas protéicas.
Um banco de dados foi montado, relacionando os resultados das analises computacionais
feitas com informagdes ja existentes, tais como de doengas, vias metabolicas, alvos
terapéuticos, farmacos, enzimas metabolizadoras de fairmacos, e anotagdes de sequéncias
protéicas, possibilitando a integracdo de resultados obtidos por diferentes métodos

utilizados no estudo do impacto de nsSNPs na fungao protéica.



ABSTRACT

Single nucleotide polymorphisms (SNPs) are the most common type of genetic variation
between humans, and have the potential to affect gene function, especially when they are
located in coding or regulatory regions. Among the many types of SNPs, non-
synonymous SNPs (nsSNPs) are believed to have the greatest impact on protein function,
often being associated to diseases, changes in drug response, and adverse drug reactions.
The motivation of this work was the fact that a computational approach could be highly
useful in the preliminary evaluation of the functional and structural impact of nsSNPs in
protein encoding genes in humans, hence enabling the prioritization of candidate nsSNPs
for experimental studies. For this purpose, nsSSNP modeling was carried out in their
corresponding native protein structures as coded by their genes, aiming to determine the
impact caused by these variations using different computational methods, such as
molecular docking and protein structure optimization. A database was built, relating
results data from the computational analysis carried out with information which already
exist, such as disease, metabolic pathways, drug targets, drugs, drug metabolizing
enzymes, and protein sequence annotations, enabling the integration of results obtained

by different methods used in the study of the impact of nsSNPs on protein function.
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1. INTRODUCAO

1.1 Conceitos Basicos

1.1.1 DNA e RNA

O DNA e o RNA (4cido desoxirribonucléico e acido ribonucléico, respectivamente) sao
substancias quimicas envolvidas na transmissdo de caracteres hereditarios, regulagdo da expressdo
génica e sintese de proteinas em humanos.

O DNA ¢ uma molécula formada por duas cadeias (ou fitas) na forma de uma dupla hélice (Fig.
1). Cada fita consiste de um arranjo linear de unidades quimicas basicas chamadas nucleotideos, que
consistem de uma molécula de agucar (desoxirribose) e uma de fosfato ligadas a uma das quatro bases
nitrogenadas — Adenina (A), Guanina (G), Citosina (C), e Timina (T). Uma fita simples de DNA pode
ter qualquer sequéncia dessas quatro letras [Griffiths et al., 1998].

Dada a sequéncia de letras de uma fita de DNA, podemos saber qual sequéncia de nucleotideos
a outra fita deve ter, pois os nucleotideos formam pares complementares (A sempre forma par com T, e
G sempre forma par com C). Isto ¢ um fator essencial na replicacdo do DNA durante a divisao celular,
onde cada fita serve de molde para a gera¢do de uma nova fita [Watson e Crick, 1953].

O RNA ¢ formado apenas por uma cadeia de ribonucleotideos que, por sua vez, sdo compostos
por uma molécula de agucar (ribose), um grupo fosfato, ¢ uma das quatro bases nitrogenadas (uracila,
no entanto, ao invés de timina). Os principais tipos de RNA sao os RNAs mensageiros (RNAm), os
transportadores (RNAt), os ribossomais (RNAr), os microRNAs (RNAmi), e os RNAs nucleares
pequenos (RNAsn) [Griffiths et al., 1998; Bartel, 2009].

1.1.2 Codigo genético e sintese protéica

A informagao genética, armazenada nos cromossomos e transmitida as células filhas através da
replicagdo do DNA, ¢ expressa através da transcricdo em RNA e, no caso de RNAm, traducao
subsequente em cadeias polipeptidicas. Este fluxo de informacdo do DNA ao RNA e a proteina ¢
denominado de “dogma central” da biologia molecular. O processo de sintese protéica requer um

codigo genético, através do qual as informagdes contidas em janelas abertas de leitura (ORFs) nos
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Figura 1. Esquerda: Um modelo simplificado mostrando a estrutura helicoidal do DNA. Direita: A
dupla hélice do DNA em forma plana, para mostrar os filamentos com a sequéncia desoxirribose e 0s
degraus de pares de base. Cada par de bases tem uma purina (adenina (A) ou guanina (G)), € uma

pirimidina (timina (T) ou citosina (C)) conectadas por ligagdes de hidrogénio (pontilhados).

genes sdo expressas para produzir uma sequéncia especifica de aminoacidos pelo processo de traducao.
A ligacao molecular entre estes dois tipos relacionados de informagado (o cdédigo de DNA dos genes e o
codigo de aminodcidos das proteinas) ¢ o RNA [Griffiths et al., 1998].

O codigo genético consiste em cddons, cada um composto por uma trinca de bases nitrogenadas
(tripletes) (Fig. 2). Dos 64 codons possiveis, trés indicam o término da regido de traducdo do gene, e
sao conhecidos como codons finalizadores (ou sem sentido): UAA, o UGA e o UAG. Os outros 61
especificam aminodcidos. Como existem apenas 20 aminoacidos essenciais (Fig. 3), isto significa que a

maioria dos aminoéacidos pode ser especificada por mais de um coédon. Por exemplo, a leucina e a



arginina sdo especificadas por seis codons. Apenas a metionina e o triptofano sdo cada um deles
especificado por um unico cdédon. O codigo genético €, portanto, dito “redundante” (ou degenerado).
Embora um determinado aminoacido possa ser especificado por mais de um coédon, cada codon s6 pode

designar um aminodcido [Griffiths et al., 1998].

Segunda letra
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Figura 2. A informac¢do genética ¢ estocada no DNA por meio do codigo genético, no qual a sequéncia

de bases adjacentes determina a sequéncia de aminoacidos no polipeptideo codificado.

1.1.3 Forcas interatomicas nao-covalentes nas proteinas

Todas as proteinas que compdem 0 nosso organismo sdo constituidas por sequéncias de residuos
de aminoacidos ligados covalentemente. Estes residuos possuem grupos capazes de formar interagdes
nao-covalentes entre si, € com outras moléculas. Estas interagdes ndo sdo tdo fortes quanto as ligagcdes
covalentes, mas sdo muito importantes, sendo altamente responsaveis pelo enovelamento e estabilidade
correta das estruturas protéicas [Stryer, 1999]. As forcas interatomicas nao-covalentes podem ser
classificadas em varios tipos, dentre eles as forcas de Van der Waals, as ligacdes de hidrogénio, as

ligagdes i0nicas, e as interagcdes hidrofdbicas, que serdo descritas a seguir.
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Figura 3. Os vinte aminodcidos essenciais que compdem as proteinas em humanos.

Forcas de van der Waals

As forcas de van der Waals podem ser divididas em trés tipos, conforme a natureza das
particulas. Em primeiro, certas moléculas, embora eletricamente neutras, podem possuir um dipolo
elétrico permanente. Devido a alguma distor¢ao na distribui¢do da carga elétrica, um lado da molécula
¢ ligeiramente mais “positivo” e o outro ¢ ligeiramente mais “negativo”. A tendéncia € que estas
moléculas se alinhem, e interajam umas com as outras, por atragdo eletrostatica entre os dipolos

opostos. Esta interagcdo ¢ chamada de dipolo-dipolo.

4



Em segundo, a presenca de moléculas que tém dipolos permanentes pode distorcer a
distribuicdo de carga elétrica em outras moléculas vizinhas, mesmo as que niao possuem dipolos
(apolares), através de uma polarizacao induzida. Esta intera¢do ¢ chamada de dipolo-dipolo induzido.

Em terceiro, mesmo em moléculas que ndo possuem momento de dipolo permanente existe uma
forca de atragdo. Nestas moléculas, em um determinado instante, o centro de carga negativa dos
elétrons e carga positiva do nucleo atdmico pode ndo coincidir. Esta flutuagdo eletronica pode
transformar as moléculas apolares em dipolos tempo-dependentes, podendo induzir a polarizacdo das
moléculas adjacentes, resultando em forcas atrativas. Estas forcas sdo conhecidas como forcas de
dispersao (ou forgas de London), e estdo presentes em todas as moléculas apolares e, algumas vezes,

mesmo entres moléculas polares [Israelchvili, 1992].

Ligagoes de hidrogénio

Algumas moléculas exibem um tipo especial de interacdo dipolo-dipolo chamada de ligagdo de
hidrogénio, que ¢ a mais intensa de todas as forgas intermoleculares, e que constitui uma das forgas de
estabilizacdo mais importantes na estrutura das proteinas. Estas interagdes surgem quando dois grupos
polares de tipos especificos interagem. Um deve ser um doador de hidrogénio, um grupo quimico em
que um atomo de hidrogénio é covalentemente ligado a um 4tomo bastante eletronegativo, como o
oxigénio. A ligacdo entre o hidrogénio e o 4&tomo eletronegativo ¢é polarizada, fornecendo ao hidrogénio
uma carga elétrica parcialmente positiva e ao 4&tomo eletronegativo uma carga parcialmente negativa. O
outro grupo deve ser um aceptor de hidrogénio, um 4tomo eletronegativo com uma carga parcialmente
negativa. O hidrogénio positivamente polarizado no primeiro grupo ¢ atraido para o segundo grupo

negativamente polarizado [Israelchvili, 1992].

Ligacgoes ionicas (interagoes eletrostdticas)

Outro tipo de forg¢a extremamente importante sdo as ligacdes iOnicas (ou interagdes
eletrostaticas). Estas interacdes ocorrem devido ao fato de que grupos carregados positivamente nas
cadeias laterais dos residuos de aminoacidos podem interagir com grupos carregados negativamente.
Cerca de dois tercos dos residuos de aminoacidos com cargas nas proteinas formam pares i6nicos

[Israelchvili, 1992].



Efeito hidrofobico

O efeito hidrofobico ¢ bastante importante para o enovelamento e a estabilidade da estrutura
enovelada das proteinas. Este efeito resulta da tendéncia das cadeias laterais hidrofobicas (eg. alanina,
isoleucina, leucina, fenilalanina, e valina) de serem atraidas umas pelas outras para se agruparem em
areas especificas e definidas para minimizar seus contatos com a 4gua. Quando circundados por
moléculas de 4gua, os grupos hidrofobicos sdo induzidos a se unir para ocupar o menor volume
possivel. Assim, as moléculas de agua altamente ordenadas sdo liberadas do interior da proteina,
aumentando a desordem do sistema (entropia). O aumento da entropia ¢ termodinamicamente favoravel

e dirige o enovelamento protéico [Israelchvili, 1992].

1.1.4 O mecanismo de a¢ao dos farmacos

Para que os farmacos fagam de fato efeito na fisiologia do organismo, eles precisam interagir
com areas-alvo especificas, também denominadas alvos (ou receptores) terapéuticos. As moléculas dos
farmacos formam ligacdes quimicas (geralmente interagdes atdmicas ndo-covalentes — ver secao 1.1.3)
com os receptores e a forca dessas ligagdes ¢ determinante para a afinidade do receptor pelo farmaco.
Portanto, em suas conformagdes ativas, as moléculas do farmaco e do receptor exibem
complementaridade geométrica € quimica, as quais sdo essenciais para o sucesso do tratamento
[Schellack, 2005].

A formagdo do complexo entre um farmaco e um receptor bioldgico pode ser vista como a soma
de varias contribui¢des energéticas que, por sua vez, podem ser favoraveis ou desfavoraveis a interagao
[Bohm, 1994]. A formacao de tal complexo ¢ favorecida pela diminuicao na Energia Livre de Gibbs
(AG) do sistema [Perrot, 1998], que se relaciona com a constante de equilibrio do processo de

formagdo do complexo pela seguinte relacao:

AG = - RTll’lKeq

A Energia Livre, contudo, ndo ¢ facilmente avalidvel, uma vez que ela envolve o componente

entropico, AS, para o qual os modelos estabelecidos sao complicados € nem sempre precisos:

AG=4AH-TAS



A energia envolvida na formacgdo do complexo (AE) entre um fAirmaco e seu receptor pode ser avaliada

quantitativamente como a soma de varias contribuigdes:

AE = AFEelet + AEpolsdis + AEligH + AEwe + AEnf + AEvaw

onde AEelet representa a contribuicdo das ligagdes de carater eletrostatico (ion-ion, ion-dipolo, ou
dipolo-dipolo), AEpol/dis refere-se aos efeitos de polarizagao e dispersdao, AElig.H as ligacdes hidrogénio,
AEt ¢ a energia referentes a formacdo dos complexos de transferéncia de carga, AEnf as interagdes

hidrofobicas e AEvdw representa a energia das for¢as de van der Waals e de dispersdo de London.

1.2 O Genoma Humano

Genoma ¢ o nome dado ao conjunto de todo o DNA de todos os cromossomos de um gameta
humano (6vulo ou espermatozoide), sendo constituido de 3,4 bilhdes de bases. A sequéncia de bases de
sua porcao ndo-repetitiva, constituida de ~2,8 bilhdes de bases, ja foi completamente elucidada, com a
conclusdo do Projeto Genoma Humano (PGH) em 2003 [The Human Genome, 2001 e 2001b; Leite,
2003]. Um dos grandes legados do PGH foi a disponibilizagdo dos dados obtidos para toda a
comunidade cientifica através da constru¢ao de bancos de dados publicos, como o National Center for
Biotechnology  Information (NCBI) (http://www.ncbi.nlm.nih.gov/), o que possibilitou o
desenvolvimento do presente trabalho.

O mapa atual do genoma humano tem uma precisdo de aproximadamente 99,96% [Borém e
Santos, 2008]. Estima-se que o genoma humano possui ~24000 genes codificadores de proteinas, um
nimero significativamente menor do que se pensava inicialmente (50 a 140 mil genes) [International
Human Genome Sequencing Consortium, 2004]. De fato, as regides de DNA codificadoras
representam uma pequena porc¢ao (~1,5%) do genoma total. Apesar de que estimativas mostrem que
mais da metade do genoma humano consiste de sequéncias repetitivas nao-codificadoras [Wolfsberg et
al., 2001], estas sequéncias de DNA que ndo codificam proteinas podem codificar moléculas de RNA
funcionais envolvidas na regulag¢do da expressdo génica [Lander et al., 2001; Birney et al., 2007]. Além
disso, algumas sequéncias nao-codificadoras de DNA tém um papel estrutural nos cromossomos, que ¢

o caso dos centromeros e telomeros, que sdo regides de baixa frequéncia gé€nica, mas que sao



importantes para a estabilidade dos cromossomos [Pidoux et al., 2005].

Os dados do PGH revelaram, ainda, que cada ser humano, independentemente das suas diferencas
aparentes, possui alta similaridade no seu material genético com o de outro individuo qualquer, sendo
que as diferengas genéticas ocorrem devido a existéncia de polimorfismos genéticos no genoma

humano.

1.3 Polimorfismos Genéticos

A mutacdo ¢ um processo de mudanga genética na estrutura do genoma geralmente causado por
um erro na duplicagdo do DNA, podendo ter consequéncias deletérias, benéficas ou neutras para o
organismo. Diferentes versdes de uma certa sequéncia de DNA em um determinado local
cromossomico (locus) sao chamados de alelos. Qualquer /ocus no qual existam alelos multiplos como
componentes estaveis da populagdo (na qual estdo presentes em uma frequéncia maior do que 1%) ¢
geralmente definido como polimoérfico [Lewin, 2001; Nussbaum et al., 2002; Kirk et al., 2002].

As formas mais comuns de polimorfismos genéticos em humanos sdo inser¢des, delecoes,
inversoes, duplicacdes, polimorfismos de base Unica (SNP — Single Nucleotide Polymorphisms) (~1%
de todo o genoma), variagdes no nimero de sequéncias repetidas (VNTR — Variable Number of
Tandem Repeats), variagdes no numero de copias (CNVs) (~5% de todo o genoma), microsatélites e
minisatélites [Wright, 2003; Tuzun et al., 2005; Feuk et al., 2005].

Os SNPs caracterizados pela substitui¢do de uma base nucleotidica por outra na sequéncia do
DNA (para diferencia-los das insercdes e delecdes de base unica, ou indels, que também sdo
caracterizados como SNPs) podem surgir por dois processos: incorporagdo incorreta de base durante a
replicagdo de DNA, e modificagdo quimica in situ de uma base. Como os mecanismos celulares de
corregao de bases ndo emparelhadas sdo extremamente eficazes, ¢ necessario entender como estes
eventos de substitui¢do progridem de uma substituicdo na sequéncia, que ¢ prontamente editada de
volta para a base correta, para se tornar alélica [Phillips, 2007].

O primeiro processo € um evento extremamente raro em DNA gendmico, devido ao alto grau de
fidelidade de replicagdo da enzima DNA Polimerase e a um sistema elaborado de edi¢ao de bases
incorporadas incorretamente [Nachman e Crowell, 2000]. Consequentemente, o processo de

modificacdo in situ deve explicar o aparecimento da maioria dos SNPs, o que pode ser visto nas regides



de DNA que sofrem a metilacdo (como as regides CpG), onde a citosina metilada pode sofrer a
desaminagdo para formar uma timina estavel. Isto pode explicar o fato de que a grande maioria dos
SNPs compreendem substituicdes C-T ou A-G [Phillips, 2007].

Um SNP pode ser sindbnimo ou ndo-sindnimo: no primeiro caso (também conhecido como
sSNP), o aminoacido codificado pelo cddon que contém o SNP ¢ o mesmo que aquele codificado pelo
codon sem o SNP; e no segundo caso (também conhecido como nsSNP), o cddon modificado codifica
um residuo de aminodcido diferente daquele codificado pelo cédon sem o SNP (Fig. 4). As variagdes
mais frequentes dos SNPs sdo substitui¢cdes entre bases nucleotidicas de mesma caracteristica estrutural
(A/G ou G/A e C/T ou T/C), que sdo chamadas de transi¢des. As outras substituicdes sdo conhecidas
como transversdes [Kiewitz e Tummler, 2002].

Atualmente, existem cerca de 24 milhdes de registros de SNPs humanos depositados na base de
dados publica dbSNP (build 129) (http://www.ncbi.nlm.nih.gov/SNP). Considerando apenas os
registros ndo-redundantes, estima-se que existam mais de 1,4 milhdes de SNPs no dbSNP, dos quais

mais de 90,000 sdo ndo-sindnimos [Ryan et al., 2009].

SNP sinénimo SNP nio-sindnimo

CCA => Prolina < CCA => Prolina
CCG => Prolina 0 CAA => Glutamina — ¢

Figura 4. De acordo com o codigo genético, um certo aminoacido pode ser determinado por mais de
um coédon. Na figura a esquerda, a terceira base de um dos cddons que codifica o aminoacido Prolina
(CCA) foi substituida, criando outro cédon que também codifica o aminoacido Prolina. SNPs deste
tipo, que ndo provocam mudangas na sequéncia de aminoacidos da cadeia polipeptidica sao chamados
SNPs sinonimos (sSNPs). Na figura a direita, a substituicdo da segunda base de um dos codons que
codifica o aminodcido Prolina (CCA) criou um coédon que codifica o aminoacido Glutamina. SNPs

deste tipo sdo conhecidos como SNPs ndo sindnimos (nsSNPs).



A raridade dos nsSNPs pode ser uma consequéncia de pressdes seletivas, pois os nsSNPs sdo
observados menos frequentemente na populagdo humana do que esperado pela taxa de mutagdo, o que
¢ evidéncia de que estdo sob forte selecdo purificadora. Especificamente, se uma mutagdo aleatéria
ocorresse em uma regiao codificadora do gene, ela deveria levar a uma mudanga de aminoacidos 2/3 do
tempo, mas nsSNPs compreendem apenas a metade dos SNPs codificadores no genoma humano

[Cargill et al., 1999].

1.4 Efeito dos nsSNPs na estrutura, funcio, e interacao protéica

Os efeitos causados por substituigdes de residuos de aminoacidos decorrentes de nsSNPs em
genes codificadores de proteinas podem ser agrupados em quatro categorias distintas, apesar de que

estes efeitos possam ser mutuamente dependentes:

(a) Enovelamento protéico, estabilidade, flexibilidade e agregag¢do

O enovelamento protéico € um processo complexo que converte uma cadeia linear polipeptidica
em uma estrutura tridimensional. Durante este processo a proteina “experimenta” uma variedade de
estados intermediarios seguindo o gradiente de energia [Dill et al., 1993; Dill et al., 2007]. A mudanga
de um residuo de aminoacido chave poderia tornar alguns destes estados intermedidrios inacessiveis, ou
perturbar a paisagem de energia potencial (energy landscape), afetando a cinética de enovelamento da
proteina.

O efeito mais evidente causado por um nsSNP ¢ na estabilidade protéica [Koukouritaki et al.,
2007; Ode et al., 2007; De Cristofaro et al., 2006]. A explicagao fisica disto pode variar desde restrigcdes
geométricas (substituicdo de uma cadeia lateral pequena para uma volumosa no interior da proteina), a
efeitos fisico-quimicos (substituicdo de um residuo hidrofobico para um polar), € o rompimento de
ligacdes de hidrogénio [Shirley et al., 1992].

Também ¢ possivel que um nsSNP ndo afete a estabilidade da proteina, mas que cause uma
alteragdo na flexibilidade da proteina. E sabido que a capacidade das proteinas submeterem-se a
mudangas conformacionais ¢ essencial para suas fungdes [Tang e Dill, 1998; Song et al., 2005]. Uma
muta¢do que torna a proteina muito rigida ou que afeta conformagdes alostéricas, pode afetar

significativamente a fungao protéica [Song et al., 2005]. Por outro lado, uma mutagdo que desestabiliza
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e torna a proteina muito flexivel, poderia levar a agregacdo e a formagdo de fibrilas [Board et al.,

1990].

(b) Sitios funcionais e cinética de reagoes

A substituicdo de um residuo de aminodcido catalitico certamente afeta a fungdo protéica
[Yamada et al., 2006], ¢ o nsSNP causador desta substitui¢dao ¢ definido como deletério [Stevanin et al.,
2004]. No entanto, como existem poucos residuos de aminodcido cataliticos, a probabilidade de tal
nsSNP ocorrer ¢ baixa [Sunyaev et al., 2000]. Mas a reacdo pode ser afetada pela substituicdo de
residuos de aminodcidos localizados proximo a grupos cataliticos [Takamiya et al., 2002]. A
substitui¢do de tal residuo pode ndo cessar completamente a reagdo, mas poderia alterar sua cinética

[Koukouritaki et al., 2007].

(c) Expressdo protéica e localizagdo subcelular

Mesmo que um nsSNP ndo cause algum dos efeitos descritos acima, ainda assim este nsSNP
poderia afetar a fungdo protéica. A substituicdo de um residuo de aminoacido na estrutura de um
peptideo sinalizador poderia resultar em uma localizagao subcelular deste peptideo diferente daquela da
proteina nativa que interage com o peptideo [Tiede et al., 2006; Krumbholz et al., 2006]. Isto poderia
causar uma grande reducdo na concentragdo da proteina no compartimento onde ela evoluiu para
funcionar. Além disso, a presenca desta proteina em um compartimento “nao-desejado” poderia afetar o

funcionamento de outras proteinas que ali atuam [Hanemann et al., 2000].

(d) Interagoes proteina-ligante, proteina-proteina, proteina-DNA, e proteina-membrana

Um nsSNP localizado em uma interface, ou dentro de um sitio de ligacdo, poderia afetar
dramaticamente a liga¢do entre moléculas que interagem (tais como proteina-ligante, proteina-proteina,
proteina-DNA, ou proteina-membrana) [Ung et al., 2006]. Isto poderia ser causado simplesmente por
um efeito geométrico, como por exemplo no caso de uma cadeia lateral volumosa ser introduzida em
um pocket de ligagdo estreito, podendo bloquear a entrada de um ligante no sitio ativo [van Wijk et al.,
2003]. A substitui¢ao de um residuo de aminoacido que leva a uma alteragdao na geometria do sitio ativo
poderia afetar o reconhecimento do ligante e reduzir, ou alterar a especificidade [Rignall et al., 2002;
Hardt e Laine, 2004]. Quase todas as substituigdes de residuos de aminoacidos localizadas na interface

de ligacao afetam a ligacao entre as moléculas que interagem [Ortiz et al., 1999]. A afinidade de ligacao
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poderia diminuir ou aumentar por causa da substituicdo, o que levaria a uma alteragdo da afinidade
obtida com a proteina nativa, podendo afetar outros processos celulares [Jones et al., 2007].

Além disso, mecanismos reguladores como a ligacdo proteina-DNA também podem ser
afetados pela presenga de nsSNPs na interface destas duas moléculas [Venkatesan et al., 2007; Elles e
Uhlenbeck, 2008; Wright e Lim, 2007], assim como a transdu¢do de sinais poderia ser afetada pela
presenca de nsSNPs na interface proteina-membrana [Kwa et al., 2008], e também o processo de

adesdo celular [Kariya et al., 2003].

1.5 Influéncia dos nsSNPs no desenvolvimento de doencas genéticas

As doengas genéticas podem estar associadas aos nsSNPs, devido a possibilidade destes
afetarem a estrutura ¢ a fungdo das proteinas expressas, como visto na secdo anterior. No entanto,
apesar de podermos encontrar na literatura um grande nimero de nsSNPs associados a doencas, fica
cada vez mais evidente que a correlagdo entre gendtipo e fendtipo nao ¢ direta [Hartman et al., 2001].
Assim, para muitas doencas, apenas um subconjunto de todos os nsSNPs conhecidos seguramente
predizem um fenétipo [Dipple e McCabe, 2000], sendo que este pode ter outras causas, tais como
CNVs, mutagdes pontuais, ou variagcdes genéticas que resultam em mudangas na expressdo génica
[Feuk et al., 2006].

Os nsSNPs podem contribuir para o desenvolvimento de doencas monogénicas ou doencas
complexas. Doengas monogénicas seguem um padrdo simples de heranga Mendeliana, em que um gene
pode ser o principal responsavel pela patogénese, e algum (ou alguns) outro gene modificador herdado
independentemente pode influenciar o fenotipo. Estas doengas sdo geralmente raras, mas graves.

Um exemplo classico de doenca monogénica ¢ a anemia falciforme, a primeira doenga
molecular descoberta. Primeiramente estudada por Sir John Kendrew ha mais de 50 anos, a anemia
falciforme resulta da substituicdo de um Unico nucleotideo que altera de acido glutdmico para valina
(GAG — GTG; Glu6Val) o coédon do sexto aminoacido da globina-p. Este residuo de aminoacido esta
localizado na interface entre cadeias alpha e beta, e a substituicdo Glu6Val reduz significativamente a
solubilidade da forma desoxigenada da hemoglobina [Stryer, 1995].

Por outro lado, as doencas complexas sdo doencas comuns (como a hipertensdo, apoplexia,

doengas coronarias, cancer, etc.), geneticamente complexas, onde alelos de varios genes contribuem
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para o desenvolvimento da doenca. Em doengas complexas, o predominio de algum gene especifico
ndo € perceptivel, e a interacdo entre dois ou mais pares de alelos herdados independentemente,
provavelmente influenciados por genes modificadores adicionais, resulta na doenga. Além disso, nem
sempre os alelos causam a doenga, sendo necessaria a interagdo com o ambiente para que a doenca se

desenvolva (Fig. 5) [Dipple e McCabe, 2000b].

nsSNPs

AATCCGGG
TTAGGCCC

Fatores
ambientais

Mobodificadores
genéticos

TATGAGG
ATACTCC

TTACGCC
GATCCGT
CTAGCCA

AATCGGT | |

TTAGACA

Figura 5. Representacdo esquematica de doengas monogénicas e complexas causadas por nsSNPs: (a)
A maioria das doengas monogénicas sdo determinadas por mutagdes em um unico locus. (b) As
doengas complexas podem ser causadas por diversos nsSNPs, os quais podem afetar outros nsSNPs,
potencializando (setas verdes) ou inibindo (setas azuis) suas acdes. O fendmeno de pleiotropia (quando
um Unico gene influencia multiplos tragos fenotipicos), os modificadores génicos, e os fatores

ambientais também influenciam os genes e o desenvolvimento das doengas monogénicas e complexas.
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Existe atualmente uma grande expectativa de que o conhecimento sobre os nsSNPs presentes no
genoma de individuos da populagdo humana ird possibilitar a avaliagdo da susceptibilidade de
desenvolvimento de doencas e, consequentemente, a escolha do melhor tratamento terapéutico. No
entanto, o grande desafio para que isto seja um dia possivel é compreender como e quando os nsSNPs

podem causar doengas [Sunyaev et al., 2000; Kann, 2007; Torkamani e Schork, 2007].

1.6 A importancia dos nsSNPs para pesquisas em Farmacogenética

Um mesmo farmaco pode ter efeitos diversos em pessoas diferentes. Fruto do sequenciamento
do genoma humano, a Farmacogenética (ou Farmacogendmica) ¢ uma area que busca estudar a relacao
desta diversidade com a influéncia de fatores genéticos no grau de eficiéncia dos farmacos [Kalow,
1962; Hedgecoe, 2003]. A partir do mapeamento genético de populagdes, sequenciamento de DNA,
analise da expressdo génica e testes clinicos de farmacos, pode-se conhecer as relagcdes entre genes e
processos de metabolizacdo, podendo chegar a novos fairmacos ou a prescricao daqueles que atendam
especificidades genéticas de determinados grupos de pacientes, obtendo assim mais eficacia € menores
reagoes adversas [Kalow et al., 2005].

As diferencas quanto as respostas terapéuticas entre os individuos geralmente estdo associadas a
polimorfismos genéticos presentes em genes que afetam a farmacocinética ou a farmacodindmica
[Chowbay et al., 2005]. Um numero consideravel de evidéncias sugere que nsSNPs em genes que
codificam receptores, transportadores, ou enzimas metabolizadoras de farmacos, ou envolvidas na
biossintese e reparo do DNA, poderiam determinar a eficacia dos farmacos e sua toxicidade [Ingelman,
2001]. Além dos nsSNPs, outros polimorfismos com consequéncias farmacogenéticas podem ocorrer,
como alteracdes na regido promotora (segmento do DNA em que atuam fatores que estimulam a
expressao do gene), defeitos no processo de recomposicao (splicing) da cadeia do DNA ou duplicagdes,
multiplicagdes e amplificagdes de genes, entre outros [Kurtz, 2004].

Portanto variagdes estruturais nos alvos terapéuticos decorrentes de nsSNPs presentes em genes
codificadores destes alvos podem afetar a interagdo com o farmaco. Assim, quando o farmaco se liga a
uma regido de interagdo (sitio ativo ou sitio de ligacdo) que apresenta variagdo estrutural decorrente de
nsSNPs, diferentes respostas podem ocorrer, dependendo do impacto desta variagdo na interacdo com o

farmaco (Fig. 6). E, além das variagcdes presentes no sitio de ligacdo do alvo terapéutico, existem
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também as variagdes presentes em outras regides da proteina, mais distantes do sitio ativo, mas que
também podem afetar a afinidade do fdrmaco através de mudancas conformacionais que modificam a

estabilidade do complexo [Weinshilboum, 2003].

Farmaco
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Figura 6. Variagdes genéticas nos genes codificadores das moléculas receptoras podem afetar a
interagdo com o farmaco. Portanto, quando o farmaco se liga a uma regido de interacdo no alvo
terapéutico que apresenta variacdo estrutural, uma variedade de respostas pode ocorrer, dependendo do
impacto da variagdo na interacdo do farmaco. Na populagdo, em um extremo estdo os pacientes

altamente responsivos, € no outro extremo, os pacientes nao-responsivos.

1.7 Limitacoes em estudos de associacio de nsSNPs a fendtipos

Como vimos nas se¢des anteriores, os nsSSNPs podem estar associados a doencas e a variagdes
na resposta aos farmacos. Existem vérias abordagens para se identificar nsSNPs associados a
determinados fendtipos. Apos a suspeita de que um determinado fendtipo tem uma causa genética,

pode-se fazer uma triagem (scanning) no genoma de individuos da populagdo, buscando-se variagdes
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genéticas em associacdo com este fendtipo. No caso dos nsSNPs, este tipo de busca pode ser bastante
exaustivo, devido ao grande numero de nsSNPs que necessitariam ser submetidos ao processo de
triagem [Risch, 2000; Lai et al., 1998]. Através do método de clonagem posicional para encontrar
genes candidatos, pode-se reduzir o nimero de nsSNPs estudados para apenas aqueles localizados em
genes que apresentam uma alta probabilidade de estarem associados ao fenotipo [Risch, 2000;
Emahazion et al., 2001]. No entanto, mesmo este método pode resultar em uma busca por centenas, ou
milhares de SNPs, principalmente se um grande nimero de genes candidatos for considerado.

Em geral, os estudos de associacdo genética testam se uma variante genética especifica ¢ mais
comum entre individuos afetados do que em individuos controle, ou seja, busca-se determinar a
frequéncia da variacdo entre os dois grupos. Nestes estudos, os individuos controle sdo recrutados de
populagdes que compartilham semelhancas étnicas ou geograficas com os individuos afetados. Caso
exista uma diferenca estatisticamente significante da frequéncia desta variacdo para os dois grupos, ela
podera estar associada ao fenotipo. Portanto, nestes estudos, o efeito de uma dada variagdo para um
fenotipo pode ser visto apenas como uma diferenga de frequéncia desta variacdo entre individuos que
apresentam o fenotipo e individuos controle [Ramensky et al., 2002]. Assim, nem todos os nsSNPs
associados a determinados fenotipos sdo funcionais, podendo estar em desequilibrio de ligagdo com as
mutagdes funcionais.

Mesmo se a associagdo de um dado nsSNP a um determinado fendtipo for demonstrada
inequivocamente, nao ¢ evidente que o nsSNP identificado tenha uma relagao causal com o fenotipo,
ou que a associacao estatistica ndo seja o resultado de associacdo com as mutagdes funcionais [Johnson
e Todd, 2000]. Além disso, diferentemente das mutagdes penetrantes que causam doencas hereditarias
Mendelianas, os nsSNPs associados a fenotipos de doengas humanas complexas ou a resposta a
farmacos, ndo sdo uma condigdo necessaria e suficiente para definir o fendtipo, pois seus efeitos

dependem de muitos outros componentes genéticos € ambientais, como vimos na sec¢ao 1.5.

1.8 A utilizacdo da Bioinformatica e Quimioinformatica para priorizar

nsSNPs em estudos de associacio a fenotipos

Em estudos de associacao de nsSNPs a fendtipos, existem varias recomendacdes para aumentar

as chances de encontrar associagdes verdadeiras e replicaveis, dentre elas considerar o conhecimento
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prévio da probabilidade de que um dado nsSNP esteja associado ao fendtipo, e aumentar esta
probabilidade através da priorizagdo dos nsSNPs de acordo com sua importancia funcional, por meio
de evidéncias independentes do impacto funcional e estrutural destas variagdes [Emahazion et al.,
2001; Schork et al., 2000]. O conhecimento do significado funcional dos nsSNPs ¢ chave para a
compreensdo da base biologica da associagdo a um determinado fendtipo.

Métodos experimentais, tais como a mutagénese sitio-dirigida, sdo frequentemente aplicados
em estudos de especificidade funcional [Wu et al., 1999], estabilidade estrutural [Matthews, 1995],
cinética e mecanismo de enovelamento protéico [Ladurner e Fersht, 1997], oligomerizagdo
[Chattopadhyay et al., 2006], e estabilidade de complexos protéicos [Otzen e Fersht, 1999]. No entanto,
apesar de estes métodos fornecerem a mais forte evidéncia para o impacto funcional e estrutural
causado por nsSNPs, a avaliagdo experimental da funcionalidade de cada nsSNP existente no genoma
humano seria inviavel e altamente dispendiosa. Consequentemente, um dos maiores desafios em
estudos de associacao tem sido identificar nsSSNPs funcionais de forma eficiente.

No entanto, a disponibilidade atual de sequéncias e estruturas protéicas em varios bancos de
dados publicos permite o uso de ferramentas computacionais de Quimioinformatica e Bioinformatica
Estrutural para a avaliacdo das caracteristicas estruturais, interagdes moleculares, propriedades
dindmicas e de solvata¢do de complexos formados, e outros aspectos relevantes ao estudo do impacto
causado pela substitui¢ao de residuos de aminoacidos nas proteinas [Laskowski e Thornton, 2008].

Como residuos de aminoacidos conservados tendem a ser importantes funcionalmente, ou
criticos para a manutencdo da integridade estrutural, as propriedades evolutivas de residuos de
aminoacidos mutantes podem ser fatores determinantes do seu impacto na fungdo protéica [Ng e
Henikoff, 2001]. Varios estudos mostram que o impacto causado pela substituicdo de residuos de
aminoacidos na estrutura protéica pode ser predita pela analise de alinhamento multiplo de sequéncias
[Sunyaev et al., 2000; Chasman et al., 2001; Ng e Henikoff, 2001; Ferrer-Costa et al., 2002].

A utilizagdo de métodos computacionais também pode contribuir para aumentar a eficiéncia da
predicdo do impacto causado por nsSNPs em alvos terapéuticos e enzimas metabolizadoras de
farmacos [Kapetanovic, 2008]. A etapa de interacao com o receptor (relacionada a poténcia) € a fase da
acao terapéutica mais bem descrita por modelos teoricos, e serd abordada neste trabalho através da
utilizagdo do método computacional de docking molecular.

Assim, ferramentas computacionais de predi¢do de impacto de nsSNPs podem ser usadas para

avaliar se uma associagdo relatada pode, de fato, ter um impacto funcional e, portanto, uma menor
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probabilidade de representar um falso-positivo ou falso-negativo, resultando em uma conclusdao mais
confidvel sobre o possivel impacto de um nsSNP na fungdo protéica.

Uma das grandes vantagens da utilizacdo de uma abordagem computacional ¢ o fato de poder
auxiliar na predicao preliminar do impacto de um enorme nimero de nsSNPs em um curto espago de
tempo e com baixo custo. Além disso, esta abordagem pode elucidar os mecanismos que afetam a

funcao génica, algo que ¢ frequentemente apenas especulado por estudos experimentais.
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2. JUSTIFICATIVA E RELEVANCIA

O desenvolvimento de tecnologias de sequenciamento nos ultimos anos permitiu um grande
avanco na geracdo de dados gendmicos e protedmicos. No entanto, a enorme quantidade de dados
atualmente disponiveis requer o auxilio de métodos computacionais que possibilitem a analise do
significado biologico representado nestes dados, algo que no momento seria impraticavel utilizando
apenas métodos experimentais. Além disso, existem dados bioldgicos disponiveis em diversas bases de
dados publicas que poderiam ser integrados, possibilitando novas perspectivas de estudo.

Devido a enorme quantidade de dados sobre nsSNPs identificados no genoma humano, torna-se
necessaria a utilizacao de ferramentas computacionais para a avaliagao preliminar do impacto funcional
e estrutural destas variagdes na funcdo protéica. Além disso, a integracdo e filtragem de dados
provenientes de uma variedade de fontes relevantes a estudos de associacdo permite a priorizagdo de
nsSNPs para estudos de validagdo experimental de forma rapida e econdmica.

No presente trabalho, propomos a utilizagdo de varias ferramentas computacionais para o
estudo do impacto causado por substituigdes de residuos de aminoacidos na funcdo protéica
decorrentes de nsSNPs, dentre elas ferramentas de modelagem, otimizagdo estrutural e docking
molecular. Através da construgdo de um banco de dados publico, este trabalho também descreve a
importancia de se relacionar resultados obtidos nestas andlises computacionais com informagdes ja
existentes sobre doengas, vias metabolicas, alvos terapéuticos, farmacos, enzimas metabolizadoras de
farmacos, e anotagdes de sequéncias protéicas, possibilitando diversos tipos de busca, dependendo do
interesse de pesquisa.

Este estudo fornecera dados preliminares que poderdo ser usados para auxiliar na predi¢ao do
impacto causado por nsSNPs em genes codificadores de alvos terapéuticos, e também na escolha de

nsSNPs para estudos experimentais sobre possiveis associagdes com doengas humanas.
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3. OBJETIVOS

O objetivo do presente trabalho foi utilizar uma abordagem computacional para a predi¢ao
preliminar do impacto funcional e estrutural causado por nsSNPs em genes codificadores de proteinas
em humanos, relacionando resultados de analises obtidos por softwares de docking molecular,
modelagem molecular, e de andlises do impacto de substituicdes de residuos de aminoacidos, com
informagdes ja existentes sobre doengas, vias metabolicas, enzimas, anotagdes, genes, farmacos e alvos
terapéuticos.

A integracdo destas informagdes foi disponibilizada através da constru¢do de um banco de

dados relacional, o TargetSNPdb, que pode ser acessado no site: http://nequim.qui.ufmg.br/targetsnp/
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4. MATERIAIS E METODOS

4.1 Analise do efeito funcional de nsSNPs usando um método baseado

em homologia de sequéncias (SIFT)

A ferramenta computacional SIFT (Sorting Intolerant From Tolerant) tem como fungao
determinar o efeito funcional causado por substitui¢cdes de residuos de aminoacidos nas proteinas. O
algoritmo utilizado pela ferramenta ¢ baseado na premissa de que a evolugdo protéica esta
correlacionada com a fungdo protéica. Portanto, o alinhamento de proteinas de uma mesma familia
deve mostrar a conservagdo de residuos de aminoacidos localizados em posi¢des importantes para a
fungao protéica [Ng et al., 2001].

Através da homepage do programa SIFT (http://sift.jcvi.org/), pode-se submeter uma sequéncia
protéica de interesse, € as posigdes e substituicdes de residuos de aminoacidos que serdo avaliadas pelo
algoritmo de predicdo. Inicialmente, a sequéncia protéica de entrada ¢ usada pela ferramenta PSI-
BLAST (Position-Specific Iterated BLAST) para se recuperar sequéncias protéicas similares, assim
como um alinhamento multiplo de todas estas sequéncias. Em seguida, o algoritmo utiliza as
sequéncias resultantes desta primeira busca que obtiveram um score de similaridade acima do limite de
90% para criar uma matriz de valores posi¢cdo-especifica (position-specific scoring matrix, PSSM)
baseada no alinhamento destas sequéncias. Esta matriz tenderé a fornecer scores mais altos para regioes
conservadas dentro deste conjunto de sequéncias estudadas e scores baixos para regides pouco
conservadas.

Usando a matriz de valores posicao-especifica gerada, o algoritmo calcula as probabilidades
normalizadas para todas as substituicdes de residuos de aminoacidos possiveis em cada posi¢do do
alinhamento. As substitui¢des que apresentam um valor de tolerancia menor do que 0,05 sdo preditas
intolerantes ou deletérias, enquanto aquelas que apresentam um valor maior do que 0,05 sdo preditas
tolerantes [Ng et al., 2001; Ng et al., 2006].

Em estudos em que o programa SIFT foi utilizado para analisar nsSNPs presentes em genes
associados a doencas humanas, foi demonstrado uma precisao de predi¢do entre 65 e 92% [Ollila et al.,

2006; Balasubramanian et al., 2005; Bao et al., 2005., Raevaara et al., 2005; Xi et al., 2004].
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Usando dados experimentais de um estudo de mutagénese com a proteina protease HIV-1 (336
mutagdes) [Loeb et al., 1989], o efeito fenotipico causado por cada mutagao nesta proteina também foi
comparado com as predigdes computacionais. A precisao de predi¢do do método SIFT para todas as
mutagdes estudadas na proteina foi de 78% [Ng et al., 2001], sendo que as taxas de “falso-negativos” e

“falso-positivos” registrada foram iguais a 31% e 20%, respectivamente [Ng et al., 2006].

4.2 Analise do efeito funcional de nsSNPs usando um método baseado

em homologia de estruturas (PolyPhen)

Polyphen (Polymorphism Phenotyping) ¢ uma ferramenta usada na predi¢do do impacto
funcional e estrutural de substituigdes de residuos de aminoacidos em proteinas
(http://genetics.bwh.harvard.edu/pph/). As predi¢des sao feitas pelo PolyPhen usando-se trés fontes de
dados: anotacdes de sequéncias obtidas no banco de dados SwissProt (http://expasy.org/sprot/),
alinhamento multiplo de sequéncias usando o software BLAST, e informacdes estruturais (Fig. 7). A
disponibilidade destas trés fontes de dados indica a mais alta confiabilidade na predi¢cdo [Ramensky et
al., 2002].

Semelhantemente ao programa SIFT, para uma dada sequéncia protéica de interesse, o primeiro
passo do algoritmo do programa PolyPhen ¢ a busca e o alinhamento multiplo de sequéncias
homologas usando a ferramenta BLAST. Em seguida, o alinhamento multiplo resultante ¢ usado pelo
software PSIC (Position-Specific Independent Counts) para calcular uma matriz de “perfil de scores”.
Os elementos desta matriz sdo razdes logaritmicas entre a probabilidade de um dado residuo de
aminoacido ocorrer em uma posi¢ao especifica e a probabilidade deste residuo de aminoéacido ocorrer
em qualquer posi¢do da proteina (frequéncia background). PolyPhen calcula o valor absoluto da
diferenca entre os “perfis de scores” dos residuos de aminoacidos variantes na posi¢do variante de
interesse. Valores altos desta diferenca podem indicar que a substitui¢do estudada ¢ raramente (ou
nunca) observada na familia protéica [Sunyaev et al., 1999].

Utilizando informagdes anotadas nas bases de dados SWALL e SwissProt, a posi¢do do residuo
de aminoacido variante ¢ também mapeada na estrutura protéica correspondente a sua sequéncia
protéica primaria, com o objetivo de avaliar se a substituicao do residuo de aminoacido poderia afetar o

nucleo hidrofébico da proteina, acessibilidade a solvente, interacdes eletrostaticas, interacdes com
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ligantes, ou outras caracteristicas importantes da proteina. Caso ndo existam estruturas protéicas
correspondentes a sequéncia protéica primdria usada como entrada, PolyPhen utiliza proteinas
homologas que possuem estruturas elucidadas [Ramensky et al., 2002].

A precisdo de predicdo do programa PolyPhen foi avaliada em 80% [Ramensky et al., 2002],
com uma taxa de “falsos-negativos” e “falsos-positivos” de 31% e 9%, respectivamente [Ng et al.,

2006].

4.3 Modelagem molecular de cadeias laterais de residuos de

aminoacidos

A correta modelagem molecular das conformacgdes das cadeias laterais de residuos de
aminoacidos € importante para se compreender varios aspectos da estrutura e funcao protéica, como a
interacdo com outras moléculas e a estabilidade termodinamica. Isto implica que a predigdo da
conformacdo das cadeias laterais ¢ Util apenas se for altamente precisa, o que a torna um problema
desafiador.

Apesar de que a modelagem molecular de uma unica cadeia lateral de um residuo de
aminoacido em um dado ambiente atomico pareca ser um dos problemas mais simples de predigdo de
estrutura protéica, este problema ainda ndo estd totalmente resolvido [Fiser, 2004]. Uma pequena
mudan¢a de uma cadeia lateral de um tnico residuo de aminoacido pode conduzir a uma mudanga

conformacional ou perda significativa de fungdo protéica [Wu et al., 1999].

Duas simplificagdes sdo frequentemente usadas na modelagem da conformacao de cadeias
laterais. Primeiro, a substitui¢do de residuos de aminodcidos frequentemente deixa a cadeia principal
inalterada [Chothia et al., 1986]. Portanto, muitos algoritmos fixam a cadeia principal durante a busca
pelas melhores conformagdes da cadeia lateral. Segundo, foi observado que a maioria das cadeias
laterais em estruturas cristalograficas de alta resolu¢ao pode ser representada por um numero limitado
de conformeros que obedecem a restrigdes estereoquimicas e energéticas [Janin et al., 1978].

Esta observa¢ao motivou Ponder e Richards a desenvolver a primeira biblioteca de rotameros
de cadeias laterais para 17 tipos de residuos de aminoacidos que possuem graus de liberdade em

angulos diedros nas suas cadeias laterais [Ponder e Richards, 1987]. A biblioteca foi baseada em 10
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estruturas protéicas de alta resolucdo determinadas experimentalmente por cristalografia de raios X.
Meétodos mais recentes e eficientes também sdo baseados em bibliotecas de rotameros, embora alguns
destes métodos tenham expandido radicalmente o tamanho da biblioteca, chegando a conter
aproximadamente 50000 estados de rotameros [Xiang et al., 2001; Canutescu et al., 2003; Peterson et
al., 2004].

Pelo método de busca em bibliotecas de rotdmeros, cada rotimero é avaliado usando-se uma
funcao de energia (ou fungdo de score). Apesar de que as funcdes de energia utilizadas pelos primeiros
métodos de modelagem de cadeias laterais eram geralmente simplificadas [Dunbrack et al., 1993], estas
abordagens eram justificadas pelos seus desempenhos.

Em contraste, surgiram também métodos baseados no procedimento de minimizac¢do de energia
(ou otimizagdo) da estrutura protéica. As varias abordagens incluem simulagdo de Monte Carlo
[Eisenmenger et al., 1993; Jain et al., 2006], anelamento simulado [Lee e Levitt, 1991], uma
combinagdo de Monte Carlo com anelamento simulado [Holm e Sander, 1992], o teorema da
eliminagdo dead-end [Lasters e Desmet, 1993; Looger e Hellinga, 2001], algoritmos genéticos [Tuffery
et al., 1991], redes neurais com anelamento simulado [Hwang e Liao, 1995], otimizacdo do campo
médio [Koehl e Delarue, 1994], e buscas combinatoriais [Dunbrack et al., 1993; Bower et al., 1997,
Petrella et al., 1998].

4.3.1 Comparagao de diferentes métodos de modelagem molecular de estruturas

protéicas mutantes

Neste trabalho, foi feita a comparacgao da precisdo de modelagem molecular de cadeias laterais
entre quatro métodos frequentemente utilizados para este fim: Swiss-Pdb Viewer (DeepView),
MODELLER, SCWRL3 e 4. Um total de 212 pares de estruturas protéicas que diferem por um unico
residuo de aminoécido, e que foram resolvidas por cristalografia de raios X em uma resolucdo igual ou
menor do que 2,0 A foram obtidos do PDB. Usando os métodos descritos a seguir, foi feita a
substitui¢do de residuos de aminoacidos de um membro de cada par de estruturas protéicas, de forma

que o residuo modelado pudesse ser comparado com o residuo nativo da proteina cristalizada.

Swiss-Pdb Viewer (DeepView)

O programa Swiss-Pdb Viewer permite fazer a substitui¢do das cadeias laterais de residuos de
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aminoacidos através de uma busca em uma biblioteca de rotdmeros. A cadeia lateral original ¢
substituida por um rotamero da cadeia lateral do residuo de aminoacido variante de interesse, sendo que
este possui 0 mais baixo score resultante de calculo usando a seguinte formula (http://spdbv.vital-it.ch/

mutation_guide.html):

Score = (4 x Numero de colisdes com os atomos N, Ca e C da cadeia principal) +
(3 x Numero de colisdes com os dtomos O da cadeia principal) +
(2 x Ntimero de colisdes com atomos da cadeia lateral) —
(Numero de ligacdes de hidrogénio) —
(4 x Ntimero de pontes dissulfeto)
Apesar de que o processo de busca e selecdo de um rotdmero ¢ extremamente rapido, o

programa nao esta disponivel como linha de comando, o que impossibilita sua utilizacdo em estudos de

larga escala.

MODELLER

Usando o script mutate model.py do programa MODELLER [Sali e Blundell, 1993]
(http://salilab.org/modeller), podemos fazer a substituigdo de um residuo de aminodcido em uma
posicdo de interesse. Em seguida a conformacao da cadeia lateral do residuo de aminoacido variante ¢
otimizada pelo método de gradiente conjugado, e em seguida € feito o refinamento usando-se dindmica
molecular, considerando todos os atomos do aminoacido variante, incluindo atomos da cadeia
principal. Como o programa estd disponivel como linha de comando, todo o processo de criagdo de
estruturas variantes pode ser automatizado, possibilitando o processamento de um grande nimero de
estruturas.

A funcdo de scoring utilizada pelo MODELLER para avaliar as conformagdes geradas
considera a energia interna que descreve aspectos conformacionais através de termos do campo de
forca CHARMM, restringindo o comprimento das ligagdes covalentes, dos angulos diedros, e da
planaridade das ligagdes peptidicas. Esta funcdo usa o potencial de Lennard-Jones para termos de
interagdo de atomo ndo-ligados e combina restricdes espaciais derivadas por homologia em angulos
diedros do modelo com preferéncias estatisticas observadas em diversas estruturas representativas [Sali

e Blundell, 1993].

SCWRL3 e SCWRL4

A modelagem de cadeias laterais de residuos de aminoacidos ¢ feita pelo programa SCWRL3,
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utilizando uma biblioteca de rotdmeros dependente da cadeia principal [Dunbrack e Cohen, 1997], uma
funcao de energia simples baseada na frequéncia de rotdmeros na biblioteca e em um termo de energia
conformacional repulsiva, e um grafico de decomposi¢do para solucionar o problema de
empacotamento combinatorial [Canutescu et al., 2003]. A fun¢do de energia da versao 4 do SCWRL foi
aperfeigoada usando-se uma biblioteca de rotameros nova, que utiliza estimativas de densidade de
Kernel e regressoes de Kernel para fornecer frequéncias de rotdmeros, e angulos diedros [Krivov et al.

2009].

4.4 Minimizacao de Energia

Uma vez que todos os atomos da estrutura protéica sdo conectados por ligacdes com
comprimentos rigidamente fixos, a movimentacdo de um 4tomo em uma parte da estrutura protéica
possui efeitos de longo alcance em seus vizinhos. Portanto a movimentagao de uma parte da proteina
para uma melhor configuracdo, que pode ocorrer como decorréncia da substitui¢do de um residuo de
aminoacido, pode causar a movimentagdo de outra parte da proteina para uma configuracao
desfavoravel [Gibas e Jambeck, 2002].

As estruturas protéicas podem se adaptar a mutagdes pontuais através do rearranjo espacial do
ambiente localizado ao redor do residuo de aminodcido mutante. Em alguns casos, ocorre apenas uma
leve mudanga na conformacao da cadeia principal, mas em ambientes menos empacotados, também ¢
possivel que a mutagcdo ndo cause qualquer alteragao ou distor¢do da cadeia principal [Feyfant et al.,
2007].

Em todo caso, uma vez obtida uma estrutura protéica modelada, a conformagdo em questiao
pode ndo ser — e frequentemente nao ¢ — aquela correspondente a um minimo local de energia. Através
do método computacional de minimizagdo de energia, ¢ feita uma série iterativa de pequenas mudancgas
nas posigoes dos dtomos da proteina, visando obter uma estrutura de minimo de energia local.

Dentre varios métodos utilizados na minimizac¢ao de energia esta o método do declive maximo
(steepest descent), que ¢ empregado quando se esta partindo de uma situacdo muito energética e se
deseja chegar as imediagdes de um minimo local tanto quanto possivel. Esta etapa pode ser seguida de
uma minimizag¢do refinada (usando-se, por exemplo, o método do gradiente conjugado), que se

beneficia de informagdes do passo anterior: se a “historia” da minimizacdo que esta sendo seguida leva

27



a uma conformacdo de menor energia, a histéria ¢ mantida; caso contrario, muda-se a dire¢do do

calculo [Cramer, 2004; Young, 2001].

4.5 Meétodo de predicao de afinidade de ligacao (AutoDock 4.0)

Ao processo de se posicionar o ligante em varias orientacdes no sitio ativo do receptor e,
usualmente, em diferentes conformagdes, com o intuito de se obter a melhor interagdo, chama-se pela
designacdo em inglés docking, que pode-se traduzir como ‘“docagem” ou ‘“ancoragem”. Este
procedimento permite o estabelecimento de uma classificagdo entre os compostos de maior e de menor
afinidade a um determinado receptor (Fig. 8). Existem varios programas de docking, dentre eles o
DOCK [Ewing et al., 2001], AutoDock [Morris et al., 1998], GOLD [Jones et al., 1997], FlexX
[Kramer et al., 1999], SURFLEX [Jain, 2003], que realizam esta ordenacdo de forma automatica. No
presente trabalho, utilizamos o programa AutoDock 4.0, que ¢ amplamente utilizado em estudos de

ancoragem de pequenas moléculas em macromoléculas protéicas, além de ser gratuito.

Fungéio de
scoring

Modo de ligagio de
melhor afinidade

Receptor

Figura 8. Através do método de docking molecular, € possivel fazer a busca de um farmaco que seja
capaz de ajustar ao sitio ativo de um receptor tanto geometricamente quanto quimicamente. A

simulacdo compreende dois procedimentos: a busca conformacional por diferentes modos de ligagao do
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ligante no sitio ativo do receptor, e a avaliacdo da afinidade de cada um deste modos de ligagcao usando
uma fungdo de scoring. A figura acima mostra a interagdo do farmaco Imatinib no interior do sitio ativo

do dominio ABL da tirosina quinase BCR-ABL (PDB id: 2hyy).

No AutoDock 4.0, o primeiro passo do docking molecular de um ligante no sitio ativo de uma
proteina ¢ a criacdo de mapas de potenciais de afinidade atdomicos para cada dtomo da molécula do
ligante usando uma biblioteca de sondas pré-definidas (Fig. 9). Para realizar este procedimento, a
regido do sitio ativo € selecionada no interior de uma grade tridimensional de pontos posicionados
regularmente. Uma sonda de um atomo do ligante € posicionada em cada ponto da grade e a energia de
interagdo entre este atomo (em cada ponto da grade) e os 4&tomos da proteina € calculada. Uma grade de
afinidade ¢ calculada para cada tipo de 4&tomo do ligante (tipicamente carbono, oxigénio, nitrogénio e
hidrogénio). O tempo de célculo das grades de afinidade ¢ proporcional apenas ao nimero de atomos

do ligante, e ¢ independente do nimero de 4&tomos da proteina.

Espacamento da grade

Ponto da grade

F: i+ 1
Atomo da sonda

Figura 9. O processo de busca conformacional do ligante pode ser acelerado através da criagcdo de
mapas de potenciais de afinidade atomica para cada &tomo da molécula do ligante (fonte: Morris et al.,

2001).
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A simulagdo de docking molecular foi feita usando o algoritmo genético de busca Lamarckiano
disponivel no programa AutoDock 4.0 (Fig. 10), que ¢ um método mais eficiente e robusto do que os
métodos de simulacdo de Monte Carlo [Smith et al., 2000]. Com a proteina estdtica durante a
simulagdo, a molécula do ligante faz uma busca aleatoria pelo espaco determinado para busca. Em cada
passo da simulagdo, uma pequena modificagdo aleatdria ¢ feita: translagdo do centro de gravidade,
orientacdo, e rotagdo ao redor de cada um dos angulos diedros internos flexiveis. Esta modificagao
resulta em uma nova configuragdo, e a energia deste modo de ligacdo ¢ avaliada usando a grade de
afinidade pré-calculada. O valor desta nova energia ¢ comparado ao valor obtido no passo anterior. Se o

valor da nova energia ¢ menor, a nova configuracao ¢ aceita.
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Figura 10. A busca conformacional do ligante pode ser feita usando o algoritmo genético
Lamarckiano. Este algoritmo representa as diferentes varidveis de grau de liberdade do ligante como
genes, e cada gene contém uma sequéncia de bits representativos do modo de ligagdo do ligante, e o

conjunto destes genes forma o cromossomo de um individuo.
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A separacdo do célculo das grades de afinidade do processo de simulagdo do docking molecular
possibilita a modularizagdo do procedimento, permitindo a exploragdo de um vasto nimero de

representacoes de interagdes moleculares de forma rapida.

A afinidade de ligacdo calculada pelo programa ¢ igual a diferenca entre as energias do ligante e
da proteina em um estado isolado, e a energia do complexo formado. Esta avaliagdo ¢ separada em dois
passos: primeiramente ¢ avaliada a variacdo da energia intramolecular nas moléculas isoladas e na
conformagdao do complexo, em seguida ¢ avaliada a variacao da energia intermolecular resultante da
formacdo do complexo [Huey et al., 2007]. O campo de forca inclui seis termos de interagdo entre
pares de atomos (pair-wise) (V) e uma estimativa da entropia conformacional perdida durante a liga¢ao
( A8 conf )

(1 L—L L—L P—P P—P P—L P—L
AG_( Vligado - Vseparado)+( Vligado - Vseparado)—’_( Vligadu - Vdesligadu) +4S Conf

onde L se refere ao “ligante” e P se refere a “proteina”. Os dois primeiros termos sdo as energias

intramoleculares para os estados complexado e isolado do ligante, ¢ os dois termos seguintes sdo as

energias intramoleculares para os estados complexado e isolado da proteina. A variagdao da energia em

funcdo das interacdes intermoleculares entre os estados complexado e isolado esta descrita no terceiro

parénteses. Pressupde-se que as duas moléculas estdo suficientemente distantes uma da outra no estado
. P-L ..
isolado para que ¥ jegigaa0 S€ja igual a zero.

Os termos atdmicos entre pares de atomos incluem interagdes de dispersao/repulsdo, ligagdo de

hidrogénio, interacao eletrostatica, e desolvatagao:

A, B,
= Wvdwz (_é - _6J) + thongvlexoz E (t)
Lj

i \ry Ty

Cij Di/‘ q:9; (—2/26%)
_12__16 +Weleczg(r )‘}" +WsolZ(SiVj+SjVi)e '
Ty Ty ij il ij

onde W ¢ a constante de ajuste (weighting). O primeiro termo € um potencial 6/12 para interagdes de
dispersao/repulsao de van der Waals, onde os parametros 4 ¢ B foram obtidos do campo de forga
Amber [Weiner et al., 1984]. O segundo termo ¢ associado as ligacdes de hidrogénio direcionais
baseado em um potencial 10/12 [Goodford, 1985], onde os pardmetros C e D sdo atribuidos para

fornecer uma energia maxima de 5 kcal/mol em uma distancia de 1,9 A para O-H e N-H, e de 1
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kcal/mol a uma distancia de 2,5 A para S-H. A direcionalidade da interagdo da ligagdo de hidrogénio
E(t) ¢ dependente do angulo 7. As interacdes eletrostaticas sdo avaliadas usando o potencial de
Coulomb (terceiro termo). O termo final ¢ um potencial de desolvatacao baseado no volume (V) dos
atomos ao redor de um dado atomo, ponderado por um parametro de solvatagdo e um termo
exponencial baseado em distancia [Stouten et al., 1993].

O termo referente & perda de entropia torsional durante a ligacdo ( 45 .oy ) é diretamente

proporcional ao numero de ligagdes rotacionaveis na molécula ( Vs ):

A48 w

conf = conf Ntors
O numero de ligagdes rotacionaveis inclui todos os graus de liberdade torsionais, incluindo a

rotacdo de atomos de hidrogénio polares em grupos hidroxila.

4.6 NEQUIM Contact System

Com o objetivo de se comparar os diferentes modos de ligacdo de ligantes no sitio ativo das
proteinas, foi desenvolvida uma ferramenta computacional que possibilita a andlise detalhada das
interagdes inter-atomicas entre ligantes e residuos de aminodcidos através da cria¢do de fingerprints de
interagdo. Os resultados deste trabalho foram apresentados na IV Conferéncia Internacional da AB3C
(X-Meeting 2008) [José et al., 2008].

O NEQUIM Contact System (NCS) usa uma representacdo bindria 1D das interagdes
moleculares presentes em um complexo tridimensional proteina/ligante. Primeiramente, ¢ feita a
identificacdo de todos os residuos de aminoacidos envolvidos em algum tipo de interacdo com o
ligante, e em seguida ¢ feita a classificacdo destas interagdes. Foi implementado um total de seis bits
para cada residuo de aminoacido que estd em contato com o ligante no sitio de liga¢ao (Fig. 11). Os
bits sdo ligados (valor=1) ou desligados (valor=0) se as seguintes interagdes estdo presentes: 1) se
algum contato estd envolvido nesta posicao; 2) se o contato ocorre pela cadeia lateral; 3) se o contato ¢
uma ligacao de hidrogénio; 4) se o contato ¢ aromatico; 5) se o contato ¢ hidrofobico; 6) se o contato ¢

desestabilizante. Desta forma, cada residuo € representado por um bitstring de 6 bits de comprimento.

32



313 315 316

contate CL  LH arom apolar Desest

Figura 11. Mapa de contato gerado pelo programa NCS referente as interagdes entre um ligante e os
residuos de aminoacidos de uma proteina nas posi¢des 313, 315 e 316 da sequéncia primaria protéica.

Abaixo, em destaque, os tipos de interagdes representadas pelo bitstring.

O fingerprint de interagdo completo para um complexo entre um ligante e uma proteina ¢
finalmente construido pela concatenacdo sequencial dos bitstrings de cada residuo de aminoacido no

sitio de ligacdo da proteina, de acordo com a ordem ascendente de numeragao dos residuos.

A comparagdo entre diferentes modos de ligagdo de ligantes pode entdo ser feita através de

calculo de similaridade usando o coeficiente de Tanimoto [Tanimoto, 1957; Rogers, 1960]:

CT = Nas/ (Na+ Nz- Nas)

onde Na e Ns representam os numeros de bits ligados nos fingerprint A e B, respectivamente, ¢ Nas

representa o numero de bits ligados tanto no fingerprint A quanto no fingerprint B.
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4.7 Banco de Dados MySQL

Os bancos de dados sdo ferramentas de extrema importancia na Bioinformatica, pois permitem
tanto 0 armazenamento quanto a busca e recuperacao de informagdes biologicas. Dentre os tipos de
sistemas de gerenciamento de banco de dados existentes, os dois mais utilizados sdo: sistemas de
indexacdo de arquivos simples e relacionais (RDBMSs — Relational Database Management Systems)
[Gibas e Jambeck, 2002].

Um banco de dados de arquivos simples nao ¢ realmente um banco de dados, ¢ simplesmente
uma colecdo ordenada de arquivos semelhantes, geralmente em conformidade com um formato padrao
de contetido. Os bancos de dados de arquivos simples se tornam uteis com a ordenacdo e a indexagao.
Um indice extrai um atributo especifico de um arquivo e alinha o valor do atributo no indice com um
nome de arquivo e uma localizacao [Celko, 1999; Gibas e Jambeck, 2002].

Por outro lado, um banco de dados relacional armazena dados em tabelas separadas em vez de
colocar todos os dados em um tnico local. Os dados em uma tabela de banco de dados relacional sdo
organizados em linhas, onde cada linha representa um registro no banco de dados. Uma linha pode
conter varias informagdes separadas (campos), € cada campo pode conter uma informacao distinta. Nao
pode consistir em um conjunto ou lista que possam ser divididos em partes menores. A fungdo do
RDBMS ¢ fazer a conexdo entre tabelas relacionadas, localizando rapidamente os elementos comuns
que estabelecem esses relacionamentos. A rede de tabelas e relacionamentos que compde um banco de
dados ¢ denominada esquema de banco de dados [Celko, 1999], que pode ser construido e visualizado
utilizando programas especificos, como o DBDesigner (http://www.fabforce.net/dbdesigner4).

O MySQL ¢ um DBMS relacional de cddigo aberto que possibilita ao usudrio criar, manter e
gerenciar bancos de dados eletronicos (http://www.mysql.com). As principais vantagens deste banco de
dados sao velocidade, robustez e facilidade de uso [DuBois, 2000]. No MySQL, o conceito da estrutura
que mantém os blocos (ou registros) de informagdes ¢ chamado de tabela. Estes registros, por sua vez,
sdo constituidos de objetos menores que podem ser manipulados pelos usuarios, conhecidos por tipos
de dados (datatypes). Juntos, um ou mais datatypes, formam um registro (record). Uma hierarquia de
banco de dados pode ser considerada como: Banco de dados > Tabela >Registro > Tipo de dados. Os
tipos de dados possuem diversas formas e tamanhos, permitindo ao programador criar tabelas
especificas de acordo com suas necessidades.

Neste trabalho, o banco de dados foi instalado em um servidor DELL Power Edge com o
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sistema operacional Ubuntu-Linux, com a capacidade de 1 TB de HD, tendo grande capacidade para

armazenamento de dados e rapidez nos processos de busca e aquisicdo das informagoes.

4.7.1 Programas, servidores e links no TargetSNPdb

Desde o advento da World Wide Web, diversos bancos de dados bioldgicos publicos se tornaram
disponiveis para download. A Tabela 1 mostra alguns sites de onde foram obtidas informacdes
biologicas contidas no banco de dados TargetSNPdb, além de informagdes dos programas utilizados
para gerar novas analises. A tabela se divide em 4 partes, as quais apresentam informacdes sobre os
tipos de dados, as fontes, a caracterizacdo em S ou P (Servidor ou Programa) e o enderego eletronico,

respectivamente.
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Tabela 1. Descri¢cao dos dados contidos no banco de dados TargetSNPdb.

Tipo de Dado Fonte S/P URL
Registros de nsSNPs dbSNP S http://www.ncbi.nlm.nih.gov/sites/entrez?db=snp
Dados protéicos Swiss-Prot S http://ca.expasy.org/sprot/
Anotagdo de proteinas
variantes Swissvar S http://www.expasy.org/swissvar/
Dados protéicos PDB S http://rcsb.org/pdb
Mapeamento das entradas do
SwissProt as cadeias do PDB ~ PDBSWSdb S http://www.bioinf.org.uk/pdbsws/
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/sites/entrez?
Doengas genéticas humanas OMIM S db=omim
Genetic
Associacao de nsSNPs a Association
doengas Database S http://geneticassociationdb.nih.gov/
Dados de frequéncia HapMap
populacional de nsSNPs BioMart S http://hapmart.hapmap.org/BioMart/martview
Dados de enzimas
metabolizadoras que possuem
nsSNPs JSNP S http://snp.ims.u-tokyo.ac.jp/
Classificagdo das vias
metabolicas PANTHERdb S http://www.pantherdb.org/pathway/
Mapeamento da posicao de
nsSNPs em estruturas
protéicas coliSNP S http://yayoi.kansai.jaea.go.jp/colisnp/
Artigos do PubMed com
registros de nsSNPs PubMed S http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/
NCBI Entrez
Genes contendo nsSNPs Gene S http://www.ncbi.nlm.nih.gov/gene
DrugBank S http://www.drugbank.ca/
TTD S http://bidd.nus.edu.sg/group/cjttd/
Alvos terapéuticos e farmacos KEGG S http://www.genome.jp/kegg/
Ferramenta de predicao de
impacto de mutagoes baseado
em homologia de sequéncias  SIFT P http://sift.jevi.org/
Ferramenta de predicao de
impacto de mutacdes baseado
em homologia de estruturas PolyPhen P http://genetics.bwh.harvard.edu/pph/
Docking molecular AutoDock 4.0 P http://autodock.scripps.edu
Modelagem de cadeias
laterais de residuos de
aminoacidos SCWRL4 P http://dunbrack.fccc.edu/
Minimizagdo de estrutura
protéica GROMACS P http://www.gromacs.org/

S: Servidor; P: Programa
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5. RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1 Avaliacdo da precisao de varios métodos de modelagem de cadeias

laterais de residuos de aminoacidos

Com o objetivo de comparar a precisdo de varios programas publicos de modelagem molecular
de cadeias laterais de residuos de aminoécidos, foi feita uma avaliagdo da porcentagem de angulos
diedros yl, ¥2 e yx1+2 das cadeias laterais dos residuos de aminoadcidos modelados preditos
corretamente (Apéndice 8.1). Seguindo a convengdo usual, para um dado residuo de aminoacido, um
angulo diedro ¢ definido como correto quando seu valor ocorre dentro do limite de 40° em comparagdo
ao angulo correspondente na estrutura cristalografica da proteina modelada [Dunbrack et al., 1993;
Jacobson et al., 2002].

As estruturas utilizadas neste estudo foram obtidas do banco de dados de estruturas protéicas
PDB (http://www.pdb.org). Foram buscadas estruturas protéicas mutantes cristalizadas, e suas
respectivas estruturas protéicas nativas cristalizadas, de forma que cada par de estruturas difere apenas
por um residuo de aminoacido. Desta forma, a precisao da modelagem de um residuo de aminoacido na
estrutura nativa pode ser comparada com o residuo de aminodcido presente na estrutura mutante
cristalizada. A lista de estruturas utilizadas neste estudo pode ser encontrada no Apéndice 8.2.

Primeiramente, foi feita uma analise da precisao da modelagem baseada nos diferentes tipos de
residuos de aminoacidos modelados (Fig. 12). Devido a variedade de espago conformacional disponivel
dentre os diferentes tipos de residuos [Feyfant et al., 2007], podemos observar que residuos que
possuem grande restricdo de flexibilidade conformacional, como a prolina (Pro), ou o triptofano (Trp),
apresentaram uma maior precisdo de modelagem pelos diferentes métodos do que residuos que
possuem pequena restricao de flexibilidade conformacional, como a leucina (Leu), glutamina (Gln), ou
a valina (Val). Podemos observar também que a precisdo da modelagem de varios residuos, como o
triptofano (Trp), tirosina (Tyr), asparagina (Asp), fenilalanina (Phe), e a leucina (Leu), foi similar para
os diferentes métodos utilizados, enquanto outros residuos, como a glutamina (Gln), serina (Ser),
isoleucina (Ile), cisteina (Cys), histidina (His), arginina (Arg), asparagina (Asp), e treonina (Thr)

apresentaram alta variacdo de eficdcia de predicao dentre os diferentes métodos utilizados.
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Figura 12. Precisdo da modelagem de residuos de aminodcidos referentes ao angulo diedro x1, em
fun¢do do tipo de residuo de aminoacido estudado, utilizando os programas MODELLER, DeepView,
SCWRL3 e SCWRLA.

Outro fator que pode influenciar a precisdo da modelagem ¢ o grau de acessibilidade ao
solvente dos residuos de aminoacidos modelados, o qual reflete o grau de restricdo para a busca de
novas conformagdes para as cadeias laterais dos residuos de aminoacidos da proteina. Foi feita a
avaliacdo da precisdo da modelagem aplicada a dois conjuntos diferentes de residuos de aminoacidos:
acessiveis ao solvente (AS), e inacessiveis ao solvente (IS). A acessibilidade ao solvente foi calculada
usando-se o programa MODELLER [Sali et al., 1993]. A area fracionaria da superficie foi obtida
dividindo-se a area de contato de um dado residuo de aminodcido pela area de contato padrio do
residuo correspondente no tripeptideo Gly-X-Gly, onde X representa o dado residuo de aminoacido.
Residuos que apresentaram uma fracdo da area de superficie acessivel ao solvente menor ou igual a
30% em relagdo ao residuo de aminoécido isolado foram incluidos no conjunto IS, e aqueles que
apresentaram valores maiores que 30% foram incluidos no conjunto AS [Feyfant et al., 2007].

Considerando-se todos os residuos modelados (AS e IS), os programas SCWRL3 e SCWRL4
apresentaram maiores niveis de predicdo de acerto em comparacdo aos programas DeepView e

MODELLER. A predi¢do dos angulos diedros x1, x2 e x1+2 preditos corretamente foi de 73%, 40% e
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Figura 13. Precisdo da modelagem de residuos de aminoacidos referentes aos dngulos diedro y1, %2, e
y1+2 considerando todos os residuos da proteina (A), apenas residuos acessiveis ao solvente (B), e
apenas residuos inacessiveis ao solvente, utilizando os programas MODELLER, DeepView, SCWRL3

e SCWRLA.
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42% para o SCWRL3, e 73%, 45% e 42% para o SCWRLA4, respectivamente (Fig. 13A). O programa
SCWRLA4 apresentou um aumento de 5% na eficacia de predi¢do do angulo diedro ¥2 com relagdo a
versdo anterior do programa.

Comparando-se os resultados obtidos de predi¢do de angulos diedros das cadeias laterais entre
os conjuntos de residuos de aminoéacidos AS e IS, podemos ver que todos os programas apresentaram
niveis de acerto mais altos para o conjunto IS do que para o conjunto AS (Fig. 13B e C). Como
esperado, no caso do conjunto IS, a cadeia lateral dos residuos de aminoacidos tem que se adaptar a um
numero limitado de conformacdes, devido a restricdes estéricas em um ambiente inacessivel ao
solvente. Em contraste, no conjunto AS, as cadeias laterais dos residuos de aminoacidos podem
apresentar, em principio, um nimero maior de conformagdes do que aquelas do conjunto IS, devido a
um ambiente menos restritivo [Dunbrack et al., 1994; Feyfant et al., 2007].

Portanto, o espaco conformacional ¢ menor no conjunto IS do que no conjunto AS, aumentando
assim a probabilidade de uma predicdo correta, principalmente no caso de residuos que apresentam

menor liberdade conformacional, como mencionado anteriormente.
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5.2 Avaliacao da precisao do programa de docking molecular

Autodock 4.0

Em estudos de docking molecular, a precisdo da predi¢do de afinidade de ligagdo ¢ geralmente
avaliada pelo método de re-docking de ligantes em complexos cristalizados que possuem dados
experimentais de afinidade de ligacdo disponiveis. Assim, usando-se como receptores as mesmas
estruturas dos complexos cristalizados, ¢ possivel comparar valores experimentais de afinidade de
ligacdo com valores obtidos por programas de docking molecular.

Nossa andlise baseou-se em um conjunto de 185 complexos cristalizados proteina/ligante
(descri¢ao dos dados utilizados no Apéndice 8.3) que apresentam dados experimentais de afinidade de
ligacdo (pKi) descritos na base de dados PDBBind [Wang et al., 2005]. Foram escolhidos apenas
complexos contendo ligacdes ndo-covalentes entre o ligante e a proteina, e cuja resolugdo
cristalografica era menor ou igual a 2,5 A. Usando estas estruturas protéicas e seus respectivos ligantes
cristalizados, fizemos o re-docking molecular utilizando o programa AutoDock 4.0 com os pardmetros

descritos na Tabela 2.

Tabela 2. Parametros utilizados para o docking molecular utilizando o programa AutoDock 4.0.

Parametro Descriciao
tran0 random # coordenadas iniciais do ligante
axisangle0 random # orientagdo inicial do ligante
rmstol 2.0 # tolerancia do cluster (A)
ga_pop_size 150 # ntimero de individuos na populagao
ga num_evals 1000000 # nimero maximo de avaliagdes de energia
ga num_generations 270000 # numero maximo de geracoes
# ntimero de individuos fop que sobrevivem a proxima
ga elitism 1 geracao
ga_mutation_rate 0.02 # taxa de mutagdo génica
ga_crossover_rate 0.8 # taxa de crossover
sw_max_its 300 # numero de iteragdes da busca local Solis & Wets
ga run 100 # ntimero de célculos GA-LS

Os resultados obtidos pelo re-docking molecular foram comparados com os dados
experimentais, obtendo-se um coeficiente de correlacdo de Pearson igual a 0,47 (Fig. 14). Na maioria

dos casos (80%), o valor de Energia Livre de Ligacdo (AG) calculado pelo Autodock 4.0 foi mais
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Figura 14. Correlacao entre valores experimentais de Energia de Liga¢ao (pKi) e valores de Energia
Livre de Ligacdo (pKi) obtidos pelo docking molecular de 185 complexos ligante/proteina usando o

programa AutoDock 4.0. O coeficiente de correlagdo obtido foi igual a 0,47

negativo do que o valor experimental. Tal discrepancia se deve nao apenas as limitagdes da fungdo de
scoring usada pelo programa, mas também a condi¢des experimentais especificas que podem
influenciar a afinidade de um ligante por um receptor, tais como o pH da solucdo, ou o estado
tautomérico do ligante.

Além da predi¢ao de afinidade de ligacdo, outro resultado de grande relevancia fornecido pelo
docking molecular ¢ o modo de ligagdo da estrutura do ligante no sitio ativo do receptor. Existem
atualmente poucos estudos comparativos entre modos de ligacdo de ligantes em complexos
cristalizados e modos de liga¢do preditos pelo método de docking molecular [Kolb e Irwin, 2009].
Assim, ¢ de nosso interesse uma comparagao conformacional dos resultados obtidos.

Na busca pelo modo de ligagdo correto de um ligante no sitio ativo de um receptor, estudos de
docking molecular sdo frequentemente definidos como precisos quando o céalculo de RMSD resultante
da sobreposi¢do do modo de ligacao do ligante cristalizado e o modo de ligacdo mais bem classificado
pelo docking molecular apresenta um valor inferior a 2,0 A [Goto et al., 2008]. Fizemos uma
comparag¢do entre os modos de ligacdo dos ligantes cristalizados com aqueles obtidos pelo re-docking
molecular através da andlise dos valores de RMSD resultantes da sobreposicao destas estruturas, que €

fornecido pelo arquivo de saida do AutoDock 4.0.
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Figura 15. Distribuicdo dos valores de RMSD resultantes da sobreposi¢dao dos modos de ligacao

obtidos pelo docking molecular com suas respectivas estruturas cristalizadas.
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Figura 16. Correlacao entre valores experimentais de Energia de Ligagao (pKi) e valores de Energia
Livre de Ligacdo (pKi) obtidos pelo docking molecular, considerando apenas resultados de docking
molecular que apresentaram valores de RMSD de sobreposigdo abaixo de 2,0 A em relagdo a estrutura

cristalizada. O coeficiente de correlacao obtido foi de 0,53.
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Dentre 185 simulacdes de re-docking molecular feitos, um total de 118 (63 %) apresentaram
valores de RMSD de sobreposicio abaixo de 2,0 A com relagdo as estruturas cristalizadas (Fig. 15),
mostrando que na maioria dos casos a predicdo do modo de ligagao do ligante foi satisfatoria. Ao
considerarmos apenas os resultados de afinidade de ligacdo destas simulagdes, a correlagdo torna-se
maior (coeficiente de correlagdo = 0,53) (Fig. 16) do que aquela obtida anteriormente (coeficiente de
correlacdo = 0,47), onde foram consideradas todas as simulag¢des. Este resultado sugere que um
aumento na precisao de predicao do modo de ligacao do ligante também contribui para um aumento na
precisdo da predi¢cdo de afinidade de ligacdo do docking molecular.

Usando o programa NEQUIM Contact System (NCS), fizemos também a comparagdo entre os
fingerprints de interacdo correspondentes aos modos de ligacdo obtidos pelo docking molecular e
aqueles de suas respectivas estruturas cristalizadas (Fig. 17). Podemos ver que um total de 133 (72%)
modos de ligacdo obtidos pelo docking molecular apresentaram valores de Coeficiente de Tanimoto

maiores do que 0,6.
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Figura 17. Distribuicao dos valores de Coeficiente de Tanimoto resultantes de estudo de comparagdo
de fingerprints dos modos de ligagdo obtidos pelo docking molecular e aqueles de suas respectivas

estruturas cristalizadas, usando o programa NEQUIM Contact System (NCS) [José et al., 2008].
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Em outro estudo, buscamos determinar o efeito do numero de tor¢des (ou graus de liberdade)
das moléculas de ligante na precisdo de calculo do programa AutoDock 4.0. Na Figura 18,
apresentamos os resultados de correlacdo experimental versus computacional do estudo de re-docking
descrito acima, plotando separadamente diferentes grupos, definidos pelo numero de tor¢des dos
ligantes estudados: 0-4, 5-9, 10-14, e >15 torgdes.

Observamos que a precisdo do calculo de afinidade de ligagdao pelo AutoDock 4.0 diminui a
medida que o nimero de tor¢des dos ligantes estudados aumenta para os grupos 0-4, 5-9 e 10-14. Ja
para o grupo de ligantes que apresenta mais de 15 tor¢des, o valor da correlacdo € ligeiramente maior
do que nos grupos 5-9 e 10-14.

Decidimos entdo testar a hipotese de que ligantes que apresentam nimeros altos de torgdes
requerem um numero mais alto de avaliacdes de energia pelo algoritmo do AutoDock 4.0 para atingir
resultados mais precisos, e até que ponto este aumento pode ser benéfico. Refizemos o estudo de re-
docking, aumentando gradualmente o parametro referente ao numero de avaliagdes de energia

(ga_nums_evals) de acordo com o aumento no nimero de tor¢des dos ligantes estudados (Tabela 3).

Tabela 3. Valores do parametro referente ao numero de avaliacdes de energia (ga nums_evals)

utilizados para grupos de ligantes com diferentes graus de liberdade.

No. de graus de liberdade do ligante  No. de avaliacées de Energia

0-4 2000000
5-9 4000000
10-14 6000000
>15 8000000

Como pode-se observar na Figura 19, neste estudo houve um aumento da correlagdo para os
grupos de ligantes que possuem 0-4, 5-9, e 10-14 torgdes (0,64, 0,52, ¢ 0,39), em comparacao ao estudo
anterior (0,55, 0,38, e 0,36, respectivamente) (Fig. 18) em que foi utilizado o mesmo nimero de
avaliagdes de energia (1000000), independentemente do numero de tor¢cdes dos ligantes estudados.
Quanto ao grupo de ligantes que apresenta mais de 15 tor¢des, houve uma diminui¢ao da correlagao.

Considerando todos os resultados deste estudo em um unico grafico de correlagdo, observamos
que houve um aumento no coeficiente de correlagao de 0,47 no estudo anterior (Fig. 14) para 0,59 neste
estudo (Fig. 20) confirmando a eficdcia de adaptar o parametro referente ao numero de avaliagdes de

energia de acordo com o numero de tor¢des dos ligantes estudados.
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Figura 18. Correlacdo entre AG experimental e computacional do estudo de re-docking, plotando
separadamente diferentes grupos, definidos pelo numero de tor¢des dos ligantes estudados: 0-4, 5-9,

10-14, e > 15 torcoes.

46



0-4 torcdes (lizgantes)

10
o
IS
e
N
oo 6]
o
s
5 4
g ]
o 3 *
<1 2]
1]
0 T T T T T
1] 2 4 i g 10 12
AG Experim ental (pki)
5-9 torcdes (lizantes)
12
o] R=052 M

AG Docking (pKi)

AG Experim ental (pki)

10-14 torcées (lizantes)

14

2] rR=039 .
R o *
K] g + e

8 +
k1 .

*
,534 B + W *00
+

O 4]
]
< 2

i . . . T T

i 2 4 ] 8 10 12

AG Experim ental (pki)

= 15 torcaes (ligantes)

AG Docling (pli)
.
\
+*

AG Experim ental (pii)

Figura 19. Correlagdo experimental versus computacional do estudo de re-docking, aumentando
gradualmente o parametro referente ao numero de avaliagdes de energia (ga_nums_evals) de acordo

com o aumento no numero de tor¢des dos ligantes estudados.
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Figura 20. Correlagdo entre valores experimentais de Energia de Ligagdo (pKi) e valores de Energia
Livre de Ligagdo (pKi) obtidos pelo docking molecular de 185 complexos ligante/proteina usando o
programa AutoDock 4.0. Para ligantes que apresentaram 0-4, 5-9, 10-14, e >15 tor¢des, foram feitas

2000000, 3000000, 4000000, e 5000000 avaliagdes de energia, respectivamente. O coeficiente de

correlacdo obtido foi igual a 0,59.

Na tentativa de encontrar outros parametros que poderiam influenciar o resultado de docking
molecular devido a diferengas em nimeros de tor¢des em ligantes, foi analisado também o impacto
causado por mudangas nos parametros referentes ao nimero de individuos na populagdo, numero
maximo de geracdes, nimero de iteracdes da busca local Solis & Wets, e numero de calculos GA-LS.

No entanto, as mudangas nestes parametros nao influenciaram os resultados obtidos.
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5.3 Controle da variacao de resultados de afinidade em simulacoes de

docking molecular repetidos

Em geral, repeticdes de simulagdes de docking molecular usando os mesmos parametros e as
mesmas moléculas de entrada podem gerar certa variacdo no resultado de Energia Livre de Ligacao
(AG). O programa AutoDock 4.0 utiliza um gerador de nimeros aleatorios para criar o modo de ligacao
inicial da molécula do ligante. Estes numeros aleatorios definem a localizagdo, orientagdo, e valores de
tor¢ao do ligante na grade de busca. Portanto, como estes valores aleatorios podem ser diferentes entre
os calculos de docking molecular em simulag¢des repetidas, o processo de busca do algoritmo gera
conformagdes aleatérias, podendo entdo gerar resultados diferentes.

Com o objetivo de contornar este problema analisamos o efeito de mudangas nos parametros
referentes ao numero de avaliagcdes de energia e numero maximo de geragdes nos resultados de
afinidade de ligagdo em simulacdes repetidas de docking molecular.

Elaboramos seis protocolos diferentes (Tabela 4), onde cada um apresentava parametros
diferentes de avaliacdes de energia ou numero maximo de geragdes, e repetimos 50 vezes uma dada

simulagdo de docking molecular (proteina 2hyy e ligante Imatinib) usando cada um dos protocolos.

Tabela 4. Protocolos utilizados em experimentos de docking molecular repetidos.

Protocolo Protocolo Protocolo Protocolo Protocolo Protocolo

1 2 3 4 5 6
No. de
avaliacdes de 1000000 2000000 1000000 3000000 4000000 5000000
Energia

No. maximo

~ 270000 270000 540000 270000 270000 270000
de geracoes

Os resultados obtidos mostraram que, mantendo o numero maximo de geragdes constante
(270000), o aumento no nimero de avaliagdes de energia reduziu o desvio padrdo dos resultados de
afinidade de ligagdo em simulacgdes repetidas de docking molecular, atingindo o minimo de variacao
quando foi usado o valor de 4000000 avaliacdes de energia (Tabela 5). No entanto, podemos observar
que o aumento no numero de avaliagdes de energia de 4000000 para 5000000 causou um aumento no

desvio padrao. Com relagdo ao parametro referente ao nimero maximo de geragdes, 0 aumento no
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valor deste pardmetro ndo causou uma diminui¢do da variagdo dos resultados repetidos, e a diferenca
do valor da média obtido em relagdo a média obtida para o protocolo 1 ndo foi estatisticamente
significante, como mostrado pelo valor P apos o teste T. Com relagao aos resultados obtidos utilizando
os protocolos 2, 4, 5 e 6, podemos ver que o valor P obtido mostra que a diferenca dos valores da média
em relacdo ao protocolo 1 obtidos foram estatisticamente significantes (Valores P em negrito na Tabela
5).

Este estudo mostrou que o aumento no parametro de avaliacdes de energia, até certo ponto (no
caso, 4000000 de avaliacdes de energia), aumenta a probabilidade do algoritmo de busca encontrar o

minimo de energia, possibilitando assim uma busca mais abrangente pelo modo de ligagdo correto.

Considerando o estudo anterior sobre a necessidade de padronizar o parametro de avaliagdes de
energia de acordo com o nimero de tor¢des dos ligantes, o ligante utilizado neste estudo (Imatinib)
possui 7 graus de liberdade, e seria portanto recomendado 4000000 avaliagdes de energia para este
ligante. O valor médio de Energia Livre de Ligagdo (-10,33 Kcal/mol) obtido quando utilizamos
4000000 avaliacdes de energia ¢ bastante proximo do valor experimental obtido para o complexo
cristalizado (-10,37 Kcal/mol) [Pricl et al., 2005]. Portanto, estes resultados sugerem que a otimizagao
do parametro referente ao nimero de avaliagdes de energia de acordo com o niimero de torgdes dos
ligantes estudados aumenta a probabilidade de se encontrar o minimo de energia local, e também reduz
a variacdo de resultados de afinidade em simulagdes de docking molecular repetidas,

consequentemente resultando em calculos mais precisos.

Tabela 5. Resultados obtidos de Energia Livre de Ligacdo (AG) para seis protocolos diferentes,
variando-se o numero de avaliagdes de energia e nimero maximo de geragdes, e repetindo-se cada

protocolo um niimero total de 50 vezes.

Experimento Protocolo 1 Protocolo 2 Protocolo 3 Protocolo 4 Protocolo 5 Protocolo 6
1 -9,65 -10,23 -9,98 -10,58 -10,51 -10,31
2 -9,65 -10,33 -9,73 -10,22 -10,16 -10,32
3 -9,67 -10,08 -10,01 -10,45 -10,39 -10,2
4 -9,68 -10,04 -9,89 -10,04 -10,44 -10,17
5 -9,7 -10,16 -9,61 -10,44 -10,22 -10,2
6 -9,74 -10,4 -9,8 -10,21 -10,26 -10,33
7 -9,76 -10,45 -9,84 -10,17 -10,26 -10,09
8 -9,78 -10,06 -10,24 -10,43 -10,29 -10,52
9 -9,79 -9,89 -9,64 -10,47 -10,4 -10,38
10 -9,83 -10,09 -9,69 -10,31 -10,26 -10,45
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13 -9,84 -10,18 -9,75 -10,37 -10,15 -10,56

14 -9.84 -10,44 -10,18 -10,35 -10,29 -10,53
15 -9,86 -10,08 -9,83 -10,19 -10,18 -10,63
16 -9,86 -10 9,41 -10,25 -10,26 -10,23
17 -9,86 -10,21 -9,96 -10,44 -10,45 -10,59
18 -9,88 -10,4 -10,04 -10,32 -10,32 -10,53
19 -9,88 -10,07 -9,89 -10,14 -10,3 -10,46
20 -9,89 -9,98 -9,79 -10,13 -10,49 -10,32
21 -9,9 -10,04 -10 -10,34 -10,47 -10,19
22 -9.91 -10,02 -9,68 -10,08 -10,29 -10,48
23 -9,92 -10,12 -10,39 -10,63 -10,52 -10,31
24 -9,93 -10,36 -9,99 -10,2 -10,26 -10,52
25 -9,93 -10,28 -10,37 -10,16 -10,26 -10,35
26 -9,93 -10,08 -10,12 -10,29 -10,41 -10,48
27 -9,94 -10,21 -9,87 -10,2 -10,4 -10,14
28 -9,95 -10,14 -9,87 -10,2 -10,22 -10,34
29 -9,95 -10,15 -10,15 -10,42 -10,3 -10,61
30 -9,96 -10,34 -9,96 -10,27 -10,54 -10,43
31 -9,96 -10,09 -9,62 -9,98 -10,37 -10,39
32 -9,97 -10,32 -9,82 -10,41 -10,35 -10,39
33 -9,99 -10,04 -10,12 -10,34 -10,12 -10,57
34 -10 -10,16 -9,9 -10,21 -10,62 -10,28
35 -10,02 -10,18 -9,69 -10 -10,47 -10,23
36 -10,02 -9.91 -10,04 -10,12 -10,53 -10,35
37 -10,04 -10,07 -9,98 -10,19 -10,49 -10,3
38 -10,08 -10,38 -9,94 -10,22 -10,22 -10,4
39 -10,08 -10,34 -10,02 -10,3 -10,21 -10,54
40 -10,1 -10,1 -9,8 -10,33 -10,16 -10,27
41 -10,1 -10,02 -9,89 -10,29 -10,35 -10,64
42 -10,12 -10,53 -10,09 -10,35 -10,28 -10,27
43 -10,13 -10,07 -10,06 -10,15 -10,39 -10,54
44 -10,13 -10,13 9,72 -10,39 -10,03 -10,27
45 -10,15 -10,24 -10,01 -10,29 -10,19 -10,48
46 -10,18 -10,03 -9,88 -10,26 -10,27 -10,25
47 -10,24 -10,17 -10,03 -10,07 -10,39 -10,42
48 -10,26 -10,39 -9,98 -10,2 -10,27 -10,14
49 -10,38 -10,35 -9,92 -10,35 -10,28 -10,4
50 -10,39 -10,35 -9,91 -10,24 -10,29 -10,39
Média -9,95 -10,18 -9,92 -10,27 -10,33 -10,38
Desvio Padriao 0,17 0,16 0,19 0,14 0,13 0,14
Dif. da Média em relagdo ao Protocolo 1 - 0,23 -0,03 0,32 0,38 0,43
Valor P (em comparagdo ao Protocolo 1) - 0,0001 0,4751 0,0001 0,0001 0,0001
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5.4 Avaliacao da capacidade do programa AutoDock 4.0 de detectar

mutacoes pontuais que alteram a afinidade de ligacao

Nesta etapa, apresentamos um estudo de caso que foi feito a fim de verificar se o programa
AutoDock 4.0 pode ser utilizado para detectar substituicdes de residuos de aminoacidos que causam

impacto na afinidade de ligacao entre ligantes e alvos terapéuticos.

Considerando que a func¢do de scoring utilizada para predicdo de valor de Energia Livre de
Ligagdo (AG) pelo AutoDock 4.0 apresenta um erro padrao de ~2,2 Kcal/mol, segundo estudos de re-
docking realizados pelos criadores do programa, utilizando uma grande variedade de complexos
cristalizados [Morris et al., 1998; Huey et al., 2007], apenas substitui¢des de residuos de aminoacidos
que resultam em um aumento no valor de AG maior do que 2,2 Kcal/mol em relacdo a estrutura
protéica nativa podem ser definidas como potencialmente capazes de afetar diretamente a afinidade de

ligacdo de um ligante.

Os resultados deste estudo foram apresentados em poster na conferéncia internacional

Intelligent Systems for Molecular Biology, realizada em Fortaleza no ano de 2006.
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5.4.1 Estudo de Caso

Uma abordagem computacional para o estudo do efeito de mutacdes pontuais no dominio ABL

da tirosina quinase receptora do medicamento Imatinib

1. Introduciao

A leucemia mieldide cronica (LMC) resulta de um defeito genético em células tronco
hematopoiéticas, caracterizado por uma translocagao reciproca entre os cromossomos 9 e 22, formando
o cromossomo Filadélfia (cromossomo Ph) [Nowell et al., 1960; Rowley, 1973], detectado em mais de
90% dos pacientes com esta doenca [Shepherd et al., 1995]. Esta translocacdo funde uma regido do
gene BCR com porcdes do gene ABL, codificando assim uma proteina quimérica (BCR-ABL) com

atividade de tirosina quinase (Fig. 1) [de Klein et al., 1982].

As tirosinas quinase sdo enzimas que t€ém como funcdo a transferéncia de um grupo fosfato de
uma molécula de ATP para um residuo de tirosina em um substrato. Normalmente a estrutura da
tirosina quinase ABL ocorre em um estado inativo por um mecanismo de auto inibi¢ao [Sicheri et al.,
1997; Pluk et al., 2002], onde o dominio SH3 inibe o dominio catalitico (CAT) ao se ligar a regido de
ligagdo SH2-CAT. O cap terminal-N, composto por um grupo miristato ¢ os dominios la e 1b, trava o
dominio SH3 nesta configuracao ao se ligar a este dominio e ao CAT (Fig. 2A) [Sawyers, 2002a; Nagar
et al., 2003]. Como resultado, o loop de ativagao (loop-A) da enzima ¢ mantido na posi¢ao fechada,
impedindo a entrada de uma molécula de ATP e de substrato. No entanto, a associagdo de outras
proteinas com estes dominios pode desencadear a abertura do loop-A e a consequente ativagao da

enzima, permitindo assim a entrada do ATP na regido do sitio de ligacdo da enzima [Nagar et al. 2003].

A enzima quimérica BCR-ABL ndo possui o cap terminal-N, que tem grande importancia na
regulacao da atividade enzimatica [Sawyers, 2002a]. No entanto, os dominios SH2, SH3 e o CAT estao
presentes, o que possibilita o funcionamento da tirosina quinase (Fig. 2B). Portanto, através da
constante fosforilacdo dos substratos, a BCR-ABL ativa, de forma desregulada, a via de transducdo de
sinais que ird eventualmente induzir o processo de proliferacdo celular, sobrevivéncia celular e

diferenciagdo, levando ao desenvolvimento da LMC.
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Figura 1. Esquerda: Cariotipo de uma célula tronco hematopoiética de um paciente afetado pela
leucemia mieldide cronica. Direita: Translocagdo reciproca entre os cromossomos 9 e 22, formando o

cromossomo Filadélfia (cromossomo Ph), que codifica a proteina quimérica BCR-ABL.
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Figura 2. A. Estrutura da enzima ABL na conformacdo inativa regulada, com o dominio SH3 inibindo
o dominio catalitico (CAT) ao se ligar a regido de ligagdo SH2-CAT. O cap terminal-N trava o dominio
SH3 nesta configuracdo ao se ligar a este dominio e ao CAT. B. A oncoproteina BCR-ABL nao possui o

cap terminal-N e, portanto, o CAT ¢ ativado de forma desregulada.
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Com o objetivo de tratar pacientes com LMC, o inibidor de tirosina quinase Imatinib (STI571;
Gleevec) foi desenvolvido para inibir a atividade da enzima BCR-ABL através da ligagdo especifica e
estabilizacdo da forma inativa da enzima mutante, prevenindo a ativacdo do loop-A [Druker et al.,
2001a; Druker et al., 2001b; Schindler et al., 2000]. Estima-se que 90% dos pacientes com LMC em
fase inicial da doenga apresentam uma resposta hematoldgica completa apds o tratamento com o

Imatinib [Druker et al., 2001b; Kantarjian et al., 2002].

No entanto, a maioria dos pacientes tratados nas fases avancadas da LMC apresenta falhas de
resposta ou recaidas apos uma resposta inicial ao tratamento [Druker et al., 2001a; Sawyers, 2002b;
Shah et al., 2002]. Mutagdes no dominio quinase da enzima sdo os mecanismos mais associados a
resisténcia, ocorrendo a diminui¢do da sensibilidade ao Imatinib nestes pacientes [ Von Bubnoff et al.,

2003].

Ao nivel molecular, mutagdes génicas que causam substituicdes de residuos de aminoacidos na
enzima BCR-ABL podem reduzir a afinidade do Imatinib por um mecanismo direto ou indireto. No
caso de um mecanismo direto, as mutagdes podem reduzir a afinidade do Imatinib através de mudancgas
nas cadeias laterais de residuos de aminoacidos que contribuem com interagdes favoraveis a ligacao do
Imatinib, ou como resultado de mudangas topograficas que afetam a conformacdo de ligagdo do
Imatinib [Weisberg et al., 2007]. Mutagdes associadas a resisténcia ao Imatinib pelo mecanismo
indireto reduzem a afinidade do Imatinib através da desestabilizagdo da conformagao inativa do loop A,
ou através da estabiliza¢ao da conformacao ativa da enzima, resultando em um aumento da atividade da

enzima [Roumiantsev et al., 2002; Cowan-Jacob et al., 2007].

Neste estudo, usamos o programa de docking molecular AutoDock 4.0 para investigar
individualmente o impacto direto causado por 12 mutagdes diferentes (Gly250Glu, GIn252His,
Tyr253Phe, Glu255Lys, Val256Glu, Glu286Leu, Met290Ala, Thr315Ile, Phe317Leu, Phe359Val,
Leu370Gly e Val3791le) na interagdo com o Imatinib. Todas as mutacgdes estudadas estdo localizadas no
sitio ativo do dominio ABL da enzima BCR-ABL, e foram descritas na literatura como associadas a
diferentes graus de resisténcia ao Imatinib, apesar de que o mecanismo de resisténcia de varias
mutacoes ainda nao foi confirmado (Fig. 3) [Shah et al., 2002; Corbin et al., 2002; Roche-Lestienne,
2002; Roumiantsev et al., 2002; Branford et al., 2003].
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Figura 3. A. Representagdo esquematica do complexo formado pelo Imatinib (azul) ¢ o dominio
quinase da enzima BCR-ABL (cinza), mostrando as regides do loop-A, loop-P, dominio catalitico,
terminais N e C. As posicdes das mutacdes pontuais estudadas (Gly250Glu, GIn252His, Tyr253Phe,
Glu255Lys, Val256Glu, Glu286Leu, Met290Ala, Thr315Ile, Phe317Leu, Phe359Val, Leu370Gly e
Val379lIle) estdo ilustradas em vermelho. B. Posi¢gdes relativas das mutagdes pontuais estudadas ao

longo da cadeia priméria da enzima.
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2. Materiais e Métodos
2.1 Modelagem Molecular e Minimizagdo

Usando uma estrutura protéica (cristalizada por raio X) nativa do dominio ABL da enzima
BCR-ABL (PDB id 2hyy), foi feita a modelagem de cada uma das mutacdes de interesse (Gly250Glu,
GIn252His, Tyr253Phe, Glu255Lys, Val256Glu, Glu286Leu, Met290Ala, Thr315Ile, Phe317Leu,
Phe359Val, Leu370Gly e Val379Ile) separadamente usando o programa SCWRL4, gerando 12
estruturas mutantes modeladas. Em seguida, estas estruturas, e também a estrutura nativa, foram
minimizadas usando o programa GROMACS (1000 passos do método de Steepest Descent e 500

passos do método de Gradiente Conjugado).

2.2 Preparagao da estrutura do inibidor

A molécula tridimensional do medicamento Imatinib utilizada para o docking molecular foi
obtida do complexo cristalizado do dominio ABL/Imatinib (PDB id 2hyy). Usando o software
AutoDockTools (ADT), cargas atomicas parciais foram adicionadas a esta molécula usando o método

de Gasteiger Marsili [Gasteiger e Marsili, 1980; Morris et al., 1998].

2.3 Docking molecular

Os célculos de docking molecular foram realizados utilizando o software publico AutoDock 4.0.
Antes do processo de docking, mapas de grade representando as energias de interagdo entre os varios
tipos de atomos do inibidor ¢ os atomos de residuos de aminoacidos no sitio ativo da enzima foram
calculados com o pacote AutoGrid do AutoDock 4.0. O centro da grade foi definido como o centro do
sitio ativo da enzima. Foi usada uma grade de 70x60x60 ao longo dos eixos X, Y e Z, separada por
pontos espacados por 0,375 A.

Usando o ADT, atomos de hidrogénio polares foram adicionados geometricamente a estrutura
do receptor protéico, e cargas atomicas parciais foram adicionadas utilizando o método de Gasteiger
Marsili [Gasteiger e Marsili, 1980; Morris et al., 1998]. O ADT também foi utilizado para designar o
numero de tor¢des, € para adicionar atomos polares de hidrogénio na molécula do Imatinib.

O algoritmo genético Lamarckiano foi utilizado para busca global nas simula¢des de docking, e
o algoritmo Solis Wets para a otimizacdo local subsequente. A populagdo foi composta por 150

individuos, o nimero maximo de avaliagdes de energia definido como 4000000, o nimero maximo de
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geragdes como 270000, e o numero de corridas como 100. Uma taxa de mutagdo maxima de 0,02, um
elitismo de 1, uma taxa de crossover de 0,8 e taxa de busca local de 0,06 foram utilizados. Os valores

padrao foram usados para todos os parametros restantes.

3. Resultados e Discussao

O resultado obtido pelo docking molecular do Imatinib com a estrutura nativa do receptor
mostra que o modo de ligacdao obtido por esta simulacao se assemelha aquele obtido pela cristalizagao
do complexo da estrutura nativa contendo o Imatinib em seu sitio ativo. A sobreposi¢cdo dos dois modos

de ligagdo revela um valor de RMSD (root mean square deviation) igual a 1,5A (Fig. 4).

Figura 4. Sobreposicdo dos modos de ligacdo do Imatinib obtidos por cristaliza¢ao (azul) e docking

(amarelo) (RMSD = 1,5 A).

Dentre as 12 estruturas mutantes estudadas, apenas a estrutura que contém a mutacao Thr315Ile
apresentou uma diferenca significativa de afinidade de ligacdo com o Imatinib (+3,00 Kcal/mol) em
relacdo ao resultado obtido utilizando-se a estrutura nativa (Tabela 1). A mutagdo de uma treonina para
uma isoleucina na posi¢dao 315 causa uma alteragdo no numero de ligacdes de hidrogénio presentes no
complexo cristalizado (Fig. 5), resultando na diminuicdo da afinidade de ligacdo deste farmaco,
conforme relatos experimentais ja evidenciaram [Cowan-Jacob et al., 2007], sendo assim uma das

mutagdes mais comuns em pacientes resistentes ao Imatinib, [Shah et al., 2002].

Com relacdo as outras mutagdes, apesar de estarem na regido de ligagdo com o Imatinib, a

diferenca de afinidade de ligagao em relagao ao resultado obtido com a estrutura nativa para todas elas
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esta dentro do valor do erro padrao da funcio de scoring do AutoDock 4.0 (~2,2 Kcal/mol) [Morris et
al., 1998; Huey et al.,, 2007] e, portanto, esta abordagem ndo foi capaz de notar perturbacdes

significativas para estas mutagoes.

Tabela 1. Resultados do docking molecular da interacdo entre o Imatinib e 13 estruturas diferentes do
dominio ABL da tirosina quinase. Em negrito, a maior diferenga de energia em relacdo a estrutura

nativa, referente a mutagao Thr315Ile.

AG Docking (Kcal/ Diferencga de Energia em relagdo a

Estruturas mol) estrutura nativa (Kcal/mol)
Nativa -10,33 (-10,37)* -
Gly250Glu -10,13 0,21
GIn252His -10,02 0,32
Tyr253Phe -11,27 -0,93
Glu255Lys -10,39 -0,05
Val256Glu -9,6 0,74
Glu286Leu -9,14 1,2
Met290Ala -10,32 0,02
Thr315Ile -7,34 (-7,23)* 3,00
Phe317Leu -10,15 0,19
Phe359Val -9,72 0,62
Leu370Gly -11,27 -0,93
Val3791le -9,88 0,46

* Valores experimentais de AG obtidos de artigo de Pricl et al. aparecem em parénteses [Pricl et al., 2005]

O pressuposto basico desta abordagem ¢ que as mutacdes ndo causam grandes mudancas
conformacionais na estrutura da proteina. Através do método de minimizagao de energia das estruturas
mutantes modeladas, ¢ possivel determinar o minimo local de energia da estrutura modelada. No
entanto, este método ndo ¢ adequado para se determinar mutagdes que poderiam causar uma
desestabilizacdo da conformacao inativa do loop-A, podendo consequentemente afetar indiretamente a
interagdo com o Imatinib.

O método mais adequado para este tipo de estudo seria a dinamica molecular, através do qual ¢
possivel gerar estruturas que seriam entdo usadas para o docking molecular, possibilitando assim uma
avaliacdo mais precisa do impacto causado por mutagdes que possivelmente causam grandes mudangas
conformacionais na estrutura protéica. De fato, tal efeito foi estudado através de simulagdes de

dinamica molecular com diversas mutacgdes no sitio ativo do dominio ABL da enzima BCR-ABL, onde
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Figura 5. Comparacdo dos residuos de aminoacido que fazem ligagdes de hidrogénio com o modo de
ligacdo da molécula de Imatinib na estrutura cristalizada nativa (A) (Met290, Thr315, 11e360 ¢ Asp381)
e com o modo de ligacdao resultante do docking molecular com a estrutura que contém a mutacao

Thr315Ile (B) (Glu286 e 11e360), que resulta na perda de duas ligacdes de hidrogénio.

foi sugerido que varias destas mutagdes causam um impacto indireto na interagdo com o Imatinib [Lee
et al., 2008].

Dito isto, os resultados do presente trabalho sugerem que, através da modelagem molecular,
seguida da minimizag¢do da estrutura mutante e do docking molecular, ¢ possivel detectar mutacdes que
afetam diretamente a afinidade entre um receptor em um ligante (Fig. 6). Espera-se que o
aprimoramento e refinamento das func¢des de scoring dos programas de docking molecular podera,
futuramente, possibilitar também a deteccdo de mutagdes que causam impactos sutis na afinidade de

ligagdo.

60



Estrutura 3D do complexo proteina-ligante nativo

'

Na posi¢do da variagdo, substituir o residuo de amino
acido nativo pelo variante

|

Minimizag¢do de energia do receptor isolado para
encontrar conformagdo de energia minima local

v

Estrutura 3D dos receptores nativo e variante

Docking molecular

A Energia Livre de Ligag¢do do complexo variante €
significativamente mais positiva do que no complexo nativo ?

Sim l l o

Variagdo pode causar Variagdo pode ndo causar
resisténcia ao farmaco resisténcia ao farmaco

Figura 6. Fluxograma mostrando protocolo de uma abordagem computacional utilizada neste trabalho
para determinar o impacto causado por substituigdes de residuos de aminodcidos em complexos

proteina/ligante.
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5.5 Analise funcional e estrutural do impacto causado por SNPs no
gene IGFIR utilizando métodos de Bioinformatica e

Quimioinformatica

Nesta etapa, foi realizado um estudo com o objetivo de avaliar o impacto causado por SNPs no
gene que codifica o receptor do fator de crescimento insulina-simile tipo 1 (/GFIR). A proteina
receptora codificada por este gene ¢ uma importante mediadora da proliferagdo e sobrevivéncia celular
em humanos, e estd implicada no desenvolvimento de vérias doengas em pacientes que apresentam
disfungdes no gene IGFIR, dentre elas o cancer de mama e de prostata. Varios SNPs presentes neste
gene tém sido associados a doengas em humanos. No entanto, devido ao grande numero de SNPs neste
gene, ¢ necessario diferenciar SNPs funcionais daqueles nao-funcionais, podendo estes ser usados
como marcadores diagnosticos e progndsticos do cancer.

Neste estudo, foram analisados todos os SNPs conhecidos no gene I/GFIR, € o impacto
funcional e estrutural destes foi investigado através da utilizacao de varias ferramentas computacionais,
dentre elas os algoritmos SIFT e PolyPhen. Véarios SNPs analisados, dentre eles seis nsSNPs
identificados como deletérios tanto pelo SIFT quanto pelo PolyPhen, podem ter um efeito deletério nas
células afetadas. Através da modelagem molecular de um destes nsSNPs (rs61740868) na estrutura da
proteina IGF1R, seguida da minimizagdo de energia, foi também mostrado que este nsSNP causa uma
alteragdo desfavoravel da energia conformacional da proteina, decorrente da substitui¢do de um residuo
de arginina para uma cisteina na superficie da proteina. Este trabalho foi publicado na revista Journal

of Biomedicine and Biotechnology.
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Insulin-like growth factor 1 receptor (IGF1R) acts as a critical mediator of cell proliferation and survival. Many single nucleotide
polymorphisms (SNPs) found in the IGFIR gene have been associated with various diseases, including both breast and prostate
cancer. The genetics of these diseases could be better understood by knowing the functions of these SNPs. In this study, we
performed a comprehensive analysis of the functional and structural impact of all known SNPs in this gene using publicly available
computational prediction tools. Out of a total of 2412 SNPs in IGFIR retrieved from dbSNP, we found 32 nsSNPs, 58 sSNPs,
83 mRNA 3" UTR SNPs, and 2225 intronic SNPs. Among the nsSNPs, a total of six missense nsSNPs were found to be damaging
by both a sequence homology-based tool (SIFT) and a structural homology-based method (PolyPhen), and one nonsense nsSNP
was found. Further, we modeled mutant proteins and compared the total energy values with the native IGF1R protein, and showed
that a mutation from arginine to cysteine at position 1216 (rs61740868) on the surface of the protein caused the greatest impact
on stability. Also, the FASTSNP tool suggested that 31 sSSNPs and 3 intronic SNPs might affect splicing regulation. Based on our

investigation, we report potential candidate SNPs for future studies on IGFIR mutations.

1. Introduction

Single nucleotide polymorphisms (SNPs) are DNA sequence
variations that occur when a single nucleotide (A, T, C,
or G) in the genome is altered. SNPs make up about 90%
of all human genetic variation, occurring every 100-300
bases along the 3-billion-base human genome, although their
density vary between regions [1]. SNPs are found in both
coding (gene) and noncoding regions of the genome. Many
SNPs have no effect on cell function; however, others could
predispose people to disease or influence their response
to a drug. Nonsynonymous SNPs (nsSNPs) that lead to
an amino acid residue substitution in the protein product
are of particular interest because they are responsible for
nearly half of the known genetic variations related to human
inherited disease [2]. Coding synonymous SNPs (sSNPs) and
SNPs occurring outside gene promoter or coding regions

may nevertheless still have consequences for gene expression,
splicing, or transcription-factor binding (3, 4].

The identification of SNPs responsible for specific phe-
notypes appears to be a problem that is very difficult to
solve, requiring multiple testing of hundreds or thousands of
SNPs in candidate genes [5]. However, the question of how
to choose the set of SNPs to be screened is critical to the
success of association studies. A possible way to overcome
this problem would be to prioritize SNPs according to
their functional significance [6, 7] by using Bioinformatics
prediction tools, which may help discriminate neutral SNPs
from SNPs of likely functional importance and could also
be useful to reveal the structural basis of disease mutations.
Without any careful preselection of SNPs to be screened,
a huge number of individuals might be required to detect
association at a reasonable level of statistical significance [5].



Although wetlab-based approaches used to identify
disease-associated SNPs from a large number of neutral
SNPs remain crucial evidence for the functional role of
SNPs [8], numerous disease associations published could
not be confirmed by subsequent independent studies [6,
9]. Hence, independent evidence of functionality of SNPs
obtained by using prediction tools could also serve as
additional argument to discriminate true associations from
false positives [5], as shown recently by the functional SNP
analysis of the BRCAI, ABL1, ERBB2, CFTR, and EGFR genes
[10-14].

Insulin-like growth factor 1 receptor (IGF1R) is a growth
factor receptor tyrosine kinase that acts as a critical mediator
of cell proliferation and survival. This receptor is implicated
in several cancers, including both breast and prostate cancer
[15, 16]. Evidence suggests that IGF1R signaling is required
for survival and growth when prostate cancer cells progress
to androgen independence [17], as increased levels of the
receptor are expressed in the majority of primary and
metastatic prostate cancer patient tumors [18]. There have
also been studies showing associations of IGFIR polymor-
phisms in dementia and ischemic stroke [19, 20].

Although there are presently several articles describing
the association of SNPs in the IGFIR gene with different
types of diseases, computational analysis has not yet been
undertaken on the functional consequences of SNPs in this
gene. We applied different publicly available computational
algorithms, namely, Sorting Intolerant From Tolerant (SIFT)
[21], Polymorphism Phenotyping (PolyPhen) [22], and
Function Analysis and selection tool for single nucleotide
polymorphisms (FASTSNP) to identify likely deleterious
SNPs which could affect protein function [23].

The SIFT algorithm predicts whether an amino acid
substitution affects protein function based on sequence
homology among related genes and domains over evolu-
tionary time, and the physical-chemical properties of the
amino acid residues [24-26]. Sequence conservation and
the nature of the amino acid residues involved are also
incorporated by PolyPhen, but it also values the location
of the substitution within known structures and structural
features of the protein available in the annotated database
SwissProt [5, 27]. By accessing a variety of heterogeneous
biological databases and analytical tools, FASTSNP is able to
identify SNPs most likely to have functional effects, such as
changes to the transcriptional level and pre-mRNA splicing
[23].

SIFT and PolyPhen were approximately 80% successful in
benchmarking studies employing amino acid substitutions
assumed to have a major negative impact on the residual
activity of the variant protein as the test set [22, 25, 27—
29] and it has been estimated that the “false negative” and
“false positive” error rates of SIFT is 31% and 20%, and 31%
and 9% for PolyPhen [26]. FASTSNP was used to analyze
1569 SNPs from the SNP500 cancer database, and results
showed that SNPs with a high predicted risk exhibited low
allele frequencies for the minor alleles, which is consistent
with the finding that a strong selective pressure exist for
functional polymorphisms [23, 30].
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As the majority of disease mutations affect protein sta-
bility [31, 32], we also proposed modeled protein structures
for the mutant proteins and compared them with the native
protein in order to evaluate stability changes.

2. Materials and Methods

2.1. Evaluation of the Functional Impact of Coding nsSNPs
Using a Sequence Homology Tool (SIFT). SIFT takes a query
sequence and uses multiple alignment information to predict
tolerated and deleterious substitutions for every position of
the query sequence (http://sift.jcvi.org) [21]. It is a multistep
procedure that, given a protein sequence, (1) searches for
similar sequences, (2) chooses closely related sequences
that may share similar function, (3) obtains the multiple
alignment of these chosen sequences, and (4) calculates
normalized probabilities for all possible substitutions at each
position from the alignment. Substitutions at each position
with normalized probabilities less than a tolerance index
of 0.05 are predicted to be intolerant or deleterious; those
greater than or equal to 0.05 are predicted to be tolerated
(24, 26].

The analysis was performed by allowing the algorithm to
search for homologous sequences using the default settings
(UniProt-TrEMBL 39.6 database, median conservation of
sequences of 3.00, and allowance to remove sequences more
than 90% identical to query sequence). The IGF1R FASTA
amino acid sequence of the NCBI Protein accession id
NP_000866.1 was used as the query sequence, and a total
of 24 IGFIR nsSNPs filtered from the dbSNP database were
analyzed.

2.2. Evaluation of the Functional Impact of Coding nsSNPs
Using a Structural Homology-Based Method (PolyPhen).
PolyPhen prediction is based on straightforward empir-
ical rules which are applied to the sequence, phy-
logenetic and structural information characterizing the
substitution [5]. The online input form available at
http://coot.embl.de/PolyPhen was filled with the IGFIR
amino acid sequence in FASTA format (NCBI Protein acces-
sion id NP_000866.1), and the position and substitution of
each of the 24 nsSNPs analyzed by SIFT were also submitted
for PolyPhen analysis. PolyPhen then searched for 3D protein
structures, multiple alignments of homologous sequences
and amino acid contact information in several protein
structure databases, calculated position-specific independent
counts (PSIC) scores for each of the two amino acid residues
entered (the original residue and the nsSNP), and then
computed the PSIC scores difference of the two residues.
The higher a PSIC score difference, the higher functional
impact a particular amino acid substitution is likely to have.
A PSIC score difference of 1.5 and above is considered to be
damaging. The query options were left with default values.

2.3. Functional Significance of SNPs in Regulatory Regions.
The online tool FASTSNP [23] was used to determine the
impact of the sSNPs, 3 UTR regions SNPs and intronic
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TasLE 1: List of nsSNPs that were analysed by SIFT and PolyPhen.
dbSNP ID Alleles AA change Tolerance index PSIC Heterozygosity Validation
1570958401 C/T Arg/Trp 0.18 1.892 0.039
rs70958396 G/A Ala/Thr 0.41 0.011 0.039
1561740877 G/A Val/lle 0.77 0.019 n/a
1561740868 C/IT Arg/Cys 0.00 2.609 n/a 1
1s61731172 G/A Arg/Gln 0.74 0.137 n/a
1$56248469 G/A Arg/His 0.57 0.613 n/a
rs45611935 AIG Asn/Ser 0.77 0.387 n/a
1s45597432 T/C Ile/Thr 0.96 0.079 n/a
rs45578132 T/C Val/Ala 0.00 2.027 n/a
1545553041 G/A Arg/His 0.00 2.196 0.012
rs45526336 G/A Glu/Lys 0.00 1.470 n/a
1545524940 A/IG Thr/Ala 0.01 2.296 n/a
1545522834 C/IT Thr/Ile 0.29 1.220 n/a
1545512296 G/A Arg/His 0.01 2.128 n/a
1545504297 T/C Leu/Pro 0.00 2.372 n/a
1545493995 G/T Ser/Ile 0.30 0.400 n/a
1rs45475702 G/A Val/Ile 0.55 0.296 n/a
1545451896 G/T Arg/Leu 0.25 0.305 n/a
1545445894 G/A Val/Met 0.03 0.947 0.011
rs35224135 G/A Ala/Thr 0.31 1.026 0.005 2
rs34516635 G/A Arg/His 1.00 1.339 0.005 1; 2
rs34102392 G/A Ala/Thr 0.17 1.097 n/a
rs34061581 A/G His/Arg 0.25 1.346 0.005 2
rs33958176 G/A Arg/Gln 0.59 1.503 n/a 152

Prediction scores found to be functionally significant by SIFT and PolyPhen are shown in bold.Validation Status Description: (1) validated by multiple,

independent submissions to the refSNP cluster; (2) validated by frequency or genotype data: minor alleles observed in at least two chromosomes.

SNPs on the regulation of the IGFIR gene. The FAST-
SNP server (http://FASTSNP.ibms.sinica.edu.tw) follows the
decision tree principle with external Web service access to
TFSearch, which predicts whether a non-coding SNP alters
the transcription factor binding site of a gene. The score is
given on the basis of levels of risk with a ranking of 0, 1, 2, 3,
4, or 5. This signifies the levels of no, very low, low, medium,
high, and very high effect, respectively.

2.4. Modeling of nsSNPs on Protein Structures and Calculation
of their RMSD Difference. Structural analysis was performed
in order to evaluate and compare the stability of native
and mutant structures. Information about mapping the
nsSNPs in the protein structure was obtained from dbSNP
[33]. The highest resolution (2.00A) native structure of
the IGFIR protein available in the Protein Data Bank
(PDB) [34] has an id of 20j9 [35]. The positions of the
studied nsSNPs mutations on PDBid 20j9 were confirmed
by pairwise alignment between the FASTA amino acid
sequence of the IGFIR protein obtained from the NCBI
(NP_000866.1) and the 20j9 FASTA amino acid sequence,
using the Sequence Manipulation Suite [36]. The amino
acid residue substitutions were performed using the Swiss-
Pdb Viewer [37], followed by energy minimization of the
modeled 3D structures using the GROMACS software ver-
sion 4.0 [38]. The algorithms used for energy minimization

were the steepest descent (1000 steps), followed by conjugate
gradient (1500 steps) alternating with the steepest descent
every 100 steps. The comparison between the resulting native
and modeled structures was made by the calculation of the
potential energy and RMSD values.

3. Results and Discussion

3.1. SNP Dataset. Polymorphism data of the IGFIR gene
investigated in this paper was retrieved from the dbSNP
database [33]. It contained a total of 2412 SNPs, out of which
32 (1.3%) were nsSNPs, 58 (2.4%) were sSNPs, 83 (3.4%)
occurred in the mRNA 3" UTR, and 2225 (92.2%) occurred
in intronic regions. SNPs in the 5 UTR region were not
found. It can be seen from the distribution in Figure 1 that
the vast majority of SNPs occur in the intronic region, and
that there are more 3" UTR region SNPs than nsSNPs or
sSNPs. We selected missense nsSNPs, sSSNPs, 3 UTR SNPs,
and intronic SNPs for our investigation.

3.2. Deleterious nsSNPs by SIFT Program. Protein sequence
with mutational position and amino acid residue variants
associated to 24 missense nsSNPs were submitted as input
to the SIFT server, and the results are shown in Table 1,
along with the corresponding heterozygosity and valida-
tion status description for each SNP, when available from
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TABLE 2: List of SNPs predicted to be functionally significant by FASTSNP.

dbSNP ID Nucleotide Region Level of risk Possﬁﬂe Heterozygosity Validation
change functional effect

rs45437300  A/T coding Very High-Very High (5-5) Nonsense n/a

rs55895813  A/G intronic Medium-High (3-4) Splicing site n/a

rs36108138  A/C intronic Medium-High (3-4) Splicing site n/a

1545495500  C/T intronic Medium-High (3-4) Splicing site n/a

1534226328 C/T coding Low-Medium (2-3) Splicing 0.006 2
regulation

1s35041862  C/G coding Low-Medium (2-3) Splicing 0.017 2
regulation

rs55770488 C/T coding Low-Medium (2-3) Sphcmg n/a
regulation

1$35385418  A/G coding Low-Medium (2-3) Splicing 0.022 1;2
regulation

rs45504194 A/G coding Low-Medium (2-3) Sphcmg n/a
regulation

rs45582234  G/T coding Low-Medium (2-3) Splicing 0.012
regulation

rs17847210 G/T coding Low-Medium (2-3) Sphcmg n/a 1
regulation

1s56013396  C/T coding Low-Medium (2-3) Splicing n/a
regulation

rs35171849  C/T coding Low-Medium (2-3) Splicing 0.011 1;2
regulation

135812156 A/C coding Low-Medium (2-3) Splicing n/a 1
regulation

rs55954954 C/T coding Low-Medium (2-3) Sphcmg n/a
regulation

rs45506098  C/T coding Low-Medium (2-3) Splicing 0.013 1;4;5
regulation

545598332  G/T coding Low-Medium (2-3) Splicing 0.013
regulation

rs45615734 C/T coding Low-Medium (2-3) Sphcmg n/a
regulation

rs45486504 C/IG coding Low-Medium (2-3) Sphcmg n/a
regulation

153743262 C/T coding Low-Medium (2-3) Splicing 0.255 1,45
regulation

rs45627636 A/IG coding Low-Medium (2-3) Sphcmg n/a
regulation

rs45443393 A/G coding Low-Medium (2-3) sPhClng 0.011
regulation

rs45459793 A/IG coding Low-Medium (2-3) Sphcmg n/a
regulation

rs56400113 C/T coding Low-Medium (2-3) SPhcm%” n/a
regulation

1$35449468  C/T coding Low-Medium (2-3) Splicing 0.006 1
regulation

rs17847208  C/T coding Low-Medium (2-3) Splicing 0.005 1;2
regulation

152229765 AIG coding Low-Medium (2-3) Splicing 0.458 1;2;3; 4
regulation

rs28664854 A/G coding Low-Medium (2-3) Sphcmg n/a
regulation

1835362396 C/T coding Low-Medium (2-3) Splicing 0.005

regulation
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TasLE 2: Continued.
Nucleotide . . Possible . —
dbSNP ID change Region Level of risk functional effect Heterozygosity Validation
rs45598038 C/T coding Low-Medium (2-3) Sphcmg n/a 1
regulation

1s34364279 C/T coding Low-Medium (2-3) Splicing 0.006
regulation

1545468291 C/T coding Low-Medium (2-3) Splicing n/a
regulation

rs56020698 C/T coding Low-Medium (2-3) Sphcmg n/a
regulation

rs17847203  C/T coding Low-Medium (2-3) Splicing 0.170 1;2
regulation

1545453791 C/T coding Low-Medium (2-3) Splicing 0.039 1
regulation

Validation Status Description: (1) Validated by multiple, independent submissions to the refSNP cluster; (2) Validated by frequency or genotype data: minor
alleles observed in at least two chromosomes; (3) All alleles have been observed in at least two chromosomes apiece; (4) Genotyped by HapMap project; (5)

SNP has been sequenced in 1000 Genome project.
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FiGurek 1: Distribution of IGFIR non-synonymous SNPs (nsSNPs),
synonymous SNPs (sSNPs), 3" UTR SNPs, and intronic SNPs.

dbSNP. According to the classification proposed by Ng and
Henikoff [24] and Xi et al. [28], the lower the tolerance
index, the higher the functional impact a particular amino
acid residue substitution is likely to have and vice versa.
Among the 24 nsSNPs analyzed, 8 nsSNPs were identified
to be deleterious with a tolerance index score <0.05. Five
nsSNPs (rs61740868, rs45578132, rs45553041, rs45526336,
and rs45504297) showed a highly deleterious tolerance index
score of 0.00. The remaining deleterious nsSNPs showed
tolerance index scores of 0.01 (rs45524940 and rs45512296)
and 0.03 (rs45445894). Four deleterious nsSNPs showed a
nucleotide change from G/A, four a change from C/T, two
a change from T/C, and one a change from A/G.

3.3. Damaged nsSNPs by PolyPhen Server. All the 24 protein
sequences of missense nsSNPs submitted to SIFT were also
submitted to the PolyPhen server. A PSIC score difference
of 1.5 and above is considered to be damaging. Eight
nsSNPs (rs70958401, rs61740868, rs45578132, rs45504297,

rs45553041, rs45512296, rs45524940, and rs33958176) were
considered to be damaging and exhibited a range of PSIC
score difference between 1.503 and 2.609 (Table1). Out
of these damaging nsSNPs, two changed from positively
charged amino acid in the native protein to hydrophobic
amino acid in the mutant type, two from aliphatic nonpolar
amino acid to non-polar amino acid, two from positively
charged amino acid to aromatic positively charged amino
acid, one from polar amino acid to non-polar amino acid,
and one from positively charged to polar amino acid,
respectively. It can be seen from Table 1 that there was
significant correlation between the results obtained from
the evolutionary-based approach SIFT and the structural-
based approach PolyPhen for six nsSNPs predicted to be
damaging by PolyPhen, suggesting that these nsSNPs may
disrupt both the protein function and structure. The most
damaging nsSNP (rs61740868) showed a PSIC score of 2.609,
due to a mutation from arginine to cysteine.

3.4. SNPs in Regulatory Regions. According to FASTSNP, out
of 58sSNPs in the IGFIR gene, 31sSNPs were predicted
to be damaging with a risk ranking of 2-3, and a possible
functional effect on splicing regulation (Table2). Among
these, the A/G polymorphism (rs2229765) has been shown
experimentally to affect the susceptibility to ischemic stroke
in Chinese population [19] to be associated with higher
plasma concentrations of circulating IGFIR and premature
pubarche [39, 40] and adult height variation in the human
population [41]. Out of 2225SNPs which occur in the
intronic region of the IGFIR gene, 3 SNPs (rs55895813,
rs36108138 and rs45495500) were predicted to affect the
splicing site (3-4 risk) (Table 2).

It can be seen from Table 2 that a coding nonsense SNP
(rs45437300) due to a nucleotide change from A to T was
detected and showed a very high (5-5) level of risk, as it
can truncate and even inactivate the IGFIR protein, causing
disease as a result.



Arg(1216)

FIGURE 2: (a) Native structure (2jo9) showing arginine at position
1216. (b) Mutant modeled structure (2jo9 R1216C) showing
cysteine residue at position 1216. (c) Superimposed structure of
native structure (2jo9) (green) with mutant modeled structure
(2jo9 R1216C) (gray).

3.5. Structural Analysis of Mutant Structures. Out of eight
nsSNPs predicted to be deleterious by SIFT or PolyPhen, four
(rs61740868, rs45526336, rs45512296, and rs45504297) were
mapped to the PDB ID 20j9 native structure. The amino
acid residue substitutions were performed by Swiss-Pdb
Viewer independently to get four mutant modeled structures
(20j9 R1216C, 20j9 E1253K, 20j9 R1216H, and 20j9 L1211P,
respectively). Then, energy minimizations were performed
by GROMACS for the native structure (20j9) and the mutant
modeled structures.

Journal of Biomedicine and Biotechnology

TaBLE 3: RMSD and total energy of native structure (2jo9) and
mutant modeled structures.

RMSD between Total energy

dbSNP ID Amino Acid native and aft.er. o
change mutant minimization

structures (KJ/mol)
1s61740868 Argl216Cys 0,48 —13343.28
1s45526336 Glul253Lys 0,38 —13887.05
rs45512296 Argl216His 0,46 —13483.34
1545504297 Leul211Pro 0,22 ~13782.33

Total energy of native structure (2jo9) after energy minimization:
—13841.67.

The total energy for the native structure (20j9) and the
four mutant modeled structures 20j9 R1216C, 20j9 E1253K,
20j9 R1216H, and 20j9 L1211P was —13841.67, —13343.28,
—13887.05, —13483.34, and —13782.33 KJ/mol, respectively
(Table 3). Three out of four mutant modeled structures (20j9
R1216C, 20j9 R1216H, and 20j9 L1211P) showed an increase
in energy (less favorable change) in comparison with the
native structure. This result correlates with the structural
homology method (PolyPhen) results, which predicted all
these three mutants to be deleterious (PSIC scores 2.609,
2.128, and 2.372, resp.) (Table 1). The mutant model 20j9
R1216C showed the greatest increase in energy, which may
be explained by the energetically unfavorable substitution of
a positively charged arginine amino acid residue to a non-
polar cysteine amino acid residue at the surface of the protein
structure (Figure 2).

It can be seen from Table3 that the RMSD values
between the native structure (20j9) and the mutant modeled
structures are all similar, ranging from 0.22A to 0.48 A.
Because these values are low, we can suggest that these
mutations do not cause a significant change in the mutant
structures with respect to the native protein structure.

4. Conclusion

In this paper, we investigated the functional and structural
impact of SNPs in the IGFIR gene using computational
prediction tools. Out of a total of 2412 SNPs in the IGFIR
gene, 32 SNPs were found to be non-synonymous, 58 were
synonymous, 83 occurred in the mRNA 3" UTR, and
2225 were found in intronic regions. Out of 24 missense
nsSNPs, eight were found to be deleterious by SIFT, and
eight were found to be damaging by the PolyPhen tool. A
total of six nsSNPs were found to be damaging by both
SIFT and PolyPhen tools. The structural analysis results
showed that the amino acid residue substitutions which had
the greatest impact on the stability of the IGFIR protein
were mutations 20j9 R1216C (rs61740868) and R1216H
(rs45512296). Among the nsSNPs studied, a nonsense SNP
(rs45437300) was found. Out of 58 sSNPs, 31 were predicted
to affect splicing regulation by FASTSNP, including an sSNP
(rs2229765) associated with several diseases. In the intronic
region, 3 SNPs (rs55895813, rs36108138, and rs45495500)
were predicted to affect splicing regulation. Based on our
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results, we conclude that these SNPs should be considered
important candidates in causing diseases related to IGFIR
malfunction.
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5.6 TargetSNPdb

Depois de avaliarmos a utilidade de varias ferramentas computacionais para o estudo do
impacto de substitui¢des de residuos de aminoacidos na fun¢do protéica, foi construido um banco de
dados, o TargetSNPdb, que contém resultados das andlises feitas, juntamente com informacgdes ja
existentes obtidas de outras fontes, tais como de doencas, vias metabolicas, alvos terapéuticos,
farmacos, enzimas metabolizadoras de fairmacos, e anotacdes de sequéncias protéicas, possibilitando a
integracdo de diversas informagdes relevantes ao estudo do impacto de nsSNPs na fungado protéica.

Este trabalho, intitulado “TargetSNPdb: a database of preliminary analysis data of nsSNPs on
drug target and disease associated genes” serd submetido a revista Nucleic Acids Research. Uma

descri¢ao mais detalhada sobre este banco de dados sera apresentada a seguir.
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Abstract

The presence of nsSNPs in genes encoding drug targets, or drug metabolizing enzymes has been
increasingly associated with drug response and diseases. We have developed TargetSNPdb, a database
server that contains computational predictions of the structural and functional impact of nsSNPs in
protein coding genes, including drug target and drug metabolizing enzyme encoding genes. The
analysis results obtained from several computational tools (such as SIFT, PolyPhen, AutoDock, and
GROMACS) relevant to the study of the impact of amino acid residue substitutions were integrated to
existent information records from the literature and genetic association databases, enabling the
combination of results from a variety of different approaches to evaluate the impact of nsSNPs on
protein function. Potential applications of TargetSNPdb include the priorization of nsSNPs for

association and experimental studies. TargetSNPdb is available at http://nequim.qui.ufmg.br/targetsnp/.
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Introduction

Single nucleotide polymorphisms (SNPs) constitute the most frequent type of sequence
variation in humans, making up about 90% of all human genetic variation. Currently, there are almost
24 million human SNPs listed in publicly accessible databases, of which over 210,000 are located
within protein coding sequences [dbSNP Build:131]. A fraction of these coding SNPs which alter the
encoded amino acid sequence are known as non-synonymous SNPs (nsSNPs) [Sachidanandam et al.,
20011].

The presence of nsSNPs in genes coding drug targets, or drug metabolizing enzymes, can cause
structural variations in the active site of these proteins and, as a result, could affect drug interaction or
destabilize the complex formed [Rajasekaran et al., 2008]. Also, changes in stability, which could be
caused by a reduction in hydrophobic area, overpacking, backbone strain, or loss of electrostatic
interactions, may affect a protein’s folding rate and increase its susceptibility to proteolysis, resulting in
reduced concentration of the native protein, and diseases [Wang et al., 2001; Yue et al., 2005; Karchin
et al., 2005]. Therefore, nsSNPs are critical to understand the efficiency and toxicity of drugs.

The use of Bioinformatics and Chemoinformatics computational tools to analyze available
sequence and structure data of proteins can contribute to increase prediction efficiency of the impact
caused by nsSNPs on protein coding genes [Kapetanovic, 2008]. Several studies have shown that the
impact caused by the substitution of amino acid residues on protein structures can be predicted by using
both a sequence homology based tool (SIFT) and a structural homology based method (PolyPhen)
[Rajasekaran et al., 2007; Doss et al., 2008; Doss et al., 2008b; Rajasekaran et al., 2009], and that
molecular docking can be useful in predicting possible changes in ligand interaction energies between
native and variant drug targets [Purohit et al., 2008].

Hence, the rapid accumulation of new data of human nsSNPs and drug target (and metabolizing
enzyme) protein sequence and structure, together with computational analysis results, is opening the
way to improve understanding of the relationships between genotype, drug response, and disease.
However, at present, relevant nsSNP and protein target information are scattered across many
databases, and the computational prediction of the impact of nsSNPs on drug targets is limited to a few
receptors [Bigler et al., 2007; Liu et al., 2009], creating new challenges for linking genetic variation
with drug response variation.

We propose a database to collect, analyze and integrate as much as possible of the molecular

level data relevant to the mechanisms that link nsSNP records to drug related information.
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TargetSNPdb is a Bioinformatics database that describes nsSNP records data, frequency information,
nsSNP prediction of impact results, molecular docking and stability comparisons between native and
mutant structures, association studies from the literature, and mapping of nsSNP positions in drug

target and drug metabolizing enzyme structures.

Materials and Methods

Database setup

TargetSNPdb was implemented in MySQL, version 5.1.45 (http://www.mysql.com/), a freely
available relational database management system (RDBMS), and its graphical CGI interface was
programmed in PHP, wversion 5.2.8 (http://php.net), using the ADOdb, version 5.11
(http://adodb.sourceforge.net), a open source database abstraction library for PHP. The software
DBDesigner, version 4.0.5.6 (http://www.fabforce.net/dbdesigner4) was used to model the data (Figure
1). The database is maintained on a DELL PowerEdge server using Ubuntu Linux, version 8.04.2

(http://www.ubuntu.com).

Contents of TargetSNPdb
nsSNP data

Information about human nsSNP records was obtained from dbSNP build 131 [dbSNP
Build:131], a resource at the National Center of Biotechnology Information that catalogs SNPs [Sherry
et al., 2001]. The following limits were used: Organism (Homo sapiens), Function Class (coding non-
synonymous missense), and SNP Class (SNP). All redundant nsSNP records which have been merged
to existent nsSNP records were removed. Population frequency data of nsSNP records was obtained
from the International HapMap Project Biomart site [Thorisson et al., 2005] using the following
parameters: Schema (rel22 NCBI Build36), Database (HapMap rel22), Dataset (All Populations), and
filtering only nsSNPs and alleles with a frequency [>=] 0.01.

Prediction of the impact of nsSNPs on protein function

The SIFT algorithm predicts whether an amino acid substitution affects protein function based
on sequence homology among related genes and domains over evolutionary time, and the physical-
chemical properties of the amino acid residues [Ng and Henikoff, 2001; Ng and Henikoff, 2002; Ng

and Henikoff, 2006]. SIFT takes a query sequence and uses multiple alignment information to predict
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Figure 1. Data model schema showing the relational structure of TargetSNPdb, and all the tables and
their relationships. A line with an empty diamond represents a one-to-one relationship while a half-

filled diamond represents a one-to-many relationship. Primary keys are indicated with a key.



tolerated and deleterious substitutions for a position of interest in the query sequence
(http://sift.jevi.org) [Ng and Henikoff, 2003]. It is a multistep procedure that, given a protein sequence,
(1) searches for similar sequences, (2) chooses closely related sequences that may share similar
function, (3) obtains the multiple alignment of these chosen sequences, and (4) calculates normalized
probabilities for a chosen substitution in a given position in the alignment. Substitutions at each
position with normalized probabilities less than a tolerance index of 0.05 are predicted to be intolerant
or deleterious; those greater than or equal to 0.05 are predicted to be tolerated [Ng and Henikoff, 2001;
Ng and Henikoff, 2006].

Sequence conservation and the nature of the amino acid residues involved in a substitution are
also incorporated by PolyPhen, but it also values the location of the substitution within known
structures and structural features of the protein available in the annotated database SwissProt
[Ramensky et al., 2002; Sunyaev et al., 2001]. Based on a query protein sequence, PolyPhen searches
for related 3D protein structures, multiple alignments of homologous sequences and amino acid contact
information in several protein structure databases, calculates position-specific independent counts
(PSIC) scores the original residue and the nsSNP, and then computes the PSIC scores difference of the
two residues. The higher a PSIC score difference, the higher functional impact a particular amino acid
substitution is likely to have. A PSIC score difference of 1.5 and above is considered to be damaging.
Publicly available pre-computed SIFT [http://sift.jcvi.org/www/SIFTing_databases.html] and PolyPhen
[http://genetics.bwh.harvard.edu/pph/data/index.html] predictions of human nsSNPs from dbSNP were
incorporated into TargetSNPdb.

Association of nsSNP records with diseases or literature records

Information about disease associated nsSNP records described in the Genetic Association
Database, and nsSNPs records linked to PubMed entries were included in TargetSNPdb [Becker et al.,
2004].

Protein data

Protein structural and sequence data along with annotations of function, pathway, family and
disease association were obtained from the PDB, SwissProt, PANTHER and OMIM databases
[Bermanet al., 2000; Gasteiger et al., 2001; Thomas et al., 2003; McKusick et al., 1998]. Additional

sequence and structure information about the location of variant amino acid residues in the SwissProt
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sequence was obtained from the SwissProt Variant Pages [Yip et al., 2004].

Drug related information

All information related to drugs (drug entries, drug targets, and drug metabolizing enzymes)
was obtained from the DrugBank [Wishart et al., 2008], KEGG [Kanehisa et al., 2010], and TTD
databases [Zhu et al., 2009].

Protein Side Chain Modeling

We retrieved from the Protein Data Bank all native three dimensional crystal structures
available which were coded by genes which contained nsSNPs [Berman et al., 2000]. Information
about positions of the nsSNPs on the PDB native structures was obtained from the coliSNP database
[Kono et al., 2008]. Amino acid residue substitutions corresponding to nsSNPs in the native proteins
were performed using the software SCWRL version 4, one of most accurate programs of protein side-

chain modeling [Krivov et al., 2009].

Stability Analysis

In order to evaluate and compare the stability of native and modelled mutant structures
generated with SCWRL4, energy minimization of the modelled 3D structures were done using the
GROMACS software version 4.0 [Hess et al., 2008]. The algorithms used for energy minimization
were steepest descent (6000 steps). The stability change value was calculated as the Potential Energy
change (in Kcal/mol) between the native and variant protein structures using the GROMOS G53a6
force field [Oostenbrink et al., 2004].

Molecular Docking Analysis

All ligands crystallized in complex with drug targets which were coded by genes containing
nsSNPs were selected for docking studies. Molecular docking calculations were carried out using the
public software AutoDock 4.0 [Morris et al., 2009]. Before the docking process, grid maps representing
the interaction energies between the various ligand atom types and the amino acid residue atoms in the
receptor active site were calculated with the AutoGrid package of AutoDock. The center of the grid was
defined as the center of the receptor active site, with points spaced at 0.375 A.

Using the AutoDockTools (ADT) [Morris et al., 2009] package, polar hydrogen atoms were
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added geometrically to the protein structures, and partial atomic charges were calculated using the
Gasteiger-Marsili method. ADT was also used to assign the number of torsions and to add polar
hydrogen atoms to each of the ligand structures.

Docking experiments were done using the Lamarckian genetic algorithm for the global search,
and the Solis-Wets algorithm for the subsequent local optimization. The actual population comprised
150 individuals. We set the maximum number of energy evaluations accordingly to the number of
degrees of freedom of the ligands studied (ranging from 1-6 million energy evaluations), the maximum
number of generations to 270,000 and the number of runs to 100. A maximal mutation rate of 0.02, an
elitism of 1, a crossover rate of 0.8 and a local search rate of 0.06 were used. Default values were used

for all remaining parameters.

Results and Discussion

TargetSNPdb can be accessed through a web-based interface, which was constructed using php
scripts to communicate with the MySQL database. The interface was designed to offer a variety of
searching options: SNP RS Number, Gene symbol, SwissProt AC, PDB Code, Protein Name, Drug
Target Name, Drug Name, Metabolizing Enzyme Name, Pathway Name, and OMIM Phenotype Info
Figure 2A). Full list of drug target names, drug names, drug metabolizing enzyme names, pathway
names, and OMIM Phenotyping Info names are also provided in the TargetSNPdb main web-page for
facilitating the search of particular entries.

The search is case insensitive, and incomplete form of names (or characters) can be used in all
search fields. For instance, the input of ‘acetyl’ finds entries with drug target name composed of
characters ‘acetyl’ such as ‘Acetylcholine’ and ‘Acetyl-CoA carboxylase 2’. The wild character ‘%’ can
also be used in a search to allow for more flexibility. For example, the input of ‘tyrosine%Kkinase’ in the
protein name search field finds entries whose protein name contains both ‘tyrosine’ and ‘kinase’, such
as ‘Tyrosine-protein kinase Lck’. The character ‘%’ here represents a string of arbitrary characters of
any length.

The result of each search is displayed as a table, in which each column corresponds to
information relevant to the search chosen by the user, such as a search by drug target name
“dehydrogenase class 4 mu/sigma chain” (Figure 2B). In this example, all the drug target names that
satisfy the search criteria are listed along with its SwissProt AC, SwissProt Variation ID, and SNP RS

Number. More detailed information about the variation contained in the protein can be obtained by
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SNP RS Numnber (e.g. 4531, 2020814);

Gene symbol (e.g. COH2, PCK1}):

SwissProt AC (e.g. P52630, Q95477):.

PDB (e.g. 10GS, 1A22):

(Cox]

Drug Target Narme:

type above or select here 6-‘
T-aminocyclopropane-1-carboxylate synthase-like protein 1 (ACC synthase-like protein) —
| 1-phosphatidvlinositol-4,5-bisphosphate phosphodiesterase delta-3 (EC 3.1.4.11) (Phosphoinositide phospholipase C delt
[10-formyltetrahydrofolate dehydrogenase (10-FTHFDH) (EC 1.5.1.6) (Aldehyde dehydrogenase family 1 member L1)

N
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Drug Target Name:
r

Alcohol dehydrogenase 1C{EC 1.1.1.1) (4lcohol dehydrogenase subunit gamma)
Alcohol dehydrogenase 4 (EC 1.1.1.1) (Alcohol dehydrogenase class |l pi chain;

12

ohol dehydrogenase class 4 mufsigma chain (EC 1.1.1.1) (Alcohol dehydrogenase cla mulsigma chain) (Retinol d

cohol dehydrogenase class-3 (EC 1.1.1.1) (alcohol dehydrogenase class-lll) (Alcohol dehydrogenase 5) (Alcohol dehydre v

}

P40394" VAR_024364 1573496

Alcohol dehydrogenase class 4 mu/sigma chain (EC 1.1.1.1) (Alcohol dehydrogenase class IV mu/sigma chain) (Retinol
dehydrogenase) (Gastric alcohol dehydrogenase)

Protein Information
Protein Alcohol dehydrogenase class 4 mufsigma chain (EC 1.1.1.1) (Alcohol dehydrogenase class IV mufsigma
Name dehydrogenase)
SwissProt AC P40394

ain) (Retinol dehydrogenase) (Gastric alcohol

Drug Target? Yes SNP RS Number 1673496
Sequence 374 Validation by-cluster by-frequency,by-hapmap
Length Build 130
Sequence MGTAGKVIKC KAAVLWEGKQ PFSIEEIEVA PPKTKEVRIK ILATGICRTD DHVIKGTMVS KFPVIVGHEA TGIVESIGES VT TVKPGDKY IPLFLPACRE SwissProt AC(s) P4p3g4”
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Figure 2. (A) A screenshot montage of the TargetSNPdb interface showing several
possible search options available for the user. (B) Overview of a result returned by
querying TargetSNPdb using the drug target name search option (selecting Alcohol
dehydrogenase class 4 mu/sigma chain). The blue arrows point to the information

contained in each hyperlink shown in the intermediate results page.

clicking the corresponding SwissProt Variation ID or SNP RS Number. The result is
displayed in another window, from which one may find information about the location of
the variation in the protein structure, protein sequence, protein stability information,
physical chemical properties, surface accessibility of the native and variant amino-acid
residues, and the computational prediction of the impact of the variation.

In our laboratory, TargetSNPdb is currently being used to search for associations
between drug response and diseases. The advantage of combining scores and analysis
results produced by different methods, such as SIFT, PolyPhen, optimization, and
molecular docking, is that each method uses different algorithms, so that when the results
obtained from all these agree, predictions are more trustworthy. Also, if nsSNPs are
associated with known drug responses or diseases, these combined predictions might
explain the association. Future developments include the integration of a database
containing experimentally determined drug affinity data, and updates for newly released

dbSNP builds.
Availability
TargetSNPdb can be accessed freely at http://nequim.qui.ufmg.br/targetsnp/.
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6. CONCLUSOES

A precisdo de varios métodos de modelagem molecular de cadeias laterais de residuos de
aminoacidos foi comparada, mostrando que o programa SCWRL 4 apresentou a melhor
performance em geral.

Para maximizar a precisao de calculo utilizando o software AutoDock 4.0 em estudos de
afinidade de ligacdo, foi demonstrado que o parametro ideal referente ao numero de avaliagdes
de energia depende do ntimero de graus de liberdade do ligante estudado.

Foi demonstrado que, através da modelagem molecular, seguida da minimizacdo da estrutura
mutante ¢ do docking molecular utilizando o software AutoDock 4.0, é possivel detectar
substitui¢oes de residuos de aminoacidos que afetam diretamente a afinidade entre um receptor
em um ligante.

Utilizando os métodos de Bioinformatica e Quimionformatica descritos neste trabalho, foi
analisado o impacto funcional e estrutural de nsSNPs presentes no gene /GFIR. Varios SNPs
analisados, dentre eles seis nsSNPs identificados como deletérios tanto pelo SIFT quanto pelo
PolyPhen podem ter efeito nas células afetadas, e um deles (rs61740868) causou uma alteracao
desfavoravel da energia conformacional da proteina, decorrente da substituicdo de um residuo
de arginina para uma cisteina na superficie da proteina.

A importancia da integragdo de diversas fontes de informacdo relevantes ao estudo do impacto
de substituigdes de residuos de aminoacidos na estrutura protéica foi demonstrada através da

construg¢do de um banco de dados relacional, o TargetSNPdb.
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8. APENDICE

8.1

Definicao dos angulos diedros 1 e 2 referentes as cadeias laterais dos

residuos de aminoacidos estudados

Cadeia Lateral Eixo Atomos usados para definir 4ngulo y1
Arg CA-CB N-CA-CB-CG
Asn CA-CB N-CA-CB-CG
Asp CA-CB N-CA-CB-CG
Cys CA-CB N-CA-CB-SG
Gln CA-CB N-CA-CB-CG
Glu CA-CB N-CA-CB-CG
His CA-CB N-CA-CB-CG
Ile CA-CB N-CA-CB-CG1
Leu CA-CB N-CA-CB-CG
Lys CA-CB N-CA-CB-CG
Met CA-CB N-CA-CB-CG
Phe CA-CB N-CA-CB-CG
Pro CA-CB N-CA-CB-CG
Ser CA-CB N-CA-CB-OG
Thr CA-CB N-CA-CB-0G1
Trp CA-CB N-CA-CB-CG
Tyr CA-CB N-CA-CB-CG
Val CA-CB N-CA-CB-CG1

Cadeia Lateral Eixo Atomos usados para definir ngulo y2
Arg CB-CG CA-CB-CG-CD
Asn CB-CG CA-CB-CG-0OD1
Asp CB-CG CA-CB-CG-OD1
GIn CB-CG CA-CB-CG-CD
Glu CB-CG CA-CB-CG-CD
His CB-CG CA-CB-CG-ND1
Ile CB-CGl1 CA-CB-CG1-CD
Leu CB-CG CA-CB-CG-CD1
Lys CB-CG CA-CB-CG-CD
Met CB-CG CA-CB-CG-SD
Phe CB-CG CA-CB-CG-CDlI
Pro CB-CG CA-CB-CG-CD
Trp CB-CG CA-CB-CG-CD1
Tyr CB-CG CA-CB-CG-CD1
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8.2 Lista de estruturas obtidas do banco de dados PDB utilizadas no estudo de
avaliacdo da precisido de varios métodos de modelagem molecular de cadeias

laterais de residuos de aminoacidos

Mutante Cristalizado (PDB ids) Template (PDB ids) Chain Position AA  Surface Accessibility

1331 1jsf A 115 His 4
1341 1jsf A 115 Glu 4
1a40 lixh A 197 Trp 9
ladv 1b9o A 45 Asn 0
labg labm A 122 Asn 5
labm labg A 122 Asp 5
la7d la7e A 103 Leu 9
la7e la7d A 103 Asn 9
labe 8abp A 107 Met 9
labf 8abp A 107 Met 9
1b0y Icku A 42 Gln 6
1b4t ljev A 48 Cys 9
1b6q Irop A 31 Pro 6
1b71 1jsf A 32 Leu 9
1b7n 1jsf A 35 Leu 7
1b70 1jsf A 37 Gln 3
1b8r 4cpv A 102 Trp 9
1b9o ladv A 45 Asp 0
1690 1hml A 45 Asp 0
Ibcx 1xnb A 172 Cys 8
1bn8 2bsp A 279 Arg 6
1bpq lune A 56 Met 4
IcSh 1xnb A 35 Asp 7
lesi 1xnb A 35 Asp 7
lceh lune A 99 Asn 9
1¢j7 1jsf A 11 Val 5
1¢j9 1jsf A 40 Val 9
Ickd 1jsf A 43 Val 5
Iclu Irvd A 12 Pro 6
lezk lofv A 100 Asn 9
lczr lofv A 90 Asn 7
1d3w 7fd1 A 15 Glu 5
1d6q 1jsf A 102 Glu 4
1det 1i0v A 25 Gln 5
1dmm lopy A 56 Phe 9
ledc 1fua P 71 Gln 9
leq4 1jsf A 7 Gln 5
leq5 1jsf A 102 Asn 4
leqe 1jsf A 120 Asn 1
lert lerv A 73 Cys 4
lerv lert A 73 Ser 4
1f5b 7fd1 A 2 His 5
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1f5¢
1198
1191
1fdd
1fla
1fua
1fvx
1g02
1g30
1g6b
lgaz
1gb0
1gb2
1gb3
1gb6
1gb7
1gb8
1gb9
1gbw
Igbx
1gby
lgbz
1gf8
1gf9
lgfa
l1gfe
lgfg
1gth
lgfj
lgtk
lgfr
1gft
1gfu
lgfv
lhem
lhen
lheo
lhep
lhep
lheq
lher
Thml
lhnj
1i0v
1i0v
1i0v
1i0v
1i0v
1i0v
1i0v
1i0v

7fd1

3pyp

3pyp
7fd1

Snul
ledc
Snul
1i0v
7fd1
7fd1
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
31zt
lhep
31zt
lhen
lheq
lhep
31zt
1690
lebl
I1bir
ldet
1202
lhyf
lhz1l
llra
1rgk
Irls
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110
110
110
91
40
55
40
55
55
40
45
233
100
25
16
16
16
58
46
25

His
Val
Phe
Asn
Asp
Ser
Asn
Ser
Glu
Ser
Ile
Leu
Met
Phe
Ile
Leu
Met
Phe
Ile
Leu
Met
Phe
Ser
Tyr
Asp
Asn
Arg
Tyr
Asp
Asn
Arg
Tyr
Asp
Asn
Thr
Thr
Val
Ser
Val
Ile
Ser
Asn
Leu
Phe
Lys
Val
Val
Val
Glu
Glu
Lys
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1i0v
1i0v
1i0v
1i0v
1i0v
1i0v
1i0v
licn
linu
lixg
lixh
lixh
lixh
lixh
lixh
lixh
lixh
lixi
ljai
ljev
ljka
ljke
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf

Il
2aae
2hoh
3hoh
4bir
Sbir
7t
lifc
1jsf
lixh
lixg
lixi
1pbp
lqui
1quj
1quk
Iqul
lixh
Ictq
1b4t
1jsf
1jsf
1331
1341
1b5Su
1b7n
1b7r
1cj6
1cj7
1¢j8
1¢j9
Icke
Ickd
lckf
1d6q
1di3
leq4
leq5
leqge
1gdx
1ge0
Igel
lge3
lged
1gth
lgfj
1gfk
1gfr
lgft
1hnl
linu
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25
40

93
92
92
45
106
110
141
141
56
141
137
137
137
137
56
12
48
35
109
115
115
24
35
58
11
11
40
40
43
43
52
102
50

102
120
21
38
58
118
118
74
74
74
74
110
77
110

Lys
His
Asn
Thr
His
His
Tyr
Gln
Arg
Asp
Thr
Asp
Thr
Asp
Asp
Asp
Asp
Asn
Pro
His
Asp
Phe
Arg
Arg
Ser
Glu
Gln
Thr
Thr
Thr
Thr
Thr
Thr
Thr
Asp
Arg
Glu
Asp
Asp
Arg
Tyr
Gln
Asn
Asn
Val
Val
Val
Val
Val
Cys
Val
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1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
lkve
lkvw

1jka
1jkb
ljke
1jkd
llaa
11hh
11hi
11hj
11hk
1loz
llyy
11z4
loua
loub
louc
loud
loue
louh
loui
lou;
tay
Itby
Itcy
Itdy
Iwgm
Iwqn
Iwqo
Ilwqp
lwqq
Iwqr
lyam
lyan
lyao
lyap
lyaq
2071
2hea
2heb
2hec
2hed
2hee
2hef
2meb
2med
2mee
2mef
2meg
2meh
2mei
2rn2
lune
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35
35
109
109
53
110
71
103
91
56
67
77
56
100
110
121
125
74
93
99
63
63
63
63
124
20
38
45
54
63
106
23
56
59
89
77
106
23
56
59
59
&9
56
59
59
59
59
59
59
134
48

Glu
Glu
Trp
Trp
Asp
Val
Pro
Pro
Asp
Ile
Asp
Cys
Ile
Val
Val
Val
Val
Val
Val
Val
Tyr
Tyr
Tyr
Tyr
Tyr
Tyr
Tyr
Tyr
Tyr
Tyr
Ile
Ile
Ile
Ile
Ile
Cys
Ile
Ile
Ile
Ile
Ile
Ile
Ile
Ile
Ile
Ile
Ile
Ile
Ile
Asn
Gln
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lkvy
1kxw
lkxy
1136
1136
1150
1151
1170
1171
llaa
llav
llaw
11hh
11hk
11hl
1loz
sy
llyy
1lzd
llze
lizg
Imun
Imuy
lofv
lofv
lofv
lofv
lofv
loua
Ipbp
1qjd
1qke
1quk
1qul
1ra9
1ra9
1ra9
1ra9
1ra9
1rbr
1rbu
1rdb
Irgk
1rls
1rvd
Itby
Itcy
Itdy
1thv
1thw
Itys

lune
3zt
3zt
1173
1174
1151
1150
1136
1136
1jsf
2rn2
2rn2
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
3zt
1jsf
3zt
3zt
3zt
Imuy
1Imun
lczh
lczk
Iczo
lczr
1d03
1jsf
lixh
1e39
3ebx
lixh
lixh
1dhi
1dra
1drb
2drc
4dfr
2rn2
2rn2
2rn2
1i0v
1i0v
Iclu
1jsf
1jsf
1jsf
1thw
1thv
laxw
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49
27
18
127
133
149
149
128
132
53
74
74
110
91
47
56
52
67
62
62
62
138
138
58
100
58
90
58
56
141
365
26
137
137
27
27
27
22
154
62
95
48
46
25
12
63
63
63
46
46
146

Glu
Asp
Asn
Asp
Leu
Cys
Ile
Glu
Asn
Glu
Leu
Ile
Pro
Pro
Pro
Thr
Ser
His
Tyr
Tyr
Phe
Asn
Asp
Asn
Asp
Asn
Asp
Asn
Thr
Asp
His
Asn
Asn
Thr
Asp
Asp
Asp
Trp
Glu
Pro
Asn
Gln
Gln
Gln
Val
Leu
Phe
Trp
Asn
Lys
Ser

AN DD DDA N QOO DN I 0TI I I 1300V VOO IO OO PPN O PREDNDYWO IO O OONN0DN



ludb
ludb
ludc
luid
luif
lune
lune
lune
lune
lune
lvgb
lvqe
lvqd
lvge
1vqf
1vqf
1vqf
1vqf
1vqf
lvqg
lvqg
lvqg
1vgh
lvqi
1vqj
Iwgm
Iwqn
1wqo
Iwqp
lwqq
Iwqr
Ixnb
1xnb
1xnb
Ixnb
lyam
lyan
lyao
lyap
lyaq
2191
2aae
2acu
2bsp
2bvv
2meb
2med
2mee
2mef
2meg
2meh

ludc
2udp
ludb
31zt
31zt
lbpq
lceh
lkvw
1kvx
lkvy
lvqg
lvqf
Ivqf
lvgf
Ivqc
1vqd
lvge
Ivqi
1vqj
Ivqa
lvgb
lvgh
lvaqg
Ivqf
lvgf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
Ibcx
IcSh
1cSi
2bvv
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
2371
1i0v
lads
1bn8
Ixnb
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
1jsf
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131
131
131
15
15
56
99
48
99
49
47
47
47
47
47
47
47
35
47
35
47
47
47
35
47
124
20
38
45
54
63
172
35
35
69
106
23
56
59
&9
149
40
48
279
69
56
59
59
59
59
59

Asn
Asn
Gln
Phe
Val
Lys
Asp
His
Asp
Asp
Ile
Phe
Leu
Met
Val
Val
Val
Ile
Val
Val
Leu
Leu
Met
Val
Ile
Phe
Phe
Phe
Phe
Phe
Phe
Glu
Asn
Asn
Tyr
Val
Val
Val
Val
Val
Val
Lys
His
Lys
Phe
Leu
Phe
Leu
Met
Ser
Thr
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2mei
2mnr
20vo
2rn2
2rn2
2rn2
2rn2
2rn2
2rn2
2rn2
2rn2
2rn2
2rn2
2rn2
3ebx
3ebx
3zt
3zt
31zt
31zt
31zt
31zt
31zt
31zt
3zt
3zt
31zt
3lzt
3pyp
4bir
4cpv
4enl
4nll
Sabp
Spti
Spti
6paz
7fd1
71d1
71d1
7td1
7td1
7fd1
7fd1
71d1
Trnt
821p
8paz
8paz
8paz

1jsf
1mdl
1ppf
lkva
1kvb
lkve
llav
llaw
1rbr
1rbs
1rbt
1rbu
1rbv
1rdb
1qkd
Iqke
lhem
lheo
lher
1kxw
1lsy
11zd
1lze
llzg
luic
luid
luie
luif
1198
1i0v
1b8r
lone
Snul
8abp
1fan
8pti
8paz
1d3w
1£5b
1f5¢
1fd2
1fdd
1g30
1g6b
2fd2
1i0v
Ictq
4paz
Spaz
6paz
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59
164
18
134
134
134
74
74
62
62
95
95
95
48
26
26
91
55
40
27
52
62
62
62
15
15
15
15
50
92
102
84
57
107
45
35
80
15

25
20
15
19
47
24
45
12
80
80
80

Tyr
Lys
Met
Asp
Asp
Asp
Val
Val
His
His
Lys
Lys
Lys
Glu
His
His
Ser
Ile
Thr
Asn
Asp
Trp
Trp
Trp
His
His
His
His
Thr
Gln
Phe
Ser
Asp
Met
Phe
Tyr
Ile
Asp
Phe
Phe
Cys
Asp
Val
Pro
Cys
Trp
Pro
Pro
Pro
Pro

AN W OO AN OUNUNDNXO WA O AN N NN O OO I T O NDO O RARABRAOO O

108



8.3 Dados experimentais de afinidade de ligacdo (pKi) obtidos da base de dados

PDBBind
Cédigo PDB Proteina Res () Ligante pki
PURINE NUCLEOSIDE
1269 PHOSPHORYLASE 2,10 AGF 5,3
lafk RIBONUCLEASE A 1,70 PAP 6,62
lai5 PENICILLIN AMIDOHYDROLASE 2,36 MNP 3,72
lajp PENICILLIN AMIDOHYDROLASE 2,31 OMD 2,23
lalw CALPAIN 2,03 ISA 6,52
1b74 GLUTAMATE RACEMASE 2,30 D-GLUTAMINE 1,3
1bhx ALPHA THROMBIN 2,30 R56 6,84
1br6 RICIN 2,30 PTEROIC ACID 3,22
1c4u THROMBIN 2,10 IH1 10,37
IcSo HUMAN ALPHA THROMBIN 1,90 O-SULFO-L-TYROSINE 3,49
UROKINASE-TYPE PLASMINOGEN
lc5z ACTIVATOR 1,85 BENZAMIDINE 4,01
PROTEIN-TYROSINE PHOSPHATASE
1c88 1B 1,80 OTA 5,29
L-BENZYLSUCCINIC
Icbx CARBOXYPEPTIDASE A 2,00 ACID 6,35
lett CYTIDINE DEAMINASE 2,20 DHZ 4,52
Ictu CYTIDINE DEAMINASE 2,30 ZEB 11,92
SERINE 5-FORMYL-6-
1dfo HYDROXYMETHYLTRANSFERASE 2,40 HYDROFOLIC ACID 6,7
DEOXYURIDINE 5'-TRIPHOSPHATE
1dud NUCLEOTIDOHYDROLASE 2,30 DUD 4,82
CYCLIN-DEPENDENT PROTEIN
lelx KINASE 2 1,85 NW1 5,89
1e66 ACETYLCHOLINESTERASE 2,1 HUX 9,89
lec9 GLUCARATE DEHYDRATASE 2,00 XYLAROHYDROXAMATE 3,1
2-PHOSPHOGLYCOLIC
legh METHYLGLYOXAL SYNTHASE 2,00 ACID 5,7
OROTIDINE 5'-MONOPHOSPHATE
leix DECARBOXYLASE 2,50 BMQ 11,06
3,5-
QUEUINE TRNA- DIAMINOPHTHALHYDRA
1f3e RIBOSYLTRANSFERASE 1,85 ZIDE 6,7
1f4f THYMIDYLATE SYNTHASE 2,00 TP3 4,62
1f4g THYMIDYLATE SYNTHASE 1,75 TP4 6,48
1£57 CARBOXYPEPTIDASE A 1,75 D-CYSTEINE 5,64
1fjs COAGULATION FACTOR XA 1,92 734 9,96
1fki FK506 BINDING PROTEIN 2,20 SB1 7
1tkw ADENOSINE DEAMINASE 2,40 PURINE RIBOSIDE 5,05
RETINOIC ACID RECEPTOR RXR-
1fm9 ALPHA 2,10 570 9
9-HYDROXY
1fv0 PHOSPHOLIPASE A2 1,70 ARISTOLOCHIC ACID 5,93
1g32 PROTHROMBIN 1,90 R11 6,11
1g3e BETA-TRYPSIN 1,80 109 5,38

109


http://www.pdb.org/pdb/search/smart.do?smartComparator=and&smartSearchSubtype_0=ChemCompIdQuery&chemCompId_0=BZS&polymericType_0=Free
http://www.pdb.org/pdb/search/smart.do?smartComparator=and&smartSearchSubtype_0=ChemCompIdQuery&chemCompId_0=BZS&polymericType_0=Free

1gah
1gai

lgez
1gi8
lgja

lgjc
lgpk
lgyy
1hls
1h23
1hfs
Lhii
1hlk
lhqg
lhsh
1100

1i5r

lik4
1501
1j14
1517
1j4r

ljex
1jqd
1jys
lkly

1kv5
1lox

1rt

1mOn
Im2p

1m9n
Imeu

Imfi
Immp
Immr

Imoq

GLUCOAMYLASE-471
GLUCOAMYLASE-471
MACROPHAGE MIGRATION
INHIBITORY FACTOR
UROKINASE-TYPE PLASMINOGEN
ACTIVATOR

UROKINASE-TYPE PLASMINOGEN
ACTIVATOR

UROKINASE-TYPE PLASMINOGEN
ACTIVATOR
ACETYLCHOLINESTERASE
HYPOTHETICAL PROTEIN YDCE
CELL DIVISION PROTEIN KINASE 2
ACETYLCHOLINESTERASE
STROMELYSIN-1

HIV-2 PROTEASE
BETA-LACTAMASE, TYPE II
ARGINASE 1

HIV-1 PROTEASE

THYMIDYLATE SYNTHASE

TYPE 1 17 BETA-
HYDROXYSTEROID
DEHYDROGENASE

METHYLGLYOXAL SYNTHASE
BETA-1,4-XYLANASE

TRYPSIN II, ANIONIC

TRYPSIN II, ANIONIC
FK506-BINDING PROTEIN
2-DEHYDRO-3-
DEOXYPHOSPHOOCTONATE
ALDOLASE

HISTAMINE N-
METHYLTRANSFERASE
MTA/SAH NUCLEOSIDASE
4-ALPHA-GLUCANOTRANSFERASE
TRIOSEPHOSPHATE ISOMERASE,
GLYCOSOMAL
15-LIPOXYGENASE
INOSINE-5'-MONOPHOSPHATE
DEHYDROGENASE
2,2-DIALKYLGLYCINE
DECARBOXYLASE

CASEIN KINASE II, ALPHA CHAIN
AICAR TRANSFORMYLASE-IMP
CYCLOHYDROLASE

HIV-1 PROTEASE

MACROPHAGE MIGRATION
INHIBITORY FACTOR
GELATINASE A

MATRILYSIN

GLUCOSAMINE 6-PHOSPHATE
SYNTHASE

110

2,00
1,70

1,90
1,75
1,56

1,73
2,10
1,35
2,00
2,15
1,70
2,30
2,50
2,00
1,90
2,50

1,60

2,00
2,00
2,40
2,00
1,80

1,80
2,28
1,90
2,40

1,65
2,40

2,20

2,20
2,00

1,93
1,90

1,80
2,30
2,40

1,57

ALPHA-ACARBOSE
DIHYDRO-ACARBOSE

YZ9

BMZ

135

130
HUPERAINE A
FHC

4SP

E12

L04

C20

113
ORNITHINE
MK1
TOMUDEX

HYC

PHOSPHOGLYCOLOHYD

ROXAMIC ACID
XIL
BENZAMIDINE
ZEN

1

PAI
S-ADENOSYL-L-
HOMOCYSTEINE
ADENINE
ALPHA-ACARBOSE

DTT
RS7

BOG

HCP
HNA

AMZ
DMP

FHC

RSS

SRS
GLUCOSAMINE 6-
PHOSPHATE

5,13
5,05
5,42

6,35
5,37
3,64
8,22
8,35
8,7
7,28

9,42
6,34

8,52

7,41
6,47
4,49
5,22
7,72

5,15
5,16
3,52
3,22

422
5,52

5,64

2,22
6,11

6,92
6,1

5,59
6,07
5,4

3,46



1mrs
In2v

In3i
1ndh
In51
In5r
Incl
Indv

Inhu

Injs
Inm6
Inny
Ino6

Invr

100f
lo2j
1o3h

1086
lowh
1pb8
1pb9

Ipbq
1 pkx

1pr5
1pro
Ipxo
Ipzp

1965
1q84

Igan
Iqbq
1qbv
1qhc
1qin
1qq9
Irlh
Irdl

Ire8

THYMIDYLATE KINASE

QUEUINE TRNA-
RIBOSYLTRANSFERASE

PURINE NUCLEOSIDE
PHOSPHORYLASE

NUCLEAR RECEPTOR ROR-BETA
XAA-PRO AMINOPEPTIDASE
ACETYLCHOLINESTERASE
MTA/SAH NUCLEOSIDASE
ADENOSINE DEAMINASE
HEPATITIS C VIRUS NS5B RNA-
DEPENDENT RNA
PHOSPHORIBOSYLGLYCINAMIDE
FORMYLTRANSFERASE
THROMBIN

PROTEIN-TYROSINE PHOSPHATASE
PROTEIN-TYROSINE PHOSPHATASE
SERINE/THREONINE-PROTEIN
KINASE CHK1

RIBONUCLEASE PANCREATIC
BETA-TRYPSIN

BETA-TRYPSIN

ANGIOTENSIN CONVERTING
ENZYME

UROKINASE-TYPE PLASMINOGEN
ACTIVATOR
N-METHYL-D-ASPARTATE
RECEPTOR SUBUNIT 1
N-METHYL-D-ASPARTATE
RECEPTOR SUBUNIT 1
N-METHYL-D-ASPARTATE
RECEPTOR SUBUNIT 1
BIFUNCTIONAL PURINE
BIOSYNTHESIS PROTEIN PURH
PURINE NUCLEOSIDE
PHOSPHORYLASE

HIV-1 PROTEASE

CELL DIVISION PROTEIN KINASE 2
BETA-LACTAMASE TEM
QUEUINE TRNA-
RIBOSYLTRANSFERASE
ACETYLCHOLINESTERASE

ERMC' METHYLTRANSFERASE
FPT ALPHA-SUBUNIT
THROMBIN

RIBONUCLEASE A
LACTOYLGLUTATHIONE LYASE
AMINOPEPTIDASE

NEPRILYSIN
MANNOSE-BINDING PROTEIN-C
CAMP-DEPENDENT PROTEIN
KINASE
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2,00
2,10

1,90
2,10
2,30
2,25
2,00
2,30

2,00

1,98
1,80
2,40
2,40

1,80

1,50
1,65
1,53

2,0

1,61
1,45
1,60
1,90
1,90

2,50
1,80
1,96
1,45

2,10
2,45

2,40
2,40
1,80
1,70
2,00
1,53
1,95
1,70

2,10

SHU

BDI

DIH

RETINOIC ACID
ATN
ALPHA-L-FUCOSE
MTH

FRO

153

KEU
L86
515
794

STAUROSPORINE
ADENOSINE-3'-5'-
DIPHOSPHATE

656
907

LPR

239

D-SERINE

4AX

DK1
XANTHOSINE-5'-

MONOPHOSPHATE

TBN
A88

CK7
FTA

BHB

TZ4
S-ADENOSYL-L-
HOMOCYSTEINE
HFP

PPX

PUA

GIP
METHIONINE
BIR

O1-METHYL-MANNOSE

BD2

3,96
4,08

8,89
6,55
4,85
5,66
6,12
5,92

5,66
7,82
10,05
7,66
4,41
8,11
53
6,92
73
9,57
74
5,15
3,62
6,27
6,92
3,92
11,3
8,7
3,31

5,46
11,05

4,48
8,3
5,39
7,57

2,06
8,92
2,24

9,52
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Irej

Irql
Isiv
Issq
1tdv
1ta2
Itew
1tkb

1trd
1uj5
luou

lupf
luwt
luzl
luz4
1v21

1v48

1vin
1wcq

Iwvj
Ix1z
1x8]
1x8t

Ixff
Ixgi
Ixgj

lylm

lyds
lyqy
1zIr
1z4n
1zpa
1zs0
1zvx

2afw

2aou

2arm
2b07

CAMP-DEPENDENT PROTEIN
KINASE
PHOSPHONOACETALDEHYDE
HYDROLASE

SIV PROTEASE

SERINE ACETYLTRANSFERASE
PROTHROMBIN

THROMBIN

SIV PROTEASE
TRANSKETOLASE

TRIOSEPHOSPHATE ISOMERASE
RIBOSE 5-PHOSPHATE ISOMERASE
THYMIDINE PHOSPHORYLASE
URACIL
PHOSPHORIBOSYLTRANSFERASE
BETA-GALACTOSIDASE
BETA-GLUCOSIDASE A

MANSA

TRYPSIN

PURINE NUCLEOSIDE
PHOSPHORYLASE
PURINE-NUCLEOSIDE
PHOSPHORYLASE

SIALIDASE

IONOTROPIC GLUTAMATE
RECEPTOR 2

OROTIDINE 5'-PHOSPHATE
DECARBOXYLASE

RETINOL DEHYDRATASE
3-PHOSPHOSHIKIMATE 1-
CARBOXYVINYLTRANSFERASE
GLUCOSAMINE--FRUCTOSE-6-
PHOSPHATE

BETA-LACTAMASE
BETA-LACTAMASE
GLUTAMATE [NMDA] RECEPTOR
SUBUNIT ZETA 1
C-AMP-DEPENDENT PROTEIN
KINASE

LETHAL FACTOR

POL POLYPROTEIN
BETA-PHOSPHOGLUCOMUTASE
POL POLYPROTEIN
NEUTROPHIL COLLAGENASE
NEUTROPHIL COLLAGENASE
GLUTAMINYL-PEPTIDE
CYCLOTRANSFERASE
HISTAMINE N-
METHYLTRANSFERASE
PHOSPHOLIPASE A2 VRV-PL-VIITIA
TYROSINE-PROTEIN
PHOSPHATASE, NON-RECEPTOR
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2,20

2,40
2,50
1,85
2,00
2,30
2,40
2,30

2,50
2,00
2,11

2,30
1,95
2,0

1,71
1,60

2,20

2,15
2,1

1,75
1,45
2,35
1,90

1,80
1,96
1,97

1,80

2,20
2,30
1,85
1,97
2,02
1,56
1,87

1,56
2,30

1,23
2,10

BIL

VINYLSULPHONIC ACID
PSI

CYSTEINE

14A

176

M1

NIT
PHOSPHOGLYCOLOHYD
ROXAMIC ACID

RIBULOSE-5-PHOSPHATE

CMU

5-FLUOROURACIL
GTL

IFL

IFL
BENZAMIDINE

HAI

HYPOXANTHINE
DAN

IBC

BMP
ADENOSINE-3'-5'-
DIPHOSPHATE

RCI1

GLUTAMIC ACID
NST
HTC

ACS

1QS
915
HBH
GLI1
AS83
EIN
FIN

AHN

S-HYDROXYCYSTEINE
OIN
598

83

2,75
8,08

7,68
8,52
6,02

5.4
3,05
7,7

4,6
5,97
6,89

34
4,29

7,8

5,6
6,26

6,73
11,06
6,96
7.8
4,82
4,85
1,82

5,92
7,62
9,22
4,52
8,4
6,15
9,22

4,77
7,73

8,13
6,43
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2b7d
2boh
2bvd

2bz6
2bza

2c¢02
2¢3j

2¢c31
2ceq
2dIn

2dua

2erz
2f7p
2fai
2fdp
2111

2fzc
2g8r
2gst

2gv6

2gvj
2gvv
2hdq
2hh5
2i0g
2ihq
2iuz
2j47
2j4i
2qwb
2qwd
2sim
2usn

3pcb
4tln
6fiv
7std
830c¢

TYPE

COAGULATION FACTOR VII
COAGULATION FACTOR XA
ENDOGLUCANASE H

BLOOD COAGULATION FACTOR
VIIA

TRYPSIN

NONSECRETORY RIBONUCLEASE
SERINE/THREONINE-PROTEIN
KINASE CHK1
SERINE/THREONINE-PROTEIN
KINASE CHK1
BETA-GALACTOSIDASE
COLLAGENASE 3
PHOSPHONOPYRUVATE
HYDROLASE
CAMP-DEPENDENT PROTEIN
KINASE, ALPHA-CATALYTIC
ALPHA-MANNOSIDASE II
ESTROGEN RECEPTOR
BETA-SECRETASE 1
IAG-NUCLEOSIDE HYDROLASE
ASPARTATE
CARBAMOYLTRANSFERASE
CATALYTIC CHAIN
RIBONUCLEASE PANCREATIC
GLUTATHIONE S-TRANSFERASE

SUPPRESSOR OF TUMORIGENICITY

14
NICOTINAMIDE
PHOSPHORIBOSYLTRANSFERASE
PHOSPHOTRIESTERASE
BETA-LACTAMASE
CATHEPSIN S

ESTROGEN RECEPTOR BETA
ANDROGEN RECEPTOR
CHITINASE
GLUCOSAMINIDASE
COAGULATION FACTOR X
NEURAMINIDASE
NEURAMINIDASE
SIALIDASE

STROMELYSIN-1
PROTOCATECHUATE 3 ,4-
DIOXYGENASE
THERMOLYSIN
RETROPEPSIN

SCYTALONE DEHYDRATASE
MMP-13

2,24
2,2
1,6

1,6
1,90

2,0
2,1

2,35
2,14
2,37

2,00

2,20
1,28
2,10
2,50
2,07

2,10
1,70
1,80

2,10

2,10
1,73
2,10
1,80
2,50
2,00
1,95
1,98
1,8

2,00
2,00
1,60
2,20

2,19
2,30
1,90
1,80
1,60

C1B
A
ISX

346
BENZYLAMINE
ADENOSINE-5'-
DIPHOSPHATE

DEBROMOHYMENIALDIS

INE

IDZ
GLUCOIMIDAZOLE
SM-25453

XYLOPYRANOSE

TPO
2SK
459

FRP
IMH

CTP
N3E
GPS

730

DGB
DI9

C21

GNQ

10G

LG7

DIH

GDV

GSJ
BETA-D-MANNOSE
4AM

DAN

INS
3-HYDROXYBENZOIC
ACID

LNO

3TL

CRP

RS1

8,7
8,52

7,09
2,8

4,04
6,18

5,07
7,28
8,15

4,77

5,66
6,6
6,24
7,59
8,21

2,7
3,99
6,07

7,34

9,52
3,9
1,4

7,49

9,72

8,49

5,55

541

2,74
4,85
3,42
6,51

2,4
3,72
8,08
10,72
9,28
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