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RESUMO

RICHTER, Veridiana Piva. Avaliacao comparativa de Ferramentas para Predicao Estru-
tural de proteinas com Mutacao Pontual: estudo de caso em Mycobacterium tuberculosis.
2026. [I15]f. Dissertacdo (Mestrado) — Ciéncias da Saide. Universidade Federal do Rio
Grande - FURG, Rio Grande.

As proteinas sdao compostas por uma ou mais cadeias longas de aminodcidos dobradas
de forma especifica, desempenhando um papel crucial na estrutura, funcdo e regulacdo
dos processos celulares e vias metabdlicas. Elas podem sofrer mutacdes, como as do tipo
missense, caracterizadas pela substituicio de um par de bases no DNA, e consequente a
troca de um aminodcido por outro na sequéncia da proteina, o que pode alterar propriedades
como conformagdo, estabilidade, flexibilidade e resisténcia a medicamentos. A tuberculose
¢ uma doenca infecciosa causada pelo Mycobacterium tuberculosis, uma bactéria que atinge
principalmente os pulmdes e quando o tratamento € realizado inadequadamente, podem surgir
cepas resistentes aos medicamentos, dificultando o controle da infeccdo e aumentando a
mortalidade. Por isso, o diagnostico precoce e o uso correto de antibidticos sdo fundamentais
para prevenir essas situacdes. Nesse cendrio, a bioinformética estrutural surge como campo
fundamental, reunindo repositdrios, algoritmos e ferramentas para explorar, analisar, prever
e simular estruturas e interacdes. Os avancos na darea, somados ao aumento da capacidade
computacional, aos novos modelos de inteligéncia artificial e ao crescimento dos bancos
de dados estruturais, t€m permitido o desenvolvimento de modelos preditivos de estruturas
tridimensionais de proteinas altamente confidveis. Como analises experimentais demandam
tempo e recursos elevados, muitas estruturas permanecem indeterminadas, exigindo métodos
computacionais in silico para geracdo de modelos tridimensionais. Nesse contexto, um dos
grandes desafios € a predicdo de estruturas de proteinas com mutagdes pontuais. Nosso objetivo
foi avaliar diferentes ferramentas de predi¢ao de estruturas tridimensionais de proteinas com
mutacoes pontuais missense e analisar diferentes métricas de validacdo a fim de descobrir
qual das ferramentas performa melhor nesses casos. Este trabalho utiliza os algoritmos de
predi¢ao estrutural — ColabFold, trRosetta, Swiss-Model, AlphaFold3, I-TASSER, Modeller
e Phyre2 — para gerar modelos tridimensionais de proteinas com mutacdes missense. Para
andlise da qualidade dos modelos gerados, sdo utilizados validadores como MolProbity,
SAVES (Verify3D e ERRAT), VoroMQA, QMEAN e QMEANDIsCo, que oferecem métricas
para identificar quais ferramentas foram as mais adequadas para predi¢do estrutural com
mutacdes. O estudo foca em proteinas-alvo relevantes no contexto da tuberculose, com
mutacdes associadas a resisténcia a medicamentos. Os resultados obtidos com esse estudo
mostram que AlphaFold3 e trRosetta se destacaram como as mais eficazes, com consisténcia
e um bom desempenho na maioria dos casos, seguido pelo SWISS-MODEL, que apresentou
desempenho estavel. O ColabFold teve resultados medianos, porém consistentes, enquanto



as ferramentas I-TASSER e Phyre2 mostraram variabilidade elevada e menor confiabilidade.
Por fim, o MODELLER teve desempenho inferior em todas as métricas. A andlise com o
algoritmo de Borda Count reforca esses resultados encontrados e oferece uma base sélida para
a escolha criteriosa de ferramentas em estudos de modelagem estrutural voltados a mutacdes
pontuais missense associadas a resisténcia a fairmacos no tratamento da tuberculose.

Palavras-chave: Proteinas, mutagdes, predigdo, estrutura.



ABSTRACT

RICHTER, Veridiana Piva. Comparative Evaluation of Tools for Structural Prediction of
Proteins with Point Mutations: A Case Study in Mycobacterium tuberculosis. 2026. f.
Dissertagao (Mestrado) — Ciéncias da Saude. Universidade Federal do Rio Grande - FURG,
Rio Grande.

Proteins are composed of one or more long chains of amino acids folded in a specific
way, playing a crucial role in the structure, function, and regulation of cellular processes and
metabolic pathways. They can undergo mutations, such as missense mutations, characterized
by the substitution of a base pair in the DNA and, consequently, the replacement of one amino
acid by another in the protein sequence, which can alter properties such as conformation, stabil-
ity, flexibility, and drug resistance. Tuberculosis is an infectious disease caused by Mycobac-
terium tuberculosis, a bacterium that primarily affects the lungs, and when treatment is carried
out inadequately, drug-resistant strains may emerge, making infection control difficult and in-
creasing mortality. Therefore, early diagnosis and the correct use of antibiotics are essential to
prevent these situations.

In this scenario, structural bioinformatics emerges as a fundamental field, bringing together
repositories, algorithms, and tools to explore, analyze, predict, and simulate structures and in-
teractions. Advances in the area, combined with increased computational capacity, new artifi-
cial intelligence models, and the growth of structural databases, have enabled the development
of highly reliable predictive models of protein three-dimensional structures. As experimen-
tal analyses demand considerable time and resources, many structures remain undetermined,
requiring in silico computational methods to generate three-dimensional models.

In this context, one of the major challenges is the prediction of protein structures with point
mutations. Our objective was to evaluate different tools for predicting the three-dimensional
structures of proteins with missense point mutations and to analyze different validation metrics
in order to determine which of the tools performs best in these cases. This work uses struc-
tural prediction algorithms — ColabFold, trRosetta, Swiss-Model, AlphaFold3, I-TASSER,
Modeller, and Phyre2 — to generate three-dimensional models of proteins with missense mu-
tations.

To analyze the quality of the generated models, validation tools such as MolProbity, SAVES
(Verify3D and ERRAT), VoroMQA, QMEAN, and QMEANDisCo are used, which provide
metrics to identify which tools were most suitable for structural prediction with mutations.
The study focuses on target proteins relevant in the context of tuberculosis, with mutations
associated with drug resistance. The results obtained from this study show that AlphaFold3 and
trRosetta stood out as the most effective, with consistency and good performance in most cases,
followed by SWISS-MODEL, which showed stable performance. ColabFold had average but



consistent results, while the tools I-TASSER and Phyre2 showed high variability and lower
reliability. Finally, MODELLER had inferior performance in all metrics. The analysis with
the Borda Count algorithm reinforces these findings and provides a solid basis for the careful
selection of tools in structural modeling studies focused on missense point mutations associated
with drug resistance in tuberculosis treatment.

Keywords: proteins, mutations, prediction, structure.



LISTA DE FIGURAS

[Figura 1 Dogma central da biologia molecular [83]. . . .. .. ... ... ... .. 18
[Figura 2 O codigo genetico (codons de RNA mensageiro) [37].f . . ... ... ... 20
[Figura 3 Estrutura geral de um aminoacido| . . . . . . . ... ... oL, 21
[Figura 4 Diferentes niveis de estrutura nas proteinas.| . . . . . . ... ... ... .. 23
[Figura 5 Catalogo de mutacoes do Mycobacterium tuberculosis € sua associacao |
L comaresisttnclaamedicamentos. . . . . . ... 31
[Figura 6 Continuacao da explicacao sobre o Catalogo de mutacoes do Mycobacte- |
| rium tuberculosis e sua associacao com a resistencia a medicamentos.| . . . 31
[Figura 7 Instrugcoes para uso do catalogo.| . . . . . . .. ..o 34
[Figura 8 Modelagem por homologia| . . . .. ... .. ... ... 0L, 39
[Figura 9 Pagina 1nicial para utilizacao via web da ferramenta de predicao trRosetta.|. 43
[Figura 10~ Pagina 1nicial para utilizacao via web da ferramenta de predi¢ao ColabFold.| 44
[Figura 11~ Pagina inicial para utilizacao via web da ferramenta de predicao AlphaFold3.| 45
[Figura 12 Pagina do GitHub com orientacoes para utilizacao da ferramenta de |
| predicao Omegakold.|. . . . . . .. ... ... ... ... ......... 46
[Figura 13 Pagina 1nicial para utilizacao via web da ferramenta de predicao I-TASSER.[ 47
[Figura 14  Pagina inicial com informacoes sobre a ferramenta de predicao Modeller| . 48
[Figura 15  Pdgina inicial para utilizacdo via web da ferramenta de predicao Phyre2]. . 49
[Figura 16 ~ Pagina inicial para utilizacao via web da ferramenta de predicao SWISS- |
I MODELL . . . . 51
[Figura 17  Pagina inicial para utilizacao via web da ferramenta de validacao MolProbity.| 52
[Figura 18  Pagina inicial para utilizacao via web da ferramenta de validacao SAVES.| . 54
[Figura 19  Exemplo de como visualizamos os resultados nas ferramentas ERRAT e |
| Verity3D.| . . . . . 55
[Figura20  Pagina 1nicial para utilizacao via web da ferramenta de validacao VoroMQA | 56
[Figura 21  Pagina 1nicial para utilizacao via web da ferramenta de validacao QME- |
| ANDi1sCoe QMEAN. . . . . .. . . 57
[Figura 22 Fluxograma da metodologia realizada no trabalho.| . . . . . . . .. .. .. 59
[Figura 23 Representacao da metodologia realizada no trabalho,| . . . . . . .. .. .. 60
[Figura 24  Representacao de como € a tabela disponibilizada no GitHub e que utiliza- |
| mos para realizar o estudo de caso proposto para validar a metodologia.| . . 61
[Figura 25  Esquema 1lustrativo das etapas realizadas no pré-processamento dos dados |
| para o estudo de caso para a TB a partir dos dados da tabela do “Catalogue |
| of mutations 1n Mycobacterium tuberculosis complex and their association |
| with drug resistance - Second edition™.| . . . . ... ... ... ... ... 61
[Figura26 ~ Representacdao de como ficou a apareéncia do nosso dataset apoOs a filtragem.| 62




[Figura 27/

Fluxograma de como foi realizado a obtencao das sequéncias FASTAs sel-

vagens (wild-type) emutadas.| . . . . . .. ... ... oL,

[Figura 28

Visualizacao de como ficou nosso dataset apos a obtencao dos FASTAs

selvagens atraves do site Mycobrowser.| . . . . . ... ... o0

[Figura 29

Visualizacao de como ficou nosso dataset apos a realizar a substituicao do

aminoacido da sequéncia selvagem pelo aminoacido da mutacao pontual

MISSENSE] . . . . . o e e

[Figura 30

Interface do ColabFold, mostrando o formulario para adicionar a sequencia

e preencher outros parametros| . . . . . . . .. ..o

[Figura 31

Exemplo de codigo disponivel no Notebook Colab pelo ColabFold|. . . . .

[Figura 32

Diagrama do funcionamento do ColabFold apos alteracoes| . . . . . . . ..

[Figura 33

Interface da ferramenta desenvolvida para utilizacao do AlphaFold3| . . . .

[Figura 34

Diagrama do funcionamento da automacao da ferramenta SWISS-MODEL]

[Figura 35

Diagrama do funcionamento da automacao da ferramenta trRosetta] . . . .

[Figura 36

Diagrama do funcionamento da automacao das ferramentas| . . . . . . . .

68
69
71
72

[Figura 37/

Visualizacao da tabela com os resultados das ferramentas de validacao para

cada um dos modelos preditos com mutacao pontual missense.| . . . . . . .

72

[Figura 38

Grafico de barras mostrando no eixo X as ferramentas de predicao de es-

truturas 3D e no eixo Y os valores médios para cada uma delas, segundo a

medida de qualidade do ERRAT. As barras incluem os respectivos desvios

padrao para cada ferramenta.|. . . . . . ... ... L.

[Figura 39

Grafico de barras mostrando no eixo X as ferramentas de predicao e no

e1xo Y os percentuais de estruturas rejeitadas em cada uma delas, segundo

o ERRATY. . . . . o

[Figura 40

Grafico de barras mostrando no eixo X as ferramentas de predicao de es-

truturas 3D e no eixo Y os valores da média para cada uma delas, segundo

a medida de qualidade de validacao do VERIFY3D. As barras incluem os

respectivos desvios padrao para cada ferramenta.| . . . . . . .. ... ...

[Figura 41

Grafico de barras mostrando no eixo X as ferramentas de predi¢ao e no eixo

Y os percentuais de estruturas que falharam em cada uma delas, segundo o

VERIEY3D. . . . .o

[Figura 42

Grafico de barras mostrando no eixo X as ferramentas de predi¢cao de estru-

turas 3D e no eixo Y os valores das medias para cada uma delas, segundo

a validacao do MolProbity score. As barras incluem os respectivos desvios

padrao para cada ferramenta.| . . . . . . .. ... ...

[Figura 43

Grafico de barras mostrando no eixo X as ferramentas de predicao de estru-

turas 3D e no eixo Y os valores das médias para cada uma delas, segundo a

validacao do VoroMQA. As barras incluem os respectivos desvios padrao

paracadaferramenta.. . . . . .. ... ... L L

[Figura 44

Grafico de barras mostrando no eixo X as ferramentas de predicao de es-

truturas 3D e no eixo Y o percentual de modelos com alta qualidade para

cada uma delas, segundo a validacao do VoroMQA.|. . . . . . . ... . ..

[Figura 45

Grafico de barras mostrando no eixo X as ferramentas de predicao de estru-

turas 3D e no eixo Y os valores das medias para cada uma delas, segundo

a validacao do QMEAN. As barras incluem os respectivos desvios padrao

para cada ferramenta.|. . . . . . . ... ..o Lo L L




[Figura 46  Grafico de barras mostrando no eixo X as ferramentas de predicao de estru- |
| turas 3D e no eixo Y os valores das médias para cada uma delas, segundo |
| a validacao do QMEAND1sCo. As barras incluem os respectivos desvios |

| padrao para cada ferramenta.| . . . . . . .. ... Lo L 82
[Figura 47  Pagina nicial do site desenvolvido para divulgar os resultados obtidos |
| neste trabalho) . . . . . . .. 85
[Figura 48  Continuacao do site que fo1 desenvolvido pelo Combi-Lab.. . . . . . . .. 85

[Figura49  Um exemplo do método de agregacao de rankings Borda count.| . . . . . . 88




LISTA DE TABELAS

(Tabela 1 20 Aminoacidos Padraol

(Tabela 2

Classificacao de grupos de mutacao com base em sua associacao com re-

SIStENCIAL . . . . o e e e e e e,

(Tabela 3

Dados de genes com numero de aminoacidos e mutacoes| . . . . . . . . . .

(Tabela 4

Valor da média e desvio padrao para cada uma das ferramentas de mode-

lagem estrutural. Os valores destacados em verde mostram as ferramentas

que obtiveram os melhores resultados para cada um dos validadores uti-

lizados. Ja os valores em vermelho, mostram quais foram as ferramentas

que obtiveram os piores resultados.| . . . . ... ..o

(Tabela 5

Posicao e valor das ferramentas de modelagem estrutural para cada métrica

avaliada. . . . . . . ..

(Tabela 6

Soma total dos valores atribuidos a cada modelo de predi¢ao estrutural.

Sendo que valores mais baixos indicam melhor posi¢ao no ranking (melhor

desempenho segundo o borda count) e valores mais altos significam piores

classificacbes noranking.|. . . . . .. ... ..o L.




BAAR
BD
CASP
CC
Combi-Lab
DP
EBI
EMBL
FM
FURG
GMQE
LDDT
MSA
MTBC
NCBI
OMS
PDB
pLDDT
PPV
pTM
mRNA
rRNA
RIF
SAVeS
SMTL
SNP

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Bacilos alcool-4cido resistentes

Banco de Dados

Critical Assessment of Structure Prediction
Concentragdo critica

Laboratdrio de Biologia Computacional
Desvio Padrao

European Bioinformatics Institute
European Molecular Biology Laboratory
Free modeling

Universidade Federal do Rio Grande
Global Model Quality Estimate

Local Distance Difference Test
Alinhamentos Miiltiplos de Sequéncias
Complexo Mycobacterium tuberculosis
National Center for Biotechnology Information
Organizagdao Mundial da Saude

Protein Data Bank

Predicted local distance difference test
Valor Preditivo Positivo

Predicted template modelling

RNA Mensageiro

RNA Ribossomico

Rifampicina

Structure Analysis and Verification Serve
SWISS-MODEL Template Library

Polimorfismo de nucleotideo tnico



TB

TBM
TB-MDR
tRNA
WT
wwPDB

Tuberculose

Template-based modeling
Tuberculose Multirresistente
RNA Transportador
Wild-type

Worldwide Protein Data Bank



SUMARIO

(1 Introducao| 16
M1 ObjetivoGeral . . ... ... ... ... ... .. ... ... 17
(1.2 Objetivos especificos| . . . . . . . . . . . . .. ... 17
2__Referencial Teoricol 18
21 Dogmacentral . . ... ... ... . ... ... ... 18
2.2 Replicacaol. . . . . . . . ... 19
2.3 Transcricaol . . . . . . . .. L 19
24 Traducao| . . .. ... ... ... 19
2.5 Transcricaoreversal . . . . . . . . . . .. ... 20
2.6  Aminoacidos| . . . . . .. ... 21
2.7 Proteinas| . . . ... . ... . .. 22
2.7.1 Niveis de informacao estrutural| . . . . . ... ... ... ... ......... 22
2.8 Mutacoes| . . . . . .. .. 24
2.9  Bioinformatical . . . . ... ... ... 26
2.9.1 Bancos de dados de estruturas de proteinas| . . . . . . ... .. ... ... 27
2.0 Tuberculosel . . . . . . . . ... 27
2.10.1  Resisténcia a medicamentos|. . . . . . . . . ..o Lo 29
[2.10.2  Catalogo de mutacoes do Mycobacterium tuberculosis e sua associacao com a |
| resisténcia a medicamentos| . . . . . ... Lo 30
2.11 Predicao de estruturas tridimensionais de proteinas|] . . . . . ... ... ... 35
[2.11.1 Metodos de predicao de estruturas de proteinas| . . . . . . ... .. ... ... 35
[2.11.2  Metodos experimentais para resolucao da estrutura tridimensional de proteinas|. 36
[2.11.3  Crstalografia por Difracao de Ratos-X| . . . . . . ... .. ... ... .. .. 36
2.11.4 Ressonancia Nuclear Magnétical . . . . .. ... ... .. ... ........ 37
2.11.5 Criomicroscopia eletronical . . . . . . . . . . ... L oo 37
2.11.6 Modelagem por homologial . . . . . . ... ... ... ... .......... 38
2.11.7  Modelagem Ab-initio] . . . . . . . . ... 40
2.11.8 Modelagem Threading| . . . . . . . . . . . . . . . . ... .. .. 40
[2.11.9  Modelagem baseada em Inteligéncia Artifictal (IA)] . . . . . ... ... .. .. 41
[2.11.10 Predicao de estruturas de proteinas com mutacoes pontuais| . . . . . . . . . . . 42
2.12 Ferramentas para predicao tridimensional de proteinas| . . . . . . . ... .. 43
2.12.1  trRosettal . . . . . . . L 43
2122 ColabFold - AlphaFold2] . . ... ... ... ... ... ... . ........ 44
[2.12.3  Alphafold3| . . .. ... . ... 45

2.12.4  OmegaFold . . . . . .. ... . . 46




2125 T-TASSERI . . . . . . o e 47

2.12.6 __ MODELLER] . . . . . . . . . . e 48
RI27 Phyred]. . . . . . . . 49
................................. 51
2.13 Métricas para validacao da predicao de estruturas tridimensionais| . . . . . . 52
2.13.1 MolProbity] . . . . . . . . . e 52
2.13.2 SAVES|. . . . . e 53
RI133 Verlfy3D|. . . . . . . 53
RI34_ERRAT] . . . . oo oot e e e e, 56
13. oroMQA| . . . e 56
R13.6 OMEAN] . . . . . . 57
i MEANDISCO| . . . . . . . e e e 58

3 Metodologia 59
3.1  Obtencao dos dados e pré-processamento, . . . . . ... ... ......... 60
(3.1.1 Dadosdas mutagoes|. . . . . . . . . .. ... 60
(3.1.2 Limpezadosdados| . . . ... ... ... .. ... .. .. ... 61
3.2  Obter as sequencias das proteinas de tipo selvagem e mutantes| . . . . . . . . 62
3.3  Modelar as estruturas 3D das proteinas com mutacoes pontuais utilizando |
| diferentes algoritmos/ferramentas] . . . . . .. ... ... ... ... ..... 64
3.3.1 ColabFoldl . . . . . . . . . . e 65
3.32  Alphafold3| . .. .. ... . . . .. 67
3.3.3  SWISS-MODELIl . . .. ... .. . . . 68
3.3.4  Phyre2| . . . . . .. 69
3.3.5 I-TASSERI| . . . . . . . . e 69
3.3.6  trRosettal . . . . . ... 70
3.377  MODELLER] . .. . .. . .. e 71
3.4  Validacao das estruturas preditas computacionalmente{. . . . . . . . . . . .. 72

3.5  Website com a base de dados de mutacoes pontuais associadas a resistencia| . 73

4__Resultados| 74
4.1  Pre-processamento| . . . . . . . . ... ... 74
(4.2  Modelagem das estruturas|. . . . ... .. ... ... .. ... ... ..., 75
4.3  Avaliacao dos modelos obtidos por ferramenta de validacao| . . . . . . . . .. 75
3T ERRAT . . . oot 75
432  VERIEY3D| . . . . . . o 76
4.3.3 MolProbity| . . . . ... 77
4.3.4 VoroMOQA| . . . . . e 78
M35 OMEAN]. . . . . . 81
4.3.6 OQMEAN-DisCo| . . . . . . . . e e 81
4.4  Avaliacao dos modelos obtidos (interpretacao por gene) . . . . . ... .. .. 82
AT ERRAT] . . o oot e e e e e 82
4.4 VERIEY3D| . . . . . . e 83
4.4.3 MolProbity| . . . . ... 83
4.4.4 VoroMQA| . . . . . e 83
45 OMEAN-DisCo| . . . . . . . . . 84
4.4.6  QMEAN| . . . . . e 84

4.5  Website com a base de dados de mutacoes pontuais associadas a resistencia| . 84




S Discussao

51  Modeller|. . . . .. ... ... ... ... ... ...
5.2  AlphaFold3 e trRosetta . . . . . ... ... ... ...
53 SWISS-MODEL] . .. ..................
54 ColabFold . . . . ... ..................

- ePhyre2, . .. ... ... ... .. ....

ANEXOS

A Tabelas das avaliacoes por gene|

86
86
87
87
87
87
88

91

93
93
94
94
95
95
96

97



1 INTRODUCAO

O estudo realizado em 1970 provou que a estrutura tercidria de uma proteina depende da
sua sequéncia de aminodcidos [8]. Desde que ocorreu essa descoberta, a predi¢ao da estrutura
de proteinas tornou-se alvo de pesquisas, inclusive de competi¢des na area, como o Critical
Assessment of Structure Prediction (CASP) [], que acontece a cada dois anos desde 1994 e
estabelece o atual cenario da predicdo da estrutura de proteinas, identificando quais foram os
avancos feitos e onde ainda existem lacunas necessitando de esforcos e melhorias [[111].

H4 atualmente muitas ferramentas para predi¢ao de estruturas de proteinas como por exem-
plo o Phyre?2 [105]], Swiss-Model [81]], I-Tasser [218]], MODELLER [202], entre outras. Essas
ferramentas tém por objetivo reduzir a lacuna existente entre a quantidade de sequéncias de
proteinas que temos disponiveis nos bancos de dados publicos € o nimero de estruturas de-
terminadas experimentalmente [154]. Mais recentemente surgiram os métodos de predi¢ao de
estrutura de proteinas que utilizam aprendizagem profunda como o Alphafold2 [101]], Alpha-
fold3 [2] e trRosetta [66] que fornecem com precisdo estruturas muito proximas das obtidas
experimentalmente [9]].

As mutagdes pontuais ocorrem em proteinas de duas formas, mutagdes missense que alte-
ram um Unico aminodcido em uma sequéncia protéica [149] e as mutacdes sem sentido, quando
0 cddon de um aminodcido sofre mutacdo para formar um cédon de parada [14].

Visando um melhor entendimento sobre o impacto dessas mutagdes na estrutura e a relacao
da mesma com a resisténcia da proteina a firmacos. E fundamental termos um conhecimento
mais aprofundado sobre as estruturas das proteinas e suas mutagdes, principalmente as pontu-
ais.

A tuberculose € uma doenga infecciosa cronica que ndo possuia cura eficaz até a primeira
metade do século XX. O maior entendimento sobre a doenga e a descoberta de antibidticos
eficazes aceleraram a recuperacio dos pacientes e reduziram a prevaléncia e a transmissao dos
casos. No entanto, o surgimento de cepas resistentes a medicamentos no final da década de
1980 levou a OMS a declarar a tuberculose como uma emergéncia de saude global em 1993 e
que perdura até hoje [[127].

O M. tuberculosis tem um genoma que se adapta rapidamente ao estresse causado pelo

"https://predictioncenter.org/
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medicamento, aumentando a resisténcia aos farmacos anti-tuberculose, o que esta frequente-
mente associado a mutagdes moleculares. As mutagdes no genoma do M. tuberculosis levam
a alteracdes no alvo de acdo do medicamento, afetando a sua acdo. Hoje, os medicamentos
antituberculose de primeira e segunda linha continuam a ser a base do tratamento da TB, no en-

tanto, pode desenvolver-se resisténcia medicamentosa se ndo forem utilizados adequadamente
[87].
1.1 Objetivo Geral

Avaliar diferentes ferramentas de predi¢do de estrutura de proteinas para a modelagem de
proteinas com mutacgdes pontuais missense, comparando diferentes métricas a fim de descobrir

quais ferramentas sao mais apropriadas para a modelagem desse tipo de proteina.

1.2 Objetivos especificos
* Automatizar o uso de ferramentas de predicao e validag¢do para um estudo de caso da TB;

* Gerar e avaliar modelos de estruturas de proteinas com mutacOes pontuais através de

ferramentas de predigdo;

* Disponibilizar um banco de dados contendo as estruturas com mutacdo relacionadas a

TB em um website para acesso aos resultados das validacdes dos modelos obtidos.



2 REFERENCIAL TEORICO

Esta secdo tem como objetivo apresentar os principais conceitos que fundamentam o nosso
trabalho de dissertacdo, oferecendo uma base tedrica para a analise dos dados e a discussao dos

resultados.

2.1 Dogma central

O dogma central da biologia molecular, conforme apresentado na Figura |1} é composto
principalmente pelos passos de transcri¢do e traducao, e descreve como a informacao genética

contida no DNA € usada para produzir proteinas [83].

DNA RNA Proteina

DNA Cromossomico

5 C AATA 3
y ovw\ouv\ .

l Transcrigdo

5 AR L 3
RVAVNIN S NN IV

[N e i \ Transcrito de mRNA
l Tradugéo

Met 2 Gly > asn 1y X Gly ) Polipeptideo

Figura 1: Dogma central da biologia molecular [83]].
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2.2 Replicacao

A replicacao € o processo pelo qual uma molécula de DNA dupla-fita é copiada para origi-
nar duas moléculas de DNA idénticas, sendo uma etapa imprescindivel para a divisdao celular
e para a transmissao da informacao genética. Este mecanismo € caracterizado como semicon-
servativo, o que significa que cada nova molécula de DNA formada contém uma fita original,
conservada da molécula parental, e uma fita recém-sintetizada [91, [73]].

O processo envolve uma complexa maquinaria multiproteica e se inicia nas origens de
replicagdo, onde a dupla-fita de DNA € desenrolada e separada por enzimas como as helicases,
expondo as fitas simples que atuardo como moldes. A partir de um primer de RNA, DNA po-
limerases atuam adicionando desoxirribonucleotideos complementares, sintetizando as novas
cadeias invariavelmente no sentido 5’ para 3’. Devido a natureza antiparalela das fitas de DNA,
a sintese ocorre de forma continua na fita lider e de forma descontinua na fita tardia, com a
formacdo de fragmentos de Okazaki. A alta fidelidade desse processo é essencial para a esta-
bilidade do genoma, embora a introdu¢do de variagdes ocasionais contribua para a diversidade

genética e a evolugdo [59, 163, 176].

2.3 Transcricao

A transcricdo € a primeira etapa da expressao génica e consiste na sintese de uma molécula
de RNA a partir de um molde de DNA. Esse processo ocorre no nticleo da célula e envolve a
leitura de um trecho de uma das fitas do DNA, utilizado como molde para gerar uma molécula
de RNA complementar e antiparalela. Para que a transcricdo ocorra, sdo necessarios alguns
elementos essenciais: a fita molde de DNA, os nucleotideos que vao compor o RNA e um
conjunto de proteinas, entre elas a RNA polimerase — a enzima responsavel por catalisar a

formacdo da nova molécula de RNA [25].

2.4 Traducao

Tradugio é a sintese de um polipeptidio com base em uma molécula de mRNA. E o processo
pelo qual uma molécula de mRNA € decodificada nos ribossomos para especificar a sintese de
um polimero formado pela unido de vérias unidades monoméricas de aminoécidos ligados em
série (um polipeptidio). A tradugdo € encerrada quando o cédon de parada € lido por uma
proteina conhecida como fator de liberagdo. As subunidades ribossomicas sdo entdo separadas
[107]. Os polipeptidios sdo o segundo maior componente dos organismos vivos, ficando atras
apenas das moléculas de dgua em termos de massa total [44].

Grande parte de nosso genoma nao € codificada, representando sequéncias nao codificado-
ras dos préprios genes, sequéncias repetitivas nao funcionais de DNA, pseudogenes e fragmen-
tos de genes que permaneceram no genoma ao longo do processo evolutivo. Os trés principais

tipos de RNA celulares produzidos durante a transcricao ( RNA mensageiro (mRNA), RNA ri-
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bossomico (rRNA) e RNA transportador (tRNA)) atuam em conjunto na traducao para produzir
um polipeptidio [83].

Na tradugdo, a molécula de mRNA € a responsavel por direcionar a sintese de uma cadeia
polipeptidica, cuja sequéncia de aminoécidos é determinada pela sequéncia de nucleotidios
presente no mRNA, que, por conseguinte, é derivada da sequéncia de nucleotidios contida
no seu molde de DNA. Por outro lado, as moléculas de tRNA sdo as responsdveis por re-
conhecer a sequéncia de nucleotidios presente no mRNA e correlaciond-la com aminoacidos
correspondentes. Por ultimo, todo o processo acontece nos ribossomos, que sao formados por
cerca de 3 a 5 moléculas de rRNA e 50 a 90 proteinas diferentes, funcionando como grandes
fabricas moleculares de proteinas. Os ribossomos sdo capazes de posicionar corretamente os
tRNA com o mRNA, catalisando as ligacdes entre os aminoécidos que sio adicionados ao poli-
peptidio nascente [64]]. As regras que regem o processo de leitura dos nucleotidios na molécula
de mRNA e a decodificacao dos nucleotidios em aminodcidos compdem o que chamamos de
codigo genético [69].

A informacdo contida no cédigo genético corresponde ao conjunto de regras que determina
como a traducdo de uma molécula de mRNA ¢ traduzida em uma proteina. A primeira carac-
teristica do codigo genético € que ele € lido em trincas consecutivas, ou seja, cada sequéncia de
trés nucleotideos, chamada de c6don, serd responsavel por especificar um aminodacido [83]].

A Figurd?| retirada e adaptada do livro Quimica Orgénica. V.2, de Francis A. Carey[37],
mostra o codigo genético para traduzir cada trinca de nucleotideos no mRNA em um

aminodcido ou indicar o fim da producdo de uma nova proteina.

Segunda posigdo
U C A G

UUU  Phe UCU Ser UAU  Tyr UGU Cys u

U UUC Phe UCC Ser UAC Tyr UGC Cys C

UUA Leu UCA  Ser UAA Parada| UGA Parada* A

UUG Leu UCG  Ser UAG Parada’| UGG Trp G

CUU Leu CCU Pro CAU His CGU Arg U

c CUC Leu CCC Pro CAC His CGC Arg Cc

CUA Leu CCA Pro CAA  Gin CGA Arg A

CUG Leu CCG Pro CAG GIn CGG Arg G
ﬁ AUU lle ACU Thr AAU  Asn AGU Sr U .&
Y AUC lle ACC Thr AAC  Asn AGC Sr Cc =
a AUA lle ACA Thr AAA  Lys AGA Arg A -
g AUG Met ACG Thr AAG Lys AGG Arg G 8
5 GUU Val GCU Ala GAU  Asp GGU Gly u §
a G GUC Val GCC Ala GAC Asp GGC Gly Cc =

GUA val GCA Ala GAA  Glu GGA Gly A

GUG Val GCG Ala GAG Glu GGG Gly G

Figura 2: O cédigo genético (coddons de RNA mensageiro) [37].

2.5 Transcricao reversa

A conversao do RNA para o DNA, chamada de transcri¢ao reversa, acontece por causa da
atuacdo da enzima transcriptase reversa que tem grandes aplicacdes em ensaios de biologia

molecular [203]]. Em células humanas, o DNA é usado como molde para criar o mRNA. Os
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retrovirus, por outro lado, codificam e carregam dentro de seus virions a enzima transcriptase
reversa, que ¢ uma DNA polimerase dependente de RNA. A transcriptase reversa é capaz de
transcrever reversamente o genoma de RNA fita simples (sSRNA) em uma fita linear de DNA
complementar de fita dupla (cDNA), que € entdo integrada a um cromossomo da célula hospe-
deira [122].

2.6 Aminoacidos

Existe um total de 20 aminoécidos que compdem as proteinas, sendo que nove sao essen-
ciais e onze sdo nao essenciais. Os seres humanos ndo tém a capacidade de sintetizar os nove
aminodcidos essenciais, portanto, € necessario obté-los por meio da alimentagdo [41]]. Também
sdo encontrados na natureza mais de 700 aminodcidos nao proteicos [132].

Além desses 20 aminodcidos, codificados pelos 61 cddons padrio de trés bases, existem ou-
tros dois que s@o encontrados em alguns organismos, sendo eles a selenocisteina (sel) vigésimo
primeiro aminodcido e a pirrolisina (pyr) vigésimo segundo aminodcido [27]. O selénio € in-
corporado as proteinas na forma de selenocisteina, em uma versao da cisteina na qual o enxofre
¢ substituido pelo selénio [182]. No caso da pirrolisina, trata-se de uma lisina modificada, em
que um anel de pirolina esta ligado a extremidade da sua cadeia lateral [130]. Selenocisteina
e pirrolisina sdo inseridas durante a sintese proteica em cédons de parada especiais que foram
realocados (UGA para a selenocisteina e UAG para a pirrolisina) [52, 51].

A composi¢dao molecular de um aminoécido tipico geralmente contém um atomo de car-
bono central (C) que esta ligado a um grupo amino (NH2), um atomo de hidrogénio (H), um
grupo carboxila (COOH) e uma cadeia lateral (R), conforme mostrado na Figura [3] [97]. Os
aminoacidos sao classificados como basicos, acidos, aromaticos, alifaticos ou contendo enxo-

fre, com base na composicao e nas propriedades das suas cadeias laterais (R) [167].

R

HoN—C,——COOH

H

Figura 3: Estrutura geral de um aminoacido

Os aminodcidos sdo os constituintes fundamentais das proteinas do nosso corpo e servem
como substratos para a sintese proteica [49]. A simples disposi¢dao dessas letras, que repre-
sentam a sequéncia de aminoacidos, contém informacdes valiosas, que podem ser desvendadas
por meio do uso de ferramentas de bioinformatica [[144].

Com a finalidade de padronizar o uso, a nomenclatura dos aminoacidos também ¢é orga-
nizada em abreviagdes de uma ou trés letras. Os nomes dos 20 aminodcidos essenciais que

compdem as proteinas, bem como suas abreviaturas estdo descritos na Tabela [T}
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Tabela 1: 20 Aminoécidos Padrao
Aminoacidos Abreviacao de 3 letras Abreviacao de 1 letra

Alanina Ala A
Isoleucina Ile 1
Leucina Leu L
Metionina Met M
Fenilalanina  Phe F
Valina Val \%
Prolina Pro P
Glicina Gly G
Lisina (+) Lys K
Histidina (+) His H
Arginina (+) Arg R
Aspartato (-)  Asp D
Glutamato (-) Glu E
Glutamina Gln Q
Asparagina Asn N
Serina Ser S
Treonina Thr T
Tirosina Tyr Y
Cisteina Cys C
A\

Triptofano Trp

2.7 Proteinas

As proteinas sdo formados pela liga¢do do grupo a-carboxila de um aminoédcido ao grupo
a-amino de outro aminoécido através de uma ligacao peptidica [[16]. Cada proteina possui uma
sequéncia primdria de aminodcidos dnica que leva a uma estrutura tridimensional especifica, o

que, por sua vez, influencia diretamente sua funcaol[/144]].

As proteinas sdo as macromoléculas bioldgicas mais abundantes e apresentam enorme di-
versidade de funcdes bioldgicas. A proteina é a expressdo da informacdo genética, a exe-
cutora de varios tipos de funcdes bioldgicas e a sustentadora das atividades metabdlicas nos
organismos [139]. Em geral, as proteinas que ocorrem naturalmente sdo compostas pelos 20
aminodcidos mais comuns, cada um com cadeias laterais diferentes. Cada tipo de aminodcido
possui propriedades unicas que afetam a estrutura e a fungdo das proteinas, dependendo de suas

cadeias laterais [194]].

2.7.1 Niveis de informacao estrutural

A estrutura de uma proteina € organizada em quatro niveis hierarquicos de complexidade:

primdria, secunddria, tercidria e quaternaria, conforme mostra um exemplo na figura

'https://www.wwpdb.org/
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Estrutura Estrutura
primaria quaternaria
TYR
HS Estrutura
TN Estrutura co s
ey , . terciaria
e secundaria

SER
GLU

ALA
ALA

ARG
GLN
ILE

ASN
LEU
[
LEU
™R

Figura 4: Diferentes niveis de estrutura nas proteinas.

2.7.1.1 Primdria

Estrutura priméria refere-se a sequéncia de aminodcidos. Os aminodcidos sdo unidos por
ligagdes peptidicas para formar cadeias polipeptidicas [39].

O National Center for Biotechnology Information (NCBI) Proteirﬂé um banco de dados de
proteinas que possui 1.338.769.287 sequéncias de proteinas e 223.775 estruturas determinadas
experimentalmente em 21 de agosto de 2024 [173]].

2.7.1.2 Secunddria

A estrutura secunddria descreve a organizagdo espacial dos residuos de aminodcidos que
estdo proximos na sequéncia, as cadeias polipeptidicas podem se enovelar em estruturas regu-
lares que constituem elementos da estrutura secunddria, como a alfa-hélice, a folha-beta, voltas
e algas [[157]). Prever a estrutura secundaria a partir da sequéncia de aminoécidos continua sendo
um desafio significativo [180].

2.7.1.3 Tercidria

Na estrutura tercidria, as proteinas podem se enovelar em estruturas globulares ou fibrosas.
Ela descreve a organizagdo espacial dos residuos de aminodcidos que estdao distantes uns dos
outros na sequéncia, bem como o padrdo das pontes dissulfeto. A estrutura tercidria € a forma
tridimensional geral de um polipeptidio inteiro [21]. Nessa forma a proteina ja pode exercer

sua funcao.

"https://www.ncbi.nlm.nih.gov/protein
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2.7.1.4 Quaterndria

A estrutura quaterndria diz respeito a organizacdo espacial das subunidades e a natureza
de suas interagdes, nela as cadeias polipeptidicas podem se associar para formar estruturas
compostas por multiplas subunidades [33]].

A taxa crescente do nimero de sequéncias depositadas nos bancos de dados € muito maior
do que a quantidade de estruturas proteicas conhecidas determinadas experimentalmente, con-
forme consta na pdgina oficial de estatisticas do Protein Data Bankﬂ (PDB). Ele retne dados
obtidos por cristalografia de raios-X, espectroscopia de ressonancia magnética nuclear (RMN),
microscopia eletronica e modelagem integrativa/hibrida submetidos por cientistas do mundo
todo [193]].

O PDB ¢ o unico repositorio global de dados experimentais de estruturas tridimensionais
de macromoléculas bioldgicas. Desde 2003, o PDB ¢ gerenciado pelo consércio Worldwide
Protein Data Bank (wwPDB) !, um consdrcio internacional que supervisiona de forma cola-
borativa a submissdo, validagdo, biocuracdo e disseminacdo em acesso aberto dos dados de
estruturas 3D de macromoléculas [31]].

No acesso realizado dia 23 de julho de 2025, constava como nimero total de entradas
disponiveis no PDB 239.521 estruturas e 9.842 estruturas disponibilizadas somente no ano de
2025 até o presente momento [159]. Além dele, o banco de dados Protein nr também € extenso
e estd crescendo rapidamente, possuindo mais de 595 milhdes de sequéncias e 234 bilhdes de
residuos. Portanto, precisamos da bioinformadtica para criar ferramentas computacionais de

predi¢do com o intuito de reduzir essa lacuna [935].

2.8 Mutacoes

Uma mutac¢do é uma alterac@o na sequéncia de nucleotideos, que pode surgir devido a erros
nos processos celulares internos, como a replicagdo do DNA, ou influéncias externas, como
exposicao a radiacao ionizante ou a luz UV. As mutagdes ocorrem de diversas maneiras, desde
alteracdes em um unico nucleotideo até movimentagdes de elementos transponiveis dentro ou
entre genomas, além de modificagdes no nimero e na estrutura dos cromossomos [80].

As mutacgdes podem alterar a forma ou a composi¢do da interface de interacdo da proteina,
levando a perda ou ao ganho de novos parceiros de interacdo. As mutagdes também podem
desestabilizar uma proteina, causando alteracdes na conformacao, solubilidade ou outros atri-
butos que determinam a sua fun¢do [[185]. Uma tnica alteracdo em um aminodcido pode ter
diversos efeitos, incluindo uma modificacdo no processo de dobramento, alteracdes na quimica
de um sitio ativo ou perturbacdes em redes de ligacdes idnicas e de hidrogénio, resultando em
uma alteracdo na estabilidade global e na dindmica da estrutura dobrada [[17]].

As mutacdes podem ser classificadas de acordo com a sua causa como: Mutacoes es-

pontaneas que podem se originar naturalmente durante processos celulares, podendo ocorrer

Zhttps://www.rcsb.org/
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durante a replicacdo do DNA, a recombinacdo ou o reparo; Mutacoes induzidas que sdo cau-
sadas por agentes mutagé€nicos fisicos (radiagdo ultravioleta, por exemplo), quimicos (como
pesticidas, produtos quimicos) ou biolégicos [[197]].

As mutacoes espontaneas ou induzidas por pressdo seletiva, causada por exemplo pelo uso
indevido de medicamentos como antibidticos, pode ocasionar a resisténcia a farmacos que
ameaca a longevidade das pessoas, pois restringe as op¢oes de tratamento dos pacientes, sendo
um importante problema de saude publica mundial. Qualquer organismo capaz de evoluir e
se diversificar pode desenvolver resisténcia sob pressao seletiva [113]. Embora as mutagdes
sejam as principais responsdveis pela resisténcia aos medicamentos, a resisténcia pode resultar
de uma interacdo complexa de vdrios fatores [[119]].

As mutacOes genéticas podem ser classificadas também dependendo de como alteram o
DNA podendo modificar propriedades importantes das proteinas, como conformacao, estabili-

dade, flexibilidade e resisténcia a medicamentos [[197]:

* Mutacoes pontuais causam alteracoes de um tunico nucleotideo do DNA, que podem
levar a producdo de proteinas ndo funcionais. Substituicdes que trocam um aminoacido

por outro podem levar a:

— Mutacoes de troca de sentido (em inglés, missense): sido desafiadoras e dificeis
de compreender, pois alteram apenas um tinico aminoacido em uma sequéncia pro-
teica, podendo ter efeitos imperceptiveis, que ndo variam, até a perda total da funcao
[149]].

— Mutacoes sem sentido (em inglés, nonsense): ocorre quando o cdédon de um
aminoacido sofre mutagdo para formar um cddon de parada, entdo o ribossomo
para a leitura da sequéncia e o resto da proteina ndo € produzido [14].A cadeia
polipeptidica encurtada ndo consegue se dobrar adequadamente, sendo geralmente
detectada pela célula e degradada [53]].

* Mutacoes de insercao ou delecao: sao adi¢cdes ou perdas de pares de nucleotideos em
um gene e podem causar mutagdes com alteracdo da fase de leitura de uma mensagem

genética.

* Mutacoes de duplicacao: um segmento de DNA ¢ duplicado e na maioria dos casos a

segunda cdpia geralmente permanece localizada proxima ou apds a cdpia original [[146].

* Mutacoes de translocacao: um segmento de DNA ¢ transferido de seu local original

para outra posi¢ao na mesma molécula de DNA ou em outra [53]].

Neste trabalho o foco é em mutacdes pontuais missense, principalmente as relaciona-
das a resisténcia a fairmacos. Nesse contexto, muitas vezes as estruturas das proteinas com

mutacdes pontuais ndo estdo disponiveis em BD de estrutura de proteinas, como o PDB e o
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EBI-Alphafold. Assim, é necessdrio encontrar formas de obter modelos dessas estruturas com
mutacdes para uso em estudos de busca de novos medicamentos € com o intuito de prever o
impacto dessa mutacdo na estrutura das proteinas, sendo necessdrio o uso de ferramentas de
bioinformética capazes de predizer com qualidade e garantia a estrutura tridimensional de uma

proteina, sendo dada a sequéncia com uma mutagao pontual.

2.9 Bioinformatica

A bioinformatica € uma disciplina que estuda os processos e ferramentas necessarios para a
representacio e andlise de dados biolégicos no nivel molecular, utilizando como fonte de dados
a sequéncia de DNA, RNA (gendmica) e as proteinas (protedmica), estruturas tridimensionais
das moléculas, dados sobre redes bioldgicas e suas interrelagdes (metabolomica), dados de

expressao génica, entre outros [[123} 154]].

Os experimentos das dreas das 6micas podem gerar muitos terabytes de informagdes e a
interpretacdo desses dados utiliza substancialmente métodos computacionais. Sendo assim,
bioinformética corresponde a métodos computacionais de extracao de informagao 1til a partir
de conjuntos de dados complexos gerados a partir de experimentos das dmicas (genOmica,

trascriptdmica, protedmica e metabolomica) [13].

Entre as muitas dreas interdisciplinares da bioinformatica, a bioinformética estrutural ob-
teve avangos surpreendentes nos tltimos anos e esta relacionada a analise e predicao da estru-
tura tridimensional de biomacromoléculas. Ela ajuda nossa compreensdo sobre os principais
processos celulares através da andlise de intimeros bancos de dados, algoritmos e ferramentas,

que armazenam, categorizam e interpretam a mensagem bioldgica [108]].

Seus interesses de pesquisa concentraram-se principalmente na andlise e previsdo das es-
truturas tridimensionais e fungdes relacionadas de macromoléculas bioldgicas, como proteinas,
RNA e DNA. Entretanto, ela estd cada vez mais diversificada e suas aplicagdes estio se expan-
dindo para mais campos. Porém, vale ressaltar que os métodos computacionais nao se opdem
aos experimentais, mas sim os complementam e sdo incorporados a eles, impulsionando o de-
senvolvimento de técnicas e promovendo o avango de métodos mais novos e a serem utilizados
[212].

Uma das édreas de atuag@o da bioinformdtica estrutural possibilita a realizacdo de pesqui-
sas para a previsao dos efeitos de mutagdes em proteinas através do uso de varias ferramentas
computacionais que utilizam diferentes abordagens para analise [150]. Essa abordagem en-
volve ferramentas para a predicao da estrutura das proteinas que t€m mutagao. Nesse trabalho,
o foco serd nas ferramentas de predicao de estruturas, aplicadas a predi¢ao de estruturas com

mutacdes pontuais.
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2.9.1 Bancos de dados de estruturas de proteinas

O principal banco de dados (BD) de estruturas tercidrias e quaterndrias de proteinas, deter-
minadas experimentalmente, € o Protein Data Ban[18]. O PDB surgiu em 1971 para arma-
zenar e permitir o compartilhamento padronizado de dados sobre estruturas tridimensionais de
moléculas bioldgicas, incluindo proteinas, dcidos nucleicos e complexos macromoleculares.

@) EBI-AlphafoldF_f] [101] é uma base de dados desenvolvida em parceria com o Instituto
Europeu de Bioinformatica do Laboratério Europeu de Biologia Molecular (EMBL-EBI, do
inglés European Molecular Biology Laboratory-European Bioinformatics Institute). Nesse
BD, é encontrado de forma gratuita e aberta mais de 200 milhdes de predi¢des de estruturas de
proteinas que foram geradas pelo AlphaFold (algoritmo baseado em inteligéncia artificial (IA)
desenvolvido pelo Google DeepMind, capaz de prever estruturas de proteinas com alta precisdao
e velocidade através de métodos computacionais). A DeepMind estima que o banco de dados
de estruturas de proteinas do AlphaFold ja foi utilizado por mais de 2 milhdes de pesquisado-
res, economizando cumulativamente até 1 bilhao de anos de pesquisa. Em reconhecimento ao
impacto do desenvolvimento do AlphaFold2, John Jumper e Demis Hassabis foram agraciados
com o Prémio Nobel de Quimica de 2024 [70].

2.10 Tuberculose

A tuberculose (TB) é frequentemente considerada uma doenga do passado em paises desen-
volvidos e com alta renda [[135]. Atualmente, o desenvolvimento de antibidticos, juntamente
com melhorias nos cuidados em saude e nas condi¢cdes de vida, contribuiu significativamente
para a reducd@o do niimero de casos [86]. No entanto, em regides de baixa renda, a TB continua
sendo disseminada e € considerada uma das principais causas de morte por doencas infecci-
osas em todo o mundo [58]]. O aumento estimado na incidéncia de TB entre 2021 e 2023 é
amplamente atribuido as interrup¢des no diagndstico e no tratamento durante a pandemia de
COVID-19, quando o numero de novas notificagdes de casos de TB diminuiu. Infelizmente,
acredita-se que essas reducdes tenham levado ao aumento do nimero de pessoas com TB nao
diagnosticada e ndo tratada [209]. O Brasil esté classificado entre os 30 paises com maior carga
de tuberculose no mundo, com uma incidéncia de 36,3 casos por 100.000 habitantes e uma taxa
de mortalidade de 2,3 6bitos por 100.000 habitantes em 2022 [191]].

Ela é causada por uma bactéria chamada Mycobacterium tuberculosis, também conhecida
como bacilo de Koch. A doenca geralmente afeta os pulmoes, mas também pode atingir outras
partes do corpo, ou vdrias partes a0 mesmo tempo, €, se ndo for tratada adequadamente, pode
ser fatal. No entanto, nem todas as pessoas infectadas com TB desenvolvem a doenca —
existem duas condi¢des: infeccdo latente e TB ativa. Sem tratamento, pessoas com infec¢ao

latente, forma inativa, podem desenvolver a forma ativa da doenga a qualquer momento e ficar

3https://www.rcsb.org/
“https://alphafold.ebi.ac.uk/
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doentes [77]].

Os principais sintomas da TB sdo: tosse por trés semanas ou mais; febre vespertina; sudo-
rese noturna; e perda de peso. A transmissao ocorre pela via respiratoria, por meio da liberagao
de aerossois produzidos ao tossir, falar ou espirrar por uma pessoa com tuberculose ativa e nao
tratada. Outras pessoas podem se infectar ao inalar essas particulas. E importante enfatizar que
a TB nao € transmitida por objetos compartilhados [[136]].

O diagnéstico da tuberculose pode ser estabelecido por métodos microbiol6gicos, clinico-
radioldgicos ou histopatoldgicos. A baciloscopia de escarro € a técnica mais amplamente uti-
lizada, devido ao seu baixo custo e facilidade de implementagdo. Ela consiste na coloragdo
do material biol6gico pelo método de Ziehl-Neelsen, que permite a visualizacao direta do M.
tuberculosis, identificado como bacilos alcool-acido resistentes (BAAR). No entanto, os testes
moleculares oferecem maior sensibilidade e especificidade, facilitando e melhorando a precisdao
diagnéstica. A cultura para Mycobacterium tuberculosis continua sendo o padrao-ouro. Além
desses métodos, a radiografia de térax € o exame de imagem mais frequentemente solicitado
para avaliar o comprometimento pulmonar em pacientes com suspeita de tuberculose [65]. No
entanto, um diagnostico rapido e preciso da TB € essencial, ja que os métodos atuais ainda
apresentam limitagdes [[128]].

O tratamento medicamentoso da tuberculose dura pelo menos seis meses e tem trés ob-
jetivos principais: eliminar rapidamente os bacilos, evitar a selecdo de cepas resistentes aos
medicamentos e eliminar os bacilos persistentes para prevenir recaidas. Desde 2009, o Brasil
adotou e recomenda um esquema padrao composto por quatro medicamentos para o tratamento
dos casos de TB: rifampicina, isoniazida, pirazinamida e etambutol, utilizados no tratamento
da tuberculose sensivel a medicamentos em adultos e adolescentes (> 10 anos de idade). A
TB € curdvel quando o tratamento € realizado de forma adequada. Nas primeiras semanas de
tratamento, o paciente geralmente comeca a se sentir melhor, por isso os profissionais de saide
devem orienta-lo e incentiva-lo a seguir o tratamento até o fim, independentemente do desa-
parecimento dos sintomas. E importante lembrar que o tratamento irregular pode agravar a
doenca e levar ao desenvolvimento de M. tuberculosis resistente a medicamentos [36]].

Os medicamentos de primeira linha sdo fundamentais no tratamento de casos novos de
tuberculose e geralmente constituem a base dos esquemas terapéuticos padrdo. Eles sdo fre-
quentemente combinados para aumentar a eficicia do tratamento e reduzir o risco de desenvol-

vimento de resisténcia aos medicamentos [[188]]. Sendo eles:

Isoniazida (INH);

Rifampicina (RIF);

¢ Pirazinamida (PZA);

Etambutol (EMB)
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J4 os medicamentos de segunda linha para tuberculose sdo farmacos utilizados no trata-

mento do M. tuberculosis resistente a medicamentos [207]. Sendo eles:

* Grupo A

Levofloxacino (LFX);
Moxifloxacino (MFX);

Bedaquilina (BDQ);

Linezolida (LZD)
* Grupo B

— Clofazimina (CFZ)
* Grupo C

— Delamanida (DLM);

— Amicacina (AMK);

— Estreptomicina (STM);
— Etionamida (ETO);

— Protionamida (PTO)

Atualmente, a Unica vacina licenciada contra a tuberculose (TB) é o Bacilo de Calmette-
Guérin (BCG), que é normalmente administrada a recém-nascidos e protege de forma eficaz
contra as formas graves da doenca. No entanto, sua eficicia contra a tuberculose pulmonar, a
forma predominante da doenca, € limitada, com uma reduc¢ao significativa observada cerca de
10 anos apds a vacinagdo infantil, existindo a necessidade de criar uma nova vacina contra a
TB com eficacia duradoura [115]].

Para combater a tuberculose em nivel global, é necessario avancar no desenvolvimento de
uma vacina eficaz, implementar intervencdes de controle coordenadas, enfrentar os determi-
nantes socioecondmicos e manter altos niveis de apoio politico para transformar os avangos
cientificos em acodes concretas [141]. Além disso, a colaboragdo eficaz entre os servigos de
saude, os sistemas de apoio social e outros setores da comunidade € fundamental para enfrentar
esse desafio [153]. Esses pontos sdo essenciais para alcancgar as metas estabelecidas no plano

nacional de elimina¢do da tuberculose até 2030 [206]].

2.10.1 Resisténcia a medicamentos

No cendrio atual, as opcdes de tratamento para pacientes com doencas infecciosas vém
crescendo rapidamente, com novos esquemas totalmente orais e mais curtos representando um

avanco. Porém, todo esse progresso estd ameagado pelo aumento da resisténcia aos farmacos.
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Novos compostos quimicos estdo entrando em ensaios clinicos, aumentando as esperangas de
esquemas de tratamento totalmente novos que possam superar as crescentes taxas de resisténcia
aos remédios convencionais [93]].

A resisténcia farmacoldgica no M. tuberculosis surge como resultado de alteragcdes
genéticas no genoma bacteriano, que impactam a eficacia dos alvos farmacoldgicos ou a funci-
onalidade de enzimas auxiliares. Os polimorfismos de nucleotideo tnico (SNPs) representam
o tipo mais comum de variacdo genética detectada. A deteccdo dessas pequenas alteracdes
na sequéncia do DNA pode ser facilmente realizada por meio do processo de amplificagao,
oferecendo um método rapido e preciso para avaliar a resisténcia [[118]].

A maioria dos mecanismos de resisténcia do M. tuberculosis a medicamentos conhecidos
estd relacionada a muta¢des em genes envolvidos na resisténcia, incluindo genes que codificam
reguladores transcricionais [61]].

A prevaléncia da tuberculose multirresistente (TB-MDR), que refere-se a forma de TB que
apresenta resisténcia tanto a rifampicina quanto a isoniazida, estd aumentando em escala global
[S7]. Estima-se que o M. tuberculosis resistente a medicamentos seja responsavel por 13% de
todas as mortes atribuiveis a resisténcia antimicrobiana em todo o mundo, sendo impulsionada
tanto pela aquisi¢cdo continua de resisténcia quanto pela transmissao de pessoa para pessoa [/4]].
Garantir o diagndstico precoce e 0 acesso oportuno a tratamentos eficazes € crucial para miti-
gar a disseminagdo da infecc@o e impedir o desenvolvimento de resisténcia aos medicamentos

decorrente de terapias incorretas.

2.10.2 Catalogo de mutacoes do Mycobacterium tuberculosis e sua associacao com a re-
sisténcia a medicamentos

O “Catdlogo de Mutagcdes do Mycobacterium tuberculosis associado a resisténcia a me-
dicamentos - segunda edicdo E]’ € um catdlogo elaborado com o objetivo de trazer mutagoes
genéticas conhecidas por influenciar a resisténcia do M. tuberculosis a diferentes farmacos.
Disponibilizado pela Organizagdo Mundial da Saude (OMS) junto com instituicdes de pes-
quisa internacionais, ele retine dados provenientes de estudos gendomicos e fenotipicos, permi-
tindo uma correlagdo confidvel entre variantes genéticas e perfis de resisténcia. Esse catdlogo
tem sido essencial tanto para a vigilancia molecular da resisténcia quanto para a interpretacao
clinica de testes genéticos, contribuindo para diagndsticos mais precisos e para o direciona-
mento de terapias mais eficazes [208]].

Esse catdlogo apresenta tabelas detalhadas que organizam as variantes genéticas de acordo
com diversos parametros relevantes para a predi¢cdo de resisténcia a medicamentos. A seguir, na
Figura[5|e na Figura[f|sdo apresentadadas uma explicagdo das principais colunas dessas tabelas,
com foco na estrutura das colunas, nos critérios utilizados para classificar a confiabilidade das
mutagoes e no significado estatistico dos dados mostrados.

As duas primeiras colunas da tabela referem-se ao medicamento analisado (Drug) e a vari-

Shttps://www.who.int/publications/i/item/9789240082410



31

A variante esta no gene ropB, a Nomenclatura A mutag&o nao foi Classificagdo de confianga
mudanga de aminoacido esta no da mutagio encontrada em 30512 final da mutagio
codon 445 de serina para leucina isolados suscetiveis
3 0 3 3 H
glglele s
- = ‘; f‘: £ § ? '3 i -] Initial gz Additional gradi Final confid » é
F 5 HEIFIHERE 8| § |comames| 33 sl rading | Final confdence | | &
s s HE 1B IE: g 3 4 grading 3 criteria applied grading H
HE IR IR AR g a g
51555 2
HEIEE s
RIF [rpoB_p Hisd45! T 20 2[ 21 % | 99.9% | 91.6% | 91.4% 1) AwR ALL*WHO 1) Assocw R
RIF |rpoB_p. 430P: 185 (30347 215 [16495| 1.3% | 99.4% | 53.8% | 25.5% | 32.0% [ 17.1% 08 3) Uncertain | ALL+WHO |Borderline 1) Assocw R
RIF |rpoB_p.Ser450Phe 1 |30531 ZlL 16404| 1.2% | 100.0% | 99.5% | 100.0% | 100.0% 2% Inf 1) AWR ALL*WHO 1) Assocw R
L Medicamento Critérios de classificagdo adicionais
considerado plicados quando rel para
Esta variante foi encontrada em 20 atingir a classificagdo de confianca final
Lados fenofini i
p nente st

Esta variante foi encontrada A mutagao nao foi encontrada
em 217 isolados resistentes em 16593 isolados resistentes

Figura 5: Catalogo de mutacdes do Mycobacterium tuberculosis e sua associagdo com a re-
sisténcia a medicamentos.

As proximas quatro colunas indicam o desempenho estatistico desta mutagdo quando ocorre uma mutagdo SOLO (mutagdes solitarias especificas)
nas regides gendmicas selecionadas ao avaliar a resisténcia RIF.
PPV SOLO_ub: positive predictive value of SOLO mutation (valor preditivo positivo da mutagdo SOLO)
PPV|SOLO_lIb: positive predictive value conditional on being SOLO (valor preditivo positivo condicional a ser SOLO)
OR SOLO: odds ratio as SOLO mutation (razéo de chances como mutagéo SOLO)
Additional grading criteria (Critérios de classificagao adicionais):

A sensibilidade (sensitivity), especificidade (specificity) e PPV (positive
Critérios usados para alterar a classificagdo de confianga inicial (por

predictive value of mutation) representam o desempenho desta mutagéo na
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Figura 6: Continuagdo da explicacdo sobre o Catidlogo de mutacdes do Mycobacterium tuber-
culosis e sua associagdo com a resisténcia a medicamentos.

ante genética identificada (Variant). A coluna do medicamento indica qual farmaco foi consi-
derado na andlise de resisténcia, ja a coluna da variante apresenta a mutacao especifica, descrita

com base no gene afetado e na alteracdo de aminodcido correspondente

As quatro colunas seguintes — MUT_Present_pheno_S, MUT_Present_pheno_R,
MUT_Absent _pheno_S e MUT_Absent_pheno_ R — mostram quantos isolados fenotipi-
camente suscetiveis (pheno S) ou resistentes (pheno R) apresentaram ou ndo a mutagdo em
questao.

No exemplo da Figura [5] o medicamento considerado foi a rifampicina (RIF). A variante
(mutacdo) estd no gene rpoB, a mudanca de aminoécido estd no aminoacido 445 (numeragdo
do Complexo Mycobacterium tuberculosis (MTBC), do inglés Mycobacterium Tuberculosis
Complex) e a mudanga é de serina (Ser ou S) para leucina (Leu ou L) [200]. Esta variante
foi encontrada em 20 isolados fenotipicamente suscetiveis € em 217 isolados resistentes. A

mutacgdo nao foi encontrada em 30.512 isolados suscetiveis e em 16.593 isolados resistentes.

A seguir temos as colunas referentes a sensibilidade, especificidade e valor preditivo po-
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sitivo (PPV, do inglés positive predictive value) representam o desempenho desta mutacio na
predicao de um fendtipo resistente no conjunto de dados. Essas métricas ajudam a avaliar se
a mutacao é confidvel para prever corretamente a resisténcia do fenétipo. Abaixo, segue uma

breve explicagdo dos principais conceitos utilizados para o cdlculo dessas métricas.

* VP = Verdadeiro Positivo Casos em que o método acertou ao prever positivo (e real-

mente era positivo) [[198]].

* FN = Falso Negativo: Casos em que o método errou ao prever negativo, mas na verdade

era positivo [62].

* VN = Verdadeiro Negativo: Casos em que o método acertou ao prever negativo (e

realmente era negativo) [84].

» FP = Falso Positivo: Casos em que o método errou ao prever positivo, mas na verdade

era negativo [[172].

* Sensibilidade: Avalia a capacidade do método de detectar com sucesso resultados clas-

sificados como positivos [116].

. VP
sensibilidade = VPN (D)

* Especificidade: Avalia a capacidade do método de detectar resultados negativos [138]].

VN
ificidade = —————— 2
especificidade VN L FP (2)

* Precisdao: Avalia a quantidade de verdadeiros positivos sobre a soma de todos os valores

positivos [S0]:

. VP .
reciSa0 = ——mmmm
P VP+FP

* PPV (Positive Predictive Value): Valor preditivo positivo. Probabilidade de que um
caso que foi predito como resistente realmente seja resistente. E uma medida de precisdo

das previsoes positivas [174].

As proximas indicam o desempenho estatistico da mutagdo quando ocorre uma mutagao
SOLO nas regides gendmicas selecionadas ao avaliar a resisténcia a RIF. Os valores fornecidos
sdo o PPV do ponto médio o Ib e o ub correspondentes e a razdo de chances para a mutacao
SOLO (OR SOLO), do inglés odds ratio as SOLO mutation. Essas métricas refletem como
a mutacdo se comporta em situacdes onde ocorre sozinha, ajudando a entender melhor a in-

fluéncia isolada dessa mutacdo na resisténcia a rifampicina.
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* PPV SOLO_ub: Mede a chance de quando uma mutacao solo é observada, ela realmente

esteja associada a resisténcia.

* PPV SOLO Ib: Calcula a precisao das previsdes de resisténcia somente quando a

mutacdo € analisada em um contexto isolado, sem outras mutagdes interferindo.

* OR SOLO: Mede a associacao entre a presenca da mutagdo solo e a resisténcia a rifam-

picina.

— Um valor de OR maior que 1 sugere que a presen¢a da mutacao solo estd associada

a uma maior chance de resisténcia.

— Enquanto valores abaixo de 1 sugerem uma menor chance de resisténcia em

comparacdo com a auséncia da mutagdo.

Uma vez identificadas, por meio do algoritmo SOLO, as variantes associadas e ndo associ-
adas a fenotipos de resisténcia, e geradas as estatisticas de associagdo relevantes, foi aplicado
um conjunto de limiares estatisticos consensuais e regras adicionais de classificacdo para gra-
duar a confianga e ranquear as mutacdes observadas no M. tuberculosis complex (MTBC). Os
critérios de classificagdo foram aplicados de forma igual a todas as mutacdes para todos os
medicamentos.

As variantes presentes no catdlogo foram estratificadas em um de cinco grupos de acordo
com a quantidade e a qualidade das evidéncias disponiveis para suportar a associacao estatis-
ticamente. A Tabela 2| mostra como sdo divididos os grupos e qual a interpretacdo associada a

cada um deles.

Tabela 2: Classificacdo de grupos de mutagdo com base em sua associacdo com resisténcia.

Grupo Interpretacao

Grupo 1  Associado a resisténcia (Assoc ¢ R)

Grupo 2 Associado a resisténcia — provisorio (Assoc ¢ R — provisorio)

Grupo 3  Significado incerto

Grupo 4 Nao associado a resisténcia — provisério (Nao assoc ¢ R — provisoério)
Grupo 5 Nao associado a resisténcia (Nao assoc ¢ R)

Abaixo se encontra um diagrama, Figura [/, explicando como funciona essa classificacao
nesses diferentes grupos.

As variantes dos Grupos 1 e 2 devem ser interpretadas como marcadores de resisténcia fe-
notipica clinicamente relevante, ou seja, mutacdes associadas a resisténcia fenotipica em uma
concentracdo critica (CC) reconhecida pela OMS. As variantes dos Grupos 4 e 5 ndo sdo mar-
cadores de resisténcia. Ja o papel das mutacdes do Grupo 3 permanece incerto a partir das
evidéncias disponiveis.

Para entrar em um dos cinco grupos € preciso cumprir os seguintes critérios para

classificagdo:
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Figura 7: Instrucdes para uso do catdlogo.

* Grupo 1: Esse grupo inclui mutagdes que atendem a cinco critérios, sendo eles:
1. Soma de isolados resistentes e suscetiveis com mutagdo SOLO (mutacgao isolada):
Deve ser > 5.

2. Limite inferior (Ib) de 95% do valor preditivo positivo condicional (PPV SOLO_Ib)
deve ser > 25%.

3. Razao de chances (OR) maior que 1: Isso sugere uma associagdo positiva com a

resisténcia.
4. OR SOLO > 1 (se o critério 4 for atendido).
5. Significancia estatistica de OR SOLO: Avaliada com o teste exato de Fisher com

corre¢do para descoberta falsa.

* Grupo 2: Refere-se a mutacdes no gene pncA que atendem aos critérios “relaxados” de

associagdo com resisténcia.

1. Isolados resistentes com mutacao SOLO: Deve ser > 2.

2. PPV > 50%.

* Grupo 3: Todas as mutagdes que nao atenderam aos critérios de inclusao nos Grupos 1,
2,4 0u 5.

* Grupo 4: Mutacdes silenciosas ndo classificadas como neutras nas etapas a e b do algo-

ritmo de neutralidade. Mutacdes que atenderam aos critérios “relaxados” para pncA:
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1. PPV SOLO < 40%
2. Limite superior do intervalo de confiangca de 95% do PPV SOLO < 75%

* Grupo 5: Mutagdes neutras que foram mascaradas antes da aplicagdo do algoritmo.

Como as mutagdes individuais associadas a resisténcia a PZA sao encontradas com menor
frequéncia e estdo distribuidas de forma mais ampla entre genes como o pncA, em comparagcao
com outras mutagdes de resisténcia, foi necessdria uma consideracao especial. Assim, apli-
camos critérios de classificacdo “relaxados”, com limiares menos rigorosos, para identificar
mutacdes adicionais, porém infrequentes, associadas e ndo associadas a resisténcia a PZA ape-

nas no gene pncA.

2.11 Predicao de estruturas tridimensionais de proteinas

Existem inimeras estruturas proteicas que ainda nao foram determinadas experimental-
mente. Na auséncia de informacdes experimentais, a abordagem computacional para a predi¢dao
de estruturas tridimensionais de uma proteina a partir de sua sequéncia de aminoacidos tem sido
utilizada [|145]].

Em 1972, Christian Anfinsen recebeu o Prémio Nobel de Quimica ao propor que a es-
trutura de uma proteina em seu ambiente fisiolégico padrdo é determinada pela sequéncia de
aminodcidos que a compde. Essa ideia ficou conhecida como o dogma de Anfinsen, que sugeria
a possibilidade de prever a estrutura de uma proteina a partir de sua sequéncia de aminodcidos
[7]. Entretanto, na década de 1960, Cyrus Levinthal demonstrou que hd uma grande quanti-
dade de conformacdes possiveis que uma cadeia proteica poderia assumir. Esse conceito ficou
conhecido como paradoxo de Levinthal e foram essas descobertas que estimularam a busca por
um método capaz de identificar com precis@o a estrutura nativa de uma proteina, apenas com
base em sua sequéncia [133]].

Novos estudos estabeleceram que o enovelamento de proteinas pode ser descrito por uma
paisagem energética em forma de funil, resultado da evolucdo de sequéncias proteicas eno-
velaveis de acordo com o principio da frustracdo minima, o que permite que as proteinas se
enovelem rapidamente em suas conformacdes nativas biologicamente funcionais [89, 143, [75]].
Para uma familia de proteinas com um determinado enovelamento funcional, o principio da
frustracao minima sugere que, independentemente da sequéncia, todas as proteinas dentro dessa
familia devem se enovelar com taxas semelhantes [[196} [205]].

Na préoxima secdo serdo descritos os principais métodos de predicdo de estruturas de

proteinas e as respetivas ferramentas.

2.11.1 Métodos de predicao de estruturas de proteinas

Os métodos de predi¢ao de estrutura de proteinas sao tradicionalmente divididos em duas

categorias principais: modelagem baseada em molde (femplate-based modeling — TBM) e mo-
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delagem livre (free modeling — FM). A TBM depende da disponibilidade de estruturas de
proteinas homdlogas em bancos de dados para modelar a proteina-alvo com base na simila-
ridade estrutural, o que a torna relativamente precisa e computacionalmente eficiente. Em
contraste, a FM ¢ utilizada quando ndo h4 estruturas homoélogas disponiveis, representando um
desafio muito maior devido a auséncia de moldes evolutivos [211]].

Por mais de uma década, métodos baseados em fragmentos, como o Rosetta e o [-TASSER
— ambos combinando pequenos fragmentos estruturais com funcdes estatisticas de energia
— foram as abordagens lideres em FM nas competi¢cdes CASP [215]. No entanto, o surgi-
mento de métodos baseados em aprendizado profundo, especialmente o AlphaFold2 e, mais
recentemente, o AlphaFold3, marcou uma mudanca transformadora na drea. Esses modelos
melhoraram drasticamente a precisao das predi¢cdes, mesmo em casos dificeis de FM, utili-
zando estruturas de aprendizado de ponta a ponta que ndo dependem mais do pareamento com

moldes nem da montagem por fragmentos.

2.11.2 Métodos experimentais para resolucao da estrutura tridimensional de proteinas

Os principais métodos experimentais para resolver as estruturas de proteinas em resolucao
atdmica sdo a cristalografia por difracdo de raios-X, a espectroscopia de ressonancia magnética
nuclear (RMN) e a criomicroscopia eletronica (cryo-EM) [175]. Apesar de seus avangos in-
discutiveis, cada um possui limitacdes especificas, conforme serd discutido abaixo. Devido
as dificuldades na determinacdo experimental das estruturas tridimensionais de proteinas, os
métodos computacionais para predicdo de estruturas proteicas tém ganhado mais popularidade
[L79].

2.11.3 Cristalografia por Difracao de Raios-X

A cristalografia por difracdo de raios-X é uma das técnicas mais utilizadas para determi-
nar a estrutura tridimensional de macromoléculas bioldgicas, como proteinas, 4cidos nucleicos
ou particulas virais. O poder da cristalografia de raios-X € demonstrado pelas estruturas de
alta resolucdo, que nos permitem localizar as cadeias laterais das proteinas em nivel atdmico,
ajudando a elucidar a funcao e a dindmica das proteinas [102].

A cristalografia pode fornecer respostas confidveis para muitas questdes relacionadas a
estrutura, desde o dobramento global até detalhes atdomicos de ligacdes. A estrutura tridi-
mensional oferece informagdes detalhadas sobre a posicao dos dtomos, interagdes atdmicas
especificas, além de indicios sobre a flexibilidade da molécula. Ela também pode fornecer
insights sobre os centros de sitios ativos € os mecanismos de reacdo de enzimas, mudancas
conformacionais que ocorrem apds a ligacdo de ligantes, efeitos de mutacdes pontuais na do-
bra da proteina e suas repercussoes na funcao [181}24]]. Contudo, seu maior desafio € produzir
quantidade suficiente de proteina e obter cristais com boa difracao [[134].

A selenometionina (SeMet) é um andlogo da metionina em que o enxofre € substituido por

selénio. Na cristalografia de raios X, a SeMet € amplamente utilizada para resolver o problema
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de fase, pois o dtomo de selénio possui mais elétrons, gerando sinal suficiente para técnicas
de faseamento experimental, como dispersao andmala de comprimento de onda tnico (SAD) e
dispersdo andomala de multiplos comprimentos de onda (MAD). A SeMet consolidou-se como
uma ferramenta essencial para a determinagdo estrutural de proteinas, impulsionando avangos
na cristalografia macromolecular [[142, 140,193, 156].

A determinacdo estrutural por essa técnica comeca com a formacdo de cristais da macro-
molécula de interesse cuja estrutura se deseja determinar. Em seguida, um feixe de raios-X €
direcionado ao cristal. Os raios-X interagem com as nuvens eletronicas dos 4tomos no cristal,
e o arranjo atdmico regular e repetitivo dd origem a um padrao complexo de feixes difratados,
que sdo registrados por um detector como pontos (padrdao de difra¢do). Esse padrdao contém
informagdes sobre as posi¢oes de todos os dtomos no cristal. No entanto, sdo necessarios
célculos matematicos para gerar um mapa de densidade eletronica. Idealmente, os picos no
mapa de densidade eletronica correspondem as posi¢des dos dtomos na molécula. Esse mapa
€ interpretado por meio da constru¢do de um modelo atomico da molécula. Esse modelo €
refinado, até que se obtenha um modelo final de alta qualidade [29, |184]].

O problema das fases € a questdo central no campo da cristalografia, ao calcular mapas
de densidade eletronica a partir de dados de difracio. Com o desenvolvimento da predicao
de estruturas de proteinas, o método de substitui¢do molecular, que se baseia no uso de mo-
delos semelhantes para o célculo inicial das fases, ganhou mais importancia [121, [181]. A
substituicao molecular € um método amplamente empregado na cristalografia de raios X, mas
seu sucesso depende da similaridade estrutural entre o modelo de busca e a proteina previa-
mente cristalizada [12, 79, [104].

2.11.4 Ressonancia Nuclear Magnética

A ressonancia magnética nuclear (RMN) é, atualmente, um método consolidado em diver-
sas dreas cientificas, como fisica, quimica, biologia e medicina. A espectroscopia de RMN ¢
uma ferramenta poderosa para interessados em determinar a estrutura tridimensional de bio-
moléculas, dindmica e interagdes de macromoléculas biologicas [[103, 32].

Em contraste com a cristalografia de raios X, a RMN nao requer amostras cristalinas
para a medicdo. Embora a RMN ndo seja uma ferramenta ideal para determinar a estrutura
de proteinas com tamanho superior a 100 kDa, ela é excelente para estudar a dinAmica das
interagdes proteina-proteina e proteina-ligante [[164]. A principal limitagdo da RMN continua
sendo o tamanho das proteinas, por isso a maioria das estruturas depositadas no PDB obtidas

por RMN corresponde a proteinas menores ou dominios proteicos isolados [[131].

2.11.5 Criomicroscopia eletronica

A criomicroscopia eletronica (Crio-EM) é um método que permite visualizar estruturas de
proteinas em detalhes atdmicos, oferecendo boa informacao. Provavelmente, a drea de pesquisa

em que ela exerce o maior impacto € na caracterizacao estrutural de proteinas de membrana
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[11]. O nimero de estruturas determinadas por crio-EM estd crescendo rapidamente, e espera-
se que em breve esse numero ultrapasse o da cristalografia de raios-X [120]. Uma limitacao
importante, no entanto, é que a cryo-EM ¢ aplicdavel apenas a complexos macromoleculares
grandes, deixando muitas proteinas importantes de menor tamanho fora do seu alcance [40].
Essa técnica envolve o congelamento rapido de solugdes contendo proteinas ou outras bi-
omoléculas, e em seguida € feita sua exposicao a feixes de elétrons para gerar imagens mi-
croscopicas de moléculas individuais. Entdo, essas imagens sdo utilizadas para reconstruir a
forma ou estrutura tridimensional da molécula. O desenvolvimento tecnoldgico, tanto na cap-
tura de imagens quanto nos softwares de processamento, tornou possivel obter reconstrucoes
tridimensionais de moléculas [38]]. A cryo-EM nio requer a cristalizagao das proteinas e conta
com microscopios avancados, além de softwares para transformar as imagens capturadas em

estruturas moleculares mais nitidas [34, 43]].

2.11.6 Modelagem por homologia

As técnicas de modelagem por homologia sdo empregadas para criar modelos estruturais
tridimensionais de uma proteina alvo a partir de sua sequéncia de aminoécidos, utilizando como
referéncia uma proteina similar, homdloga, (modelo) cuja estrutura ja foi determinada experi-
mentalmente e estd depositada em bancos de dados com estrutura tridimensional conhecida.

Geralmente, considera-se um minimo de 25% de identidade de sequéncia para que uma
sequéncia seja adequada a modelagem por homologia. As regides desalinhadas, ou regides de
lacunas (gaps), devem ser modeladas por meio de modelos preditivos, uma vez que ainda ndo
ha moldes conhecidos disponiveis [[126].

O processo de modelagem por homologia envolve as etapas principais, conforme ilustrado
na Figura [§| [106]:

1. Identificacdo de proteinas evolutivamente relacionadas com estruturas resolvidas experi-

mentalmente que podem ser usadas como modelo(s) para a proteina alvo de interesse.

2. Mapeamento de residuos correspondentes da sequéncia alvo e das estrutura(s) modelo

por meio de métodos de alinhamento de sequéncia e ajuste manual.
3. Construc¢do do modelo tridimensional com base no alinhamento.

4. Avaliagdo da qualidade do modelo resultante. Este procedimento pode ser iterado (re-

feito) até que um modelo satisfatdrio seja obtido.

Existem trés abordagens principais utilizadas na modelagem por homologia [98]:

Montagem por Corpo Rigido (Rigid-Body Assembly): Neste método, as regides alinhadas
entre a proteina-alvo e o molde sdo tratadas como corpos rigidos. As coordenadas da cadeia
principal (backbone) da estrutura do molde sdo copiadas diretamente para construir o nicleo

conservado do modelo. A estrutura final € montada combinando essas regides conservadas com



39

p
Inicio
— =

v

Selecao dos modelos adequados
A (tema:atés) A et A

Alinhar a sequéncia-alvo com
a sequéncia do modelo

v

Constru¢ao do modelo para a
sequéncia-alvo usando informa-
¢oes da estrutura do modelo

v

Avaliagéo do modelo

Nao l

______—— Confiabilidade

 Modelo gerado |

Figura 8: Modelagem por homologia.

alcas (loops) e cadeias laterais varidveis. Ferramentas como o SWISS-MODEL utilizam essa
abordagem [161]].

Montagem Baseada em Fragmentos (Fragment-Based Assembly): Essa técnica utiliza
um subconjunto de coordenadas atdmicas — tipicamente os atomos de (Car) — como posi¢oes-
guia. O modelo é construido por meio da busca e do encaixe dos fragmentos estruturais mais
adequados a partir de um banco de dados de estruturas conhecidas de proteinas. Essa aborda-

gem oferece maior flexibilidade para modelar variagdes locais de conformagao [92]].

Modelagem Baseada em Restricoes (Restraint-Based Modeling): Nesse método,
restricdes espaciais sdo geradas a partir das regides alinhadas do molde e combinadas com
restricdes estereoquimicas para a sequéncia-alvo. O processo de modelagem busca minimizar
as violagdes dessas restricdes. O modelo final € aquele que apresenta menor desvio em relacao
as restricoes definidas. O software MODELLER é uma implementacdo amplamente utilizada
dessa estratégia [202].
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2.11.7 Modelagem Ab-initio

Quando nao se encontra uma estrutura modelo adequada, € possivel utilizar métodos de
previsdo de estrutura de novo (ou ab-initio) para criar modelos tridimensionais de proteinas sem
a necessidade de ter uma estrutura homologa como referéncia [88]. Na modelagem ab-initio,
geralmente € realizada uma busca conformacional guiada por uma funcdo de energia projetada,
gerando vdrias conformagdes possiveis, das quais sdo selecionados os modelos finais [168]. No
entanto, € um método computacionalmente complexo e desafiador.

Para ser bem-sucedida, essa modelagem depende de trés fatores principais [165]]:

1. Uma funcdo de energia precisa, que assegure que a estrutura nativa da proteina seja o

estado mais estdvel termodinamicamente entre todas as possiveis conformagdes;
2. Um método de busca eficiente, para identificar rapidamente os estados de baixa energia;

3. Uma estratégia eficaz para selecionar modelos quase nativos a partir do conjunto de es-

truturas chamariz.

Resumidamente, os métodos de predi¢do ab-initio visam prever a estrutura tridimensional
de uma proteina apenas a partir da informacdo da sequéncia primdria de aminoécidos, sem o
uso de estruturas previamente conhecidas como molde, e utilizando principios fisicos, termo-
dinamicos e potenciais estatisticos, para tentar identificar a estrutura nativa de uma proteina
[1O0].

Meétodos ab-initio tradicionais, como os implementados no Rosetta, utilizam montagem
por fragmentos combinada com funcdes de pontuagdo baseadas em energia para explorar o
espaco conformacional. No entanto, sdo computacionalmente intensivos e geralmente limita-

dos a proteinas pequenas ou de tamanho moderado [[199].

2.11.8 Modelagem Threading

O threading, também conhecido como reconhecimento de dobramento (fold recognition), é
um método de predicao estrutural que identifica dobramentos estruturalmente compativeis para
uma sequéncia-alvo, mesmo quando a identidade de sequéncia € baixa ou inexistente. Ele avalia
a compatibilidade da sequéncia-alvo com moldes estruturais existentes por meio de fungdes
de pontuagdo baseadas em contatos entre residuos, acessibilidade ao solvente e alinhamento
de estruturas secundarias, diferentemente do que ocorre na modelagem por homologia, que
depende de uma similaridade significativa entre as sequéncias [4, 23]].

Muitos métodos de modelagem por threading buscam superar as abordagens baseadas em
sequéncias ao combinar informag¢des homologas com diversos tipos de dados estruturais [[155].
O threading se baseia na ideia de que o numero total de dobras distintas na natureza € limitado
a algumas milhares. Esse método tenta alinhar a nova sequéncia a melhor op¢ao entre uma

selecdo de estruturas de estados nativos possiveis [48]. Uma dificuldade associada ao threading
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€ que, devido a restri¢gdes estéricas, pode nao ser possivel encaixar uma sequéncia em uma parte
de uma estrutura nativa de uma sequéncia diferente [42].

Os métodos de threading t€m trés aplicagcdes principais na previsao da estrutura de proteinas
[156]:

1. Identificar templates de estruturas de proteinas apropriadas para modelar uma proteina

alvo;
2. Identificar sequéncias de proteinas que adotam uma dobra de proteina conhecida;
3. Avaliar a qualidade de um modelo de proteina.

O threading atua como uma ponte conceitual e metodoldgica entre as abordagens de mo-
delagem baseada em molde e modelagem livre. Pois, uma vez identificado um dobramento

compativel, a estrutura alinhada € refinada de maneira semelhante a modelagem por homolo-

gia.
2.11.9 Modelagem baseada em Inteligéncia Artificial (IA)

Ferramentas como o ChatGPTﬂ Google Gemin Llamaﬂ, DeepSeekﬂ €eo DALL-E@] ga-
nharam destaque nos dltimos anos, impulsionadas pelos avangos significativos na area de IA. O
interesse por essas tecnologias cresce a medida que suas aplicagdes se expandem, despertando
tanto entusiasmo pelas oportunidades quanto preocupagdes em relacdo aos impactos sociais.
Apesar da atencdo recente, o uso da IA para promover descobertas em diferentes dreas da
ciéncia ja vem sendo desenvolvido ha bastante tempo [160].

Nos dltimos anos, tem se popularizado os métodos de predi¢ao de estrutura de proteinas que
utilizam inteligéncia artificial, mais especificamente algoritmos de aprendizagem profunda, que
tem sido capazes de predizer estruturas com precisdo, se aproximando consideravelmente das
estruturas obtidas experimentalmente [20, 82]]. Softwares de modelagem 3D de proteinas ba-
seados em IA revolucionaram a biologia estrutural, prevendo, na maioria dos casos, estruturas
proteicas com um alto nivel de confianca [[166].

Em geral, os métodos baseados em IA preveem estruturas proteicas aprendendo a partir de
muitas sequéncias e modelos de proteinas conhecidos. No entanto, a precisao da predi¢ao é
limitada em outras proteinas, como aquelas com poucos homdlogos [213]. Estudos recentes
estdo explorando estratégias de transfer learning e meta-learning para aprimorar a capacidade
de generalizagao entre diferentes estruturas de proteinas, permitindo a construcao de modelos

de predi¢cao mais eficientes e versateis. Além disso, a integracdo de abordagens computacionais

®https://chatgpt.com
https://gemini.google.com/app
$https://www.llama.com/
“https://www.deepseek.com/en
10https://openai.com/index/dall-e-3/
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e experimentais, aliado com o uso de técnicas interdisciplinares, vém promovendo avangos

significativos e solucdes na area de predi¢ao de estruturas de proteinas [45].

O surgimento de modelos baseados em aprendizado profundo revolucionou a modelagem.
Ferramentas como o AlphaFold2 e o AlphaFold3 utilizam redes neurais treinadas para prever
distancias entre residuos, orientacdes e restricdes estruturais diretamente a partir dos dados
da sequéncia. Esses modelos alcangaram uma precisdao sem precedentes na predi¢cdo estrutu-
ral, mesmo para alvos sem qualquer molde homoélogo conhecido, redefinindo efetivamente as

capacidades dos métodos ab-initio [45]].

Um aspecto crucial dos métodos de predicdo de estrutura de proteinas baseados em IA é
a viabilidade pratica em relacao aos recursos computacionais. O treinamento desses modelos
envolve o processamento de grandes volumes de dados bioldgicos e a otimizagao de milhdes ou
bilhdes de pardmetros, o que demanda um poder computacional elevado, geralmente fornecido
por clusters com miltiplas GPUs de alto desempenho. Isso implica em um consumo significa-
tivo de energia e custos operacionais elevados. Além disso, embora a etapa de inferéncia seja
menos exigente do que o treinamento, ela ainda requer recursos substanciais, especialmente
ao lidar com proteinas grandes ou em grande quantidade. Essa forte dependéncia de infraes-
trutura computacional avancada representa uma barreira importante para o acesso de muitos
pesquisadores, laboratérios e institui¢des ao redor do mundo que ndo dispdem desses recursos
[213,112].

2.11.10 Predicao de estruturas de proteinas com mutacoes pontuais

A maior disponibilidade de dados de mutacao de alta qualidade e os avangos nas abordagens
computacionais apoiaram e permitiram o desenvolvimento de vérias ferramentas computacio-
nais com o objetivo de compreender como as mutacdes afetam o enovelamento e a estabilidade
das protefnas. Sabe-se que quando a identidade do modelo alvo para modelagem de homo-
logia cai abaixo de 40%, ocorre uma deteriora¢do de desempenho para métodos baseados em
estrutura [[152]. Além disso, sabemos que a estabilidade da proteina estd intimamente ligada a
funcionalidade da proteina, assim, a perda da estabilidade da proteina devido a mutacdes acaba
resultando na redugdo da sua funcionalidade [19]. O AlphaFold2 proporcionou um enorme
avanco no campo da biologia estrutural. No entanto, ele possui uma limitacdo, sendo inca-
paz de prever os efeitos estruturais de uma sequéncia de entrada contendo mutac¢des pontuais.
Provavelmente isso ocorre, pois ndo existe um banco de dados para armazenar as mutagoes e
treina-lo [30].

As redes neurais sdo extremamente sensiveis a quantidade de dados disponiveis no conjunto
de treinamento e a escassez de dados experimentais faz com que a eficcia do aprendizado pro-
fundo na tarefa de previsao de AAG seja comprometida. Um estudo ndo conseguiu identificar
uma forma de aplicar os avangos do AlphaFold para solucionar a tarefa de previsao de energia
AAG ap6s mutagoes [[151].
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2.12 Ferramentas para predicao tridimensional de proteinas

2.12.1 trRosetta
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Figura 9: Pagina inicial para utilizacdo via web da ferramenta de predicao trRosetta.

o trRosettﬂ (transform-restrained Rosetta) € uma plataforma baseada em aprendizado pro-
fundo disponivel na web para previsao rapida e precisa da estrutura de proteinas [96]]. A entrada
da sequéncia de aminodcidos da proteina, serd pesquisada no banco de dados de sequéncia para
gerar um alinhamento de sequéncia multipla. Depois disso, a rede neural profunda é usada
para prever as geometrias entre residuos, incluindo distancia e orientacdes. As geometrias pre-
vistas s@o entdo transformadas em restrigdes para orientar a previsdo da estrutura com base na
minimizacao direta de energia, que é implementada sob a estrutura Rosetta. Em geral, leva
aproximadamente 1 hora para prever a estrutura final de uma proteina com aproximadamente
300 aminoacidos [66].

A utilizacdo mais comum do trRosetta é a predi¢do de modelos estruturais para alvos es-
pecificos, sendo a modelagem ab-initio um dos seus principais recursos. Contudo, para apri-
morar a precisdo em alvos com estruturas homoélogas detectdveis, o servidor inclui automati-
camente modelos homdlogos. Ao combinar modelagem ab-initio com modelagem baseada em
modelos, ele funciona bem para uma ampla variedade de alvos.

O servidor web, mostrado na Figura [9] oferece uma interface acessivel para a geracdo de
modelos estruturais a partir de sequéncias de entrada. Ele automatiza a geracao de alinhamentos
multiplos de sequéncias (MSAs), a inferéncia por redes neurais profundas e a construcao da
estrutura, com a op¢ao de aplicar um refinamento adicional utilizando o DeepAccNet — um
modelo de aprendizado profundo que estima o erro por residuo e orienta a corre¢ao estrutural

[85]]. Essa integracdo do aprendizado profundo com o refinamento baseado em fisica permite

https://yanglab.nankai.edu.cn/trRosetta/
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uma previsao estrutural precisa e eficiente, como demonstrado nos testes de referéncia do CASP
[96].

2.12.2 ColabFold - AlphaFold2
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Figura 10: P4gina inicial para utilizacdo via web da ferramenta de predicdo ColabFold.

0) ColabFoldutiliza aprendizado de maquina que integra conhecimento fisico e bioldgico
sobre a estrutura das proteinas, ao incorporar alinhamentos de multiplas sequéncias no de-
senvolvimento de seu algoritmo de aprendizado profundo, fornecendo estimativas precisas da
confiabilidade de cada residuo da proteina. Além disso, ele incorpora novas arquiteturas de
redes neurais e procedimentos de treinamento que consideram as restri¢des evolutivas, fisicas
e geométricas das estruturas proteicas [101]

Ele elimina a necessidade de grandes recursos computacionais ao executar inteiramente na
nuvem, tornando a tecnologia de predi¢ao de estruturas proteicas amplamente acessivel a co-
munidade cientifica [[137]. Ele é um software de cddigo aberto, rapido e facil de usar para a
previsdo de estruturas de proteinas, para uso como Jupyter Notebook dentro do Google Co-
laboratory, conforme mostra a Figura [I0] O ColabFold oferece previsdo acelerada de estru-
turas, combinando a precisdo de modelagem do AlphaFold2 [101] com a busca eficiente de
sequéncias do MMseqs2, que é aproximadamente 50 vezes mais rapida [[137].

As previsdes do ColabFold sido classificadas pelo teste de diferenca de distancia local pre-
vista (pLDDT, do inglés predicted local distance difference test), onde ‘rank_001’ representa
a estrutura com maior confianca. Para complexos proteicos, as previsdes sdo classificadas por
pontuacao de modelagem por molde prevista (pTM, do inglés predicted template modelling).
O ColabFold também fornece um grafico mostrando a pontuagdo pLDDT para cada posicao
de aminodcido. Ja os PAEs (protein alignment error) de todos os modelos sdo armazenados
como um arquivo png. O arquivo MSA (formato A3M) contém as sequéncias usadas pelo
ColabFold na previsao, podendo ser inspecionado usando um visualizador de alinhamento. A
cobertura e diversidade da MSA podem ser examinadas visualizando o gréifico de cobertura
(_coverage.png) que mostra o nimero de sequéncias no MSA e sua identidade com posicoes

especificas de aminodcidos.

12https://colab.research.google.com/github/sokrypton/ColabFold/blob/main/AlphaFold2.ipynb



45

Embora as previsoes geradas pelo AlphaFold2 sejam frequentemente precisas, € crucial re-
conhecer que algumas partes dessas previsdes sao incompativeis com os dados experimentais.
Em comparag@o com os modelos depositados no PDB, as previsdes do AlphaFold2 ndo sdo su-
periores, pois ele € incapaz de considerar a presenca de ligantes, ions, modificagcdes covalentes
e condi¢des ambientais, sendo irreal esperar que represente corretamente € completamente os

detalhes das estruturas proteicas dependentes desses fatores [[192].

2.12.3 Alphafold3
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+ i Use the entity bar to chemically modify proteins and nucleic acids

« [ Get in touch with the AlphaFold team if you have any questions

Explore these examples of structures to see it in action - try them out without using your quota until you begin editing!

&7 Protein-RNA-lon: PDB 8AW3 &7 Protein-Glycan-lon: PDB 78BV  &F Protein-DNA-lon: PDB 7RCE

Ok, got it

& Upload JSON O Clear
Protein

+ Add entity

Figura 11: Pagina inicial para utilizagdo via web da ferramenta de predicao AlphaFold3.

O Alphafold3 E], Figura lancado em maio de 2024 por Abramson et al. [1], expandiu
suas capacidades muito além das do AlphaFold2. Ele esta disponivel gratuitamente por meio de
um servidor web para usudrios de pesquisa nao comercial, que pode gerar previsdes de estrutura
biomolecular altamente precisas, onde podemos submeter 30 trabalhos por dia sem a necessi-
dade de codificacdo especializada ou possuir uma infraestrutura computacional avangada. Ele
melhora a precisdo da modelagem do complexo proteico e pode prever muitas biomoléculas,
como proteinas, DNA, RNA, bem como moléculas pequenas (ligantes), ions e também modelar
modificacdes quimicas [110]. Sua capacidade de modelar simultaneamente diversos tipos de
interacdes torna-o uma ferramenta essencial para a biologia estrutural, descoberta de farmacos
e design de macromoléculas [60]].

Ele é baseado em uma nova arquitetura fundamentada em difusdo, combinada com um
modulo no estilo transformer chamado “Pairformer”, o AlphaFold3 é capaz de prever conjun-

tamente, em nivel atbmico, a estrutura de complexos que incluem proteinas, dcidos nucleicos,

Bhttps://alphafoldserver.com/
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ligantes de pequenas moléculas, ions e modificacdes pds-traducionais — tudo dentro de um
sistema de aprendizado profundo unificado. Isso representa um salto notavel em relacdo aos
métodos anteriores, que exigiam ferramentas especializadas ou separadas para lidar com dife-

rentes tipos de interacdes biomoleculares.

2.12.4 OmegaFold

= ) HelionProtein / OmegaFold Q Type(7)to search 8-+ -]onledg
<> Code (O lssues 47 % Pullrequests 1 ® Actions [ Projects @ Security |~ Insights
% OmegaFold  pubiic OWatch 13 v % Fork 89  ~ Starred 591
Bomin P bk © 4T Q Gotofe G About
OmegaFold Release Code
@ RuiWang1998 Merge pull request #56 from RuiWang1998... @B 313c873-3yearsago {O 48 Commits
M Readme
omegafold udpate model2 3 years ago o8 Apache-2.0 license
Activity
O .gitignore add setup.py 3 years ago A Activi
B Custom properties
[ LICENSE upload code 3 years ago % s9tstars
[ READMEmd udpate model2 3 years ago © 13 watching

% 89forks
O figurepng upload image 3yearsago | _

Figura 12: Pagina do GitHub com orientac¢des para utiliza¢ao da ferramenta de predicdo Ome-
gaFold.

O OmegaFold E ¢ um método baseado em aprendizado profundo que permite a predicao
de estruturas proteicas em alta resolu¢do diretamente a partir de uma Unica sequéncia primaria
de aminodcidos, sem a necessidade de alinhamentos multiplos de sequéncias (MSAs) ou perfis
evolutivos. Introduzido por Wu e Ding em 2022 [210], o OmegaFold combina um modelo
de linguagem proteica com uma arquitetura transformer inspirada em geometria, alcancando
uma acurdcia comparavel a do AlphaFold2 ou do RoseTTAFold na auséncia de dados de MSA.
Sua principal vantagem estd na capacidade de modelar de forma confidvel proteinas que nao
possuem homdlogos — como proteinas 6rfas, anticorpos de rdpida evolucao ou sequéncias
projetadas de forma de novo — contextos nos quais métodos baseados em informacao evolutiva
tendem a ter desempenho inferior.

Em estudos de benchmarking realizados com conjuntos de dados como CAMEO e
CASP15, o OmegaFold apresentou desempenho robusto, frequentemente rivalizando com
métodos de ultima geracdo mesmo utilizando apenas uma unica sequéncia como entrada, em-
bora fique ligeiramente atrds dos modelos mais avancados baseados em MSA em termos de
precisdo final. Ele oferece vantagens considerdveis em velocidade, sendo capaz de prever a
estrutura de uma proteina com 500 residuos em apenas alguns segundos — ordens de gran-
deza mais rapido do que o AlphaFold2 em condi¢des semelhantes. Sua arquitetura de modelo,
com aproximadamente 124 milhdes de parametros, alcanga um equilibrio entre eficiéncia e pre-
cisdo, tornando o OmegaFold acessivel a pesquisadores que nao dispoem de grandes recursos

computacionais.

“https://github.com/HeliXonProtein/OmegaFold
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Existem diversas publicagdes que tratam da comparagdo entre ferramentas de predi¢ao de
estruturas proteicas, mas geralmente focam principalmente no AlphaFold2 e em ferramentas

semelhantes, tornando limitado o nimero de estudos utilizando o OmegaFold [90, 162].

2.12.5 I-TASSER
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Figura 13: P4gina inicial para utilizagdo via web da ferramenta de predicao I-TASSER.

O I-TASSER EI, Figura € um método hierdrquico para predi¢do de estruturas proteicas
que refina iterativamente modelos gerados a partir do algoritmo TASSER original. O processo
comeca com a identificacdo de modelos homdlogos e andlogos por meio de alinhamento per-
fil-perfil. Com base nos escores Z obtidos nesses alinhamentos, as sequéncias de consulta sao
classificadas em categorias de modelagem facil, intermedidria ou dificil. A predi¢do da es-
trutura secundéria € realizada utilizando modelos estatisticos especificos de contexto, como o
CAS, e a cadeia proteica € dividida em regides off-lattice (alinhadas a templates) e lattice-based
(modeladas ab-initio), equilibrando precisao e flexibilidade [218]. A robustez do pipeline do
I-TASSER pode ser atribuida as simulacdes compostas de montagem por fragmentos, que com-
binam estruturas derivadas tanto de dobramento ab-initio quanto do refinamento de templates
obtidos por threading [214].

A montagem da estrutura tercidria no I-TASSER baseia-se no paradigma do ROSETTA,

Shttps://zhanggroup.org/I-TASSER/
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mas utiliza fragmentos maiores (com mais de 20 residuos) e uma busca de Monte Carlo com
troca de réplicas mais eficiente. Como resultado, o tempo computacional € reduzido, reque-
rendo cerca de 5 horas de CPU por alvo, em comparacdo com os aproximadamente 150 dias de
CPU exigidos pelo ROSETTA [217].

A principal inovacdo do I-TASSER estd em seu processo de refinamento iterativo. Apos
a primeira etapa de montagem da estrutura, o método agrupa os modelos decoy usando o
SPICKER e extrai restricoes de consenso a partir das conformacdes de baixa energia. Es-
sas restri¢des sao entdo utilizadas em uma segunda fase de modelagem, juntamente com novos
andlogos estruturais identificados pelo TM-align, para refinar ainda mais a precisao do mo-
delo. Esse processo melhora significativamente a qualidade estereoquimica: em um conjunto
de referéncia com 200 proteinas, o I-TASSER reduziu o nimero médio de colisdes estéricas de
aproximadamente 79 para apenas 0,8 por modelo. Em comparacdo, o MODELLER produziu
uma média de 16,7 colisdes sob as mesmas condi¢des [216]. Esses refinamentos permitem que
o I-TASSER atinja desempenho de ponta, especialmente em alvos desafiadores que carecem de

homologos claros.

2.12.6 MODELLER
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Figura 14: P4gina inicial com informagdes sobre a ferramenta de predicao Modeller.

O MODELLER EI, Figur ¢ um método de modelagem comparativa de estruturas pro-
teicas que constr6i modelos atdmicos tridimensionais de uma sequéncia-alvo com base em
seu alinhamento a uma ou mais estruturas de modelos homologos. O método opera segundo
o principio da satisfacdo de restricdes espaciais, no qual caracteristicas como distancias inte-

ratbmicas, comprimentos de ligacdes, angulos de ligacdo e angulos diedros sio representadas

16https://salilab.org/modeller/
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como restrigdes probabilisticas derivadas dos templates [169]. Essas restricdes sdo expressas
por funcdes de densidade de probabilidade, combinando pardmetros estereoquimicos fisicos
de campos de for¢ca da mecanica molecular (por exemplo, CHARMM) com informacdes es-
tatisticas sobre estruturas proteicas [76]. Interacdes nédo ligadas e efeitos de solvatagdo sdo
modelados por meio de potenciais estatisticos de forga média [72]. O modelo final é gerado
otimizando uma func¢do objetivo que representa a probabilidade de satisfazer todas as restri¢oes
espaciais, utilizando técnicas numéricas de otimizacdo como gradientes conjugados, dindmica

molecular e simulated annealing [202].

Uma das principais vantagens do MODELLER € sua flexibilidade em incorporar uma ampla
variedade de informacdes estruturais. Além das restri¢des baseadas em modelos “templates”,
o programa pode aceitar dados experimentais, como distancias derivadas de RMN, dados de
cross-linking ou mapas de crio-EM. Ele também oferece suporte a restri¢des definidas pelo
usudrio, permitindo modelagem integrativa ou hibrida. Para regides de alca (loops) ou inser¢oes
nao cobertas pelo “template”, o MODELLER utiliza uma busca conformacional baseada em
fragmentos, seguida de uma pontuacdo baseada em energia para modelar com precisdo essas
regides varidveis [76]. O software é amplamente utilizado em bioinformadtica estrutural devido
ao seu grau de automacao, interface personalizavel em Python e desempenho consistente em

testes comparativos e tarefas de predigao estrutural [72].

2.12.7 Phyre2

Welcoms
Standard Mode Expert Mode | [ View past jobs PhyreAlarm | My aw’u; Netvour Yoy o Retrieve Phyre Job Id

Fetc!

Subscribe to Phyre at Google Groups

_L) -—l"] 1’7@ /(2 /'2 - Subscribe
| [ :y ( L / ™ / Visit Phyre at Google Groups

% Follow @Phyre2server

Protein Homology/analogY Recognition Engine V 2.2

L @4

We are pleased to announce the release of Phyre2.2, which contains a number of new features (see the help menu for more details).

If you really need to use the old version, checking the "Traditional Phyre2" button will allow this.

One-to-One Threading'! (which models your sequence against a user-supplied model) can now use models directly from the AlphaFold Protein Structure DatabaselJ.

Please do not use "intensive mode" unless your search using "normal mode" indicates that a single model does not cover most of your sequence. I

Current Phyre2 server load = 2% (normal running) J

enter your sequence here

load
__INormal ® Intensive () AlphaThread () Traditional Phyre2 (| Test mode [
2 FEEEEE G ET NOT for Profit () | FOR Profit (Commercial) O | Other ® |

Phyre Search || Reset

l; Examples of running Phyre2.2 on UniProt accession PODV45 in Normal, Intensive and AlphaThread modes )

Figura 15: P4gina inicial para utilizacdo via web da ferramenta de predi¢ao Phyre?2.
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O Phyre2 [T_TI [LOS] possui uma interface web simples para o usuario, conforme mostra a
Figurdl5] ele utiliza métodos avangados de detec¢do de homologia para construir modelos 3D,
prever sitios de ligag@o de ligantes e analisar o efeito de variantes de aminoacidos na sequéncia
proteica fornecida. Uma previsdo da estrutura € retornada entre 30 minutos e 2 horas apos a
submissao na ferramenta. O Phyre2 ¢ uma plataforma amplamente utilizada, construida sobre
um cluster de computa¢do compartilhado com aproximadamente 300 nicleos de CPU [105]].

Ao invés dele depender de um utnico algoritmo, o Phyre2 integra diversas ferramentas, pos-
sibilitando uma analise versdtil com foco principal na modelagem da estrutura tridimensional

de sequéncias individuais de proteinas. O pipeline de predicao é dividido em quatro etapas:

1. Primeiro, sequéncias homodlogas sdo detectadas usando o HHblits [163]], e a estrutura
secundéria € predita com o PSIPRED [99].

2. Em seguida, o HHsearch compara as caracteristicas preditas com uma biblioteca de

HMMs estruturais para identificar modelos adequados [[183]].

3. Na terceira etapa, inserc¢oes e delecoes sdao modeladas usando uma biblioteca de frag-
mentos e ajustadas por meio do método de descida ciclica das coordenadas (CCD); se

necessdario, uma etapa opcional ab-initio com o Poing € utilizada [94]].

4. Por fim, o protocolo R3 ¢ aplicado para otimizar o posicionamento das cadeias laterais.

Uma melhoria significativa ocorreu com a introdu¢do do Phyre2.2 [[158]], que integra mode-
los da base de dados AlphaFold, aumentando consideravelmente a precisdo das predi¢des para
proteinas sem homoélogos conhecidos. Além disso, o servidor apresentou uma interface rede-
senhada para facilitar a identificagdo de dominios proteicos e uma nova biblioteca abrangente
de modelos que mapeia quase todas as sequéncias UniProt encontradas no Banco de Dados de
Proteinas (PDB). Essas atualiza¢cdes nao apenas aprimoram o desempenho da modelagem, mas
também tornam a plataforma mais acessivel e informativa para qualquer perfil de usudrios.

Entretanto, o Phyre2 apresenta duas limitagdes principais:

1. Ausénsia de homologia entre a sequéncia fornecida pelo usudrio e uma sequéncia de

estrutura conhecida, torna a modelagem impossivel ou nao confiavel.

2. Prever os efeitos estruturais das mutagdes pontuais. Ele tem funcionalidade para prever
o efeito fenotipico de uma mutacao pontual, mas € incapaz de determinar com precisao,
além da posicdo estimada de uma cadeia lateral, o efeito estrutural mais amplo de uma

mutacdo pontual.

Nos resultados dos modelos, a coluna confianga (Confidence) ndo representa a precisao
esperada do modelo, mas sim a probabilidade (de 0 a 100) de que a correspondéncia entre sua
sequéncia e este modelo seja uma homologia verdadeira. Mais de 90% de confianga indica que

a proteina é modelada com alta precisio (2-4 A RMSD da estrutura nativa verdadeira) [189].

http://www.sbg.bio.ic.ac.uk/ phyre2/html/page.cgi?id=index
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2.12.8 SWISS-MODEL

88 sWIss-MODEL® Modeling Repository Tools Documentation Login Create Account

&SWISS-MODEL“

is a fully automated protein structure homology-modelling server, accessible via the Expasy web server.

The purpose of this server is to make protein modelling accessible to all life science researchers worldwide.

Start Modelling

Figura 16: P4gina inicial para utilizacdo via web da ferramenta de predicio SWISS-MODEL.

O SWISS—MODEI_PE] [81]€é uma plataforma de modelagem acessivel on-line e foi o pri-
meiro servidor de modelagem de homologia de proteinas totalmente automatizado, sendo con-
tinuamente desenvolvido e melhorado [10]. Sua pagina inicial é apresentada na Figura [16]
ele utiliza o mecanismo ProMod3, desenvolvido dentro do framework OpenStructure [[187],
para identificar modelos estruturais a partir da SWISS-MODEL Template Library (SMTL),
com base no alinhamento de sequéncias. Para regides que ndo possuem modelos adequados,
0 ProMod3 aplica uma amostragem conformacional baseada em Monte Carlo para gerar es-
truturas plausiveis [201]. As cadeias laterais dos residuos ndo conservados sdo modeladas
utilizando uma biblioteca de rotameros dependente da cadeia principal (backbone), otimiza-
das por meio do algoritmo TreePack, baseado em grafos, que minimiza a funcdo de energia
do SCWRLA4 [109]. Os modelos finais sdo refinados usando rotinas de minimizacao de ener-
gia implementadas na biblioteca OpenMM [67]], com a parametrizagdo do campo de forca
CHARMM22/CMAP para maior precisao [[125].

Resumidamente, para modelar uma proteina, ele busca em uma biblioteca de estruturas
proteicas experimentais para identificar modelos apropriados. Em seguida, € gerado um modelo
tridimensional da proteina alvo com base no alinhamento entre a sequéncia da proteina alvo e a
estrutura modelo. Ferramentas de avaliacdo da qualidade do modelo sao utilizadas para estimar
a confiabilidade dos modelos obtidos. Normalmente, o processamento leva menos de 1 hora,
porém, esse tempo nao inclui o periodo necessario para visualizacdo e interpretacao do modelo
[26].

Além disso, a interface web do SWISS-MODEL ¢ de facil acessibilidade, permitindo que
os usudrios gerenciem multiplos projetos de modelagem por meio de espagos de trabalho perso-
nalizados e oferece trés modos de modelagem — automatizado, por alinhamento e por projeto
— adaptados a diferentes niveis de experiéncia dos usudrios e a complexidade das modela-
gens [201, 81]. A plataforma também possui uma ampla documentacao e tutoriais, tornando-a

adequada para qualquer tipo de usudrio, tanto para iniciantes quanto para os mais experientes.

Bhttps://swissmodel.expasy.org/
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Essas escolhas de design, combinadas com a integracdo continua de métodos computacionais
de ponta, consolidaram o SWISS-MODEL como um recurso fundamental na bioinformatica
estrutural [[186].

2.13 Métricas para validacao da predicao de estruturas tridimensionais

O uso combinado das ferramentas de validacdo permite uma certificagdo e avaliag@o ro-
busta, permitindo a anélise da integridade estrutural e a identificacdo de possiveis imprecisdes,
garantindo uma validagdo completa e precisa das estruturas proteicas mutantes, contribuindo
para a confiabilidade geral dos modelos tridimensionais. Essa validacdo das estruturas tridi-
mensionais de proteinas pode ser realizada utilizando as ferramentas MolProbity, SAVES (Ve-
rify3D e ERRAT), VoroMQA, QMEAN e QMEANDisCo. H4 diversos artigos utilizando estas
mesmas ferramentas para realizar as validacdes das estruturas tridimensionais [6, (170} 22, 13]].

A seguir essas ferramentas sdo descritas.

2.13.1 MolProbity

M L - Duke Biochemistry
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’E"jgl‘;'a'g‘;g“f:y“s Dear MolProbity users, MolProbity Server Problems?
Evaluate NMA In particular, if a job submission associated with your session doesn't return a result in < 45 minutes, (most jobs should complete in < 5 minutes but submissions associated with
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Work with kins Rather for this and other problems, please contact us at molprobity.bugreports AT gmail.com and provide a date, time, time zone, and description. Thank you.
View & download fil
Lab nctobamc S | User submitting from Mumbai (Reliance Jio ISP): Your recent jobs are hanging our server. Please do not *resubmit* more jobs before contacting us through our bug
Feedback & bugs report email (molprobity.bugreports AT gmail.com) or github molprobity project page regarding these submissions. We may be able to help you either debug your
Site map uploaded files or develop alternatives to using this public server for your project.
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o e Looking at deposited SARS-CoV-2 related structures? Check PDB for updated versions as well as new structures.
(Our Fetch > always returns the latest version.)
You are using 0% of Solving or improving them? Look at MolProbity's CaBLAM outliers, and at sparse H-bonds.
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space FiLe UpLoAD/RETRIEVAL (MORE OPTIONS)
PDBNDBcode:| | type: [PDB coords ~ [Fetch > |
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Usage Guidelines:

These web services are provided for analysis of individual structures
We reserve the right to block users making batching batch runs including http-agents such as HeadlessChrome.
For batch runs, please download and install your own copy of MolProbity.

Figura 17: P4gina inicial para utilizacdo via web da ferramenta de validacdo MolProbity.

O MolProbityE’] [204], Figur, € um kit de ferramentas gratuitas disponiveis para acesso
na web desenvolvido pelo Laboratério Richardson, que serve como uma plataforma abrangente
para andlise estrutural, oferecendo funcionalidades como identificacdo de conflitos estéricos,
validagdo de estrutura geométrica, andlise de graficos Ramachandran e avaliacdo de interacdes
de ligacdes de hidrogénio.

A utilizacao do MolProbity comeg¢a com o usuério carregando um arquivo de coordenadas a
partir do seu computador ou buscando um dos bancos de dados no formato PDB ou no formato
mmCIF. Os arquivos de coordenadas enviados sdo processados para fornecer ao usudrio um

retorno sobre o contetdo interpretado. Na pagina principal, ha op¢des de edigdo, como remover

Yhttp://molprobity.biochem.duke.edu/
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cOpias extras de cadeias, e op¢Oes relacionadas ao arquivo, como escolher manter os d&tomos
de hidrogénio (H) do arquivo de entrada em vez de permitir que o programa os otimize. No
entanto, a primeira etapa da validacao € quase sempre a adicdo de dtomos de hidrogénio, o
que € necessdario para aproveitar a andlise de contatos atdbmicos completos (all-atom contact
analysis). Normalmente, € preciso adicionar e otimizar os a&tomos de hidrogénio para a maioria
das estruturas antes que a validacao completa possa ser realizada.

O resultado € apresentado na forma de uma tabela-resumo codificada nas cores verde, ama-
relo, vermelho, seguida de detalhes apresentados em graficos e tabelas. As andlises incluem:
contatos atdbmicos completos (all-atom contact analysis), rotameros de cadeias laterais (side-
chain rotamers), critérios de conformacgao da cadeia principal baseados no grafico de Rama-
chandran, escore MolProbity (MolProbity score), geometria covalente, entre outros [46].

O MolProbity Score ¢ um nimero que representa as estatisticas centrais de qualidade da
proteina. Ele funciona como um indicador tinico e combinado da qualidade geral do modelo.
Esse escore é baseado em uma funcao ponderada que leva em conta colisdes atomicas, residuos
favorecidos no grafico de Ramachandran e desvios de rotameros. O valor é escalonado e norma-
lizado de forma que se aproxime da resolucao na qual o modelo seria considerado de qualidade
média. Um escore MolProbity mais baixo indica melhor qualidade estrutural [47, 46].

Para o MolProbity score e para o clashscore, a tabela com os resultados finais exibe o
percentil correspondente em relacdo a estruturas de resolucdo similar. Assim, o MolProbity
score e seu percentil oferecem uma maneira rapida e geral para que os usudrios finais comparem

diferentes entradas da mesma molécula em diferentes resolucdes.

2.13.2 SAVES

O SAVeS (Structure Analysis and Verification Server Figura € um metaservidor que
fornece uma plataforma comum para realizar avaliacao de qualidade com cinco ferramentas di-
ferentes (PROCHECK, WHATCHECK, PROVE, ERRAT e Verify3D) [177]. Ele fornece uma
interface de usudrio interativa na qual € necessdrio dar a entrada de uma estrutura de proteina de

interesse no formato de arquivo PDB e ele produzird os resultados dessas ferramentas, Figura
19|

2.13.3 Verify3D

O Verify3D @ determina a compatibilidade de um modelo atdmico (3D) com sua prépria
sequéncia de aminodcidos (1D), atribuindo uma classe estrutural com base em sua localizacao
e ambiente (alfa, beta, al¢a, polar, apolar) e comparando os resultados com estruturas de re-
feréncia [28|, 68]].

Ele é um método representativo que compara o ambiente estrutural de um modelo pro-

teico em andlise com os perfis estruturais esperados para a proteina, derivados de estruturas

2https://saves.mbi.ucla.edu/
2Thttps://www.doe-mbi.ucla.edu/verify3d/
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UCLA-DOE LAB — SAVES v6.1 UCLA

To run any or all programs:
upload your structure, in PDB format only

The server is slower, please be patient. Send any questions or compaints to holton at mbi.ucla.edu

Choose File | No file chosen

Run programs

References

ERRAT

« Reference: Verification of protein structures: patterns of nonbonded atomic interactions, Colovos C and Yeates TO,

1993.
* C++ software

VERIFY 3D

« Profile Search Software [Bowie et al., 1991, Luethy et al., 1992].
+ DSSP original and Wikipedia

PROVE

« Reference: Deviations from standard atomic volumes as a quality measure for protein crystal structures, Pontius J,
Richelle J, Wodak SJ. 1996

PROCHECK

+» PROCHECK source information
+ Result analysis

« from Protein Structures

« Original references

WHATCHECK

+» WHATCHECK documentation and source
For questions about WHATCHECK results, please email the creator: Prof. Gert Vriend vriendgert@gmail.com

Figura 18: Pagina inicial para utilizagao via web da ferramenta de validacao SAVES.
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UCLA-DOE LAB — SAVES v6.1 UCLA

Job 298603 has been created

New Job '

job #298603: Rv1305GIu61Asp.pdb [job link] [3D Viewer]

ERRAT complete VERIFY complete

51.85% of the residues have
averaged 3D-1D score >= 0.1

Overall Quality Factor Fail
1 00 Fewer than 80% of the amino acids have
scored == 0.1 in the 3D/1D profile.

Results ' Results '

WHATCHECK PROCHECK OPEN

Derived from a subset of protein | Checks the stereochemical quality ofa | Ve are open 10 suggestions for a 6ih
verification tools from the WHATIF | protein structure by analyzing residue-by-| Program fo operaie in this window. If you

program (Vriend, 1990}, this does residue geomeiry and overall structure know of a program that we could run
locally on our server that would be most

extensive checking of man geometry.
<teroochamial para%eters e |° & useful, please let us know: email holton at
residues in the model. Start) mbi dot ucla dot edu with your suggestion
Start)

Figura 19: Exemplo de como visualizamos os resultados nas ferramentas ERRAT e Verify3D.

nativas, a fim de predizer a qualidade do modelo. As informacdes utilizadas para gerar esses
perfis estatisticos incluem a estrutura secunddria, a acessibilidade ao solvente e a polaridade
dos residuos 351

O Verify3D gera uma pontuacgdo de perfil 3D para cada residuo no modelo da proteina. Uma
pontuacdo alta indica que o residuo € compativel com seu ambiente, enquanto uma pontuagao
baixa sugere possiveis problemas no modelo [124]. Por exemplo, um modelo de proteina com
pontuacdo Verify3D acima de 0,2 é geralmente considerado um bom modelo, enquanto uma
pontuagdo abaixo de 0,1 pode indicar problemas significativos [117]. Ele utiliza os seguintes

critérios como avaliacdo:

* Passou (Pass): Quando o resultado for equivalente a >=80% dos aminoécidos com
pontuacdo >=0,2 no perfil 3D-1D, o que significa que a estrutura passou com boa quali-
dade.

* Falhou (Fail): J4, quando < 80% dos aminodcidos obtiveram pontua¢do >= 0,2 no
perfil 3D-1D para md qualidade, correspondendo a uma estrutura que apresentou erro e

qualidade inferior.
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2.13.4 ERRAT

ERRAT @ € um algoritmo de verificacdo de estrutura de proteina para avaliar o progresso
da construc¢do e refinamento de modelos cristalogrificos. Ele pode detectar regides incorretas
de estruturas proteicas de acordo com erros que levam a distribuicdes aleatorias de dtomos, que
podem ser distinguidas de distribuicdes corretas [55,190].

Ele avalia a estabilidade e a confianca estatistica das conformacgdes dos residuos com base
em estruturas de referéncia [55]. O ERRAT fornece um valor de confianca de erro para a es-
trutura. Estruturas resolvidas experimentalmente tendem a apresentar valores acima de 90%.
As pontuacdes do ERRAT, significam que quanto mais altas, maior é a qualidade da estru-
tura. Normalmente, para estruturas de alta resolugdo, esse resultado fica em torno de 95% ou
superior.

Ele também analisa as estatisticas das interacdes ndo covalentes entre diferentes tipos de
atomos e plota o valor da funcdo de erro em relacdo a posi¢do de uma janela deslizante de 9
residuos, calculada por meio da comparagao com estatisticas de estruturas altamente refinadas
[114].

2.13.5 VoroMQA

quality assessment of single protein structure Vilnius University
@ r@ models using inter-atom contact areas derived Institute of Biotechnology
from the Voronoi diagram of atomic balls Department of Bioinformatics
L d] Refeveajob Help and info

[ Show help |

Choose input type:

@ Input plain structures
O Input biological assemblies
O Input PDB 1D

Input protein structure files in PDB format, multiple files are accepted:
[ Escolher arquivos | Nenhum arquive escolhido

[T use amino acid sequence to truncate and renumber input

Configure evaluation mode:

(D enable evaluation of inter-chain interface.

Job description (optional):

[ |

Custom job ID (optional):

E-mail address (optional):

| submit |

Figura 20: P4gina inicial para utilizagdo via web da ferramenta de validacio VoroMQA.

O servidor VoroMQA E], Figura |20 aplica uma abordagem de avaliacdo da qualidade de
modelos baseada na tesselagem de Voronoi de esferas atdmicas, conhecida como “Avaliacdao
da Qualidade de Modelos baseada em Diagramas de Voronoi” (Voronoi diagram-based Model
Quality Assessment). Esse método estima a qualidade de estruturas proteicas integrando po-
tenciais estatisticos com informagdes geométricas derivadas da divisdao do espaco atdmico. Ele
avalia tanto as interagdes diretas entre dtomos quanto os efeitos indiretos das intera¢cdes com o

solvente, utilizando as dreas de superficie de contato. A saida inclui pontuagdes de qualidade

2https://www.doe-mbi.ucla.edu/errat/
Zhttps://bioinformatics.lt/wtsam/voromqa
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nos niveis atdmico, de residuos e da estrutura como um todo [[147]].

A maioria das estruturas determinadas experimentalmente com alta qualidade apresenta
pontuagdes VoroMQA superiores a 0,4. Além disso, praticamente nenhuma estrutura nativa
possui pontuacdo VoroMQA inferior a 0,3. Assim, o modelo € classificado como provavel-
mente ruim se a pontuacdo for inferior a 0,3; se for superior a 0,4, o modelo é considerado
provavelmente bom; se estiver entre 0,3 e 0,4, a qualidade do modelo ndo pode ser classifi-
cada de forma confidvel como boa ou ruim utilizando apenas o VoroMQA. Vale salientar que a
mesma estrutura proteica sempre ird gerar a mesma pontuacao no VoroMQA, uma caracteristica
considerada muito importante para a reprodutibilidade do teste [[148]].

Como entrada, o servidor web VoroMQA aceita uma ou mais estruturas (modelos) nos for-
matos PDB ou mmCIF. As estruturas fornecidas podem conter multiplas cadeias, € montagens
biologicas também sdo aceitas. O servidor oferece uma interface de facil utilizacao, permitindo
aos usudrios realizar uma andlise detalhada dos resultados de pontuacdo. Como saida, o ser-
vidor fornece pontuacdes globais, pontuacdes locais (por residuo) e informacdes contextuais
adicionais sobre estrutura secunddria e acessibilidade ao solvente. Além disso, quando € solici-
tada a andlise de interag¢des entre cadeias, o servidor também fornece pontuagdes especificas da
interface, energias estimadas de interface e pontuagdes localizadas para os residuos envolvidos
nos contatos entre cadeias

O software VoroMQA para Linux e macOS esta disponivel também no GitHub

2.13.6 QMEAN

83 swIss-MODEL® Modsling Repostory Tools Documentation  verizinha piva@hotmail com

QMEAN Gquaitative Model Energy ANalysis LD Emime

For opfimum performance, please add the SEQRES of your model here ¥ @

Method

ANDisCo

QMEANBrane

Project Name (Optional)

Email (Optional)

Figura 21: Pagina inicial para utilizagdo via web da ferramenta de validagio QMEANDIisCo e
QMEAN.

O QMEAN (Quantitative Model Energy Analysis) E], Figur ¢ uma func¢do de pontuagdo
composta que permite obter estimativas absolutas de qualidade tanto globais (para toda a es-
trutura) quanto locais (por residuo), com base em um tnico modelo. Existem dois valores de
pontuacdo global: QMEAN4 e QMEAN6. O QMEAN4 ¢ uma combinagao linear de quatro ter-

24nttps://bioinformatics.lt/wtsam/voromqa/help
Zhttps://github.com/kliment-olechnovic/voronota
2https://swissmodel.expasy.org/qmean
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mos de potenciais estatisticos. O QMEANG6, além desses quatro, utiliza dois termos adicionais
que avaliam a consisténcia das caracteristicas estruturais com predi¢des baseadas na sequéncia.
Ambas as pontuacdes globais estdo originalmente na faixa de [0,1], sendo 1 indicativo de boa
qualidade. Por padrio, esses valores sdo transformados em Z-scores para compara-los com o
que seria esperado de estruturas obtidas por cristalografia de raios X de alta resolucdo — e é
isso que € exibido nas paginas de resultado. Caso prefira os valores brutos, eles podem ser ob-
tidos nos arquivos disponiveis para download. As pontuacdes locais sdo combinacdes lineares
dos quatro termos estatisticos e dos termos de concordancia, calculadas individualmente para
cada residuo. Também estdo na faixa de [0,1], sendo 1 indicativo de boa qualidade [15].

O formato de entrada necessério para executar o QMEAN e o QMEANDIisCo é o mesmo.
Pode-se enviar um modelo no formato PDB ou arquivos compactados no formato .tar.gz con-

tendo multiplos modelos em PDB que compartilham a mesma sequéncia de referéncia (SEQ-

RES)

2.13.7 QMEANDiIsCo

O QMEAND:isCo ¢ uma funcdo de pontuagdo composta que permite obter estimativas ab-
solutas de qualidade tanto globais (para toda a estrutura) quanto locais (por residuo), com base
em um unico modelo. Ele utiliza os mesmos termos individuais do QMEAN como base. A
principal melhoria € a inclusdo de um novo termo que prevé estimativas locais de qualidade
por residuo, avaliando a concordancia entre distancias par-a-par de residuos e conjuntos de
restricdes de distancia (DisCo) extraidas de estruturas homologas ao modelo avaliado.

Os homologos sao identificados com o HHblits. Caso nenhum homoélogo seja encontrado,
as pontuagdes DisCo nao sdo utilizadas. Como os resultados tendem a ser razodveis na auséncia
dessas pontuagdes, uma mensagem de aviso € exibida nesses casos. Todos os termos sdo com-
binados por meio de redes neurais treinadas para prever a pontuacdo LDDT por residuo, em
uma escala de [0,1] [129]]. A pontuacao global do QMEANDisCo é a média das pontuagdes por
residuo, e a estimativa de erro fornecida é baseada nas pontuacdes globais do QMEANDisCo
calculadas para um grande conjunto de modelos, representando a raiz do erro quadratico médio
(ou seja, o desvio padrao) entre a pontuacao global do QMEANDIisCo e o LDDT (considerado
o valor de referéncia) [201]. Como a confiabilidade da predi¢do depende fortemente do tama-
nho do modelo, a estimativa de erro fornecida € calculada com base em modelos de tamanho

semelhante ao da entrada [[186].

2Thttps://swissmodel.expasy.org/qmean/help



3 METODOLOGIA

Este capitulo tem como objetivo apresentar em detalhes os procedimentos adotados para a
execucdo deste trabalho, incluindo os processos, a limpeza de dados, as automacoes e as fer-
ramentas utilizadas. O primeiro passo consiste na obtencao dos arquivos FASTA das proteinas
wild-type e mutantes de interesse. Nesse trabalho, devido ao estudo de caso aplicado a TB,
nossa fonte de dados foi a tabela com a lista de mutag¢des presente no ‘Catalogue of mutations
in Mycobacterium tuberculosis complex and their association with drug resistance - Second
edition’ Com essas sequéncias em maos, o proximo passo envolve a modelagem, utilizando
diferentes ferramentas de modelagem tridimensional de proteinas, utilizando as sequéncias re-
sultantes da etapa anterior com as mutagdes. Finalmente, com os modelos PDBs gerados, o
ultimo estagio consiste em aplicar esses arquivos em ferramentas de validagdo, com o objetivo
de extrair métricas que possam auxiliar na escolha do melhor gerador de modelos preditivos
para proteinas com mutagdes pontuais.

A Figura[23] mostra um detalhamento da metodologia proposta para essa dissertacao, onde
foram brevemente descritas as etapas de pré-processamento, predicdo dos modelos e validagao
dos modelos. A Figura |22 mostra um fluxograma da metodologia desenvolvida na nossa pes-

quisa.

______________

identificadores

Pré processamenio e FAS?E \Geragdo dos modelos| Arquivos Validagio dos Resultados
limpeza dos dados mutados tridimencionais PDB modelos

FASTAS
selvagens

Catalogue of

mutations mutagbes

-
. 3 Swi

:l & mphaogs)[ 02 Prore2 |88 [w; '55; || TrRoset |

| [gn Golab [ |-Tasser ] M Modeller l |

| Lﬂﬂhﬂlﬂlﬂl] |

Figura 22: Fluxograma da metodologia realizada no trabalho.

O objetivo principal proposto neste projeto € identificar, com base em diversas métricas pro-
venientes de vdrios validadores, qual é a ferramenta mais eficaz para a predi¢do de proteinas

com mutagdo pontual missense, recomendando assim para os usudrios qual a mais indicada
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Figura 23: Representacdo da metodologia realizada no trabalho.

para esse caso, gerando os modelos mais proximos da estrutura real, reduzindo assim a ne-
cessidade de realizacdo de métodos experimentais. Além disso, desenvolvemos um site com
todas as informagdes sobre as proteinas analisadas, suas sequéncias FASTA e os resultados ob-
tidos, promovendo e disseminando o conhecimento adquirido ao longo da pesquisa, seguindo

a ideologia de ciéncia disponivel para todos (open science).

3.1 Obtencao dos dados e pré-processamento

3.1.1 Dados das mutacoes

Foi utilizada a tabela com a lista de mutacdes presente no ‘Catalogue of mutations in My-
cobacterium tuberculosis complex and their association with drug resistance - Second edition’,
publicado pela Organizacao Mundial da Saide (OMSﬂ [208], conforme mostra a Figura
Neste livro, encontramos um endereco do repositério no GitHub E], onde foi disponibilizada uma
planilha contendo milhares de mutacdes de diversos tipos e diferentes informacdes sobre cada
uma delas. Nessa planilha, cada linha representa uma mutacgdo diferente associada a uma droga
de tratamento da TB e contém dezenas de atributos diferentes caracterizando essa mutacio. E
importante mencionar que, para aplicar essa metodologia em outros estudos de caso, a etapa de

obtencdo e pré-processamento seria adaptada, mantendo as demais etapas conforme proposto.

Thttps://www.who.int/home
Zhttps://github.com/GTB-tbsequencing/mutation-catalogue-2023



61

5 g 5 pe(
2 @ o ] o )
@ s £ k-] g 33 2 ol ol bl b - B < o 2 ) = 2
g 5§ T £ = g by £ 3 2 %1% 3 |3 g o 2 4 g J z I~
= 2 £ E £ ) _ 2 2
E=] =S 5 s S E £ o & 2
E g E O H 2 £ 3 2 &3 3 &3 g a &
ES ° g £ £
v||v||v||w|]|w v wiw| |w]| [ |w| (¥ |¥]| [*] |* v v v v v v v v v

Amikaci bacA  ¢€.102G bacA_c 2 synonymous_variant (see "Genomi NA NA NA NA
Amikaci bacA  ¢.10441bacA_c 2 synonymous_variant (see "Genomi NA NA NA NA 9
Amikaci bacA ¢.105C bacA ¢ 2 synonymous_variant (see "Genomi NA NA NA NA
AmikacibacA ¢.1065 bacA ¢ 2 synonymous_variant (see "Genomi NA NA NA NA
Amikacii bacA  ¢.10801bacA_c 2 synonymous_variant (see "Genomi NA NA NA NA
AmikacibacA ¢.11401bacA_c 2 synonymous_variant (see "Genomi NA NA NA NA
AmikacibacA ¢.11701bacA ¢ 2 synonymous_variant (see "Genomi NA NA NA NA
Amikaci bacA  ¢.11941bacA_c 2 synonymous_variant (see "Genomi NA NA NA NA
Amikaci bacA  ¢.12101bacA_¢ 2 synonymous_variant (see "Genomi NA NA NA NA
Amikaci bacA c.12121bacA ¢ 2 synonymous_variant (see "Genomi NA NA NA NA
AmikaciibacA  ¢.12121bacA ¢ 2 synonymous_variant (see "Genomi NA NA NA NA
Amikaci bacA  ¢.12421bacA_c 2 synonymous_variant (see "Genomi NA NA NA NA
Amikaci bacA  ¢.129T:bacA_c 2 synonymous_variant (see "Genomi NA NA NA NA
AmikacibacA c.13171bacA ¢ 2 synonymous_variant (see "Genomi NA NA NA NA
Amikaci bacA  €.13231bacA_c 2 synonymous_variant (see "Genomi NA NA NA NA
Amikaci bacA  ¢.13481bacA_c 2 synonymous_variant (see "Genomi NA NA NA NA
Amikaci bacA ¢.135G bacA ¢ 2 synonymous_variant (see "Genomi NA NA NA NA
AmikacibacA ¢.13711bacA ¢ 2 synonymous_variant (see "Genomi NA NA NA NA
Amikacii bacA  ¢.13741bacA_c 2 synonymous_variant (see "Genomi NA NA NA NA
AmikariharA '~ 13RC harA 2 sinnnumans variant (sep "Gannmi NA NA NA NA

1 2460 21977 0,00%  0,00%  0,5% 100,00% 99,97% 100,00%  000%  0,00% 97,50%
1112 2369 20866  3,70%  2,99%  4,52% 9494% 94,64% 9523% 7.56%  6,13%  9.21%

1 2460 21977 0,00%  0,00%  0,15% 100,00% 99,97% 100,00%  000%  0,00% 97,50%
2460 21975  0,00%  0,00%  0,15% 9999% 99,96% 100,00%  0,00%  000% 70,76%
2480 21976  0.00%  0,00%  0,15% 9999% 99,97% 100.00%  000%  0.00% 84.19%
2460 21977 0,00%  0,00%  0,15% 100,00% 99,97% 100,00%  000%  0,00% 97,50%
2460 21977 0,00%  0,00%  0,15% 100,00% 99,97% 100,00%  0,00%  0,00% 97,50%
2460 21977 0,00%  0,00%  0,15% 100,00% 99,97% 100,00%  0,00%  0,00% 97,50%
2460 21977 0,00%  0,00%  0,15% 100,00% 99,97% 100,00%  000%  000% 97,50%
2460 21977 0,00%  0,00%  0,15% 100,00% 99,97% 100,00%  0,00%  0,00% 97,50%
2460 21977 0,00%  0,00%  0,15% 100,00% 99,97% 100,00%  000%  0,00% 97.50%
2480 21977 0.00%  0,00%  0,15% 100,00% 99,97% 100.00%  000%  0.00% 97.50%
2460 21977 0,00%  0,00%  0,15% 100,00% 99,97% 100,00%  000%  0,00% 97,50%
2459 21978 0,04%  0,00%  0,23% 100,00% 99,98% 100,00% 100,00%  2,50% 100,00%
2460 21977 0,00%  0,00%  0,15% 100,00% 99,97% 100,00%  0,00%  0,00% 97,50%
2460 21977 0,00%  0,00%  0,15% 100,00% 99,97% 100,00%  000%  000% 97,50%
2460 21977 0,00%  0,00%  0,15% 100,00% 99,97% 100,00%  0,00%  0,00% 97,50%
2459 21976 0,04%  0,00%  0,23% 9999% 99,97% 100,00% 3333%  084% 90,57%
2480 21977 0.00%  0,00%  0,15% 100,00% 99,97% 100.00%  000%  0.00% 97.50%
2480 21977 0 nno, 0 0N, 0 AR% 10N ON% 99 97% 100 NN% 0 0N, 00n% 97 AN%
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Figura 24: Representacao de como € a tabela disponibilizada no GitHub e que utilizamos para
realizar o estudo de caso proposto para validar a metodologia.

3.1.2 Limpeza dos dados

Uma vez obtidos esses dados, o primeiro passo foi aplicar um processo de limpeza e
formatagdo na tabela, conforme representado na Figura [25] Essa etapa foi essencial para
garantir que o conjunto de dados ficasse livre de inconsisténcias, informacdes irrelevantes,
duplicagdes e assegurar que os dados estivessem prontos para prosseguir para a andlise, ou

seja, transformamos os dados para que eles tivessem um formato util e eficiente.

identificadores - ~ S ~ ~
Remogéo das ) Remocio de linhas Selecdo das colunas .
mutagies colunas Filtragem da tabela — sl relevantes para o mutacoes
desnecessarias | ] | O | decorrer do trabalho

Filtrado por:

- efect:
missense_variant

- FINAL CONFIDENCE GRADING:
2) Assoc w R - Interim
1) Assocw R

Figura 25: Esquema ilustrativo das etapas realizadas no pré-processamento dos dados para o
estudo de caso para a TB a partir dos dados da tabela do “Catalogue of mutations in Mycobac-
terium tuberculosis complex and their association with drug resistance - Second edition”.

A fim de reduzir o escopo e trabalhar apenas com os dados necessarios, o primeiro passo foi
fazer uma selecdo dos atributos (colunas), com o objetivo de filtrar apenas as mutagdes do tipo
pontuais missense associadas a resisténcia a fairmacos utilizados no tratamento da TB. Além
disso, foi feito um mapeamento para cada um dos 65 genes unicos com o seu identificador,
informagdo essa que também estava presente no mesmo livro de onde obtivemos a tabela inicial.

Desse modo, as colunas mantidas foram:
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* gene;

e variant;

effect;

FINAL CONFIDENCE GRADING;

identifier; Nova coluna que foi adicionada para incluir o identificador do gene;

Com isso, reduzimos um total de 114 colunas para apenas cinco.

Possuindo um dataset menor, o nosso proximo passo foi filtrar pelas mutacdes relevantes
para o estudo de caso, ou seja, as que na coluna “effect” possuiam o valor “missense_variant”,
indicando que sdo mutacdes missense, que € um tipo de mutacdo pontual.

Ja na coluna “FINAL CONFIDENCE GRADING?”, no6s filtramos pelas linhas que conti-
nham os grupos “1 Assoc w R” e “2 Assoc w R -Interim”, selecionando as mutacdes associ-
adas a resisténcia contra as drogas utilizadas para tratar a tuberculose. Ao finalizarmos esse
processo, tivemos uma reducao de 48.152 instancias (linhas) para 411 instancias. A Figura

mostra como ficou a aparéncia do nosso dataset com os filtros ja aplicados.

gene variant effect FINAL CONFIDENCE GRADING identifier
2198 atpE atpE_p.Ala63Pro missense_variant 2) Assoc w R - Interim Rv1305
2201 atpE atpE_p.Asp28Ala missense_variant 2) Assoc w R - Interim Rv1305
2202 atpE atpE_p.Asp28Gly missense_variant 2) Assoc w R - Interim Rv1305
2203 atpE atpE_p.Asp28Val missense_variant 2) Assoc w R - Interim Rv1305
2204  atpE atpE_p.Glu61Asp missense_variant 2) Assoc w R - Interim Rv1305

Figura 26: Representacdo de como ficou a aparéncia do nosso dataset ap0s a filtragem.

O préximo processo aplicado aos dados foi a remocdo de dados duplicados. Como na
tabela original haviam sido encontradas as mesmas mutacdes, porém com resisténcia a diferen-
tes farmacos, nds ainda tinhamos informacdes repetidas que foram necessarias remover. Isso
causou uma redugdo para 384 mutacdes pontuais missense inicas.

Por fim, o dltimo passo relacionado a limpeza dos dados foi remover as colunas ‘effect’ e
‘FINAL CONFIDENCE GRADING’, uma vez que os valores presentes nelas ja haviam sido
utilizados na filtragem e ndo seriam mais uteis para o resto do nosso trabalho. Assim, nossa
base de dados inicial passou de 48.152 linhas e 114 colunas para 384 e 3, respectivamente,

contendo 15 genes diferentes.

3.2 Obter as sequéncias das proteinas de tipo selvagem e mutantes

Com os dados limpos, o préximo passo foi conseguir obter as sequéncias FASTAs para

cada um dos genes. Na Figura 27| segue um diagrama com o passo a passo executado a fim de
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obter essas sequéncias.

= if Acessa o " Salva os ) I fes |
genes < = Salva as mutagdes FASTAS
mutagées Mycobrowser e ! selvagens com os Aﬁ;f::;pn:;lzgge: com os FASTAS Ly das
obtém as sequencias FASTAS em uma R mutados em outra mutagies
FASTA tabela J LU tabela J

L

Mycobrowser FASTAS

mutagoes

Figura 27: Fluxograma de como foi realizado a obtencdo das sequéncias FASTAs selvagens
(wild-type) e mutadas.

O primeiro passo foi buscar a sequéncia especifica para cada proteina, para isso, foi de-
senvolvido um script para realizar o “web scrapping” que acessava o site do Mycobrowser EI,
buscava por cada um dos genes, acessava sua sequéncia FASTA e salvava seu contetido. Ao
finalizar essa etapa, para maior clareza, foi criada uma outra tabela apenas para as proteinas sel-
vagens, removendo as mutagcdes, mantendo apenas o gene, o identificador, a url do Mycobrow-
ser, € a sequéncia FASTA. A tabela resultante ficou com 3 colunas - gene, mycobrowser_url e

fasta - de 15 genes, conforme mostrado na Figura 28]

gene mycobrowser_url fasta
0 atpE  https://mycobrowser.epfl.ch/genes/Rv1305 MDPTIAAGALIGGGLIMAGGAIGAGIGDGVAGNALISGVARQPEAQ...
1 Rv0678 https://mycobrowser.epfl.ch/genes/Rv0678 VSVNDGVDQMGAEPDIMEFVEQMGGYFESRSLTRLAGRLLGWLLVC...
2 tlyA  https://mycobrowser.epfl.ch/genes/Rv1694 VARRARVDAELVRRGLARSRQQAAELIGAGKVRIDGLPAVKPATAV...
3 ddn https://mycobrowser.epfl.ch/genes/Rv3547 MPKSPPRFLNSPLSDFFIKWMSRINTWMYRRNDGEGLGGTFQKIPV...
4 embB https://mycobrowser.epfl.ch/genes/Rv3795 MTQCASRRKSTPNRAILGAFASARGTRWVATIAGLIGFVLSVATPL...

Figura 28: Visualizacao de como ficou nosso dataset apos a obten¢do dos FASTAs selvagens
através do site Mycobrowser.

Uma vez que o trabalho € voltado as proteinas mutantes e resistentes a medicamen-
tos, além de obter as sequéncias FASTAs selvagens das proteinas, precisamos também das
sequéncias com as mutacdes aplicadas. As sequéncias com as mutacdes foram geradas alte-
rando o aminodcido pelo aminoacido substituido da mutag¢do por meio de um script em Python.
Para isso, utilizamos nossa primeira tabela resultante do pré-processamento do Catalogo de
Mutacdes para pegar a mutacao (variant), extrair a posicao na sequéncia que deve ser alterada e
o aminodcido que deve ser substituido, e aplicamos essa altera¢do nas sequéncias FASTAs das
proteinas selvagens, salvando a sequéncia FASTA mudada na tabela de mutacdes. A aplicagcdo
dessas etapas de pré-processamento resultou em uma tabela contendo 384 mutagdes, cada uma
relacionada a um gene e a uma sequéncia FASTA mutada, como pode ser observado na Figura
29|

3https://mycobrowser.epfl.ch/
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gene variant fasta
0 atpE atpE_p.Ala63Pro MDPTIAAGALIGGGLIMAGGAIGAGIGDGVAGNALISGVARQPEAQ...
atpE atpE_p.Asp28Ala  MDPTIAAGALIGGGLIMAGGAIGAGIGAGVAGNALISGVARQPEAQ...
atpE atpE_p.Asp28Gly MDPTIAAGALIGGGLIMAGGAIGAGIGGGVAGNALISGVARQPEAQ...
atpE  atpE_p.Asp28Val MDPTIAAGALIGGGLIMAGGAIGAGIGVGVAGNALISGVARQPEAQ...
atpE  atpE_p.Glu61Asp MDPTIAAGALIGGGLIMAGGAIGAGIGDGVAGNALISGVARQPEAQ...

-

B oW N

Figura 29: Visualizagdo de como ficou nosso dataset apos a realizar a substituicdo do
aminodcido da sequéncia selvagem pelo aminoacido da mutacdo pontual missense.

3.3 Modelar as estruturas 3D das proteinas com mutac¢oes pontuais utili-
zando diferentes algoritmos/ferramentas
Em posse das sequéncias FASTAs mutadas, seguimos para a etapa de predi¢dao da mode-

lagem tridimensional. Para modelar as estruturas 3D das estruturas com mutacdes pontuais,

foram utilizadas as seguintes ferramentas:

ColabFold;

Alphafold3;

SWISS-MODEL;

Phyre2;

I-TASSER;

trRosetta;

MODELLER;

OmegaFold;

Como cada ferramenta funciona de maneira diferente, recebendo como entrada diferentes
formatos e possuindo diferentes limitacdes. Foi necessario realizar uma abordagem unica para
submeter as sequéncias para cada uma das ferramentas.

As automacgdes das ferramentas foram desenvolvidas com a ajuda de colaboradores do

grupo Combi-Lab ﬂ Todos os codigos estdao disponiveis para acesso através do GitHub ﬂ

“https://github.com/combilab-furg
Shttps://github.com/combilab-furg/Automation-prediction-tools
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3.3.1 ColabFold

Essa é uma ferramenta web, desenvolvida utilizando o Google Colab, na qual a interface
gréfica e o proprio codigo ficam disponiveis no “notebook™ em Python, tornando possivel criar
uma copia do arquivo e alterar conforme necessario. Ele € capaz de predizer apenas uma estru-
tura por vez, entdo, para atingir nosso objetivo e executar para todas as nossas sequéncias, adap-
tamos o cddigo presente diretamente no Google Colab para receber nossa tabela contendo as
sequéncias e percorrer cada uma das linhas dela de forma automatica, submetendo a sequéncia
FASTA. Uma vez que a execucdo terminava e a predicdo havia sido concluida, era possivel
realizar o download do arquivo .zip contendo todos os arquivos, incluindo o .pdb da estrutura
gerada.

A imagem abaixo, Figura[30] mostra como € a interface do formuldrio, onde quem estiver

usando a ferramenta deve adicionar a sequéncia e os demais parametros necessarios.

cO ) AlphaFold2.ipynb & salve no GitHub para manter s alteragges & e — 4 Gemini @
Arquivo Editar Ver Inserir i de a Ferr Ajuda

Q Comandos + Cédigo + Texto b Executartudo Copiar para o Drive conectar ™+ w A

.= v ColabFold v1.5.5: AlphaFold2 using MMseqs2 -

@ Easy to use protein structure and complex prediction using AlphaFold? and Alphafold2-multimer. Sequence X

alignments/templates are generated through MMseqs2 and HHsearch. For more details, see bottom of the
<> notebook, checkout the ColabFold GitHub and Nature Protocols.

Mirdita M, Schiitze K, Moriwaki Y, Heo L, Ovchinnikov S, Steinegger M. ColabFold: Making_protein folding
(] accessible to all. Nature Methods, 2022

ONEVEE SR - V|
> Input protein sequence(s), then hit Runtime -> Run all

(>} query_sequence: ‘ Inserir text aqui ‘

* Use : to specify inter-protein chainbreaks for modeling complexes (supports homo- and hetro-oligomers). For example PI...SK:PI...SK for a homodimer

jobname: | test ‘

num_relax: ‘ 0 h ‘

{3 varidveis 3 Terminal &

Figura 30: Interface do ColabFold, mostrando o formulério para adicionar a sequencia e pre-
encher outros parametros

Para essa ferramenta, optamos por gerar os modelos pelo préoprio Google Colab, apro-
veitando a infraestrutura oferecida e alterando o codigo localmente. O primeiro passo para
automacao dessa ferramenta foi compreender o c6digo e os parametros disponiveis no Python
notebook do ColabFold. Criamos uma cépia do Colab Notebook para podermos editar e abri-
mos cada uma das células de codigo para compreender como era feito o uso dessa ferramenta
e 0 que precisava ser editado. A préxima imagem, Figura 31| mostra um exemplo de cédigo
disponivel, no qual aplicamos nossas alteragoes.

A primeira alteracao feita no codigo foi uma limpeza das variaveis e fungdes que nao faziam
sentido para nosso contexto. Como a ferramenta utiliza diversos parametros para diferentes
funcionalidades e tipos de proteinas, tem muitos trechos de c6digo que ndo seriam utilizados

para gerar o modelo. Alguns condicionais, por exemplo, onde ja sabiamos o caminho que seria



66

) TV S QD
v Input protein sequence(s), then hit Runtime -> Run all

© 1 #@title Input protein seq\{ence(s), then hit “Runtime’ query_sequence: PIAQIHILEGRSDEQKETLIREVSEAISRSLD.
2 from google.colab import files
3 import os . i . .
4  import re ¢ Use : to specify inter-protein chainbreaks for modeling
5 import hashlib complexes (supports homo- and hetro-oligomers). For example
3 dnponCgancom PI...SK:PI...SK for a homodimer
8 from sys import version_info i ob .
9 python_version = f"{version_info.major}.{version_info. Jobname: test
10
11 def add_hash(x,y): num_relax: [O v ]

12 return x+"_"+hashlib.shal(y.encode()).hexdigest()[:!

14 query_sequence = 'PIAQIHILEGRSDEQKETLIREVSEAISRsLpApL:  ° SPeCiy howmany of the top ranked structures to relax using

15 #@markdown - Use ':° to specify inter-protein chainbi amber
16 jobname = 'test' #@param {type:"string"}
17 # number of models to use template_mode: ‘ none v ]

18 num_relax = @ #@param [0, 1, 5] {type:"raw"}
19 #@markdown — specify how many of the top ranked struct

« none = no template information is used. pdb100 = detect
20 template_mode = '"none" #@param ["none", '"pdbl@@","cust

21 #@markdown - “none’ = no template information is used. templates in pdb100 (see notes). custom - upload and search
22 own templates (PDB or mmCIF format, see notes)

23 use_amber = num_relax > 0

24

25 # remove whitespaces

26 query_sequence = "".join(query_sequence.split())

28 basejobname = "".join(jobname.split())
29 basejobname = re.sub(r'\W+', '', basejobname)
30 jobname = add_hash(basejobname, query_sequence)

32 # check if directory with jobname exists
33 def check(folder):

Figura 31: Exemplo de c6digo disponivel no Notebook Colab pelo ColabFold

adotado, puderam ser simplificados ou removidos por completo, tornando o c6digo mais sim-
ples e direto. Outro ponto, ainda relacionado com a limpeza, foi transformar todas as varidveis
que nao seriam alteradas em valores constantes, deixando como varidvel apenas o que seria
nossa entrada, ou seja, os valores das sequéncias fastas.

Como o cddigo da ferramenta estd formatado em diversas células distintas, nao seria
possivel executar tudo uma tUnica vez, os codigos estavam espalhados ao longo do Colab No-
tebook. Para tornar essa automacao de rodar apenas uma vez e a partir de uma unica célula, a
ideia foi criar uma funcdo extra, responsavel por executar as demais func¢des ao invés de chamar
cada uma separadamente. Ela recebe como parametro uma sequéncia FASTA e sua execugdo
€ o equivalente a executar cada célula de codigo individualmente de forma sequencial, até o
término da execugao.

A proxima parte a ser alterada foi utilizar a biblioteca do Pandas para acessar a tabela
resultante da etapa do projeto, o pré-processamento e limpeza dos dados, para termos acesso
as sequéncias FASTA que queremos usar como entrada para essa ferramenta. Em posse dessas
sequéncias, bastou criar um lago e iterar sobre cada linha da tabela, extrair o valor da sequéncia
e submeter para o modelo.

Quando o modelo termina sua execugao, tem uma funcado responsavel por realizar o down-
load dos resultados em um arquivo .zip.

Abaixo segue um passo a passo de cada agdo tomada para automatizar essa ferramenta:

1. Remover varidveis e funcdes desnecessarias.
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2. Transformar varidveis em constantes.

3. Criar uma funcdo responsavel por chamar todas as demais de forma sequencial.

4. Adicionar tabela ao Google Drive e carregar ela.

5. Criar um lago para iterar sobre cada elemento da tabela, lendo a sequéncia FASTA.
6. Chamar a fun¢ao para submeter cada sequéncia FASTA para o modelo.

7. Extrair dos resultados apenas os arquivos relevantes, .PDB, e agregar tudo dentro de uma

Unica pasta para facilitar o download.

O cddigo alterado resultou em uma parte inicial onde sdo definidas as constantes, seguido
pelas fungdes responsaveis pela geragdao do modelo, uma fungdo responsdvel por orquestrar
tudo isso e fazer o download dos resultados, e uma fun¢do para filtrar apenas os arquivos dos
modelos .pdb e concatenar tudo em uma tinica pasta. A Figura[32]mostra um diagrama de como

o cddigo funciona.

. .

\SEREETEREES ' [submete a sequencia N Aguarda o N Faz o download dos | |
FASQ'IL!A ! FASTA para a \Jrucessamenlo 1 resultados para um —+3
! ferramenta /' finalizar arquivo .zip 1

P N AN S
1
1

Resultados
zip

Agrega os resultados |
-PDB em uma (nica —» Arquivos
pasta .PDB

Para cada proteina variante

Figura 32: Diagrama do funcionamento do ColabFold apds alteracdes

3.3.2 Alphafold3

O AlphaFold3 ¢ uma ferramenta web disponibilizada para predizer estruturas tridimensio-
nais de proteinas. Ele suporta a submissao de até 30 sequéncias por dia, mas, anteriormente,
era possivel submeter apenas 20 por dia. A fim de automatizar esse processo, foi utilizada
a automatizacdo dessa ferramenta disponivel em um repositério do GitHub ﬂ que foi desen-
volvida em parceria com os alunos de pds-graduacdo do Combi-Lab, no laboratério de bioin-
formatica localizado no campus da FURG.

Ela aceita multiplas entradas a partir de uma tabela com o gene, a mutacdo e a sequéncia
FASTA, o que ja esta de acordo com a tabela resultante do pré-processamento. Um outro ponto
importante de salientar, € que essa mesma automacao também € responsavel por formatar o
arquivo resultante do AlphaFold3, que originalmente possui o formato .cif, mas é convertido
para .PDB, que € utilizado nessa pesquisa.

Essa ferramenta de automagdo possui uma interface intuitiva e facil de usar. Utilizamos essa

interface para submeter nossa lista de sequéncias FASTA de uma tnica vez e obter os modelos

®https://github.com/combilab-furg/AutoFold
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jd prontos. Abaixo segue uma imagem, Figura[33] da interface da nossa ferramenta que busca

na tabela.

Protein Prediction Automation

Automate your protein structure predictions effortlessly

Alphafold 3 Example Alphafold Protein Structure 3D

Upload File:

‘ Choose File

Submit

mbi-1 Lab. ALl rights reserved.

Figura 33: Interface da ferramenta desenvolvida para utilizacdo do AlphaFold3

3.3.3 SWISS-MODEL

O SWISS-MODEL ¢ outra ferramenta web e também possui a limitagdo de conseguir exe-
cutar uma submissdo Unica, sem o processamento em lotes. Para contornar isso, utilizamos
as APIs Ebisponibilizadas pela propria ferramenta para submeter cada sequéncia da nossa ta-
bela individualmente e obter um identificador para o processamento, € com esse identificador,
baixar os respectivos resultados.

Comecamos carregando nossa tabela utilizando novamente a biblioteca do Pandas, e itera-
mos sobre cada uma das linhas do dataframe, obtendo o valor da sequéncia FASTA.

Feito isso, fizemos uma requisicdo para a API disponibilizada pelo préprio SWISS-
MODEL para iniciar a execu¢do da ferramenta e comegar a geragdo do modelo e entdo, uma
vez que o processo inteiro ocorre de forma sincrona para essa ferramenta, aguardamos o pro-
cessamento terminar, € uma vez que temos um modelo gerado, a API retorna um identificador
para a execuc¢ao em questao.

Entdo, com esse identificador, realizamos uma segunda requisicdo, para uma outra API,

para fazer o download do modelo. Todos esses downloads entdo sdo salvos e todos os arquivos

Thttps://swissmodel.expasy.org/api-docs/
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.PDB extraidos para uma pasta contendo apenas os arquivos dos modelos.
Abaixo, Figura [34] segue um diagrama simplificado de como funciona a execugdo da
automacdo do SWISS-MODEL.

|
| |
FASTAS | Faz uma raqmsuqan Aguarda o Faz uma requlswgau ™ Aguarda o h Selecmna apenas us :
das_ > Le o FASTA para API, iniciando o \prucessamenlo para APl iniciando 0 ——| download ) arquivos .PDBe | ——x Arquivos
mutagdes procesamenlo / / salva em uma pasta | .PDB

finalizar download
i ) / finalizar /
Swiss
ﬁ

Figura 34: Diagrama do funcionamento da automacao da ferramenta SWISS-MODEL

3.3.4 Phyre2

A tnica ferramenta onde a execucao foi feita de forma manual. Também foi utilizada sua
versao web e, apesar de possuir uma limitacdo, ela é de 100 proteinas simultaneas, ou seja, para
que fossem gerados os modelos tridimensionais de todas as mutacdes, foi necessario rodar 4
vezes a ferramenta. A saida também vem no formato de PDB e foi feito um pequeno script

para filtrar e separar apenas os arquivos desejados, ou seja, todos aqueles no formato .PDB.

3.3.5 I-TASSER

Apesar de possuir uma versao web para essa ferramenta, ela € muito limitada quando com-
parada ao software, que foi a versao utilizada para esse trabalho. A versdo completa do I-
TASSER ndo possui limitagdes quanto a quantidade de execugdes, esse limite é dado pela
capacidade da maquina na qual ele estd sendo executado.

No caso dessa pesquisa, foi criado um script para executar apenas 20 paralelamente. Como
entrada, € utilizada uma pasta com arquivos contendo as sequéncias FASTA de cada gene,
que serd percorrida e processada, gerando o modelo PDB. Para isso, utilizamos os FASTAS
presentes na tabela e salvamos em um diretério especifico utilizado pela ferramenta.

Abaixo iremos listar a configuragdao dos parametros que utilizamos para rodar o I-TASSER

pelo terminal:

« pkgdir /home/instala/I-TASSERS.2 E a pasta (diretério) do pacote I-TASSER, significa
o caminho do pacote I-TASSER. Devemos ter todos os programas neste diretério. O

padrdo € adivinhar pela localizac¢do do script runl-TASSER.pl.

« libdir /home/instala/ITLIB E a pasta para arquivos (diretério) da biblioteca I-TASSER,

significa o caminho das bibliotecas de modelo.

* ntemp 1 Numero de modelos principais exibidos para cada programa de threading; o

padrdo € 20, com intervalo de [1,50].
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* nmodel 1 Numero de modelos finais gerados pelo I-TASSER; o valor padrdo é 5, com
intervalo de [1,10].

» seqname fasta_executar Esse nome deve ser diferente para diferentes destinos para que
voce possa executar varios trabalhos ao mesmo tempo. Significa 0 nome exclusivo da

sua sequéncia de consulta.

* datadir /home/instala/I-TASSERS.2/fastas Este é o diretério onde sua sequéncia de
entrada “seq.fasta” estd localizada. Quando vocé executa varios jobs, diferentes alvos

precisam ser colocados em pastas diferentes.

* light true Esta opcao significa executar o [-TASSER no modo répido (cada simulacao é
executada por padrdo por 5 horas no maximo). True ou false, (padrdo: false) esta opg¢ao

executa simulacoes rapidas.

* hours 6 Especifique o nimero méaximo de horas de simulacdes (padrao=5 quando -

light=true).
* traj false true or false, (padrdo: true) vai depositar os arquivos de trajetoria.

« outdir /home/instala/I-TASSERS5.2/modelos_gerados E onde os resultados finais de-
vem ser salvos (o valor padrao é definido como data_dir).

3.3.6 trRosetta

O trRosetta funciona de forma semelhante ao AlphaFold3, contudo, para automatizar a sub-
missao das sequéncias FASTA foi necessario desenvolver uma ferramenta especifica para per-
correr a tabela, submetendo cada sequéncia para a ferramenta, gerando e realizando o download
do PDB para cada uma das mutacdes. Para criar essa ferramenta foram utilizadas bibliotecas
do Selenium, uma ferramenta de automacao de navegadores compativel com diversas lingua-
gens de programacgdo, como Python. Dessa forma foi possivel interagir com a interface web e
fazer tudo de forma automdtica. O primeiro passo foi iterar sobre cada uma das linhas lendo a
sequéncia FASTA e submetendo para o trRosetta. Nessa parte hd um limite de apenas 50 proje-
tos rodando simultaneamente por usudrio, entdo apenas 50 eram executados por vez, enquanto
0s processamentos que ja estavam em andamento finalizarem. Enquanto eles estavam sendo
executados, uma outra fungdo era responsdvel por acessar a pagina de resultados e verificar se
o resultado ja estava disponivel para download e, caso positivo, baixava o arquivo .PDB.

Explicando melhor o passo a passo executado na automacado do trRosetta, comegamos no-
vamente lendo a tabela com a biblioteca Pandas e acessando o site com a biblioteca Selenium.

Como a ferramenta possui uma limitagdo na quantidade de execu¢des em paralelo, verifi-

camos esse limite, e iteramos sobre cada linha, enviando o fasta para a ferramenta, clicamos de
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forma automatica nos locais necessarios para comecar a execugdo, até que o limite seja atin-
gido. Quando o processo de gerar o modelo € iniciado, extraimos a url de onde os resultados

serdo exibidos e salvamos.

Como essa ferramenta processa de forma assincrona, ou seja, a gente precisa iniciar a
execucgdo e depois verificar de tempo em tempo quando estd pronta, adicionamos, apos essa
etapa onde iniciamos o processamento, uma etapa onde utilizamos as URLs salvas de onde
estardo os resultados para verificar os modelos que ja foram gerados, e se gerados, remover um
da lista de processos em execugdo, abrindo espaco para outro comecar, € salvando o modelo

em uma pasta com os .PDBs resultantes.

Como essa ferramenta possui uma limitagcdo e funciona de forma assincrona, seu funciona-
mento acabou acontecendo por etapas, onde de tempos em tempos executdvamos o programa,
ele verificava o limite disponivel, iniciava o processamento até atingir o limite, e depois verifi-

cava se alguns dos que ja tinham sido iniciados anteriormente estavam prontos.

Abaixo podemos ver um diagrama, Figura com o funcionamento mais detalhado da

automacao do trRosetta.

FASTAS ( ) [ Verifica quantos |
das Le atabela 5| execugdo estao em Menos de 50 em
mutagdes progresso no progressa?
\ J \ momento J

[ | [ savaolinkonde ) - [ \ ( )
Inicia a execugdo de | | serd disponibilizado | | TSNS OS948 | |verifica se ja finalizou] | Baixa os resuitados Arquives
um novo gene os resultados e (=2 a execugio atualiza o limite PDB
L ) _alualzaolimite ) | Pegando olink L ) ™ )
| Ly

v

Figura 35: Diagrama do funcionamento da automacao da ferramenta trRosetta

3.3.7 MODELLER

Assim como o Alphafold3, para gerar os modelos para cada uma das proteinas mutadas,
também foram utilizados os scripts de uma automatizacao do uso do Modeller disponibilizada
em um repositério do GitHub desenvolvidos no Combi-Lab [°, Essa ferramenta recebe como
entrada uma tabela contendo gene, mutagado e fasta e utiliza uma imagem docker com o MO-
DELLER instalado para gerar todos os arquivos necessdrios, fazer as predicoes e disponibilizar

os modelos .PDBs resultantes.

A tabela utilizada como entrada € bem similar a utilizada pela ferramenta de automacgao do
AlphaFold3, contendo uma coluna para gene, uma para variante € uma com a sequéncia fasta.
Os resultados ficam disponiveis em uma pasta “results” contendo todos os arquivos .PDBs

gerados.

8https://github.com/rvlampert/modeller
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3.4 Validacao das estruturas preditas computacionalmente

Terminando a etapa de modelagem, temos a nossa disposi¢do os arquivos .PDB para cada
uma das mutagdes geradas por cada uma das ferramentas usadas para predizer a estrutura
tridimensional das proteinas. Assim, o préximo passo € submeter esses arquivos resultan-
tes para diferentes ferramentas de validacao - Saves (Errat, Verify3D), MolProbity, QMEAN-
DISCO, QMEAN e VoroMQA - a fim de obter informagdes relevantes que possam auxiliar
na comparacdo das ferramentas de modelagem. Aqui, diferente da etapa anterior de modela-
gem, as ferramentas seguiram todas o mesmo padriao, como sdo todas ferramentas web, com a
mesma entrada sendo o arquivo .PDB e diferentes métricas como resultado, foi possivel seguir
o mesmo fluxograma para cada uma delas.

Sabendo o caminho do arquivo para cada um dos modelos de cada ferramenta, o préximo
passo € submeter as ferramentas de validacdo, e para isso foram utilizadas novamente as bi-
bliotecas do Selenium para acessar cada uma das ferramentas, submetendo o arquivo referente
aquela determinada variante e ferramenta de modelagem, clicando nos botdes de forma au-
tomatica e configurando o que fosse necessdrio até que as métricas resultantes fossem exibidas
e pudessem ser extraidas para uma nova tabela de resultados.

Abaixo, na Figura [36] segue um diagrama explicando como foi feita a automagéo das fer-

ramentas de validagdo.

! Para cada ferramenta de

|
I validagao |
! |
( P da d io d ] { ) 1 (" Acessaoshe usando | \ !
: r:srfjﬁgsccgr;cu‘r::ﬂdgﬂumg Salva 0 medelo que gerou | | selenium, submete as Aguarda o \ Extral as metricas |
Le as mulagdes arquivo com o nome da —» e o caminho encontrado —3» seque_ncwas _e_z:\_\ca nos »|processamento | d esalvana Resultados
mutagao para o modelo .PDB | botbes até inicia o / finalizar tabela |
processamento S/ Vi |
|

AN
|

Figura 36: Diagrama do funcionamento da automacao das ferramentas

O resultado final de todo esse processamento foi uma tabela unificada, com 3.072 linhas
(8 ferramentas * 384 variantes), sendo uma para cada modelo gerado por cada ferramenta de
predi¢do, e colunas, incluindo o gene, a variante, o fasta, o modelo e diversas métricas obtidas

através das seis ferramentas de validacao utilizadas, como mostra a figura abaixo

gene variant fasta model errat  verify poor_rotamers poor_rotamers_percentage favored_rotamers favored_rotamers_percentage ... ch_deviations_percentage bad_bonds b:

00 0.00% 52.0 98.11% 0.00% 0/582

0 apE atpE_AIa63Pro  MDPTIAAGALIGGGLIMAGGAIGAGIGDGVAGNALISGVARQPEAQ. swiss_model 1000 298%%

20 377% 50.0 94.34% 0.00% 20/581

1 alpE  atpE_AIa63Pro  MDPTIAAGALIGGGLIMAGGAIGAGIGDGVAGNALISGVARGPEAQ... colab_alphafold2 1000 “81%%

10 1.89% 50.0 94.34% 1.49% 0/582

2 atpE atpE_Ala63Pro  MDPTIAAGALIGGGLIMAGGAIGAGIGDGVAGNALISGVARQPEAQ. modeller 1000 224%%

00 0.00% 53.0 100.00% 0.00% 3/581

3 atpE atpE_Ala63Pro  MDPTIAAGALIGGGLIMAGGAIGAGIGDGVAGNALISGVARQPEAQ. phyrez 1000 2459%

00 0.00% 53.0 100.00% 0.00% 46581

4 atpE  atpE_Ala63Pro  MDPTIAAGALIGGGLIMAGGAIGAGIGDGVAGNALISGVARQPEAQ... itasser 100 '72%%

Figura 37: Visualizacdo da tabela com os resultados das ferramentas de validacao para cada
um dos modelos preditos com mutacio pontual missense.
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3.5 Website com a base de dados de mutacoes pontuais associadas a re-
sisténcia

Um outro objetivo desse trabalho € a disponibilizacdao de forma fécil aos resultados e estru-
turas geradas e obtidas ao longo dessa pesquisa. Assim, a solu¢do adotada foi a criagdo de um
website para fazer o depdsito das estruturas com mutacdes e das suas respectivas métricas de
validagdo para cada modelo gerado.

Devido ao fato da criagdo desse website necessitar de conhecimentos mais aprofundados
em diversas tecnologias especificas de desenvolvimento e linguagens de programacao voltadas

para web, a construcdo dele foi feita em parceria com os alunos de pos-graduacdao do Combi-
Lab.



4 RESULTADOS

Nesta sessdo serdo apresentados os resultados do estudo de caso para M. tuberculosis e as

validacoes a partir das ferramentas de validacao.

4.1 Pré-processamento

O trabalho foi realizado considerando proteinas do M. tuberculosis e mutagdes pontuais
missense associadas a resisténcia aos principais farmacos utilizados no tratamento da TB. A
Tabela[3|mostra como ficou nosso dataset apds o pré-processamento. Podemos observar que al-
guns genes possuem uma maior quantidade de mutagdes em comparagao a outros € que o tama-

nho das sequéncias varia da menor, com 81 aminoécidos, até a maior com 1.172 aminoécidos.

Identifier | Gene | Nimero de Aminoacidos | Nimero de Mutacoes
Rv1305 atpE 81 6
Rv0682 rpsL 124 4
Rv3547 ddn 151 1
Rv0678 | Rv0678 165 8

Rv2043c | pncA 186 204
Rv0701 rplC 217 1
Rv3919c gid 224 9
Rv1694 tlyA 268 2
Rv1484 inhA 269 1
Rv3854c | ethA 489 9
Rv0005 gyrB 675 8
Rv1908c | katG 740 5
Rv0006 gyrA 838 10
Rv3795 embB 1098 13
Rv0667 rpoB 1172 103

Tabela 3: Dados de genes com nimero de aminodcidos € mutagdes



75

4.2 Modelagem das estruturas

Neste trabalho, nds tivemos um total de 3.072 estruturas modeladas (sete ferramentas de

predicdo de estrutura 3D X 384 sequéncias FASTA com mutacoes).

4.3 Avaliacao dos modelos obtidos por ferramenta de validacao

Nessa sessdo organizamos os resultados por cada ferramenta de validag@o utilizada neste
trabalho.

4.3.1 ERRAT

Os escores ERRAT indicam que, quanto maior o valor, melhor a qualidade da estrutura.

Tipicamente, para estruturas de alta resolucdo, esse escore é em torno de 95% ou superior.

Médias por modelo de acordo com ERRAT
92,44 94,47 94,83 95 49
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Figura 38: Gréfico de barras mostrando no eixo X as ferramentas de predi¢ao de estruturas 3D
e no eixo Y os valores médios para cada uma delas, segundo a medida de qualidade do ERRAT.
As barras incluem os respectivos desvios padrio para cada ferramenta.

Analisando o grifico de médias, Figura[38] temos acima do 90 o OmegaFold, o ColabFold,
o SWISS-MODEL, AlphaFold3 e trRoseta com 92.44, 94.47, 94.83 e 95.49, respectivamente.
O dltimo colocado em relagdo a qualidade dos modelos gerados foi o MODELLER com 68.42,
seguido pelo Phyre2 com 77.75, depois o I-TASSER com 81.90.

Ao analisarmos o percentual de modelos rejeitados pela ferramenta no grafico da Figura
9] podemos ver que com menos de 50% de rejeigdo temos o AlphaFold3 e o I-TASSER com
44.79% e 40.10%, respectivamente. A seguir, veio o ColabFold e o SWISS-MODEL, com
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58.59% e 78.13%. Com aproximadamente 95% de rejeicao, 95.05% temos o trRosetta. As

duas ferramentas que performaram pior e se mantiveram nas duas dltimas posi¢cdes foram, o

Phyre2 e o MODELLER, com 95.83% e 98.43% respectivamente.

Percentual de modelos rejeitados - ERRAT
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Figura 39: Gréfico de barras mostrando no eixo X as ferramentas de predi¢do e no eixo Y os

percentuais de estruturas rejeitadas em cada uma delas, segundo o0 ERRAT.

4.3.2 VERIFY3D

A préxima métrica utilizada para avaliar os modelos gerados foi o VERIFY3D. Ela repre-

senta uma porcentagem, entdo seus valores podem variar no grafico de zero até cem. Uma

pontuagdo Verify3D acima de 0,2 é geralmente considerada indicativa de um bom modelo,

enquanto uma pontuagdo abaixo de 0,1 pode indicar problemas significativos com o modelo

(modelos rejeitados).

* Falhou (Fail): Menos de 80% dos aminoécidos obtiveram pontuacdo > 0,1 no perfil

3D/1D.

* Passou (Pass): Mais de 80% dos aminoacidos obtiveram pontuacdo > 0,1 no perfil

3D/1D.

Podemos ver no grafico da Figura 40| um resultado muito similar quando comparado ao

ERRAT para o melhor e os piores modelos, contudo, as posi¢des intermedidrias trocaram. De

acordo com o VERIFY3D, as duas melhores ferramentas foram trRosetta e AlphaFold3 com
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75.39 e 73.98, respectivamente. O modelo que pior performou foi novamente o MODELLER,
com uma média de 58.86, seguida pelas ferramentas SWISSMODEL, Phyre2, ColabFold e
I-TASSER, todos com médias préximas a 71, sendo elas 71.02, 71.32, 71.93 e 71.96, respecti-

vamente.

Medias por modelo de acordo com VERIFY
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Figura 40: Gréfico de barras mostrando no eixo X as ferramentas de predi¢ao de estruturas 3D e
no eixo Y os valores da média para cada uma delas, segundo a medida de qualidade de validagdo
do VERIFY3D. As barras incluem os respectivos desvios padrao para cada ferramenta.

Para o VERIFY3D, temos na Figura 41| o grafico do percentual de modelos que apresen-
taram falha segundo sua métrica. Novamente, as ferramentas que foram pior avaliadas perma-
neceram nas ultimas posicoes, enquanto aquela que ficou melhor colocada mostrou-se ter uma
queda quando comparada a sua posi¢ao no grafico de médias.

Os modelos que melhor desempenharam, de acordo com essa métrica, foram o AlphaFold3
com 83.07% dos modelos falhando e o ColabFold, onde 85.68% dos modelos apresentaram fa-
lha. Podemos ver no grafico trés modelos onde mais de 95% dos seus modelos retornaram falha,
0 MODELLER com 99.74%, o Phyre2 com 97.40% e o SWISS-MODEL com 95.83%, segui-
dos pelos modelos trRosetta e I-TASSER, ambos com aproximadamente 89%, sendo 89.58 e

89.84 respectivamente.

4.3.3 MolProbity

O terceiro modelo de validagao estudado foi o MolProbity score, ele trazia diversas métricas
diferentes. Nesse estudo, optamos por focar apenas no valor MolProbity retornado pela prépria

ferramenta.
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Percentual de modelos que falharam - VERIFY
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Figura 41: Grafico de barras mostrando no eixo X as ferramentas de predicao e no eixo Y os
percentuais de estruturas que falharam em cada uma delas, segundo o VERIFY3D.

A fim de comparar os modelos, geramos o gréfico da Figura[d2] com as médias obtidas em
cada uma das ferramentas preditivas. Diferente das demais, para essa métrica, pontuacdes mais
baixas indicam maior qualidade estrutural.

Nas trés primeiras colocagdes temos o SWISS-MODEL, o trRosetta e o AlphaFold3, com
0.93, 1.08 e 1.38 de médias, respectivamente. Em quinto lugar temos o ColabFold com aproxi-
madamente 2.05 de média. Novamente o Phyre2 ficou em sexto lugar, com uma média de 2.47.
Mais uma vez o MODELLER ficou em ultimo lugar quando comparado aos demais, com uma
média de 3.02.

4.3.4 VoroMQA

A proxima métrica a ser estudada € o VoroMQA, seus valores variam de O a 1 e quanto mais
préximo do 1, melhor o modelo se saiu na tarefa de predizer as proteinas tridimensionais. Para
relembrar, a interpretacdo do escore global do VoroMQA de um modelo estrutural, pode-se

utilizar a seguinte regra:
* Modelo provavelmente ¢ bom: Se o escore for maior que 0,4.
* Modelo provavelmente é ruim: Se o escore for menor que 0,3.

* Modelo nao pode ser classificado com confiabilidade como bom ou ruim apenas com
base no VoroMQA: Se o escore estiver entre 0,3 e 0,4.



79

Médias por modelo de acordo com MolProbity
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Figura 42: Gréfico de barras mostrando no eixo X as ferramentas de predi¢ao de estruturas 3D
e no eixo Y os valores das médias para cada uma delas, segundo a validagcdo do MolProbity
score. As barras incluem os respectivos desvios padrdo para cada ferramenta.
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Figura 43: Grafico de barras mostrando no eixo X as ferramentas de predi¢cdo de estruturas 3D
e no eixo Y os valores das médias para cada uma delas, segundo a validacdo do VoroMQA. As
barras incluem os respectivos desvios padrdo para cada ferramenta.
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Podemos ver no gréfico da Figura 43| que os valores variaram pouco, ficando todos entre
0.3 e 0.5. Em primeiro lugar, houve um empate, tanto o SWISS-MODEL quanto o Alpha-
Fold3 tiveram resultados iguais e atingiram a média de 0.49. Apds eles temos o ColabFold e o
trRosetta com médias também muito préximas, 0.47 e 0.48, respectivamente. Por fim, as ferra-
mentas de modelagem que obtiveram as piores médias foi o MODELLER com 0.35, seguidos
pelo Phyre2 e I-TASSER, que, de acordo com essa métrica, performaram de maneira similar,
ambos obtendo o empate com a média de 0.42.

A ferramenta classifica eles em 3 categorias baseadas no valor retornado, alta qualidade,
baixa qualidade e uma categoria intermedidria, considerado inconclusiva. Geramos entdo, na
Figura 4] um grifico comparando quanto por cento dos modelos foram considerados com

qualidade alta pelo validador.

Percentual de modelos com alta qualidade - VoroMQA
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97.55
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Figura 44: Grafico de barras mostrando no eixo X as ferramentas de predicdo de estruturas
3D e no eixo Y o percentual de modelos com alta qualidade para cada uma delas, segundo a
validagdao do VoroMQA.

Essa métrica foi a que apresentou o maior contraste entre os resultados do MODELLER e
os demais. Enquanto o MODELLER teve apenas 57.07% dos modelos considerados de alta
qualidade, todos os demais tiveram mais de 97% de modelos nessa categoria. Os resultados
foram bem semelhantes entre os demais, sendo 97.55 e 97.89 as médias do trRosetta e SWISS-
MODEL respectivamente, seguido por outras trés médias muito proximas, com uma diferenca
de um décimo entre os percentuais. O ColabFold, o I-TASSER e o AlphaFold obtiveram 98.38,
98.39 e 98.40, respectivamente.
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43.5 QMEAN

Por fim, a dltima ferramenta a ser explorada é o QMEAN, que traz também duas métricas di-
ferentes, QMEAN e QMEANDisCo. Comegaremos a andlise pelo QMEAN gerando o grafico

da Figura[d5|com as médias obtidas para cada uma das ferramentas preditivas.

Médias por modelo de acordo com QMEAN
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Figura 45: Gréfico de barras mostrando no eixo X as ferramentas de predi¢ao de estruturas 3D
e no eixo Y os valores das médias para cada uma delas, segundo a validacio do QMEAN. As
barras incluem os respectivos desvios padrdo para cada ferramenta.

Essa é a inica métrica onde os valores podem ser negativos, ja que os valores que aparecem
nas paginas de resultado sdo transformados em escores Z e, quanto mais negativos, menos
preciso o modelo gerado.

Com valores positivos temos o AlphaFold3 com 0.28 e em primeiro lugar o trRosetta com
amédia de 1.01. Podemos ver que cinco dos sete modelos tiveram sua média de valores negati-
vas, sendo o MODELLER a média mais negativa de todas, com -4,75, seguida pelo I-TASSER
com -3.29, e pelo Phyre2 com -1.82. E fechando a lista das ferramentas com médias negativas,
temos respectivamente, ColabFold e SWISS-MODEL com -0.43 e -0.10.

4.3.6 QMEAN-DisCo

Por iltimo, analisamos o grafico da Figura 6] resultante das médias do QMEAN-DisCo.
Aqui, os valores podem variar em um intervalo de zero a um, sendo que quanto maior o valor,
mais precisa foi a predi¢ao. Apesar de serem geradas pela mesma ferramenta e de possuirem
0 mesmo nome, o grafico obtido para essa métrica se assemelha ao grafico com as médias do

QMEAN apenas nos dois modelos que performaram pior, sendo novamente o MODELLER e o



82

I-TASSER, com 0.63 e 0.80. As duas proximas ferramentas obtiveram a mesma média de 0.83,
que sao o trRosetta e o Phyre2. Seguido pelo ColabFold com 0.87. Por fim, como melhores
ferramentas, temos o AlphaFold3 e o SWISS-MODEL, ambas com média de 0.88.

Médias por modelo de acordo com QMEAN-DisCo
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Figura 46: Gréfico de barras mostrando no eixo X as ferramentas de predi¢ao de estruturas 3D
e no eixo Y os valores das médias para cada uma delas, segundo a validagdo do QMEAND:isCo.
As barras incluem os respectivos desvios padrao para cada ferramenta.

Em posse desses resultados, agora temos dados suficientes para analisar e chegar a uma
resposta mais assertiva sobre qual modelo performa melhor a tarefa de predizer estruturas tri-

dimensionais para proteinas que sofreram mutagdes pontuais.

4.4 Avaliacao dos modelos obtidos (interpretacao por gene)

Nesta sessao serao expostos os resultados obtidos, com enfoque em cada gene individual-
mente. Importante salientar que esses resultados podem apresentar um viés devido a quantidade
de mutacdes para cada gene, que muda drasticamente, tendo genes com uma dnica mutagdo
(que € o caso do ddn, inhA e rplC), até genes com 204 mutagdes (pncA).

44.1 ERRAT

O primeiro validador utilizado para analisar as ferramentas de predi¢do foi o ERRAT. Ge-
ramos uma tabela, disponivel no Anexo [7, com as médias e o desvio padro obtidos por cada
ferramenta em relacdo a cada um dos genes, ordenados por ordem de tamanho, do menor
FASTA até o maior.
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Ferramentas como o SWISS-MODEL, Phyre2, e trRosetta frequentemente produzem
pontuacdes altas, indicando uma boa qualidade estrutural em suas previsdes para a maioria dos
genes analisados; por exemplo, trRosetta teve pontuagdes superiores a 90 para varios genes,
incluindo rplC e tlyA. Por outro lado, o MODELLER apresentou pontuagdes mais baixas em
diversos genes, como rpsL e embB, o que sugere menos confianga na precisao de suas estruturas
preditas. AlphaFold3 também tende a gerar pontuacdes altas, semelhante ao SWISS-MODEL,
trRosetta, e Phyre2, conforme observado em genes como atpE, pncA, e Rv0678. ColabFold,
também apresenta bom desempenho ao longo da tabela, com pontuacdes variando entre médias
e altas. Vimos que todas as ferramentas obtiveram um valor muito préximo de 100 para o gene

atpE, no qual a menor média foi a do AlphaFold3, de 98.17.

44.2 VERIFY3D

A préxima ferramenta analisada foi o VERIFY3D. Ao observar a tabela, no Anexo [§] po-
demos perceber que, com excecdo da ferramenta do MODELLER, todos os validadores tive-
ram valores bem similares. Ferramentas como SWISS-MODEL e trRosetta frequentemente
mostram pontuagdes mais altas. Por exemplo, trRosetta obteve pontuagdes acima de 76 para
diversos genes, como rpsL e gyrB. ColabFold, também demonstra um bom desempenho com
pontuacdes relativamente altas, como observado no gene katG com uma pontuagdo de 91,68 +
1.49. Genes especificos como katG atingem as mais altas pontuagdes em vdrias ferramentas, es-
pecialmente SWISS-MODEL, Phyre2, e trRosetta. Além disso, o gene ethA apresenta variacao

nas pontuacdes, onde métodos como I-TASSER e trRosetta registram pontuacdes acima de 85.

4.4.3 MolProbity

Quando analisamos a tabela do MolProbity por gene, no Anexo [9] podemos perceber que
assim como a tabela do VERIFY3D, alguns modelos performaram melhor que outros, sabendo
que o valor do MolProbity, quanto mais proximo a zero melhor, vemos que os modelos SWISS-
MODEL, AlphaFold3 e trRosetta performaram melhor para todos os genes, enquanto os demais
acabaram tendo uma performance ndo tdo boa. Quanto a estabilidade, podemos notar que o
tamanho ndo influenciou e ndo existe nenhum valor na tabela que indique que algum modelo
performa melhor ou pior levando em consideracdo a quantidade de aminoécidos que o gene

possui.

4.4.4 VoroMQA

A proxima tabela, no Anexo foi referente as médias por gene para o validador Vo-
roMQA. Ele possuiu um comportamento semelhante ao do VERIFY3D e novamente o gene
no qual as ferramentas foram menos assertivas predizendo o modelo foi o atpE e novamente a

exce¢do foi o MODELLER, cujo o gene que obteve os piores resultados foi o rpsL.
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4.4.5 QMEAN-DisCo

A peniltima métrica analisada foi o QMIEAN-DisCo, podemos ver na tabela, no anexo|[I1]
que para a maioria das ferramentas ele performou de maneira similar, o mais destoante foi o
MODELLER, onde a variacao entre os melhores e piores foi superior as demais. Mais uma vez

podemos ver que o tamanho do gene nao exerceu influéncia na qualidade dos modelos gerados.

44.6 QMEAN

Por fim, realizamos a andlise baseada no QMEAN, disponivel na tabela do Anexo As-
sim como o ERRAT, vimos que alguns modelos tiveram uma estabilidade em seus resultados
maior do que outros. As ferramentas Phyre2, [-TASSER e MODELLER, além de possuirem
as menores médias, foram as que tiveram maior variacao entre os melhores e piores resultados,

enquanto a média das demais tiveram um comportamento mais linear independente do gene.

4.5 Website com a base de dados de mutacoes pontuais associadas a re-
sisténcia

Além desses resultados, também € objetivo desse trabalho disponibiliza-los de forma facil
para que mais pesquisadores possam usd-los. Para isso, foi criado um website onde tudo que
foi gerado, assim como todos os resultados obtidos ficardo disponiveis.

O site esta disponivel para acesso|'| A Figura 47 mostra como € a interface grafica que
o usudrio tem acesso. A Figura 4§ mostra a barra de selecdo onde podemos filtrar pelas fer-
ramentas de predicdo que gostariamos de analisar os modelos gerados. Nele, o usudrio pode
consultar e visualizar as estruturas, utilizar filtros para buscar e fazer download das informacdes
desejadas. Posteriormente, podemos adicionar mais funcionalidades ao site, pois o objetivo é
manté-lo em funcionamento e atualizado.

Isso é util para a comunidade académica que estuda tanto mutac¢des da TB, quanto ferramen-
tas de predicdo de estruturas tercidrias. Além disso, nds nao encontramos nenhuma plataforma
com este tipo de informagdes de forma gratuita e aberta ao publico em geral. Esse € o pri-
meiro site com o depodsito de uma grande quantidade de estruturas tercidrias do M. tuberculosis
com mutacoes pontuais missense preditas com o uso de ferramentas in-silico de bioinformatica

estrutural e utilizando diferentes métricas de validagao.

Thttps://combilab-furg.github.io/gene-data/
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Gene Database

Gene Data Viewer

Click a gene or mutation to select a model and view associated predictions.
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Home About Contact

# Mutations NCBI ID m TB DB Link
6 A

atpE RV1305 CCPa4062.1 NCBI

RV0678 RVO6TS Myco - 165 8 CAI9304756.1 NCBI hi:]
tiyA RV1694 Myco — 268 2 CCPa4459.1 NCBI ]
ddn Rv3547 Myco IRSL 151 1 CCP46369.1 NCBI T
[ embs Rv3795 Myco -_— 1098 13 CCP46624.1 NCBI ™
etha Rv3B54C Myco — 489 9 CCP46683.1 HCBI T
[ iha Rv1484 Myco 1ENY 269 1 CCP44244.1 NCBI ™
katG RV1908¢ Myco 1502 740 s CCPa4675.1 NCBI "
[ gyra RV0D06 Myco 3w 838 10 ccpaz728 NCBI hi:]
gyr8 Rv0005 Myco 3Ma 675 8 ccpéz72ra NCBI B
rplc RVOT01 Myco TMT2 (chain L) 217 1 CCP43445.1 NCBI hi:]
PncA Rv2043¢ Myco L] 186 204 CCP44816.1 NCBI T
rpoB RVOG57 Myco 6KOP (chain €) 12 103 CCP43410.1 NCBI T
[ gid Rv3919¢ Myco - 224 9 CCP46748.1 NCBI ™
rpsL. Rv0662 Myco TKGB (chain PA) 124 4 CCP43425.1 NCBI ™

Figura 47: Pégina inicial do site desenvolvido para divulgar os resultados obtidos neste traba-

lho.

Gene Database Home About Contact
ethA | Rv3854¢ Myco i 489 ] CCP46683.1 NCBI ™
inhA Rvi484 Myco 1ENY 269 1 CCPa42441 NCBI L]
katG Rv1508¢ Myco 1s5J2 740 5 CCPa4675.1 NCBI TB
gyra. Rv0006 Myco 3w 838 10 ccpazr281 NCBI T8
gyrB Rv0005 Myco 3mal 675 8 CCPa2727.1 NCBI T
rplC RvO701 Myco TMT2 (chain L) 217 1 CCP43445.1 NCBI TB
PNCA Rv2043¢ Myco 3PLY 186 204 CCP4a4816.1 NCBI B
rpoB Rv0667 Myco BKOP (chain C) nrz 103 CCP4a3410.1 NCBI 8
gid Rv3919¢ Myco -_— 224 9 CCP46748.1 NCBI TB
psL Rv0682 Myco TKGB (chain PA) 124 4 CCP43425.1 NCBI ™

[ swiss_model v]
QMEAN 3D Visualization

Verify | Molprobity | VoroMQA

Disco
RVDG78 | Rv0678_Ala3sval | swiss model | 98.3547 | 7428 | 138 0.554 0.6 -0.44 B
RVDGT8 | RVOST8_Asn7OAsp | swiss_model | 96.6851 | 71.72 | 134 055 085 -0.45 C
RVOG78 | RVO678_Cys46Arg | swiss_model | 54 74.79 | 155 0555 0.5 0.85 C
RVO678 | Rv0678_Gly121Arg | swiss_model | 56.1679 | 7053 | 1.6 055 085 ERT o
RVOG78 | RvOS78_lle67Ser | swiss_model | 96.5074 | 7257 | 134 0.541 0.86 -0.74 S
RV0678 | RV0678_Leu117Arg | swiss_model | $7.0588 | 7581 | 1.34 0.554 0.86 0.48 t
RVOG78 | RvOST8_Leu32Ser | swiss_model | 97.0803 | 7428 | 122 0548 0.85 0335 O
RVO678 | RvOS78_Met146Thr | swiss_model | 96.7153 | 73.59 [ 131 0.548 0.86 0.64 o

Download All Models (.zip)

Figura 48: Continuacdo do site que foi desenvolvido pelo Combi-Lab.



5 DISCUSSAO

Esses dados obtidos através das ferramentas de validagdo permitem tracar um panorama
da qualidade dos modelos gerados por diferentes algoritmos de predi¢cdo estrutural. A analise
das médias, desvios padrao e percentuais de aprovacao por métrica revela padrdes importantes

sobre o desempenho relativo de cada abordagem.

Tabela 4: Valor da média e desvio padrdo para cada uma das ferramentas de modelagem es-
trutural. Os valores destacados em verde mostram as ferramentas que obtiveram os melhores
resultados para cada um dos validadores utilizados. Ja os valores em vermelho, mostram quais

foram as ferramentas que obtiveram os piores resultados.

Métrica SWISS- Colab_Fold Modeller Phyre2 I-TASSER trRosetta | AlphaFold3 | OmegaFold
-MODEL

ERRAT 9447 +£1.73 | 92.44 £4.31 | 68.42 +23.46 | 77.75+8.29 | 81.90 +8.98 | 95.49 +3.00 | 94.83 £2.58 | 90.31 £7.99
VERIFY3D | 71.02+£9.53 | 71.93 £8.03 | 58.86 + 14.44 | 71.32 £ 8.47 | 71.96 + 10.37 | 75.39 + 6.65 | 73.98 +7.45 | 66.64 + 10.92
MolProbity | 0.93+0.17 | 2.05+0.17 | 3.02+043 | 247+0.26 | 2.74+0.23 1.08 £0.23 | 1.38%0.15 2.48 £0.57
VoroMQA 0.49+0.06 | 048+0.06 | 0.35+0.15 | 0.42+0.05 0.42 +£0.05 0.47+0.05 | 0.49+0.06 | 0.45+0.08
QMEAN- 0.88+0.07 | 0.87+0.06 | 0.63+0.32 | 0.83+0.06 | 0.80+0.09 | 0.83+£0.04 | 0.88+0.06 | 0.76+0.16
DisCo

QMEAN -0.10£0.68 | -043+0.69 | -4.75+295 | -1.82+1.29 | -329+1.26 | 1.01+£0.83 | 0.28+0.70 0.06 £0.0

5.1 Modeller

O MODELLER destacou-se negativamente na maioria das métricas avaliadas. Tanto em
ERRAT quanto em VERIFY3D, ele apresentou médias mais baixas do que os demais modelos.
Este desempenho foi confirmado pelos altos percentuais de rejei¢ao, acima de 95%. Se consi-
derarmos o validador Molprobity, o MODELLER novamente teve o pior resultado, reforcando
a tendéncia de baixa qualidade estrutural. O mesmo acontece ao considerarmos os resulta-
dos do VoroMQA, onde teve o menor valor médio. Para QMEAN e QMEANDisCo nao foi
diferente, o MODELLER mostrou abaixo da média das demais.

Em resumo, o MODELLER apresentou consistentemente o pior desempenho. Seus mode-
los foram mais frequentemente rejeitados, com maior variabilidade e menor fidelidade estrutu-

ral.
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5.2 AlphaFold3 e trRosetta

As ferramentas AlphaFold3 e trRosetta mostraram desempenhos superiores de forma con-
sistente em basicamente todas as métricas. No ERRAT e VERIFY, obtiveram as maiores
médias. O trRosetta foi a ferramenta que obteve os melhores valores em ambas as validacoes.
No MolProbity, apesar de nenhum deles ser o melhor, o AlphaFold3 e o trRosetta ficaram em
segundo e terceiro lugar, mostrando uma consisténcia nos seus modelos, ficando atrds ape-
nas do SWISS-MODEL. Nas métricas QMEAN e QMEAN-DisCo, o trRosetta se destacou,
sendo um dos dnicos com valor positivo para 0 QMEAN (AlphaFold3 também ficou positivo).
Ambas foram as tnicas ferramentas que obtiveram valores positivos. Para essa métrica, o trRo-
setta mais uma vez foi o que obteve os melhores valores. O AlphaFold3 e o SWISS-MODEL
também se posicionaram bem nessas métricas, sendo os melhores colocados em relagdo ao
QMEAN-DisCo.

Desse modo, é possivel afirmar que tanto AlphaFold3 quanto trRosetta demonstram ser
boas ferramentas para predi¢do estrutural de proteinas com mutagao pontual, considerando o
estudo de caso apresentado, com consisténcia, qualidade e fidelidade. O trRosetta lidera em

mais métricas, enquanto AlphaFold3 mostra maior consisténcia.

5.3 SWISS-MODEL

Essa ferramenta apresentou um bom desempenho intermediério de forma geral. O SWISS-
MODEL teve bons valores para MolProbity, além do QMEAN-DisCo e VoroMQA, se equi-
parando ao AlphaFold3. O SWISS-MODEL, porém, apresentou um desempenho levemente
inferior no QMEAN, ficando na fronteira entre os bons e os medianos. Embora ndo supere os

melhores modelos, no modo geral, ele mostrou ser uma ferramenta confidvel.

5.4 ColabFold

Essa ferramenta obteve resultados razoaveis no geral, ela ndo se destacou como melhor nem
pior em nenhum dos modelos de validagc@o, o que indica uma consisténcia em seus resultados.
Apesar de ter resultados inferiores considerando o valor médio da métrica VERIFY3D quando
comparado com o AlphaFold3 e o trRosetta, ela apresentou uma performance sélida nas demais

métricas.

5.5 I-TASSER e Phyre2

O desempenho do I-TASSER e do Phyre2 foram os mais inconsistentes. Apesar de apre-
sentarem valores médios bons para algumas das valida¢gdes, ambas as ferramentas mostraram
valores médios ruins nas métricas com Molprobity e VoroMQA, ficando apenas na frente do
MODELLER. Em relacdo ao QMEAN, seus valores foram negativos, tendo o I-TASSER o se-
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gundo pior desempenho. No QMEAN-DisCo, ambos ficaram no meio da tabela. No geral, o
I-TASSER e o Phyre2 apresentam desempenho aceitdvel, mas com variabilidade alta e falta de

consisténcia entre métricas.

5.6 Borda count

Por fim, com a finalidade de buscar uma resposta mais precisa sobre qual ferramenta de
predicdo tridimensional possui os melhores resultados em relagdo a proteinas que sofreram
mutagdo pontual, é necessdrio realizar uma concatenagdo desses resultados. Isso foi realizado

utilizando um algoritmo de concatenacao de ranqueamento chamado “Borda Count”.

A ideia desse método é combinar ou somar as posi¢des (ranks) de cada ferramenta e, em
seguida, ordenar os rétulos das classes de acordo com suas novas pontuagdes combinadas
5, [78]]. Resumidamente, cada posi¢cdo do ranqueamento possui um peso, € depois somamos 0s

pesos obtidos em cada um dos validadores, gerando um dnico ranqueamento final, conforme é
representado na Figura 49| [178]].

Class|Rank Class|Rank Class Class|Rank

:E:
3
2

1T

Método de Agregacao
Borda Count

Class Rﬂnj‘ Reordenado
Fusao Ranks

1 [6+6+4+5=21 E
85 e
1+ +3=

+1+ +¢=§ i

+2+2+1= 2

'—%g_ml?ﬁ 1

Figura 49: Um exemplo do método de agregacdo de rankings Borda count.
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Tabela 5: Posi¢do e valor das ferramentas de modelagem estrutural para cada métrica avaliada.

Modelo Tipo ERRAT | VERIFY | MolProbity | VoroMQA | QMEAN-DISCO | QMEAN
SWISS-MODEL | Posicao 3 6 1 1 7 4
Valor 5 2 7 7 7 4
ColabFold Posi¢ao 4 4 4 3 3 5
Valor 4 4 4 3 3 5
Modeller Posicao 8 8 8 8 8 3
Valor 0 0 0 0 0 8
Phyre2 Posicdo 7 5 5 7 4 2
Valor 1 3 3 1 4 2
I-TASSER Posi¢ao 6 3 7 6 6 7
Valor 2 5 1 2 2 1
trRosetta Posi¢ao 1 1 2 4 5 1
Valor 7 7 6 4 3 7
AlphaFold3 Posicao 2 2 3 2 2 2
Valor 6 6 5 6 6 6
OmegaFold Posicao 5 7 6 5 7 3
Valor 3 1 2 3 1 5

Como possuimos sete modelos diferentes, os valores variam entre um e sete, correspon-

dendo a sua posi¢cdo. Por exemplo, uma ferramenta que chegou em quinto lugar o valor 5.

Optamos por utilizar apenas o ranqueamento das médias, uma vez que € a tnica métrica co-

mum para todas as ferramentas.

O ranqueamento final, aplicando o algoritmo e Borda Count esta descrito na Tabela[6]

Tabela 6: Soma total dos valores atribuidos a cada modelo de predicdo estrutural. Sendo que

valores mais baixos indicam melhor posi¢ao no ranking (melhor desempenho segundo o borda

count) e valores mais altos significam piores classificacdes no ranking.

Modelo Valor somado
AlphaFold3 13
trRosetta 14
SWISS—-MODEL 16
ColabFold 23
OmegaFold 33
I-TASSER 35
Phyre?2 34
Modeller 48

Esse ranqueamento corrobora com a discussdo feita anteriormente, onde as ferramentas

AlphaFold3 e trRosetta obtiveram os melhores valores e tiveram um desempenho melhor, se-
guido por SWISS-MODEL, ColabFold, depois I-TASSER, Phyre2, e por fim o MODELLER,
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sendo a pior performance referente a tarefa de predizer modelos tridimensionais com mutagoes
pontuais.

Sendo assim, diante da anélise detalhada das métricas de validacdo e da aplicacdo do al-
goritmo de Borda Count para consolidar os resultados, € possivel afirmar que as ferramen-
tas AlphaFold3 e trRosetta sdo as mais indicadas para a predicao estrutural de proteinas com
mutagdes pontuais associadas a resisténcia a formacos. Ambas demonstraram alta consisténcia,
qualidade e fidelidade estrutural. O SWISS-MODEL também se mostrou uma opg¢ao vidvel e
estavel, enquanto o ColabFold apresentou um desempenho equilibrado, embora sem grande
destaque. J4 o I-TASSER e o Phyre2 revelaram inconsisténcias importantes, e 0 MODELLER,
por sua vez, obteve os piores resultados na maioria das métricas avaliadas, sendo desaconse-
lhado para esse tipo de aplicagdo. Esses resultados fornecem uma base sélida para decisoes
futuras na escolha da ferramenta de modelagem mais apropriada para estudos estruturais en-

volvendo mutagdes pontuais.



6 CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo principal estudar qual a melhor ferramenta de predi¢ao
de estrutura tridimensional para modelar mutagdes pontuais do tipo missense. Com o estudo
de caso foram modeladas 384 proteinas com mutacdes pontuais associadas a resisténcia aos
principais farmacos utilizados no tratamento da TB de 15 diferentes genes do Mycobacterium
tuberculosis. Tivemos um total de 3.072 modelos tridimensionais, utilizando 8 ferramentas de
predicdo. Foi possivel realizar uma andlise detalhada sobre a qualidade das estruturas geradas
utilizando 5 ferramentas de validagdo, permitindo um estudo mais aprofundado sobre como es-
sas ferramentas performam quando o gene em questao sofreu uma mutacao pontual missense e

comparar esses preditores de modelos para descobrir qual é o mais indicado para essa situagao.

Ao longo do estudo, observou-se uma variacao na qualidade dos modelos entre as diferen-
tes ferramentas de predicdo. O MODELLER apresentou desempenho consistentemente, porém
inferior em todas as métricas avaliadas. Por outro lado, ferramentas como AlphaFold3 e trRo-
setta se destacaram, apresentando médias superiores e uma boa consisténcia entre as diferentes
métricas. O SWISS-MODEL, embora tenha oscilado em algumas categorias, mostrou-se uma
alternativa estavel e confidvel. O ColabFold obteve um desempenho mediano, mas consistente,
enquanto I-TASSER e Phyre2 oscilaram bastante, apresentando bons resultados em alguns as-
pectos e nao tdo bons em outros.

A aplicacdo do algoritmo Borda Count permitiu concatenar esses resultados provenientes
das diversas métricas em um unico ranqueamento, reforcando as observacoes feitas durante a
andlise individual. AlphaFold3 e trRosetta se consolidaram como as ferramentas mais indicadas
para a tarefa de modelagem estrutural de proteinas mutantes da TB, seguidas por SWISS-
MODEL, com desempenho também satisfatorio. J4 o MODELLER ficou claramente atrds dos
demais, sendo desaconselhado para esse tipo de andlise.

Outro importante resultado deste trabalho foi o desenvolvimento do website Gene Data-
base, que disponibiliza todos os dados gerados. Esse site visa facilitar o acesso aos resultados
encontrados nessa pesquisa e as estruturas tridimensionais analisadas e foi feito com intuito de
servir como repositdrio para futuros estudos. A interface permite consultas filtradas por gene,
ferramenta de predicdo, validador, tipo de mutagcdo e outros campos, o que facilita bastante a

busca por algum parametro especifico, tornando uma ferramenta ainda mais facil e intuitiva.
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Além dos resultados e andlises realizadas nessa pesquisa, este trabalho ressalta a im-
portancia da escolha de ferramentas in-silico em estudos envolvendo predi¢des estruturais.
Ainda que existam diversas solu¢des disponiveis, nem todas entregam a mesma qualidade.

Como a metodologia proposta tem a etapa de coleta, integragc@o e pré-processamento inde-
pendente, ao atualizar somente essa etapa € possivel o uso para outros estudos de caso. Assim,
como trabalhos futuros, pretendemos ampliar a quantidade de sequéncias a serem utilizadas
nas ferramentas de predi¢cdo, pois tendo em mente um dataset € um pré-processamento dife-
rentes, podemos utilizar as mesmas ferramentas de predicao e validacdo automatizadas para
realizar novas andlises e chegar a novos resultados. Além disso, pretende-se expandir o escopo
do banco de dados incluindo genes relacionados a outras doencas infecciosas e genéticas, nao
se restringindo apenas a TB. A ampliagdo pode também considerar outros tipos de mutagdes,
como insercdes, delecdes e mutacdes nonsense.

Adicionalmente, novas ferramentas de predicdao e validacdo poderdo ser incorporadas a
medida que forem desenvolvidas, bem como aprimoramentos na interface do site, permitindo,
por exemplo, visualizagdo interativa das estruturas, integracdo com bancos de dados externos e
sugestdes automatizadas baseadas no perfil da mutagdao. Com essas melhorias, o0 Gene Database
podera se tornar uma plataforma de referéncia para estudos estruturais de proteinas mutantes,
incentivando a reprodutibilidade e a colaboragdo entre diferentes grupos de pesquisa.

Este trabalho, portanto, além de oferecer uma andlise critica e robusta das ferramentas
atuais de predicao estrutural, inaugura uma base publica acessivel para consulta e exploracao
cientifica, contribuindo de forma significativa para a bioinformética estrutural e o estudo de

resisténcia antimicrobiana.



A TABELAS DAS AVALIACOES POR GENE

A.1 ERRAT

Gene  SWISS-MODEL  ColabFold ~ MODELLER Phyre2 I-TASSER trRosetta AlphaFold3 ~ OmegaFold
atpE 99.54 +1.12 100.00 £0.00 99.77+0.56 100.00 +£0.00 100.00+0.00 99.09+2.24 98.17+£2.83 100.00 + 0.00
rpsL 86.28 £ 0.07 7444292 29.14+834 7598+1.72 7531£845 89.97+£501 96.09+0.65 72.81+3.15
ddn 97.90 86.01 60.47 89.22 77.62 90.65 94.24 89.36 + 0.00
Rv0678 96.57 +1.22 86.46+7.19 59.55+798 9991+026 90.56+5.17 99.68+0.49 99.41+043 99.36+0.85
pncA 94.67 +1.26 9539+146 8737+396 7644+483 87.71+£521 96.06+3.16 96.21+1.21 9498+2.72

plC 97.60 71.74 41.57 82.98 67.02 91.49 97.01 81.86
gid 91.90 +2.26 90.81 £1.59 89.08+3.28 9296+1.26 73.68+4.06 9447+126 93.62+234 97.49+0.78
tlyA 97.27 £ 0.00 96.68 +1.38 26.65+1.46 7097+0.57 80.19+0.82 98.83+0.57 96.09+0.54 98.07+0.00

inhA 94.99 93.49 83.52 98.46 93.10 95.38 98.08 100.00

ethA 92.04 +0.25 86.57+1.34 3236+322 5553+331 62.62+4.69 9198+1.63 89.21+197 87.73+0.87
gyrB 97.43 £0.10 9237+0.99 5578+3.65 74.11+x0.99 7247+£340 97.67+0.64 96.89+0.36 94.35+0.62
katG 96.04 + 0.69 89.26+0.32 60.49+440 90.78+0.10 7393+£2.05 9249+6.58 95.63+0.12 81.68+2.80
gyrA 94.82 + 0.60 91.34+0.53 52.71+236 89.12+0.26 77.88+3.37 94.89+099 9633+1.01 94.27+0.19
embB 95.43 +£0.28 86.18+1.79 29.07+2.63 5880+0.75 66.89+276 92.55+3.70 95.07+0.70 65.01 +£2.05
rpoB 93.79 £ 0.20 89.19+043 41.11+2.19 7874+026 74.84+£339 9486+096 91.63+0.74 82.84+1.85

Tabela 7: Pontuacdes ERRAT para diferentes genes em diversas ferramentas de predi¢dao de

estruturas tridimensionais.



A.2 Verify3D
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Gene  SWISS-MODEL  ColabFold = MODELLER Phyre2 I-TASSER trRosetta AlphaFold3 ~ OmegaFold
atpE 35.19+6.52 3971 £11.08 3128 +9.58 22.64+5.10 26.75+1098 44.24+6.82 3395+ 14.11 44.86+3.88
rpsL 68.75 £ 1.21 71.57+£2.02 24.19+£449 7521+041 66.13+6.07 76.01+153 67.54+5.75 54.64+3.92
ddn 80.13 80.13 64.90 65.22 91.39 84.11 79.47 80.13
Rv0678 73.45+1.73 69.24 £489 7636+4.41 63.02+254 7508+7.79 73.03+4.88 69.70+5.10 67.27+4.17
pncA 66.54 + 6.81 67.74£252 69.55+2.86 69.63+2.13 7278+3.64 73.54+3.70 7249+3.10 69.72+3.39
rplC 84.79 74.65 62.21 73.71 83.41 76.50 80.18 71.43
gid 75.32+£2.02 77778 £2.56  7629+£278 69.37+2.16 71.53+7.54 79.76+3.42 77.93+297 80.21+2.18
tlyA 64.18 £ 1.06 7258 +£0.26  33.77+£0.79 63.02+0.00 70.15+7.38 69.78+0.53 70.15+6.86 68.10+0.56
inhA 67.63 62.45 51.30 73.88 78.81 71.00 58.74 59.85
ethA 87.84 +0.84 88.64£0.68 59.83+5.05 80.74+5.73 85.77+339 90.73+1.76 89.14+2.40 88.89+1.53
gyrB 76.69 = 0.52 7624 +£0.89 46.26+1.85 76.84+0.30 73.67+123 7996+1.57 7566+133 79.04+1.16
katG 94.69 + 0.36 91.68+1.49 7027+1.15 9247+0.00 91.65+1.14 92.65+2.10 93.65+1.12 89.27+0.63
gyrA 77.42 +£0.82 73.51+1.02 41.65+£237 6847+0.13 71.01+155 7936+2.02 7594+0.52 71.41+0.66
embB 64.08 +£0.32 63.58 £1.08 42.18+£2.18 57.66+0.50 36.21+2.03 66.15+1.68 6595+1.53 24.64+1.96
rpoB 78.65+0.18 7993 £0.81 41.99+334 78.05+042 7497+470 7893+1.70 78.03+1.95 61.72+4.12

Tabela 8: Pontuacdes VERIFY3D para cada gene em diferentes ferramentas de modelagem de

proteinas.

A.3 MolProbity

Gene  SWISS-MODEL ColabFold MODELLER Phyre2 I-TASSER  trRosetta ~ AlphaFold3 OmegaFold
atpE 0.61 £0.00 251+017 223+0.12 2.02+0.08 1.84+0.06 0.74+026 094+036 2.19+0.11
rpsL 0.79 £ 0.06 222+0.12 3.18+039 2.08+0.01 244+0.07 1.08%+0.19 131+0.13 3.14+0.10
ddn 0.84 1.94 2.63 1.99 2.62 0.65 1.20 2.58
Rv0678 1.39£0.13 224+0.09 354+032 1.83+£007 230+0.14 0.75+£0.18 1.09+£0.16 2.00+0.12
pncA 1.00 +0.14 1.92+0.07 270%£0.13 261+0.11 268+0.12 1.16+x0.19 142+0.12 2.10+0.21
rplC 0.77 2.10 3.43 222 2.51 0.57 1.09 3.05
gid 0.63+0.14 240+£0.05 246+0.18 1.84+0.08 321+0.13 1.01%£0.19 1.70%£0.12 2.16+0.04
tlyA 0.77 £ 0.04 2.18+0.01 3.57+0.18 274+0.01 273+x0.04 0.70%0.14 1.18+0.00 1.76+0.02
inhA 0.78 2.34 3.04 1.98 2.34 1.14 1.21 1.78
ethA 0.63 £0.07 209+£0.03 3.54+0.11 3.09+£0.04 3.14+008 090+0.06 1.38+0.08 1.87+0.05
gyrB 1.00 £ 0.04 219+£0.03 328+0.15 258+0.01 276+x0.03 0.88+0.06 126+0.08 222+0.03
katG 1.14+0.17 226+0.04 331+0.08 202+£0.00 2.84+0.08 131+0.68 148+0.06 3.25+0.07
gyrA 0.80 £ 0.04 234+0.03 325+0.11 206000 269+0.10 0.81+0.08 1.39+£0.05 227=%0.02
embB 0.69 £ 0.01 238+0.05 3.65+0.09 265+002 3.02+0.10 1.18+045 130£0.15 3.76+0.06
rpoB 0.85+0.03 211+£0.02 350+0.06 232+£0.02 286+0.16 1.03+0.12 135£0.06 3.21+0.04

Tabela 9: Pontuagdes MolProbity para cada gene em diferentes ferramentas de modelagem.
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Gene  SWISS-MODEL ColabFold MODELLER Phyre2 I-TASSER  trRosetta  AlphaFold3 OmegaFold
atpE 0.17 £0.01 0.15+£0.01 0.15+0.01 0.14£0.01 0.14+0.01 0.15+0.01 0.14+0.01 0.15+0.01
rpsL 0.40 £ 0.00 0.38+0.00 0.09+0.01 0.39+£0.00 0.36+£0.02 040+0.01 0.40+0.00 0.36+0.01
ddn 0.44 0.44 0.41 0.48 0.45 0.46 0.44 0.43
Rv0678 0.55+£0.00 0.37+0.01 036+0.02 037+£0.01 039+0.02 040+0.01 039+£0.01 0.39+0.01
pncA 0.51 £0.04 0.51+0.01 048+0.01 044+£001 046+0.01 0.50+0.01 0.52+0.01 0.51+0.01
rplC 0.40 0.39 0.17 0.36 0.38 0.39 0.40 0.40
gid 0.57 £0.01 0.56+0.00 0.54+0.01 0.55+£000 042+0.01 0.53+£0.01 0.55%£0.00 0.56+0.01
tlyA 0.50 £0.00 0.51+0.00 0.14+0.00 0.39+£0.00 040+£0.02 0.50+0.00 0.51+0.00 0.51+0.00
inhA 0.58 0.47 0.38 0.46 0.45 0.48 0.48 0.48
ethA 0.56 +0.00 0.55+0.00 0.22+0.01 0.38+0.01 039+£0.01 0.54+0.01 0.56+0.00 0.56=+0.00
gyrB 0.48 £0.00 047+0.00 020+0.01 041£0.00 0.38+0.01 0.46+0.00 0.49+0.00 0.48+0.00
katG 0.49 £ 0.00 046+0.00 0.21+0.00 045+0.00 040+0.01 044+0.01 046+0.00 0.43+0.01
gyrA 0.50 £0.00 048+0.00 021+0.00 045+£0.00 0.39+0.01 0.49+0.00 0.49+0.00 0.49+0.00
embB 0.49 £ 0.00 048 +0.00 0.23+£001 042+£0.00 041+£0.01 047+0.01 050+£0.00 0.23+0.01
rpoB 0.46 £ 0.00 044+£0.00 0.16+0.00 040+£0.00 0.38+0.01 0.44+0.00 0.46+0.00 0.36+0.01

Tabela 10: Pontuacdes VoroMQA para cada gene em diferentes ferramentas de predi¢dao de

estruturas tridimensiondis de proteinas.

A.5 QMEAN-DisCo

Gene  SWISS-MODEL ColabFold MODELLER Phyre2 I-TASSER  trRosetta  AlphaFold3 OmegaFold
atpE 0.76 £ 0.01 0.74+£0.01 0.75+£0.02 0.76+0.02 0.72+0.01 0.74+0.01 0.69+0.02 0.75+0.01
rpsL 0.73 £0.00 0.72+£0.00 0.24+0.03 0.68+0.01 0.69+0.01 0.73+£0.01 0.73+0.00 0.58+0.01

ddn 0.78 0.78 0.67 0.83 0.70 0.76 0.78 0.72
Rv0678 0.86 £ 0.01 0.80£0.00 0.66+0.04 0.85+0.00 0.80+0.01 0.78+0.01 0.81+0.01 0.80+0.00
pncA 0.92 +0.05 092+0.01 091+£001 0.85+0.03 0.88+0.01 0.85+0.01 092+0.01 0.88+0.02

rplC 0.85 0.84 0.35 0.75 0.77 0.81 0.83 0.66
gid 0.90 £ 0.01 0.86+£0.00 0.87+0.01 0.89+0.00 0.64+0.01 0.82+0.01 0.87+0.01 0.84+0.00
tlyA 0.83 £0.00 0.81£0.01 027+0.01 0.77+£0.01 0.66+0.01 0.81+0.01 0.83+0.00 0.82+0.00

inhA 0.90 0.86 0.79 0.90 0.87 0.83 0.88 0.88
ethA 0.65 £0.00 0.64+0.01 023+£0.01 0.51+£0.01 0.52+£0.01 0.65+0.01 0.64+0.01 0.64+0.00
gyrB 0.82 £0.00 0.80+£0.00 0.39+0.00 0.75+0.00 0.63+0.00 0.79+0.00 0.80+0.00 0.77+0.01
katG 0.88 £0.00 0.85+£0.00 034+0.01 0.87+0.00 0.77+0.01 0.83+0.02 0.87+0.00 0.65+0.00
gyrA 0.83 £0.00 0.81£0.00 034+0.01 0.87+0.00 0.65+0.01 0.80+0.00 0.83+0.00 0.80+0.00
embB 0.81 £0.01 0.78+0.00 023+0.01 0.73£0.01 0.69+0.01 0.77+0.02 0.80+0.00 0.28 +0.02
rpoB 0.86 £ 0.00 0.84+0.00 0.23+0.01 0.82+0.01 0.75+0.02 0.82+0.01 0.86+0.00 0.58+0.02

Tabela 11: Pontuagoes QMEAN-DisCo para cada gene em diferentes ferramentas de predi¢ao

tridimensional.
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A.6 QMEAN

Gene  SWISS-MODEL  ColabFold MODELLER Phyre2 I-TASSER trRosetta ~ AlphaFold3 OmegaFold
atpE -2.88+0.13 -3.67+024 -345+£038 -398+0.06 -339+044 -243+0.11 -3.51£0.17 0.10£0.00
rpsL -0.56 £ 0.07 -0.51+028 -631+£0.84 -2.03+0.07 -232+045 0.69+036 -0.12+0.18 0.10+0.00

ddn 0.33 1.15 -1.93 -0.70 -1.68 1.61 1.06 0.07
Rv0678 -0.63 +0.26 -1.81+025 -4.52+0.80 -028%+0.12 -1.66+031 051+033 -0.81+£0.39 0.07+0.00
pncA -0.44 £0.31 -022+£0.16 -239+£034 -225+045 -274+0.51 0.71+£041 0.10+0.17 0.06 +0.00

rplC 0.66 0.45 -7.82 -0.40 -2.08 1.16 0.72 0.06
gid 0.59 +0.25 -1.03+031 -048+035 0.77+£0.20 -588+094 087+042 -0.51+0.19 0.06+0.00
tlyA -0.22 £0.01 -040+£0.01 -10.47+0.08 -3.62+0.09 -4.13+0.66 0.74+0.13 0.27+0.15 0.05+0.00

inhA 1.13 -0.18 -0.99 0.76 -1.02 0.26 0.22 0.05
ethA 1.42 +£0.14 1.69£0.11 -9.66+0.54 -6.88+0.53 -829+0.67 2.60+0.20 1.60+0.11 0.05=+0.00
gyrB -0.19 £0.03 -1.15£0.15 -643+036 -1.88+0.19 -495+0.23 151+0.15 0.61+0.13 0.05=+0.00
katG -0.02 £ 0.31 -1.01+£026 -7.10£042 0.14+0.04 -3.19+048 049+1.02 -0.03£0.10 0.05+0.00
gyrA -0.10 +0.07 -1.75+0.12  -6.78+£0.36 0.51+0.03 -351+025 1.66+020 0.15+0.12 0.05+0.00
embB -0.56 £ 0.06 -1.55+£0.07 -9.13+£0.27 -3.52+£0.07 -528+0.30 0.03+£095 -0.32+0.09 0.05=0.00
rpoB 0.63 +0.05 -0.37+0.08 -831£038 -086+0.09 -350+090 1.79+035 095+0.08 0.05+0.00

Tabela 12: Pontuacdes QMEAN para cada gene em diferentes ferramentas de predicdo de

estruturas tridimensionais.
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