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Resumo

A superfamilia das fosfolipases A, (FLA;) é composta por proteinas dotadas de
propriedades diferenciadas que as tornam capazes de apresentar distintas atividades
bioldgicas, além de sua atividade catalitica. Esta diversidade funcional € intrigante devido
a alta similaridade de seqii€ncia priméria e de estrutura entre essas proteinas. O principal
objetivo deste trabalho € o desenvolvimento de uma metodologia para a predi¢do de
atividades bioldgicas especificas em FLA; de peconha de serpentes a partir da andlise de
seqiiéncias primdrias. A metodologia desenvolvida compreende: a) selecio de seqiiéncias
anotadas quanto a funcdo ou atividade bioldgica que desempenham; b) deteccdo e
validacdo estatistica de motivos de seqiiéncia relacionados a atividade estudada; e c)
constru¢do de Modelos Ocultos de Markov (MOMs) representando cada motivo. MOM
consiste em uma modelagem estatistica que tem sido aplicada com sucesso em diversas
areas onde se faz necessdria a deteccdo e representacdo de padrdes de informagdo; por
sua base matemdtica robusta e formal, pode ser utilizada na automacgdo deste tipo de
processo. A metodologia foi testada para duas atividades de FLA, de peconha de
serpente: neurotoxicidade e miotoxicidade. Para as FLA, neurotdxicas, foram detectados
seis motivos conservados, dos quais trés foram validados estatisticamente como sendo
adequados na discriminagdo de seqii€éncias neurotoxicas de ndo neurotdxicas. Para as
FLA;, miotoxicas, foram detectados seis motivos conservados, dos quais quatro foram
validados. Os MOMs dos motivos validados podem ser usados na predi¢do de atividade
neurotoxica e miotoxica. As relagdes entre seqiiéncia, estrutura, funcdo e evolucio das
FLA;s sdo discutidas. Os dados obtidos foram coerentes com a hipotese apresentada por

Kini (2003), da existéncia de diferentes sitios farmacoldgicos na superficie das FLA,,



interagindo independente ou cooperativamente com diferentes receptores, para gerar as
diversas fungdes bioldgicas observadas. Por ndo haver, at¢ o momento, qualquer
ferramenta automatizada para a predicdo de fun¢do bioldgica de FLA, os resultados deste
trabalho foram a base para a construc¢dio de uma ferramenta (disponivel em

www.cbiot.ufrgs.br/bioinfo/phospholipase) para a identificacdo de miotoxicidade e

neurotoxicidade em FLA,.

Palavras-chave: fosfolipase A, — Modelos Ocultos de Markov — peconha de

serpente — motivos conservados



Abstract

The phospholipase A, (PLA;) superfamily is composed by proteins that show
distinct properties that make them able to present distinct biological functions, besides its
catalytic activity. This functional diversity is intriguing since these proteins present high
similarity of primary sequence and structure. The main purpose of this work is the
development of a methodology that could be used to predict specific biological activity of
snake venom’s PLA, through primary sequence analysis. The methodology developed
includes: a) the selection of sequences with biological function annotation; b) detection
and statistic validation of amino acid sequence motifs related to the biological function to
be modeled; and c¢) construction of Hidden Markov Models (HMMs) representing the
validated motifs. HMM is a statistical model that has been successfully applied to several
areas where there is a need to detect and represent information patterns. Thanks to its
robust and formal mathematical basis, it could be used for automating this kind of
process. The methodology was tested for two biological activities of snake venom PLA,:
neurotoxicity and myotoxicity. For the neurotoxic PLA,, six conserved motifs have been
detected, and three have been validated. For the myotoxic PLA,, six conserved motifs
have been detected, and four have been validated. The HMMs constructed from these
validated motifs showed to be useful for the prediction of neurotoxic and myotoxic
activities. The relationships among sequence, structure, function and evolution of PLA,
are discussed. The findings were consistent with the hypothesis presented by Kini (2003),
according to the idea of the existence of many pharmacological sites in PLA, surface,
interacting with different receptors, independently or cooperatively, to generate the

diversity of activities observed. Since there is no automatic tool for PLA, functional



prediction, the results of this study were the basis for the construction of a tool (available

at www.cbiot.ufrgs.br/bioinfo/phospholipase) for PLA, myotoxicity and neurotoxicity
identification.
Keywords: phospholipase A, — Hidden Markov Models — snake venom -—

conserved motifs
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Apresentacao

A Dissertagdo de Mestrado aqui apresentada € fruto de um trabalho
desenvolvido junto ao Grupo de Bioinformaética Estrutural, vinculado ao Laboratério de
Bioquimica Farmacol6gica do Centro de Biotecnologia (CBiot) da Universidade Federal
do Rio Grande do Sul (UFRGS), sob orientacdo do Professor Doutor Jorge Almeida
Guimaraes.

J4 sendo bacharel em Ciéncias da Computacdo pela UFRGS, cursei os dois
primeiros anos de graduacao em Ciéncias Bioldgicas, também na UFRGS, onde obtive os
conhecimentos fundamentais que me deixaram mais confiante para iniciar a busca por um
orientador e pleitear uma vaga no Mestrado do Programa de Pds-Graduagdo em Biologia
Celular e Molecular (PPGBCM) do CBiot.

Por indicacdo do Professor Tarso B.L. Kirst (a época um dos nomes
publicamente ligados a nascente drea da bioinformatica na UFRGS), cheguei até o Grupo
de Bioinformatica Estrutural onde, aceito como orientado pelo Professor Jorge A.
Guimarades e como mestrando do PPGBCM, iniciei meu trabalho de pesquisas sobre a
familia de proteinas das fosfolipases A, (FLA;), a partir da proposta dos Professores
Jorge A. Guimardes e Hermes L.N. Amorim. A época, a entdo estudante de Iniciacdo
Cientifica Cristina Russo (também oriunda do Curso de Graduagdao em Ciéncias da
Computacdo, UFRGS), estudava a familia de proteinas das serpinas, aplicando em seu
trabalho uma abordagem estatistica bem sucedida no reconhecimento de padrdes (neste
caso, aplicado a padrdes de distribuicio de aminodcidos): Modelos Ocultos de Markov

(MOMs).
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O objetivo inicial para meu projeto de Mestrado foi o de melhorar a resolucao
dos métodos existentes a época para a identificacdo de seqiiéncias primdrias de FLA,,
separando-as automaticamente de acordo com a principal classificacdo utilizada,
formulada por Edward A. Dennis (1994), até o nivel de subgrupo. Até aquele momento,
os métodos existentes permitiam detectar, no maximo, se a seqiiéncia de aminodcidos era
ou ndo FLA; e, eventualmente, permitiam fornecer alguma informacdo referente a
classificagdo de Dennis.

Para essa classificac@o, quatro critérios sdo utilizados para enquadrar cada FLA,
em um dos 14 grupos (I-XIV) e 20 subgrupos (representados por uma letra apds o
algarismo romano do grupo — ex. IIB): (i) a enzima deve hidrolisar um substrato
fosfolipidico natural na posi¢do sn-2; (ii) a seqii€éncia completa de aminoacidos deve ser
conhecida, (ii1) os membros de cada grupo devem ter homologia de seqii€éncia facilmente
identificavel; e (iv) isoformas que ret€ém atividade catalitica sdo classificadas no mesmo
grupo e subgrupo, mas sao distinguidas por numeros arabicos.

A metodologia inicialmente desenvolvida por nds estava baseada no conceito de
“janelas deslizantes”, descrita em Truong e Ikura (2002). A partir de um Alinhamento
Multiplo de Seqiiéncia (AMS) — no caso deste trabalho, um AMS por subgrupo de FLA,
— sdo gerados varios MOMs, cada um construido a partir de um trecho especifico do
AMS, permitindo a identificacdo das regides de seqiiéncia primdria mais discriminativas
de cada subgrupo e utilizagdo dos respectivos MOMs para a classificacdo automatica.

Os primeiros resultados do trabalho, ainda concentrado na classificacdo das FLA,
conforme Dennis, foram apresentado na VI Reunido Anual do PPGBCM, em 2004. Logo

a seguir, o foco do trabalho tornou-se mais ambicioso. Constatamos que esta classificacao
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carecia de significancia bioldgica, posto que agrupava, sob uma mesma classificacdo,
FLA, com fung¢des bioldgicas ou atividades bem distintas. Assim, iniciou-se um estudo
para verificar se a mesma abordagem poderia ser utilizada para capturar padrdes de mais
alta ordem, que permitissem a identificacio de FLA, conforme grupos biologicamente
significativos. isto €, em grupos onde todas as FLLA, integrantes apresentassem a mesma
funcdo ou atividade bioldgica.

Como conseqiiéncia, o trabalho foi reformatado, concentrando-se exclusivamente
nas FLA, de peconha de serpentes e buscando o desenvolvimento de um protocolo de
bioinformdtica para a andlise e classificacdo destas, capaz de identificar automaticamente
as atividades bioldgicas apresentadas por uma FLA, qualquer de peconha, partindo
apenas da informag¢do de seqiiéncia primdria da mesma. A aplicagdo de MOMs continuou
sendo o nucleo da metodologia, de maneira a estabelecer relacdes entre distribuigcdes
especificas de aminodcidos nas FLA,; e atividades bioldgicas destas proteinas.

Os resultados deste trabalho estdo apresentados sob a forma de artigos e resumos
em congressos. Os artigos estdo em anexo, ao final desta Dissertacdo, na secdo de
Resultados. No capitulo Perspectivas, estdio comentadas as linhas possiveis na
continuidade deste estudo e, no Curriculum Vite, estdo listados os trabalhos dos quais

participei como co-autor durante o periodo do Mestrado.
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Abreviaturas e Convencoes

A seguir, a lista das abreviaturas e acronimos utilizados ao longo deste documento:
AMS: Alinhamento Multiplo de Seqiiéncias

FLA,;: Fosfolipase A,

MEME: Multiple Em (Expectation of Maximization) for Motif Elicitation
HMMER: Hidden Markov Model Builder

MOM / MOMs: Modelo Oculto de Markov / Modelos Ocultos de Markov

PLA,: Phospholipase A,

RNM: Ressonancia Nuclear Magnética

Nota: Ao longo do texto, sempre que uma ferramenta ou base de dados possuir pdgina na
Internet, a mesma terd ao lado de sua referéncia o simbolo “W”, significando que esta
consta na lista “Referéncias com endereco na Internet”, com maiores informacoes e a
pdgina correspondente.
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Introducao

Por meio do presente trabalho, visei a criacdo de uma metodologia para estudo e
classificagdo automatica das FLA, de peconha de serpente quanto as atividades neuro- e
miotoxicas, utilizando uma abordagem bioinformaética.

A bioinformadtica € uma drea relativamente nova, seguindo uma forte tendéncia da
ciéncia atual: a interdisciplinaridade. Fundindo conhecimentos de dareas tdo diversas
quanto biologia, computa¢do, farméicia quimica, entre outras, seu desafio é integrar
ferramentas, abordagens, informagdes, transformando a imensa massa de dados gerada
pelos atuais métodos de biologia molecular em conhecimento.

Ao longo deste trabalho, na forma de orientadores, orientados, colaboradores,
participaram pesquisadores cujas dreas de origem sdo tdo diversas quanto
Veterindria/Bioquimica/Farmacologia (Prof. Dr. Jorge A. Guimaraes), Quimica (Prof. Dr.
Hermes L.N. Amorim), Biologia (estudante de Iniciacdo Cientifica, Fernanda Oliveira),
além de Ciéncias da Computacdo, drea primaria de formacao do autor deste trabalho.

No intuito de facilitar a interlocuc¢do entre os dominios destas distintas areas e o
entendimento deste trabalho, o Apéndice I explica alguns dos principais conceitos basicos
relacionados a bioinformdtica.

Ainda sobre o trabalho que serd aqui exposto, uma breve nota quanto as
referéncias as FLAjs: podendo as mesmas serem encontradas na natureza em dois
“ambientes organicos” principais - o meio intracelular ou extracelular (as FLA;

destinadas a secrecdo) - e sendo o foco deste trabalho as FLA, de peconha de serpente

15



que pertencem a esta ultima categoria, salvo quando explicitado em contrério, estarei me

referindo as FLA, extracelulares.
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1. Revisao Bibliografica

1.1 As fosfolipases A,
As fosfolipases foram inicialmente caracterizadas como enzimas que hidrolisam

diversos substratos lipidicos fosfatados. As primeiras publicacdes que se referem a
enzimas com esta atividade datam da década de 1960 (Hanahan et al., 1960; Doery e
Pearson, 1961; Saito ¢ Hanahan, 1962; Moore e Williams, 1964). Posteriormente, mais
proteinas com esta atividade catalitica foram descritas e as atividades de hidrdlise
catalisadas por elas foram melhor caracterizadas.

Verificou-se que as diversas fosfolipases apresentavam distinta seletividade com
relacdo a posi¢do na cadeia da ligag@o-alvo da hidrdlise no fosfolipidio-substrato. Este foi
o principal critério que deu origem a atual divisdo das familias de fosfolipases (Figura

1).

0% Figura 1: Equema representando substrato fosfolipidico tipico e
as ligacdes sobre as quais atuam diferentes fosfolipases,
representantes de suas distintas familias.

0 (]) FLD: Fosfolipase D
0=C 0=C FLC: Fosfolipase C
FLA,: Fosfolipase A,
FLA,: Fosfolipase A,

As fosfolipases A, (FLA;) foram, entdo, classificadas como pertencentes a familia
de enzimas que t€ém por especificidade catalitica a hidrélise de fosfolipideos na posi¢cdo

sn-2 (Valentin e Lambeau, 2000). Desta reacdo, sdo liberados um dcido graxo e um

17



lisofosfolipideo (Figura 2). O lisofosfolipideo liberado na reacdo tem acdo na
desestabilizacdo de membranas celulares, e o dcido graxo participa de diversas fungdes

celulares na forma de precursores de moléculas sinalizadoras e de outros compostos

bioativos.
X X
0 0
0=p-0 0=P-0~ OH
o9 ot 7
MHC—C—CH, o H0 ==p 2(:) i C P
I (I)«-— sn-2 0=C
0=C 0=C . - -
lisofosfolipideo acido graxo

Figura 2: Esquema ilustrativo da catdlise promovida pelas FLA2 em um substrato tipico, com a
posicdo sn-2, na qual ocorre a catélise, indicada por uma seta e os produtos derivados da reagdo. A
letra “X” na figura representa grupos laterais diversos.

As FLA, sdo classificadas como hidrolases que atuam em ligacdes éster
carboxilicas. Seu codigo na classificagdo de enzimas da Joint Comission on Biochemical
Nomenclature (JCBN, IUPAC-IUBMB) ¢é E.C. 3.1.1.4. (fosfatidilcolina 2-acil

hidrolases).

1.1.1 FLA, intracelulares

A respeito das FLA,, pode-se fazer uma clara distincdo entre dois tipos de
enzimas: as que atuam no meio intracelular e as que atuam no meio extracelular. Elas
possuem marcantes diferencas, principalmente no que concerne a estrutura:
diferentemente das extracelulares, as FLA, intracelulares sdo proteinas maiores, com

massa molecular variando entre 26 kDa (~231 aminoacidos) e 114 kDa (~1012
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aminodcidos) (Six e Dennis, 2000; Hirabayashi e Shimizu, 2000) . A Figura 3 apresenta

um modelo da estrutura tridimensional de uma representante dessa classe.

Figura 3: FLA2 citosdlica humana. (Modelo de estrutura protéica obtido na base de dados RCSB
Protein Data Bank» , indexada pelo cédigo 1CJY. Figura gerada pelo autor, utilizando o software
SPDBViewerw).

Essas FLA, estdo geralmente envolvidas nos processos de sinalizacdo celular e
remodelagem de membrana (Brown et al., 2003). Um dos produtos de sua atividade
catalitica, o acido araquiddnico, participa de rotas de sintese de compostos como o0s
tromboxanos, leucotrienos e prostandides (prostaglandinas e prostaciclinas), importantes
intermedidrios em processos celulares diversos como resposta inflamatéria, protecao de
mucosas e do endotélio, neurotransmissdo, controle de temperatura (Murakami e Kudo,

2004) e mediacao da dor (Booting, 2004).

1.1.2 FLA, extracelulares

As FLA, extracelulares sdo proteinas menores com massa molecular variando

entre 13 kDa (~110 aminoacidos) e 18 kDa (~170 aminoécidos) (Six e Dennis, 2000),

19



possuindo, portanto, massa molecular mais baixa em relagdo as extracelulares e alto
contetdo de pontes dissulfeto. Estas proteinas s6 adquirem sua conformacao ativa quando
no meio extracelular. No meio intracelular as FLA2 dos grupos I, II, V e X apresentam,
na extremidade N-terminal, um peptideo sinal para sua exportacdo ao meio extracelular
(Murakami e Kudo, 2004; Bingham e Austen, 1999). As FLA, estdo amplamente

distribuidas em todos os principais ramos filogenéticos existentes conforme podemos ver

na Figura 5.
Saccharomyces cerevisiae MNio classificadas
Fungos Virus
Caenorhabditis elegans Archea

Bactérias
Ciancbactérias

Synechocystis PCC 6803

Oryza spp.
Arabidopsis thaliana

Nematodeos
Metazoirios

Drosophila spp.
Artrépodes
Cordados

Camundongo Viridiplantae
Humanos—— —Plastideos
Eucariotos Qutros eucarictos

Figura 5: Diagrama de filogenia radial, evidenciando a distribuicao das FLLA, nos principais ramos evolutivos.
Imagem modificada do site Interpro, acessada em 16 de janeiro de 2006.
(http://www .ebi.ac.uk/interpro/DisplayIproEntry?ac=IPR001211)

Apesar da sua presenga distribuida ao longo da evolucdo, as FLA; extracelulares
sdo proteinas com alta similaridade estrutural entre si. As principais regides estruturais
compartilhadas entre elas s@o trés grandes alfa-hélices centrais; duas fitas-beta formando
uma regido conhecida como asa-beta; uma al¢a de ligacdo com célcio e uma alga C-

terminal (Figura 6).
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Hélice 3

Hélice 2

| P

Fitas beta Residuo 49
(B-wing) J (Asp ou Lys)
Alca de ligacao
de Ca**
Hélice ' v
N-terminal

| Alga

C-terminal

Figura 6: Esquema das regides caracteristicas de uma FLA, extracelular. Estrutura de FLA, de
peconha de Notechis scutatus, (Modelo de estrutura protéica obtido na base de dados RCSB
Protein Data Bank», indexada pelo c6digo 1AE7. Figura gerada pelo autor, utilizando o
software SPDBViewer ).

1.1.2.1 Atividade catalitica das FLA, extracelulares
Os determinantes da atividade catalitica das proteinas FLA; ja s3o bem

conhecidos. A capacidade de hidrdlise é determinada pelo residuo presente na posi¢ao 49
da proteina madura. As FL A, com alta atividade catalitica apresentam um 4cido aspartico
nesta posi¢do. Este residuo possibilita a ligacdo do ion cdlcio a enzima, o que € essencial
para a liberag@o dos produtos do sitio catalitico apds a reacdo (Lee et al., 2001).

A substituicdo mais freqiiente do Asp49 entre as FLA, conhecidas é a lisina

(Lys49). Esta mutacdo impede a ligacdo do fon célcio a proteina e, desta forma, a

hidrdlise ocorre, porém a liberagdao dos produtos fica comprometida. Sem o ion cdlcio, o
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acido graxo permanece no sitio catalitico e, desta forma, apds a primeira catdlise, o
turnover da enzima nao ocorre e ela torna-se inativa (Lee et al., 2001). No Apéndice 2
desta Dissertacdo, ha um esquema detalhado do mecanismo catalitico das FLA, e das
conseqiiéncias funcionais da presenca de um 4cido aspartico ou de uma lisina na posicao
49.

As FLA;,-Lys49 sdo classificadas como FLA,, apesar de ndo terem atividade
catalitica detectavel, devido a alta similaridade de seqiiéncia de aminodcidos e estrutura
tridimensional entre elas e as FLA, cataliticamente ativas (Lomonte et al., 2003). Ainda
existem outras substituicoes do residuo 49 menos freqiientes, como serina. As FLA,
Ser49 também possuem baixa atividade catalitica (Polgar et al., 1996).

As FLA, extracelulares apresentam grande diversidade de substrato preferencial,
determinado principalmente pela topologia de superficie da regido de interacdo da
proteina com o substrato. O mecanismo tipico de catdlise € conhecido como catalise
interfaceal, na qual o substrato é preferencialmente uma superficie lipidica, como micelas

ou bicamadas (Scott et al., 1990).

1.1.2.2 Diversidade funcional das FLA,

As FLA, extracelulares estdo envolvidas em processos fisiologicos como
digestdao, mediacdo inflamatéria e sinalizacdo celular; também atuam no sistema
imunolégico e participam de secrecdes téxicas de diversos animais (Dennis, 1994). Além
da atividade catalitica (que pode ou ndo estar presente, como foi visto acima), estas
proteinas podem apresentar diversas acdes bioldgicas tais como agdo pro- e

antiinflamatdria, pré- e anticoagulante, indutora de edema, indutora de dano tissular,
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inibidora de agregacdo plaquetdria, cardiotoxica, convulsivante, hemolitica, mio-, neuro-
e citotoxica (Kini, 2005).

Algumas das atividades apresentadas acima sdo verificadas na homeostase de
sistemas e processos fisioldgicos regulares, e sdo caracteristicas das FLA, de diversos
tecidos (Figura 7). Por outro lado, as FLA; que apresentam efeitos téxicos s@o as que
fazem parte de sistemas de defesa de alguns animais, principalmente serpentes e
artropodes, na forma de peconhas. Estas FLA, sdo, freqiientemente, os principais
componentes ativos dos venenos destes animais € a causa da alta toxicidade provocada
nos outros animais € no homem quando expostos ao contato com tais secrecOes
(Wickramaratna et al., 2003; Chwetzoff et al., 1989; Lambeau e Lazdunski, 1999). Em
alguns casos, a toxicidade se restringe a apenas um ramo evolutivo, como no caso da
toxina Phaiodactylipina, do escorpido Anuroctonus phaiodactylus, letal apenas para
insetos (Valdez-Cruz et al., 2004) . Estes fatos tornam as FLLA, de peconhas um objeto de
estudos de interesse em muitos ramos de pesquisa farmacéutica, biomédica e

biotecnoldgica.

23



Cancer
Reparo tissular «—— Produgao de mediadores lipidicos —— » Inflamacao
Dano tissular

~ A Células de
Remocéo de células
o~ <+— membranas de
apoptoticas .
mamiferos

Fosfolipideos seminais

FLA,s / fertilizacéo

Membranas bacterianas «

l secretadas
Imunidade inata

Fosfolipideos

Particulas de lipoproteinas Surfactante pulmonar da epiderme

; Sindrome de i

Arterioesclerose Desconforto Barreira de
Respiratério permeabilidade

Agudo epidermal

Figura 7: Processos fisiolégicos dos quais as FLLA, secretadas de mamiferos participam (adaptado de Murakami
e Kudo (2004))

Acredita-se que as FLA, de peconha de serpente tenham evoluido de certas
enzimas pancredticas que apareceram cedo na evolugdo dos vertebrados, por duplicacao
génica e evolugdo acelerada dos éxons nas regides codificantes da proteina madura (Ohno
et al., 2003), adquirindo a capacidade de produzir efeitos bioldgicos distintos, como
neurotoxicidade, cardiotoxicidade, miotoxicidade, efeitos pré- e anticoagulante e anti-
agregacdo plaquetdria. A especificidade das enzimas a vdrios tecidos e células foi
alterada por substitui¢des de aminoécidos, principalmente na superficie molecular (Kini e
Chan, 1999). O alto conteudo de cisteinas formadoras de pontes dissulfeto torna o nicleo
destas proteinas muito mais compacto e estdvel que o das proteinas globulares, nas quais

a estrutura é estabilizada principalmente por forcas ndo covalentes e torna possivel a

24



ocorréncia de um numero muito maior de mutagdes sem comprometer a viabilidade da
proteina (Fry, 2005).

Por fim, cabe uma observacdo acerca da relevancia das FLA; no estudo evolutivo
das serpentes. Sendo um dos principais componentes toxicos do mecanismo de defesa das
serpentes peconhentas, as FLA, fazem parte do complexo arsenal bioquimico que
viabilizou a sobrevivéncia destes animais tdo atipicos em termos de biomecanica,
habilidades de deslocamento, defesa e predacdo (Ogawa et al., 1996; Creer et al., 2003,
Li et al., 2005).

Uma distin¢do importante para a compreensao deste trabalho e da literatura relativa
aos diferentes papéis desempenhados pelas FLA, em sistemas vivos € a diferenca entre
funcdo bioldgica e atividade biolégica. Considerando as FLA, atuando no préprio
organismo onde foram produzidas, considera-se que estas estdo desempenhando uma
fungdo bioldgica, e quando atuando em organismos que ndo o de origem apresentam uma

determinada atividade bioldgica — este € o caso dos efeitos toxicos de peconhas.

1.1.2.3 “Sitios farmacologicos”

Um fato intrigante em relacao as diversas funcdes e atividades apresentadas pelas
FLA,; é, como ja foi citado, a similaridade de seqii€éncia e de estrutura existente entre elas.
Considerando-se as FLA, secretadas de serpentes, observa-se de 40 a 99% de identidade
na seqiiéncia de aminodcidos entre distintas FLA,; Quando se incluem as FLA, de
mamiferos nessa andlise, verificam-se também indices de identidade elevados entre
varias das FLA, de mamiferos e serpentes. Além disto percebe-se considerdvel
conservacdo da estrutura tridimensional (Valentin e Lambeau, 2000b) (Figura 8).

Algumas regides-chave, como a alca de ligacdo com célcio, sdo conservadas mesmo
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quando se consideram grupos evolutivamente mais distantes, como as FLA; de insetos

(Nicolas et al., 1997).

1PAO, miotdxica
Bothrops neuwiedi

1BBC, liquido sinovial
Homo sapiens

1BBC, anticoagulante
Agkistrodon halys

1A2A, neurotédxica
Gloydius halys

Figura 8: FLA, secretadas de diferentes organismos, destacando que a diversidade funcional néo é
evidente a partir da observag@o da estrutura, que se mostra bastante similar. O nimero de registro de
cada estrutura no RCSB Protein Data Bank W, a principal atividade bioldgica e o organismo de origem
estdo indicados ao lado de cada modelo. (Figura gerada pelo autor, utilizando o software
SPDBViewerw).

Uma explicacdo possivel para esse fendmeno de alta diversidade funcional,
contrastando com a alta similaridade das FLA, foi proposta por Kini (2003). O autor
sugere a ocorréncia de diversos sitios farmacoldgicos na superficie das FLA, que
interagem com receptores-alvo, gerando respostas bioldgicas distintas. O receptor-alvo e
o sitio farmacolégico devem ser complementares um ao outro em termos de forma,

potencial eletrostatico, hidrofobicidade e for¢as de Van der Waals. No que concerne o
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mecanismo de a¢do, é importante observar que estes sitios farmacoldgicos podem atuar
independente ou cooperativamente. Uma FLA, pode exibir o mesmo efeito toxico ou
farmacoldgico por mais de um mecanismo, ligando-se a diferentes proteinas-alvo
receptoras. Além disto, o efeito bioldgico das FLA, pode ser modulado em func¢do da sua
concentragdo em determinado tecido (Mora et al., 2005). Uma outra evidéncia que
reforcga esta hipétese € o fato de ndo haver necessidade de um aparato catalitico ativo para
que estas atividades se manifestem (Lomonte et al., 2003).

Ja foram identificadas vdrias proteinas soltiveis e de membrana que se ligam a
diferentes FLA,, dando forca a hipdtese de que estas proteinas poderiam atuar como

ligantes de alta afinidade (Valentin e Lambeau, 2002).

1.1.2.4 FLA, neurotoxicas e miotoxicas
O presente trabalho foi conduzido tendo-se como foco o estudo de duas atividades

biologicas apresentadas por FLA, de peconha de serpente: neurotoxicidade e
miotoxicidade.

As FLA; neurotéxicas t€m atuagdo tanto pré-sindptica como pOs-sindptica. As
pré-sindpticas ligam-se as terminagdes nervosas axonais € podem causar um aumento ou
bloqueio da liberacdo de neurotransmissores na fenda sindptica (Chang, 1985). As FLA,
neurotoxicas pds-sindpticas ligam-se aos receptores acetilcolinérgicos nas extremidades
dendriticas, causando um impedimento da despolarizacdo e da conseqiiente transmissao
de estimulo nervoso (Kini, 1997).

As FLA; miotdxicas sdo caracterizadas por causar dano mionecrético em tecido
muscular esquelético de animais superiores por inje¢do intramuscular. Estas proteinas

estdo presentes em alta concentracdo nas peconhas de serpentes viperideas e crotalideas
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(Lomonte et al., 2003). Além disto, algumas miotoxinas apresentam atividade
neurotoxica. Estas s@o mais potentes que as FLA, que apresentam apenas atividade
miotéxica e agem pré-sinapticamente na jung¢do neuromuscular, além de gerar
mionecrose expressiva em musculatura esquelética (Lomonte ef al., 2003). Outros
sintomas que acompanham a miotoxicidade local, in vivo, sio um edema moderado
(Angulo et al., 2000), hiperalgesia (Chacur et al., 2003) e liberacdo de citocinas pro-
inflamatérias, como a interleucina-6 (Lomonte et al., 1993). A ocorréncia de muitas
FLA; miotéxicas sem atividade catalitica aponta para a existéncia de um mecanismo de
acdo miotdxica independente de catdlise (Lomonte et al., 1999).

O estudo concomitante de neuro- e miotoxicidade € especialmente interessante
pois existem evidéncias que sugerem alguma relacdo molecular entre estas atividades.
Como foi citado acima, ambas podem estar presentes na mesma proteina, € hd o aumento
de poténcia da miotoxicidade nas FLA, miotéxicas que também apresentam
neurotoxicidade pré-sindptica.

1.2 A Bioinformatica na busca por padroes em seqliéncias
biologicas

A aplicagdo de abordagens computacionais para auxiliar na anotagdo funcional de
proteinas € relativamente recente. As tentativas iniciais mais conhecidas situam-se da
segunda metade da década de 1960 a de 1970. Em 1965, Margareth Dayhoff compilou as
primeiras matrizes de substitui¢do, indicando as freqiiéncias tipicas de ocorréncia de
aminodcidos, nas proteinas ja seqiienciadas até entdo. Estes dados serviram de base (e
ainda hoje sdo utilizados, bem como variantes da mesma idéia) para o algoritmo de
Needleman-Wunsch, para realizacdo de Alinhamentos Muiltiplos de Seqiiéncias (AMS),

cujos detalhes foram publicados em 1970.
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Desde 1990, quando o denominado “Projeto Genoma Humano” foi langado, até
hoje, 16 anos depois, a evolucdo dos métodos de biologia molecular causou um
descompasso entre a capacidade de obter dados brutos, a partir de fontes bioldgicas, e a
capacidade de interpretd-los biologicamente, em um contexto sist€émico que permita a
expansdo das fronteiras do conhecimento e a geracdo de novas aplicacOes de interesse
para o ser humano. Uma idéia aproximada da velocidade na qual os dados acerca de
genes e proteinas tem sido produzidas pode ser visualizada na Figura 9, que exibe o
crescimento dos dois principais bancos de dados utilizados em bioinformatica, GenBank

(seqiiéncias primarias) e RCSB Protein Data Bank (estruturas tridimensionais).

Crescimento do RSCB Protein Data Bank - Até set. 2005 Crescimento do Genbank até final de 2004
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Figura 9 - Crescimento das principais bases de dados de bioinformética: RSCB Protein Data Bank e

GenBank.

Até entdo, a caracterizacdo funcional de proteinas dependia essencialmente de
métodos de “bancada umida” (ensaios in vivo, caracterizagdes fisico-quimicas utilizando
reagentes) e equipamentos/métodos com baixa velocidade de geracdo de dados. Com a
introducdo de tecnologias e métodos tais como a reacdo em cadeia da DNA-polimerase
(PCR), seqiienciadores automatizados e linhas de luz sincrotron para a anédlise de cristais
de proteinas, tornou-se imperativa a necessidade de armazenar e distribuir de forma

eficiente estes dados para a comunidade cientifica, bem como produzir ferramentas
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computacionais que automatizassem parcial ou totalmente tanto o processo de correlacao
destes dados entre si, quanto com conhecimentos bioldgicos ja existentes.

1.2.1 Diferentes pontos de partida, mesma meta: interpretar dados
brutos e converté-los em conhecimento aplicavel

Essencialmente, as abordagens e ferramentas que usualmente recebem o titulo de
“bioinforméticas” operam sobre algum dos seguintes tipos de dados (ou uma combinagdo
dos mesmos):

Dados primarios, obtidos diretamente a partir de material bioldgico, apos
tratamento adequado para transforma-los em uma abstracdo computdvel:

Dados de seqiiéncia: onde aminodcidos ou bases estdo representados como
uma seqiiéncia de letras, na mesma ordem em que aparecem na seqii€ncia primadria;

Dados de estrutura tridimensional: nesta classe situam-se tanto as informagdes
de estrutura secunddria ou seja, que regides de uma proteina correspondem a que motivo
secunddrio, quanto de estrutura tercidria, na forma de coordenadas atomicas,
representando a posi¢c@o de cada dtomo da molécula no espaco tridimensional;

Dados fisico-quimicos: parametros fisico-quimicos tanto relacionados a cada
aminodcido quanto a proteinas inteiras tais como ponto isoelétrico (pI), massa molecular,

entre outros.

Dados secundarios, derivados da andlise dos dados primdrios, e normalmente
disponibilizados conjuntamente com ferramentas que permitem sua correlagdo com dados
primarios:

Dominios (ex. lectina tipo C) - Prodom M ;

Assinaturas de familias de proteinas (ex. globinas) - PFam »», Prosite »;
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Modelos estatisticos tais como Matrizes de substituicio de aminodcidos (ex.
PAM, Gonnet), densidades de distribui¢ao (ex. Dirichlet Mixtures) ou Modelos Ocultos
de Markov;

Motivos estruturais (ex. B-o0-8) - CATHw;

Utilizando-se esses dados como base, diferentes abordagens podem ser realizadas
e combinadas entre si com o objetivo de enfrentar o desafio de inferéncia da fungdo de
proteinas recém identificadas.

A maioria dos métodos utiliza uma abordagem comparativa: partindo de uma
proteina de fun¢do desconhecida, procura-se relaciond-la a proteinas cujas fungdes ja
estejam caracterizadas ou, entdo, enquadrd-la em uma “familia” que pode ser definida por
diferentes parametros tais como homologia, estrutura tridimensional, perfis de
hidrofobicidade, entre outros, € cujas caracteristicas gerais sejam compartilhadas entre
seus membros.

A partir da obtencdo de uma nova seqii€ncia de proteina, caso a mesma ainda nao
tenha sido estrutural e funcionalmente caracterizada, o ponto de partida usual para sua
andlise € a sua comparacdo com outras seqiiéncias ja estudadas e anotadas em busca de
evidéncias de homologia, uma vez que seqiiéncias com alta similaridade t€m, usualmente,
fun¢do similar. Além disto, se a seqiiéncia de busca apresentar um nivel de identidade
superior a 40% com outra cuja estrutura seja conhecida, pode-se também supor que suas
estruturas sejam similares e entdo construir um modelo tridimensional por homologia.

(Marti-Renom et al., 2000)
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O método mais simples de comparacao entre dados de seqiiéncia € o alinhamento
de seqiiéncias, que pode ser de dois tipos: par-a-par ou alinhamento mdltiplo de
seqiiencias (AMS).

No primeiro, apenas duas seqiiéncias sdo comparadas entre si, € o resultado é o
alinhamento que melhor alinha regides semelhantes ou comuns entre ambas as
seqiiéncias, atribuindo um valor indicativo de similaridade. A ferramenta mais utilizada
atualmente para esse tipo de pesquisas é o Basic Local Alignment Search Tool ou,
simplesmente, BLAST » (Altschul, 1990; McGinnis & Madden, 2004) que, embora nio
tenha a mesma precisdo de outros métodos, apresenta desempenho adequado para a busca
de similaridades em bases de seqiiéncias com as dimensdes das atuais.

No caso do AMS, um grupo de seqiiéncias é fornecido como entrada para o
algoritmo de alinhamento, e as seqiiéncias sao alinhadas umas em relacao as outras, em
busca de um alinhamento que represente eventos mutacionais de insercdo, delecdo,
substituicdo, etc., ou seja, estabeleca uma hipotese de evolugdo utilizando as seqiiéncias
de entrada. Nesse método, buscam-se conjuntos de aminodcidos que aparecem na mesma
ordem ou em padrdes similares de distribuicdo entre as seqii€éncias que estdo sendo
comparadas e, conforme os algoritmos préprios de cada método, sdo gerados valores que
expressam a medida da similaridade entre as seqiiéncias comparadas. Um dos mais

conhecidos programas para esta tarefa € o Clustal W (Thompson et al., 1994; Chenna et

al.,2003)».
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Uma vez que é comum na natureza a estrutura tridimensional de uma proteina
estar estreitamente relacionada com a sua fungdo', uma abordagem andloga 4 comparagdo
de seqiiéncias pode ser utilizada, mas utilizando-se dados da estrutura tridimensional
como entrada. Diferentes abordagens computacionais sdo utilizados com o objetivo de se
encontrar proteinas com maior similaridade a partir da estrutura de interesse como, por
exemplo, os baseados no alinhamento de carbonos-alfa (Ex. MAMMOTH » ), baseados
em elementos da estrutura secundaria (Ex. SSAP®), ou utilizando matrizes de distincia
entre os carbonos-alfa de uma proteina (Ex. DaliLite »).

Na andlise comparativa também enquadram-se as ferramentas operadas sobre
dados secunddrios ou padrdes. Por “padrao” entende-se qualquer caracteristica observada
em um grupo especifico de proteinas e que pode ser utilizada para discriminé-lo de outros
grupos. Como exemplos de padrdoes podem-se citar motivos de seqiiéncia ou estruturais,
dominios, perfis estatisticos de composicao de aminodcidos.

Computacionalmente, esses padroes podem ser representados de diversas formas,
tais como: expressoes regulares (ex. Prosite P, representando dominios e familias de
proteinas); modelos mateméticos (ex. PFamM, que utiliza MOMs para representar
familias de proteinas); bibliotecas de motivos estruturais (ex. SCOP, CATH®, que
agrupa proteinas em familias, de acordo com ocorréncia de padrOes estruturais); entre
outros. Diversas ferramentas permitem utilizar os proprios padrdes como ponto de partida
na busca por seqiiéncias ou estruturas similares como, por exemplo, a ferramenta
HMMSEARCH, que faz parte do pacote HMMERM® e que recebe, como entrada, um

MOM representando um grupo ou familia de proteinas, ou a ferramenta

' Um contra-exemplo deste padrio sdo as préprias fosfolipases A, sem atividade catalitica, mas que
apresentam atividade téxica. Isto lhes confere uma funcdo que nao estd diretamente relacionada com a
estrutura, enquanto esta ultima mantém-se ainda como reminescéncia do ancestral com atividade catalitica.
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SCANPROSITE », que permite que seja informada uma expressdo regular como entrada
para a busca.

Outra abordagem possivel busca enriquecer o conjunto de dados associados a
seqiiencia de interesse, por meio do acréscimo de informagdes fisico-quimicas e da
aplicacdo de métodos de predicdo de estrutura secunddria ou tercidria, o que pode
fornecer pistas importantes ao pesquisador quanto a funcdo desempenhada pela proteina
(ex. STING Protein Dossier »).

Existem também abordagens ndo-triviais, combinando uma ou ambas as
abordagens ja expostas com técnicas de inteligéncia artificial, tais como redes neurais —
RONNM® (Yang et al. 2005); YASPIN » (Lin et al., 2005) - , aprendizado de mdquina
(Bazzan et al., 2002; Larrafiaga et al., 2006) e algoritmos genéticos (Contreras-Moreira et

al. 2003; Zviling et al., 2005).
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1.3 Modelos Ocultos de Markov (MOMs)
Os MOMs sdo uma metodologia estatistica cuja teoria basica foi publicada por

Baum ef al. entre o fim da década de 1960 e o inicio da década de 1970 (Baum e Petrie,
1966; Baum e Egon, 1967; Baum e Sell, 1968; Baum et al., 1970; Baum, 1972).
Inicialmente, foi um modelo que recebeu atengdo apenas dos pesquisadores da drea da
matematica. Rabiner (1989) relata a utilizacdo dos MOMs em programas de
reconhecimento de voz, ainda na década de 70. A partir da década de 80, cresceu a
aplicacdo dos MOMs em diversas dreas nas quais se desejava automatizar o processo de
deteccdo e representacdo de padrdes de informacdo. Alguns exemplos ilustram a grande
faixa de aplicacOes possiveis deste modelo tedrico:

- classificacdo automadtica de programas de televisdo, a partir da comparacdo entre
imagens ¢ MOMs que representam diferentes perfis (de imagens) tipicos de diferentes
tipos de programa (Lu et al., 2001);

- reconhecimento de rostos (Nefian e Hayes, 1998);

- detec¢do e reconhecimento de gestos (Liu e Lovell, 2003);

- previsao de conflitos sociais (Schrodt, 2000);

O MOM ¢ considerado “oculto” pois representa um padrao de informacdo que
possui determinantes desconhecidas. Nao se sabendo quais sdo e como se comportam as
variaveis que regem o padrdo observado, o modelo vai basear-se na informacao fornecida
ou observada para gerar uma representacdo estatistica do comportamento deste padrao.
Para facilitar o entendimento desta explicacdo, pode-se exemplificar com uma situagdo
em que ndo € necessdria a utilizagdo de um modelo “oculto”, ou seja, o arremessar de
dados ndo viciados. Sabe-se que cada face do dado tem 1/6 de probabilidade de cair

voltado para cima; neste caso, ndo € necessdria a observacdo de uma seqiiéncia de
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arremessos para conhecermos estas probabilidades, pois as varidveis que as regem sao
conhecidas (Rabiner, 1989).

Os modelos utilizados nas Ciéncias Bioldgicas sdo, em geral, estatisticos e
baseados em informacdes observadas devido a complexidade das varidveis que compdem
os sistemas bioldgicos. Por isto, das diversas dreas de pesquisa nas quais os MOMs e suas
variantes podem ser utilizados com eficdcia, as Ciéncias Bioldgicas sdo uma das mais
expressivas. Processos ecoldgicos (Li et al., 2001), epidemiologia (Cooper e Lipsitch,
2004), genética de populacdes (Lazzeroni e Lange, 1997), andlises de dados
bioinformdticos (Viklund e Elofsson, 2004; Truong e Ikura, 2002; Qian e Goldstein,
2003; Bateman et al., 2004), por exemplo, sdo fortemente ligadas a aplicacdo de métodos
tedricos, tanto para maximizar a capacidade de extrair conhecimento a partir dos dados
observados, quanto para gerar modelos caracteristicos e preditivos destes fendmenos.

Como foi revisado na secdo anterior, a bioinformdtica tem um amplo espectro de
objetos de estudo. Dados de seqiiéncia de nucleotideos e aminodcidos sdo muito
adequados a representagdo como informacao e, a partir de seu tratamento estatistico e
informatico, inferéncias em relacio a funcionalidade e a evolucdo sdo possiveis.

Hoje existem diversas ferramentas de bioinformatica que permitem automatizar a
aplicacdo dos MOMs ao tratamento das informagdes de seqiiéncia e estrutura de
proteinas. A sua utilizacdo em estudos funcionais e evolutivos por andlise de seqii€éncias
bioldgicas tem crescido e produzido resultados confidveis (Krogh ef al., 1994; Baldi et
al., 1994; Karplus et al., 1998; Troung e Ikura, 2002; Qian e Goldstein, 2003). Por
exemplo, os MOMs tém sido empregados na deteccdo de regides com especial

significancia em genomas, tais como genes (Stanke e Waak, 2003; Krogh 1997), sitios de
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splicing (Pertea et al. 2001) e motivos de particular significancia em proteinas e genes

(Bateman et al., 2004).

1.3.1 Fundamentos dos MOMs aplicados a bioinformatica
Os MOMs, quando aplicados a um AMS, permitem a construcdo de perfis

estatisticos das probabilidades de ocorréncia de cada aminodcido e de eventos de delecao
ou inser¢do em cada posi¢ao do alinhamento (Durbin e al., 1998). As probabilidades
finais geradas pelo modelo sdo o resultado (i) da aplicacdo de uma teoria estatistica com
forte base matematica as sequéncias geradoras do modelo (Eddy, 1998, 2001 e 2004); e
(1) da introdugdo de conhecimento prévio sobre as substituicOes usuais entre
aminodcidos, por caracteristicas de tamanho e comportamento fisico-quimico (Sjolander
etal., 1996) .

No caso dos MOMs, a introducio de conhecimento prévio ou, a priori, acerca de
distribuicdes de aminodcidos, € feita por uma abordagem conhecida como Distribui¢des
de Dirichlet. Esta técnica € utilizada para corre¢des nas probabilidades de ocorréncia de
aminodcidos, de acordo com o padrdo observado em cada posicao e correlagdes com 0s
padrdes de distribui¢do de seqiiéncias de aminoacidos que ocorrem universalmente nas
proteinas (Sjolander et al., 1996).

As Distribuicdes de Dirichlet estdo baseadas na informacao de bancos de dados de
AMS. A partir desta informacao, sao identificados os padrdes universais ou prototipicos
de distribui¢do de aminodcidos por posicdo de alinhamento. Além disto, sdo identificados
os diferentes contextos moleculares possiveis e isto é levado em conta na corre¢do das
probabilidades calculadas a partir dos dados fornecidos. Por exemplo, o aminoécido

isoleucina € muito comum em fitas-beta em nicleos de proteinas e, neste contexto, valina
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e leucina a substituem com freqiiéncia — se identificado este contexto em uma posi¢ao, as
probabilidades de valina e leucina serdo corrigidas de forma a aumentar sua
probabilidade de ocorréncia. Assim, as correcdes efetuadas pelas Distribuicdes de
Dirichlet sdo posi¢do- e contexto-dependentes (Sjolander et al., 1996).

Além disso, a influéncia das Distribui¢des de Dirichlet acontecem em funcio da
quantidade de seqii€éncias utilizada no conjunto de entrada. Quanto maior a amostra,
menor a influéncia das Distribui¢des de Dirichlet. Porém, se a amostra for pequena, a
informacao a priori terd mais peso nas probabilidades finais fornecidas pelo MOM; ou
seja, o modelo pode ser bem representativo ainda que poucas sequéncias tenham sido
utilizadas em sua constru¢do (Sjolander et al., 1996).

Dentre as principais vantagens dos MOMs em aplicacdes de bioinformatica,
pode-se citar o embasamento estatistico: os MOMs estdo apoiados em teorias estatisticas
amplamente utilizadas e cujas propriedades s@o bem descritas e conhecidas, fornecendo
uma base confidvel para ferramentas que os utilizem. (Eddy, 1998).

Uma importante limitacdo da aplicacio de MOMs é que este tipo de modelo
desconsidera relacdoes de mais alta ordem que a posi¢do da seqiiéncia de aminodcidos.
Para o célculo das probabilidades de uma posicio, o modelo leva em conta as
probabilidades da posi¢do anterior apenas e, por esta razdo, ndo considera a possivel
relevancia de pequenas regides de aminodcidos que apresentem uma distribuicdo
especifica, ou aminodcidos que formem, eventualmente, uma regido importante na
estrutura tridimensional da proteina, mas que ndo sejam contiguas na seqiiéncia primdria

(Eddy, 2001).
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1.3.2 MOMs aplicados ao reconhecimento de atividade biolégica de
FLA,

Neste trabalho, a escolha dos MOMs ¢ justificada pela importancia de se utilizar
de um modelo estatistico sofisticado o suficiente para captar diferencas sutis entre
proteinas com elevada similaridade de seqiiéncia, pertencentes a mesma familia. Além
disto, a alta capacidade de generalizacdo, decorrente da aplicagdo de informacao a priori,
permite que os modelos gerados tenham boa eficicia na predi¢do automdtica de fungdo
de qualquer proteina submetida a pesquisa, ainda que ndo seja possivel a construciao dos

modelos a partir de um grande nimero de seqiiéncias (Sj0lander et al., 1996).
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2. Objetivos

Pelo presente trabalho, tive como objetivo a elaboracdo de uma metodologia
capaz de predizer determinadas propriedades funcionais de uma familia de proteinas
derivadas de peconha de serpentes e reportadas como pertencentes a familia de
fosfolipases A,. Como objetivos especificos, selecionei, como atividades a serem
testadas, a neurotoxicidade e a miotoxicidade destas proteinas, aplicando a elas o método

desenvolvido. Os principais passos do método sdo descritos a seguir:

1) deteccdo de padrdes de conservacdo de aminodcidos em seqiiéncias
primdrias de FLA, de uma mesma atividade bioldgica, permitindo relacionar
tais padrdes conservados com a atividade;

2) conversdao destes padroes em Modelos Ocultos de Markov - uma
representacdo ao mesmo tempo rica em conteido informacional e facilmente
utilizdvel em ferramentas de bioinformatica como dado de entrada;

3) elaboracdo de uma validacdo estatistica que permitisse selecionar os

motivos conservados e, a0 mesmo tempo, discriminativos de cada atividade.

Com os motivos selecionados na validacao estatistica, ainda visei a elaboragdo de
uma ferramenta de identificacio automadtica das atividades estudadas. Além disto,
busquei colaborar para um melhor entendimento dos mecanismos moleculares e
evolutivos envolvidos nas diversidades funcionais apresentadas pelas FLA, de peconha

de serpente, proteinas estruturalmente tao similares e, por isto, tdo intrigantes.
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3. Resultados

Neste capitulo estdo apresentados dois manuscritos de artigos cientificos gerados
a partir dos resultados do desenvolvimento da metodologia e sua aplicagdo no
reconhecimento das duas atividades biolégicas das FLA, de serpente. O primeiro
manuscrito foi publicado no periédico Advances in Bioinformatics and Computational
Biology - Lecture Notes in computer Science em marco de 2005, enquanto o segundo esta
na forma de manuscrito revisado, a ser submetido ao periddico Toxicon.

Para todo o tratamento envolvendo os MOMs deste trabalho, foi utilizada a
ferramenta  HMMERM® (um acronimo para Hidden Markov Model Builder).
Disponibilizada gratuitamente pelo pesquisador e desenvolvedor Sean R. Eddy, trata-se
de um pacote de programas para constru¢do e tratamento de MOMs em um contexto de
bioinformadtica. Utilizando-se os programas deste pacote, é possivel construir MOMs a
partir de AMS, testar seqiiéncias contra MOMs ja existentes, além de vdérias outras
funcionalidades.

Nos respectivos manuscritos estdo pormenorizadamente descritas a metodologia
aplicada, os resultados obtidos e sua discussdo, de forma que estas secdes nio serdo

repetidas na Dissertacao.
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3.1 Aplicacao de metodologia para detecao de mio- e
neurotoxicidade em FLA;

Artigo 1 — Pazzini, F. ; Oliveira, F. S. ; Guimaraes, J. A. ; Amorim, H.L.N. (2005)
Prediction of myotoxic and neurotoxic activities in Phospholipases A, from primary
sequence. Lecture Notes in Computer Science, Berlin 3594, 194-197.

Este artigo, descreve a metodologia criada e a capacidade preditiva alcancada na
identificacdo das atividades neuro- e miotdoxica. Por ser uma publicagdo voltada ao
publico das Ciéncias da Computacdo, o enfoque foi o de estabelecer um protocolo
eficiente de reconhecimento de funcdo bioldgica a partir de informacao de seqiiéncia de

aminoacidos.
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Abstract. We developed a methodology to predict myotoxicity and
neurotoxicity of proteins of the family of Phospholipases A2 (PLA2) from
sequence data. Combining two bioinformatics tools, MEME and HMMER, it
was possible to detect conserved motifs and represent them as Hidden Markov
Models (HMMs). In ten-fold cross validation testing we have determined the
efficacy of each motif on prediction of PLA2 function. We selected motifs
whose efficacy in predict function were above 60 % at the Minimum Error
Point (MEP), the score in which there are fewest both false positives and false
negatives. Combining HMMs of the best motifs for each function, we have
achieved a mean efficacy of 98 £ 4 % on prediction of myotoxic function and
77.4 £ 4.8% on prediction of neurotoxicity. We have used the results of this
work to build a web tool (available at
www.cbiot.ufrgs.br/bioinfo/phospholipase) to classify PLA2s of unknown
function regarding myotoXic or neurotoxic activity.

1 Introduction

One of the most important tasks of the bioinformatics is to give meaning to the large
amount of data from genomic and proteomic projects. Part of this task comprises
automatic prediction of the function of proteins. However, the most currently used
algorithms and databases (such as BLAST [1], PFAM [2] and PROSITE [3]) strive to
classify protein sequences into broad families, which not necessarily share the same
biological function. The Phospholipase A2 (PLA2) family (E.C. 3.1.1.4), initially
classified according to its ability to catalyze the cleavage of membrane phospholipids,
represents an interesting challenge. Despite the high level of sequence similarity and
structure conservation of the family [4], the proteins of this group are involved in
distinct biological functions such as digestion, cell signaling and inflammation. They
also present myotoxic, neurotoxic and cytotoxic activities.

Based on the analysis of conserved amino acids and protein motifs and using
Hidden Markov Models (HMMs) to capture the particular characteristics of the
Multiple Sequence Alignments (MSAs), we developed a methodology to discriminate

I.C. Setubal and S. Verjovski-Almeida (Eds.): BSB 2005, LNBI 3594, pp. 194-197, 2005.
© Springer-Verlag Berlin Heidelberg 2005
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between neurotoxic PLA2 (nPLA2) and myotoxic PLA2 (mPLA2). Based in the
results of this work we provided a tool, now available at
www.cbiot.ufres. br/bioinfo/phospholipase, which allows the identification of PLA2s
displaying myotoxicity and neurotoxicity. To our knowledge no other method is
available allowing classification of the biological function of these PLA2s.

2 Methodology

We collected sequences which were used to build and test the models representing the
biological function of interest. For each biological function there are two main sets of
sequences: one represents sequences with biological function and other with
sequences without the function (negative control).

Selection of the universe of
sequences which will be used 1o
iclentify thie motifs related to
biolagical function of interest

Set of segquences annotated with
respect te biological function
of interast

HWh= represerting motits
with |ess than 40% of error
per sequence at MEP, to be

Fartiionate sequences into o

digjoint groups: one wath the 2ot U EpgusEeE

lacking biological

biolagical function of interest and  ————3= : —1 uzed in autormiatic identification
other with the remaining sequences, fun(':'tlun E-:g'gﬂn:ﬂgﬁlw of mPLAZ and nPLAZ
lacking the function g
# Compute the average error
per sequence of each motif
4 lect those with less
Sequences hawving Diological and e
funchon being modeled than 40% at MEF
'Y
I
/_’ - * Metncs of efficacy of motfs
Extraction of sequences randomly to Setof random selectsd to correctly classify sequences
Ccompose the posiive control set SEQUENCES COrmesponding of the test set
to Y3 of the sequences  —
with biological fu!'lctiun heing
203 of sequences with biol ogical madeled (oosiive confrol Test each HWM regarding
funcion being modeked (framing sef) wour efficacy on classify
sequences from test set
MEME: Detection of k-fold eross validation
conserved molifs (repeat this cycle k times)

v

\ Local alignments corresponding » Construction of ane HWM for each 3 E:Eﬁ‘zrrﬁiﬁﬁéi;% /

o conzersed motifs identified conser-ed mati
conserved matfs

Fig. 1. Flow diagram of the methodology to detect sequence motifs specific to some biological
function.

In our approach we used MEME [5] to detect conserved motifs and HMMER [6] to
construct HMMs of each motif found. The complete process is depicted in Fig. 1.
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On each iteration, the sequences that have the biological function are split in
training set (used to construct HMMs) and positive control (which together with
negative control forms the rest ser).

The first efficacy metric that is calculated is the Error Rare (ER) at each score. It
shows how well some HMM classify the sequences of the test set:

ER = (FP + FN) / size of test set (1)

FP represents false positives, and FN, false negatives.

Based on the ER at each score, it is possible to determine the Minimum Error Point
(MEP), the score which ER value is minimum. The efficacy value at the MEP is the
best possible for the motif. Note that we define Prediction Accuracy (PA) as the
complement of the error rate, i.e.,

PA+ER=1 (2)

The coverage measures how much of the true positives (TP) were correctly
classified above some score. It is calculated as the ratio between TP above some score
and the total number of sequences of the positive control.

As the biological function can be associated to more than one motif, all motifs with
PA greater than 60% were selected to be used in function prediction.

In the case of occurrence of multiple motifs to detect the same biological function,
it 1s possible to combine them, improving the PA of the respective function. If each of
these motifs recognizes different subsets of true positives, combining their results will
increase the coverage, but the impact on PA must be calculated considering both TP
and FP of the maximal set composed by all sequences with score above MEP of the
respective motif,

3 Results

Table 1 shows the motifs detected and the corresponding average accuracy values,
computed after 10-fold cross validation process.

Table 1. Motifs with mean predictive accuracy (PA) greater than 60 % at MEP

Group  Motif MEP score PA at MEP (%) Coverage at MEP
(%)

mPLA2  N-terminal 28.03 B6 72

mPLA2  C-terminal region  18.17 80 60

nPLA2  N-terminal 82.67 63.5 398

nPLAZ near catalytic site  47.67 67.3 75

In order to improve the PA of the final model, all detected motifs related to the
same biological function were combined, maximizing their capability to correctly
recognize their target biological function. The parameters of the 10-fold cross
validation and the mean efficacy for the best motifs are in Table 2.
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Table 2. Parameters and results of k-fold cross validation

Group k  Size of Size of Number of Coverage Best mean
functional negative motifs with for PA for
set control ER<40%  combined combined

motifs (%) motifs
mPLA2 10 20 8 2 96,0 08.0+4,0%
nPLA2 10 16 13 2 78.6 69.5+7.6%

4 Concluding Remarks

The use of conserved motifs, instead the entire sequences, to construct each HMM
helps to minimize the bias induced by the small training sets [7]. Additionally the
utilization of Dirichlet Mixtures by HMMER also increases the generalization power
of the resulting HMM [8].

Considering the biochemical and pharmacological importance of the PLAZs,
especially those exhibiting toxicological effects, we expect that the methodology
described here can contribute for the advance of the knowledge in this area of
research.
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3.2 Predicao de neuro- e miotoxicidade em FLA, enfocando a
busca por seus “sitios farmacologicos”

Artigo 2 — Pasin, F., Oliveira, F. S., Guimardes, J.A., Amorim, H.L.N., 2006.
Computational analysis of the determinants of the myotoxic and neurotoxic
activities of snake venom phospholipases A;: is it possible to predict these specific

functions from sequence data?

Este artigo explicita a metodologia desenvolvida em sua forma final,
incorporando varios aprimoramentos que permitiram alcancar melhores indicadores de
eficacia metodolégica e uma melhor padronizagdo nos procedimentos realizados, além de
um aprofundamento na compreensdo dos dados obtidos, determinantes para a
caracterizagdo das atividades bioldgicas das FLA,.

Como o manuscrito ainda ndo foi submetido, sua formatagdo segue o mesmo
padrdao do corpo da dissertacdo. A uUnica excecdo sdo as referéncias bibliograficas que
estdo delimitadas por colchetes, para evitar confusdo com as referéncias incluidas no

corpo da Dissertacio, que se encontram delimitadas por parénteses.
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Summary

Despite the high sequence and structural similarities, Phospholipase A, (PLA;) protein
superfamily exhibits a large spectrum of biological functionalities. Using sequence data and
bioinformatics tools, we have developed a method to predict myotoxicity and neurotoxicity of
the proteins of the snake venom PLA; family (svPLA;). Combining the bioinformatics tools
MEME and HMMER, it was possible to identify conserved protein motifs and represent them
as Hidden Markov Models (HMMs). After a ten-fold cross validation test, we were able to
determine the average efficacy of each motif, allowing the prediction of svPLA, function, and

select those able to correctly predict the function of at least 60% of the sequences of the test



set. Using the HMMs built from the selected motifs for each function, we have achieved a
mean efficacy of 99.34 + 0.66 % on the prediction of myotoxic activity and 66.72 + 3.00 %
for neurotoxicity. Two distinct motif distributions, named motif pattern I and motif pattern II,
could be observed in the group of neurotoxic and myotoxic svPLA,. Differences between
motif patterns for each svPLA, group were detected in N- and C-terminal regions.
Additionally, other sequence motifs were recognized in regions known to be important for the
expression of svPLA, function. More specifically, the catalytic region, the fwing and the o-
helix 3 of such protein class. The results detailed in this work were used to build up a web tool
(available at www.cbiot.ufrgs.br/bioinfo/phospholipase) to indicate, for any PLA, query

sequence, the occurrence of motifs related to either neurotoxic or myotoxic activities.
Introduction

Phospholipases A, (PLA,, EC 3.1.1.4) are enzymes that catalyze the hydrolysis of the
sn-2 fatty acyl bond of phospholipids to release free fatty acids and lysophospholipids. The
reaction products generated from PLA, enzymatic activity play a key role in various
biological processes, from homeostasis of cellular membranes to lipid digestion and
production of lipid mediators [Murakami & Kudo, 2004]. Secretory PLA, (sPLA;) can be
divided into several groups based on their primary sequences and disulfide bond arrangement,
most of them classified into groups I and II [Valentin & Lambeau, 2000]. For example,
members of group I PLA; are found in the venoms of Elapidae (Elapinae and Hydrophiinae)
snakes, whereas members of group II PLA; include those from viperid (Viperinae and
Crotalinae) snake venoms and the group II of mammalian sPLA, which is found in
inflammatory exudates. Members of group II PLA; are divided into two subgroups: (a) the
D49-PLA, which has an aspartic acid residue at position 49 and high catalytic activity on
synthetic phospholipid substrates and (b) the K49-PLA,, which has a lysine residue at position

49 and very low or no hydrolytic activity on synthetic substrates. In the D49-PLA,, the critical
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step in the mechanism of phospholipid hydrolysis is the nucleophilic attack of a water
molecule over the sn-2 ester bond of the phospholipid. The tetrahedral intermediary formed in
this step is stabilized by a calcium ion, which is coordinated by an aspartic amino acid residue
(Asp49), one water molecule and the backbone oxygens of Gly30, Trp31 and Gly32 [Scott, D.
L., 1990]. The Asp49 residue has the key role to assist the stabilization of the tetrahedral
intermediate during the catalysis and to contribute for the increase of nucleophilicity of His
48. In the K49-PLA,, the substitution of the aspartate residue by lysine causes steric hindrance
of Ca** binding, because of the e-~amino group of the Lys49. The consequence of loss of Ca®
binding in the K49-PLA, is the observed lack of the hydrolytic activity against both synthetic
and natural phospholipids. However, as described bellow, the range of known biological
effects of K49-PLA, is broader than those of D49-PLA, [Ownby et al., 1999; Lomonte ef al.,
2003].

Among the proteins of the PLA; superfamily, the group of snake venom PLA, (svPLA;)
represents an interesting puzzle to scientists: despite the high structural and amino acid
sequence similarity among its representatives, there is a great variability regarding the
biological effects they are able to produce. Moreover, while mammalian sPLA, are generally
non-toxic and do not induce potent pharmacological effects, svPLA; are toxic. The toxicity of
svPLA; is resultant from the broad spectrum of biological effects induced by these proteins,
including several activities such as pro- and anticoagulant, convulsivant, antiplatelet, edema-
inducing, tissue-damaging, as well as myotoxic and neurotoxic effects. This variability in
function was rationalized in a model [Kini, 2003] that points to the occurrence of multiple
“pharmacological sites” located at svPLA, surfaces that, operating independently or
cooperatively, interact with target receptors, generating distinct biological responses. The
receptor target sites and the “pharmacological sites” should be complementary to each other

in terms of shape, electrostatics, hydrophobicity and van der Waals contact surfaces. It is also
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important to consider that different svPLA, can exhibit the same biological effects through
different mechanisms, and hence binding to different target receptors. Yet, the biological
effects of svPLA, can change as a function of protein concentration [Mora et al., 2005].
Considering the biological and the toxicological relevance of the svPLA, family, the facts
above mentioned address the question of how to identify svPLA, functionalities from primary
sequence of these proteins.

The currently used algorithms and databases, such as BLAST [McGinnis & Madden,
2004], PFAM [Eddy, 1998] and PROSITE [Sigrist et al., 2002] were developed to classify
protein sequences into broad families, however these proteins do not necessarily share the
same biological function. Despite the efforts to automatically classify proteins with respect to
their biological activities, there are no tools available to allow classification of PLA, with
reasonable accuracy. So far in this work, we present a method capable to predict the activity
of a svPLA, based on its sequence analysis. Assuming that the subtle determinants of
interaction between svPLA, and their receptors are, at least in part, related to specific amino
acid motifs, we carried out an analysis to detect conserved motifs on two groups of svPLA;
presenting either neuro- or myotoxic activities. Our work differs from previous studies aiming
to correlate sequence and function [de Araujo ef al., 1996; Ward et al., 1998; Chioato &
Ward, 2003] in two fundamental aspects: (a) is the first time that this particular method is
applied for analysis of svPLA; sequences and (b) by the fact that the sequences of the HMM
training set were selected from literature thus guarantee that the sequence grouping was made
according to biological function. The latter concerns with the fact that many proteins
classified as myotoxic exhibit neurotoxic activity (and vice-versa), being biochemical assays
the only way to differentiate if a given svPLA; presents only one or both activities. In resume,
the method used combines (a) a careful selection of sequences of proteins in order to establish

if a given sequence it is related exclusively with only one of the functions or both, (b) multiple
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sequence alignments of the selected sequences for the detection of highly conserved motifs,
(c) building of Hidden Markov Models (HMM) profiles based in the motif sequences and (d)
selection of representative motifs after a ten-fold cross validation procedure. Based in the
results presented here, we designed a tool for the identification of myotoxicity and

neurotoxicity which is available at www.cbiot.ufrgs.br/bioinfo/phospholipase.
Results

The motifs generated as results of the method are designated as N and M, being related,
respectively, with the sequences of neurotoxic and myotoxic svPLA,.
Detected motifs on neurotoxic syPLA; (nPLA,)

From motifs detected for neurotoxic svPLA, (see Table 1), two distinct sequence motif
distributions, named motif pattern N-I and motif pattern N-1I, could be noted. Fig. 1 presents
consensus sequences of PLA; in which the differences are situated at both N-terminal (motifs
N1 and N6) and C-terminal (motifs N5 and N7) regions. Common to both motif patterns N-I
and N-II, three motifs were found in the following regions of PLA, general fold (Fig. 1):
Motif N2, named catalytic motif, constituted by the segment that extends from the amino acid
residue located at position 9 to the amino acid located at position 49 of the mature protein.
This region displays two important elements of the svPLA; fold: (i) the a-helix 2 in which are
located His48 and Asp49, both residues displaying critical function for the enzymatic activity
in catalytic PLA,; (ii) the calcium binding loop, responsible for an essential coordination of
Ca” which enables the substrate hydrolysis. Motif N3: named Swing motif, formed by the
segment that comprises the amino-acids residues 52 to 83. This region presents a short
antiparallel f-sheet, generally referred as the fwing, and the 69-loop (also referred as
“elapid” or “pancreatic” loop). The first structural element forms a part of the homodimer
interface [Arni et al., 1995] whereas the 69-loop is probably involved in catalysis, since

deletions in this region can change PLA, enzymatic activity [Kuipers et al., 1989]. Studies
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had pointed that in the 69-loop the hydroxyl of the conserved residue Tyr69 interacts with the
sn-2 or sn-3 phosphate groups of synthetic substrates [Bahnson, 2005]. Motif N4: named H3
motif, is formed by a segment stretching from residues 85 to 107. In this region is located the
o-helix 3, a structural element conserved in all secreted PLA,. Since N1 motif of the motif
pattern I (Fig. 1, Panel A) extends over the six first amino acid residues of the N-terminal
region, which corresponds to the region where the N6 motif (the N-terminal motif of the motif
pattern N-II (Fig. 1, Panel B) is located, we generated a single HMM combining the MSA of
both N1 and N6 motifs.
Detected motifs on myotoxic svyPLA; (mPLA;)
For detected motifs in myotoxic PLA, (Table 2), two distinct distributions could be noted:
motif pattern M-I and motif pattern M-II. Fig. 2 presents the consensus sequences of svPLA,
in which the differences between motif patterns are situated at the C-terminal region (motifs
M5 and M6). Common to both motif patterns M-I and M-I, four motifs were found in the
following regions of PLA, general fold (Fig. 2): Motif M1, named propeptidic motif, formed
by a segment of fifteen amino-acids located in the propeptidic region; Motif M2: named
catalytic motif, constituted by the segment that extends from the amino acid residue located at
position 5 to the amino acid located at position 54 of the mature protein; Motif M3: named B-
wing motif, formed by amino-acids residues located at the pleated B-sheet (B-wing),
stretching from residues 58 to 78; Motif M4: defined as H3 motif, is formed by a segment
structurally located in the a-helix 3 of the phospholipases A, and corresponds to the amino
acid residues situated between positions 81 and 109.

The structural localization of motifs 2, 3 and 4 for neurotoxic and myotoxic svPLA; is
depicted in Fig. 3. The models are orientated in a way that each svPLA, approximates ‘the
lipids eye view’ [Arni & Ward, 1996]. In the example, the neurotoxic protein shown is a K49

PLA, from Bothrops neuwiedi pauloensis which does not have enzymatic activity, therefore
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its neurotoxic effect probably results from its interaction with cellular receptors through the
represented face.
Phylogram of the C-terminal region for both functional sets

It has been extensively reported that the C-terminal region of svPLA; is involved in both
neurotoxic and myotoxic activities. From this notion we could expect that the C-terminal
sequence of these proteins would be highly conserved. However, in this work we observed
that the C-terminal region of svPLA, presents a more entropic structure and thus it appears in
the form of two distinct motifs for each analyzed function (N5 and N7 for neurotoxic, and M5
and M6 for myotoxic svPLA;). To further visualize how the C-terminal region of svPLA; has
evolved, we built a phylogram of both mPLA; and nPLA; C-terminal region (Fig. 4) using
MEGA package [Kumar et al., 1994]. The sequences containing M5 and N7 show a clear
separation on the tree, clustering accordingly to their respective activity, however the same

did not occur with sequences containing N5 and M6 motifs.
Discussion

The most striking characteristic of svPLA; proteins is the fact that they exhibit diverse
physiological activities, despite sharing the same structural fold,. The same fold is also highly
conserved among secreted PLA; of all vertebrates, and structural conservation on key regions
(like the Ca** binding loop) could also be noted in insect PLA; [Nicolas, 1997]. Until now, the
molecular mechanisms by which the proteins of PLA; superfamily have evolved and acquired
their diverse functions remain unclear. It is known that svPLA, isozymes have evolved in an
accelerated manner to acquire capability to generate different actions upon contact with a
cellular medium, thus causing several biological effects. It is also possible that the amino acid
substitutions have occurred more frequently in particular sites of the svPLA; structure, thus
originating the so called “pharmacological sites” [Kini, 2003]. These sites would be located

at the protein surface and would be apt to operate independently or cooperatively, through the
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interaction with target receptors, generating distinct biological responses. One of the
objectives of our current research is to identify putative “pharmacological sites” on different
PLA,, in the form of protein sequence motifs, and to correlate them with the biological
functions of these proteins. Besides helping the understanding of the structure-function
relationships of svPLA, proteins, the identification of such “pharmacological sites” could be
useful for the development of new pharmaceutical drugs and therapeutic products.

The strategy of motif identification utilized in this work has a proper advantage. As
suggested by Troung & Ikura (2002), unlike single-sequence similarity search, it permits
exploiting additional information, such as the position and identity of residues that are
conserved throughout the family, as well as variable insertion and deletion probabilities
resulting from evolution. The diagnostic success of these specified signatures over the
possible wide range signatures lies in the number of true positives recognized over the
minimal or nil false positives picked from the non redundant databases [Giri et al., 2004].

In myotoxic svPLA,, the intronic regions are unusually conserved when compared to
the protein-coding regions [Ohno et al., 2003]. As well as the introns, the propeptidic (M1,
N1) motifs of myotoxic and neurotoxic svPLA, analyzed are found highly conserved.
However, these motifs cannot be, apparently, directly related with specific activities in
svPLA», because they are present in all PLA», including those non-toxic ones. In these cases,
it is possible that the conservation of propeptidic sequences in both myotoxic and neurotoxic
svPLA, represents the more efficient way to the activation of the toxic form of these proteins
by common peptidases. On the other hand, certain regions of the svPLA, are subject to a high
rate of variability in the amino acid sequence. Probably, these variable regions have some
association with the diversity of functions characteristic of svPLA,.

The first step for the effective establishment of the constraints that govern the svPLA,

activities is the detection and validation of the particular amino acid sites that, located at
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protein surface, are responsible for some specific functions. From our method we could
distinguish three putative sites that fit in prerequisites for each function analyzed, as follows:
N2, N3 and N4 for neurotoxic (Fig. 1) and M2, M3 and M4 for myotoxic (Fig. 2) svPLA,. In
all svPLA, these regions are located at synonymous sites, but present different lengths and
(consensus) amino acid sequences: thus, N2 and M2 are located at the catalytic site region, N3
and M3 are located at B-wing, N4 and M4 are located at o-helix 3. The analysis of each motif
can be made taking into account the amino acid residues that are common or exclusive to the
two synonymous sites. For example, common to both neurotoxic N2 and myotoxic M2 motifs,
the amino acid residues Tyr22, Gly26, Cys27, Cys29, Gly30, Asp42, Cys44 and Cys45 were
identified. Exclusive for N2 motif, the more conserved residues are Tyr25, Tyr28, Gly32,
Gly33, Pro37, Asp39, Arg43 and Asp49, whereas for M2 motif, Lys16, His48, Cys50, Cys51,
Tyr52 and Lys54 appear as exclusive residues. It is however still difficult to conclude on the
higher importance of a single amino acid, that exclusively appears in each one of the motifs,
as involved in the expression of either neurotoxic or myotoxic function. Nevertheless, this
information will be useful for the design of experimental protocols in order to test
biochemical activity of each consensus sequence and also the influence of the mutation of key
residues.

It is well known that svPLA; have evolved in an accelerated fashion mainly due to
substitutions in fully exposed residues rather than in the buried residues [Kini, 2003]. Thus, it
is reasonable to consider that svPLA, have acquired capability to interact with different
substrates, ligands or receptors toward the modification of the molecular surface rather than
the modification of elements of the secondary or tertiary structure.

The occurrence of beta-wing neurotoxic motif in all myotoxic sequences shows that the
beta-wing region (mapped onto homonymous motifs) is highly conserved amongst neurotoxic

and myotoxic sequences and could not be used alone to discriminate between the functional
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classes of proteins analyzed in this work. Additional activities predicted by the theoretical
model would not be surprising if we consider that the biological effects were experimentally
determined from studies in isolated tissues or in vitro methods rather than in animals. The in
vitro studies sometimes show non specific effects because of inherent phospholipids activity.
Besides that, the proper enzymatic activity of svPLA; is critically dependent on the quality of
phospholipid surface [Kini, 2005]. Yet, the identification of a variety of membrane and
soluble proteins that bind to different PLA, suggests that the svPLA, enzymes could also
function as high affinity ligands [Valentin & Lambeau, 2000]. The discriminative motifs
found can represent sites of interaction with receptors and thus explain the distinct
physiological activities that svPLA, proteins have acquired during evolution. Also, it is
important to note that some specific biological effect cannot be necessarily consequence of
the presence of one single motif at protein surface, but in certain cases dependent on a
combination of overlapping motifs. Therefore, the presence of neurotoxic motifs in svPLA;
that were experimentally characterized as myotoxic can be consequence of structural
constraints. This assumption is in accordance with the hypothesis that nature has used few
molecular templates to generate proteins that exhibit diverse functions.

Finally, despite the remarkable differences in svPLA, physiologic activities, they share
high identity (40-99 %) in their amino acid sequences and hence significant similarity in their
three dimensional fold. Thus, the functional differences among PLA, enzymes cannot be
easily correlated to their structural differences, making the structure-function relationships
complicated and challenging [Kini, 2003]. From the evolutionary point of view, PLA,
acquired the capability to operate as interfacial proteins that make contact with the organized
interfaces along a well defined protein surface or a more complex receptor, thus this
interaction is probably accomplished by a combination of protein-interface complex structural

changes. Therefore to draw additional conclusions on the importance of each PLA, motif, it

57



would be necessary to generate more experimental data concerning the neurotoxic and/or
myotoxic activities of each consensus sequence and the influence of the mutation of key
residues. Additionally, the knowledge of molecular mechanisms related with svPLA;
activities can be paradigmatic to other protein families such as the serpins (serine proteinase
inhibitors) superfamily, whose proteins present several distinct, and sometimes antagonistic,

biochemical functions [van Gent ef al., 2003].
Experimental Procedures

Data set collection

In order to use the method, a rigorously annotated svPLA, database was created for
those proteins whose myotoxic and/or neurotoxic function was experimentally characterized
according to literature reports. A fully annotated database was needed in order to validate the
results. For each svPLA; biological function modelled was necessary to built two datasets of
sequences: one composed by sequences presenting the biological function and the other
composed by those sequences that did not show such specific biological function (negative
control). The sequences with the biological function modelled (functional set) were divided
into two subsets when constructing the models: positive control and training set. The positive
control was used to test the generated models, built using the training set, regarding their
ability to recognize true positives (see section Statistical validation and motifs selection). The
size of the dataset was limited to sequences available at the time of collection. For myotoxic
svPLA, (mPLA,), the functional set and the negative control were composed by 20 and 8
sequences, respectively, and for neurotoxic svPLA, (nPLA;) the respective sets contain 16

and 13 sequences.
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Detection of conserved motifs and conversion into Hidden Markov Models

The searches for conserved motifs were carried out by submitting the functional set of
sequences to MEME tool” [Bailey & Elkan, 1994], using default values for all parameters
(zero or one occurrences of a single motif, per sequence; minimum width = 6; maximum
width = 50) except for number of different motifs, which was set to 7. Higher values for this
parameter would generate non-significant motifs for proteins with the size of the svPLA;
(ranging from 110 to 140 amino-acids) used on our datasets. Smaller values could implicate
low resolution due to the loss of important motifs, since these could be diluted if sequence
segments of major length were chosen. Motifs with low statistical significance (e-value <
0.001) were discarded.

To increase the generalization capability and to facilitate the use of motif information by
automated procedures we generated one Hidden Markov Model for each motif, using
HMMER package’ [Eddy, 1998]. Prior to the HMM generation, the sequences were aligned
using ClustalW [Chenna et al., 2003]. The resulting multiple sequence alignments (MSAs)
were manually corrected when needed. This step aims to improve the resulting HMM since
one of the advantages of HMMER is modelling gaps adequately. The motifs found were
submitted to k-fold cross validation, utilizing the generated HMMs, in order to identify the
significant motifs (i.e., those that can discriminate svPLA, with the biological function being
modelled from the svPLA, lacking it). This procedure will be further explained in the next
topic. The regions corresponding to each significant motif were extracted from the MSA and
the respective HMM was generated and calibrated to a 5,000 sample universe. In another step,

these HMMs have been used in the automatic identification of function.

> MEME version 3.0 (Release date: 2004/08/18 09:07:01 - http://meme.sdsc.edu/meme/website/meme.html)
* HMMER 2.3.2 (Oct 2003 - http://hmmer.wustl.edu/)
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Statistical validation and motif selection

Each HMM was associated with only one type of biological function, neurotoxic or
myotoxic, depending on the respective functional control from where it was built. To assess
the capability of each motif to capture svPLA, sequences with the specific biological function,
a 10-fold cross validation was carried out as depicted in Fig. 5. This validation procedure is
suitable for that purpose, because it increases the accuracy of the results despite the small
number of sequences utilized [Kahsay et al., 2005], and it is quite similar to jacknife, another
procedure that could also be applied to survey the efficacy of this kind of method [Bagos et
al., 2004]. At each iteration, the sequences from the functional set are randomly divided into
two groups: 2/3rd of them constituted the training set, used in motif detection and HMM
training steps. The remaining 1/3rd of the sequences became the positive control. An e-value
cut-off of 0.001 was used to eliminate sequences whose alignment with selected motifs was
statistically non-significant. The main parameter used to select the motifs, preferably or
exclusively found in some functional group, was the Predictive Accuracy (PA) defined as the
ratio between the number of correctly predicted sequences and the total number of sequences

in the test set, and is calculated as

PA = (%TP + %TN) /2

where %TP denotes the fraction of true positives (sequences of the positive control
correctly classified, that were not used as training set) and %TN the fraction of true negatives
(sequences of the negative control correctly classified). The Error Rate (ER) is

complementary to PA as

PA+ER=1
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and is used to determine Minimum Error Point (MEP). The MEP is the score at which
PA value reaches its best value (lesser number of classification errors). Another parameter
used to assess the quality of each HMM with respect to biological function prediction is the

Precision (PR)

PR =TP /TP + FP

that gives a measure of how the True Positives (TP) concentrates at the higher scores,
where FP denotes de absolute number of False Positives. From all detected motifs, only those
reaching an average PA value equal or above 60% were considered as discriminative
concerning svPLA; biological functions. An overview of the complete cycle going from the

generation to selection of discriminative motifs is depicted in Fig. 5.
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Table 1. Conserved motifs detected on neurotoxic svPLA; of the functional control. The score, PA and coverage values are averages over the
results of the 10-fold cross validation. PA and coverage were computed at each iteration after determination of respective MEP.

“no alignment with e-value < 0.001
®n.d.: not determined

Motif Designation Predictive accuracy Coverage at MEP e-value
MEP score at MEP (%) (%)

N1 N-terminal 1 no alignment” n.d.” n.d.’ 6.1 e-93
N2 catalytic region 95.76 +5.80 69.77 £ 0.05 58.0£0.20 3.6 e-345
N3 H3 45.51 £2.61 66.62 +0.07 54.0+£0.21 1.7 e-142
N4 beta-wing 35.55+7.56 63.77 £ 0.09 96.0 £0.08 6.3 e-118
N5 C-terminal-1 20.0 £2.13 51.28 £0.00 33.33 £0.00 53e-33
N6 N-terminal 2 no alignment” n.d.’ n.d.’ 7.4 e-14

N7 C-terminal-2 20.0+1.80 57.37+0.02 20.0£0.00 1.9 e-20




Table 2. Conserved motifs detected on myotoxic svPLA; of the functional control. The score, PA and coverage values are averages over the
results of the 10-fold cross validation. PA and coverage were computed at each iteration after determination of respective MEP.

Motif Designation Predictive accurac Coverage at MEP e-value
& MEP score at MEP (%) y (g% )
M1 Propeptidic 28.84 +1.38 78.57 0.0 57.14 £0 1.4e-129
M2 catalytic region 109.70 £ 11.46 98.66 +0.03 98.57 £0.04 1.0 e-670
M3 H3 57.13 £2.15 100.00 + 0.0 100.0 0.0 3.2 e-349
M4 beta-wing 34.44 + 4.63 99.37 £ 0.02 100.0 0.0 5.2 e-251
M5 C-terminal-1 15.89 +2.31 69.58 +0.03 39.17 £0.06 1.8 e-055
M6 C-terminal-2 19.94 +3.19 55.94 +0.01 11.88 £0.01 1.9 e-20
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FIGURE LEGENDS

Fig. 1. Conserved motifs detected on neurotoxic svPLA, of the positive control.
Motifs N2, N3 and N4 occur in all sequences of functional set. The remaining motifs
(highlighted) occur in pairs and are distributed in distinct patterns for neurotoxic activity:
in the motif pattern I appears both motifs N1 and N6 whereas in the motif pattern II
appears both motifs N5 and N7. The amino acids positions of the motif 1 that are inside
propeptidic region are numbered as negative. Each detected motif is inserted in a box.
Numbering sequence represents the first and the last amino acids. The symbols of amino
acids in capital letter represent those that are highly conserved (i.e. appearing > 50 % in a
given position of the motifs) whereas the symbols in small letter represent more entropic
positions (lesser conserved). The location corresponding to catalytic aspartic acid (here
defined as in position 49) is indicated by the arrow in both sequences. (A) Sequence of
the motif pattern I (for example, the sequence of ammodytoxin C precursor (acc. P11407)
is recognized by the application of this pattern for the search of neurotoxic proteins). (B)
Sequence of the motif pattern II (for example, the sequence of Notechis II-5 (acc.
P00609) is recognized by the application of this pattern for the search of neurotoxic
proteins).

Fig. 2. Conserved motifs detected in myotoxic svPLA,. Motifs 2, 3 and 4 occur in all
sequences of functional set whereas motif 1 occurs only in the sequences containing
propeptidic region. Motifs 5 and 6 (highlighted) appear as mutually exclusive at the C-
terminal region. Each detected motif is inserted in a box. Numbering sequence indicates
the first and the last amino-acids. The symbols of amino acids in capital letter represent
those that are highly conserved (i.e. appearing 2 50 % in a given position of the motifs)
whereas the symbols in small letter represent positions with more entropic organization
(lesser conserved). The location corresponding to catalytic aspartic acid (here defined as
in position 49) is indicated by the arrow in both sequences. (A) Sequence of the motif
pattern I (for example, myotoxin III precursor (acc. QIPVE3) from Bothrops asper is a
svPLA, recognized by the application of this pattern for the search of myotoxic proteins).
(B) Sequence of the motif pattern II (for example, trimucrotoxin (acc. Q90W39) from
Protobothrops mucrosquamatus is a svPLA, recognized by the application of this pattern
for the search of myotoxic proteins).

Fig. 3. “Pharmacological”’ motifs in a neurotoxic (left) and myotoxic (right) svPLA,.
Neurotoxic: D49 PLA; from Agkistrodon halys pallas (entry 1A2A of PDB); Myotoxic:
K49 PLA,; from Bothrops asper pallas (entry 1CLP of PDB). The structural localization
of related motifs 2, 3 and 4 (numbered as indicated in Fig. 1) are depicted by different
colours: green for motif 3, yellow for motif 2 and blue for motif 4. Also, the C- and N-
terminal regions are labelled. Panel A: ribbon representation. Panel B: schematic
representation of the solvent accessible surface area — in this case, structures in upper and
bottom differ from a rotation of 180 degrees along the vertical axis.

Fig. 4. Linearized tree for the C-terminal regions of functional sets from both
svPLA; groups (mPLA; and nPLA;). Each sequence has the name of the source
organism, the accession number and is tagged according to motif detected by MEME:



NS5 and N7 are, respectively, the C-terminal motifs N5 and N7 of neurotoxic svPLA,; M5
and M6 represent the C-terminal motifs M5 and M6 of myotoxic svPLA;. The bootstrap
values are shown next to branches and mutation rate are indicated by the horizontal ruler.
The phylogram was built using MEGA package [Kumar et al., 1994].

Fig. 5. Flowchart of the methodology to model syPLA; biological activities into
HMMs.
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Fig. 2.
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Fig. 3.
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Fig. 4.
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3.3 Ferramenta de classificacao automatica online
Uma ferramenta para classificagdo automdtica de fun¢des miotoxica e

neurotéxica, a partir dos resultados deste trabalho estd disponivel no endereco
http://www.cbiot.ufrgs.br/bioinfo/phospholipase. Os MOMs dos motivos validados para
FLA; miotéxicas e neurotéxicas também estdo disponibilizados na pagina, de acordo com
os resultados do Artigo 2.

O resultado da pesquisa de uma seqiiéncia fornece a atividade detectada e a taxa
de erro estimado para esta predi¢do, o(s) motivo(s) detectado(s) na seqii€éncia com o e-
value associado.

A ferramenta automdtica processa o resultado da seguinte forma: o cdlculo da
probabilidade de erro para cada MOM considera a relagdo entre os falsos positivos e o
escore. Quando acima de um escore ndo ocorriam falsos positivos, a este escore se
atribuia taxa de erro = 0%. Quando, para um mesmo escore, haviam diferentes taxas de
erro associadas (em funcdo da validagdo cruzada), o valor final corresponde a uma média
dos valores obtidos para 0 mesmo escore.

Uma vez obtida a lista escore versus taxa de erro, foi executada uma anéalise de
regressao linear, para detectar a reta que melhor representava os valores de erro em
funcdo do escore, tornando-os diretamente relacionados. Como o resultado da regressao
resultou em valores de erro negativos nos escores mais altos, todos os valores negativos

de taxa de erro foram agrupados como 0.
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Da mesma maneira, escores com valores de erro acima de 100% ficaram

representados pelo primeiro escore onde este valor de erro era atingido.
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4. Conclusao

Neste trabalho, busquei detectar motivos de seqiiéncia primdria em FLA,
neurotoxicas e miotoxicas que fossem discriminantes destas atividades, com vistas a sua
utilizacdo em uma ferramenta de classificagdo automdtica. A forma de representacao
destes motivos escolhida foram os MOMs.

Para tal, desenvolvi uma metodologia baseada nas ferramentas MEMEM e
HMMER . Através dela, foram encontrados trés motivos discriminativos para as FLA;
neurotdxicas e cinco motivos discriminativos para as FLA, miotdxicas. A representacdo
dos motivos como MOMs mostrou-se apropriada para a distin¢do entre proteinas com
alta similaridade. Além disso, a utilizacdo de um pequeno niimero de seqiiéncias, devido
a pouca disponibilidade de dados de seqiiéncia e atividade para as mesmas proteinas, nao
inviabilizou a eficiéncia dos MOMs gerados, pela boa capacidade de generalizacdo destes
modelos.

Os resultados obtidos estdo de acordo com a hipdtese de existéncia de sitios
farmacolégicos como causa da multiplicidade de atividades das FLA, de peconha de
serpente (Kini, 2003). Espera-se que os motivos discriminativos detectados para FLA;
neuro- € miotoxicas possam colaborar na busca pelos “sitios farmacoldgicos” envolvidos

nestas atividades.

76



Referéncias Bibliograficas

. Altschul, S.F., Gish W., Miller W., Myers, E.W. e Lipman D.J. (1990) Basic local
alignment search tool. Journal of Molecular. Biology. 215(3), 403—410.

. Angulo, Y., Olamendi-Portugal, T., Possani, L.D. e Lomonte, B. (2000) Isolation
and characterization of myotoxin II from Atropoides (Bothrops) nummifer
snake venom, a new Lys49 phospholipase A, homologue. The International

Journal of Biochemistry and Cell Biology 32, 63-71.

. Baldi, P., Chauvin, Y., Hunkapiller, T. e McClure, M. (1994) Hidden Markov
Models of biological primary sequence information. Proceedings of the

National Academy of Science of the USA, 91, 1059-1063.

. Bateman, A., Coin, L., Durbin, R., Finn, R.D., Hollich, V., Griffiths-Jones, S.,

Khanna, A., Marshall, M., Moxon, S., Sonnhammer, E.L.L., Studholme, D.J.,
Yeats, C., and Eddy, S.R. (2004) The Pfam protein families database. Nucl.
Acids. Res., 32, D138-D141.

. Baum, L.E. e Petrie, T. (1966) Statistical inference for probabilistic functions
of finite state Markov chains. The Annals of Mathematical Statistics 37, 1554-

1563.

. Baum, L.E. e Egon, J.A. (1967) An inequality with applications to statistical
estimation for probabilistic functions of a Markov process and to a model for

ecology. Bulletin of the American Meteorological Society 73, 360-363.

. Baum, L.E. e Sell, G.R. (1968) Growth functions for transformations on

manifolds. Pacific Journal of Mathematics 27(2), 211-227.

. Baum, L.E., Petrie, T., Soules, G. e Weiss, N. (1970) A maximization technique
occuring in the statistical analysis of probabilistic functions of Markov

chains. Annals of Mathematical Statistics 41(1), 164-171.

7



10.

1.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

Baum, L.E. (1972) An inequality and associated maximization technique in
statistical estimation for probabilistic functions of Markov processes.

Inequalities 3, 1-8.

Bazzan, A.L.C., Engel, P.M., Schroeder L.F., da Silva, S.C. (2002) Automated
annotation of keywords for proteins related to mycoplasmataceae using

machine learning techniques. Bioinformatics 18(suppl_2), S35-S43.

Bingham, C.O., Austen, K.F. (1999) Phospholipase A2 Enzymes in Eicosanoid
Generation. Proceedings of the Association of American Physicians 111(6), 516-

524.
Booting, R. (2004) Antipyretic therapy. Frontiers In Bioscience 9, 956-66.

Brown, William J., Chambers, Kimberly e Doody, Anne (2003) Phospholipase
A, (PLA;) Enzymes in Membrane Trafficking: Mediators of Membrane
Shape and Function. Traffic 4 (4), 214-221.

Chacur, M., Longo, I., Picolo, G., Gutiérrez, J.M., Lomonte, B., Guerra, J.L.,
Teixeira, C.F.P.e Cury, Y. (2003) Hyperalgesia induced by Asp49 and Lys49
phospholipases A, from Bothrops asper snake venom: pharmacological

mediation and molecular determinants. Toxicon 42, 667-678.

Chang, C.C. (1985). Neurotoxins with phospholipase A, activity in snake
venoms. Proc. Natl. Sci. Counc. 9, 126-142.

Chenna R., Sugawara H., Koike T., Lopez R., Gibson T.J., Higgins D.G. &
Thompson J.D. (2003) Multiple sequence alignment with the Clustal series of
programs. Nucleic Acids Research 31(13), 3497-500.

Chwetzoff, S., Tsunasawa, S., Sakiyama, F., Menez, A. (1989) Nigexine, a
phospholipase A2 from cobra venom with cytotoxic properties not related to
esterase activity. Purification, amino acid sequence, and biological

properties. The Journal of Biological Chemistry 264(22), 13289-13297.

78



18.

19.

20.

21.

22.

23.

24.

25.

26.

Contreras-Moreira, B., Fitzjohn, P.W., Offman M., Smith, G.R., Bates, P.A.
(2003) Novel use of a genetic algorithm for protein structure prediction:

Searching template and sequence alignment space. Proteins 53(S6), 424-429.

Cooper, B., Lipsitch, M. (2004) The analysis of hospital infection data using
hidden Markov models. Biostatistics 5(2), 223-237.

Creer, S., Malhotra, A., Thorpe, R.S., Stocklin, R.S., Favreau, P.S., Chou, W.S.H.
(2003) Genetic and Ecological Correlates of Intraspecific Variation in
Pitviper Venom Composition Detected Using Matrix-Assisted Laser
Desorption Time-of-Flight Mass Spectrometry (MALDI-TOF-MS) and
Isoelectric Focusing. Journal of Molecular Evolution 56(3), 317-329.

Dennis, E.A. (1994) Diversity of Group Types, Regulation, and Function of
Phospholipase A,. Journal of Biological Chemistry 269(18), 13057-13060.

Doery, HM. e Pearson, J.E. (1961) Haemolysins in venoms of Australian
snakes. Observations on the haemolysins of the venoms of some Australian
snakes and the separation of phospholipase A from the venom of Pseudechis

porphyriacus. Biochem. J. 78, 820-827.

Durbin, R., Eddy, S.R., Krogh, A. e Mitchison, G.J., 1998. Biological Sequence
Analysis: Probabilistic Models of Proteins and Nucleic Acids. Cambridge
University Press, Cambrigde UK.

Eddy, S. R. (1998) Profile Hidden Markov Models. Bioinformatics 14(9), 755-
763.

Eddy, S.R. (2001) HMMER: Profile hidden Markov models for biological .
sequence analysis. (Manual e tutorial) Ndo publicado. Disponivel online no

enderecgo: http://hmmer.wustl.edu.

Eddy, S.R. (2004) What is a Hidden Markov Model? Nature Biotechnology 22
(10), 1315-1316.

79



27.

28.

29.

30.

31.

32.

33.

34.

35.

Fry, B.G. (2005) From Genome to ‘“Venome’: Molecular Origin and
Evolution of the Snake Venom Proteome Inferred From Phylogenetic
Analysis of Toxin Sequences and Related Body Proteins. Genome Research

15(3), 403-420.

Hanahan, D.J., Brockerhoff, H. e Barron, E.J. (1960) The site of attack of
phospholipase (lecithinase) A on lecithin: a re-evaluation. Position of fatty

acids on lecithins and triglycerides. J. Biol. Chem. 235, 1917-1923.

Hirabayashi, T. e Shimizu, T. (2000) Localization and regulation of cytosolic

phospholipase A,. Biochim. Biophys. Acta. 1488(1-2), 124-138.

Karplus, K., Barrett, C. e Hughey, R. (1998) Hidden Markov Models for
Detecting Remote Protein Homologies. Bioinformatics 14, 846-856.

Kini, M.R. (1997) Phospholipase A,: a complex multi-functional protein
puzzle. In: Venom phospholipase A, Enzymes: Structure, Function and

Mechanism Wiley, Manchester, 1-28.

Kini, M.R. e Chan. Y.M. (1999) Accelerated evolution and molecular surface

of venom phospholipase A; enzymes. J. Mol. Evol. 48, 125-132.

Kini, M.R., (2003) Excitement Ahead: Structure, Function and Mechanism of
Snake Venom Phospholipase A, Enzymes. Toxicon 42 (8), 827-840.

Kini, M.R. (2005) Structure-function relationships and mechanism of
anticoagulant phospholipase A, enzimes from snake venoms. Toxicon 45,

1147-1161.

Krogh, A., Brown, M., Mian, LS., Sjolander, K. e Haussler, D. (1994) Hidden
Markov Models in computational biology. Journal of Molecular Biology 235,
1501-1531.

80



36.

37.

38.

39.

40.

41.

42.

43.

Krogh, A. (1997) Two methods for improving performance of an HMM and
their application for gene finding. Proc. Int. Conf. Intell. Syst. Mol. Biol. 5,
179-186.

Lambeau, G., Lazdunski, M. (1999) Receptors for a growing family of secreted
phospholipases A2. Trends in Pharmacological Sciences 20(4), 162-170.

Larrafiaga, P., Calvo, B., Santana, R., Bielza, C., Galdiano, J., Inza, 1., Lozano,
J.A., Armananzas, R., Santafe, G., Perez, A. e Robles, V. (2006) Machine

learning in bioinformatics. Briefings in Bioinformatics 7(1), 86-112.

Lazzeroni,, L.C., Lange K. (1997) Markov chains for Monte Carlo tests of
genetic equilibrium in multidimensional contingency tables. Annals of

Statistics 25(1), 138-168

Lee, W.H., da Silva Giotto, M.T., Marangoni, S., Toyama, M.H., Polikarpov, I.,
Garrat, R.C. (2001). Structural basis for low catalytic activity in Lys49
phospholipases A,—a hypothesis: the crystal structure of piratoxin II

complexed to fatty acid. Biochemistry 40, 28-36.

Li, C., Biswas, G., Dale, M. B., Dale, P. (2001) Building Models of Ecological
Dynamics Using HMM Based Temporal Data Clustering - A Preliminary
Study. Lecture Notes in Computer Science 2189, 53-62.

Li, M., Fry, B.G., Kini, RM. (2005) Putting the Brakes on Snake Venom
Evolution: The Unique Molecular Evolutionary Patterns of Aipysurus
eydouxii (Marbled Sea Snake) Phospholipase A, Toxins. Mol Biol Evol 22
(4):934-941, 2005.

Liu, N., Lovell, B.C. (2003) Gesture Classification Using Hidden Markov
Models and Viterbi Path Counting. Proceedings of the Seventh International

Conference on Digital Image Computing: Techniques and Applications 273-282.

81



44.

45.

46.

47

48.

49.

50.

51.

Lin, K., Simossis, V.A., Taylor, W.R., Heringa, J. (2005) A Simple and Fast
Secondary Structure Prediction Algorithm using Hidden Neural Networks.

Bioinformatics 21(2), 152-159.

Lomonte, B., Tarkowski, A. e Hanson, L.A. (1993) Host response to Bothrops
asper snake venom: analysis of edema formation, inflammatory cells, and

cytikine release ina mouse model. Inflammation 17, 93-105.

Lomonte, B., Angulo, Y, Rufini, S., Cho, W., Giglio, J.R., Ohno, M., Daniele,
JJ., Geoghegan P. e Gutiérrez, J.M. (1999) Comparative study of cytolytic

activity of myotoxic phospholipases A, on mouse endothelial (tEnd) and

skeletal muscle (C2C12) cells in vitro. Toxicon 37, 145-158.

. Lomonte, B., Angulo, Y. e Calderon, L. (2003) An overview of lysine-49

phospholipase A, myotoxins from crotalid snake venoms and their structural

determinants of myotoxic action. Toxicon, 42(8), 885-901.

Lu, C., Drew, M.S., Au, J. (2001) Classification of summarized videos using
hidden markov models on compressed chromaticity signatures. In
Proceedings of the Ninth ACM international Conference on Multimedia ACM
Press, New York, NY, vol. 9, 479-482

Marti-Renom, M. A., Stuart, A.C., Fiser, A., Sanchez, R., Melo, F., Sali, A. (2000)
Comparative protein structure modeling of genes and genomes. Annual

Review of Biophysics and Biomolecular Structure 29(1), 291-325.

Moore, J.H. e Williams, D.L. (1964) Some observations on the specificity of
phospholipase A. Biochim. Biophys. Acta 84, 41-54.

Mora, R., Valverde, B., Diaz C., Lomonte B. e Gutierrez J. M. (2005) A Lys49
phospholipase A, homologue from Bothrops asper snake venom induces

proliferation, apoptosis and necrosis in a lymphoblastoid cell line. Toxicon

45(5), 651-660.

82



52.

53.

54.

55.

56.

57.

38.

59.

60.

Murakami, M., Masuda, S., Shimbara, S., Bezzine, S., Lazdunski,M., Lambeau,
G., Gelb, M. H., Matsukura, S., Kokubu, F., Adachi,M., Kudo,I. (2003) Cellular
Arachidonate-releasing Function of Novel Classes of Secretory
Phospholipase As (Groups III and XII). Journal of Biological Chemistry
278(12), 10657-10667.

Murakami, M. e Kudo, 1. (2004) Secretory Phospholipase A,. Biological and
Pharmaceutical Bulletin 27(8), 1158-1164.

Nefian, A.V., Hayes, M. H. (1998) Hidden markov models for face
recognition. in ICASSP9S, 2721-2724.

Nicolas, J.P., Lin, Y., Lambeau, G., Ghomashchi, F., Lazdunski M. e Gelb, M.H.
(1997) Localization of Structural Elements of Bee Venom Phospholipase A,
Involved in N-Type Receptor Binding and Neurotoxicity. Journal of
Biological Chemistry 272(11), 7173-7181.

Ogawa, T., Nakashima, K.I., Nobuhisa, 1., Deshimaru, M., Shimohigashi, Y.,
Fukumaki, Y., Sakaki, Y., Hattori, S., Ohno, M. (1996) Accelerated evolution of
snake venom phospholipase A2 isozymes for acquisition of diverse

physiological functions. Toxicon 34(11-12), 1229-1236.

Ohno, M., Chijiwaa, T., Oda-Uedaa, N., Ogawab, T. e Hattori, S. (2003)
Molecular evolution of myotoxic phospholipases A, from snake venom.

Toxicon 42, 841-854.

Qian, B. e Goldstein, R.A. (2003) Detecting distant homologs using
phylogenetic tree-based HMMs. Proteins: Structure, Function and Genetics 52,
446-453.

Pertea M., Lin X., Salzberg S.L. (2001) GeneSplicer: a new computational
method for splice site prediction. Nucleic Acids Res. 29(5)-1185-90.

Polgar, J., Magnenat, E.M., Peitsch, M.C., Wells, T.N.C e Clementson, K.J.
(1996) Asp-49 Is Not an Absolute Prerequisite for the Enzymic Activity of

83



61.

62.

63.

64.

65.

66.

67.

68.

Low-M(r) Phoshpolipases A;: Purification, Characterization and Computer
Modelling of an Enzymically Active Ser-49 Phospholipase A, Ecarpholin S,
From the Venom of Echis Carinatus Sochureki (Saw-Scaled Viper).

Biochemical Journal 319(3), 961-968.

Rabiner, L.R. (1989) A tutorial on Hidden Markov Models and selected
applications in Speech Recognition. Procedings of the IEEE 77 (2), 257-285.

Saito, K. e Hanahan, D.J. (1962) A study of the purification and properties of
the phospholipase A of Crotalus adamanteus venom. Biochemistry 1, 521-532.

Scott, D.LL, White, S., Otwinowski, Z., Yuan W., Gelb, M.H. e Sigler, P.B. (1990)
Interfacial Catalysis: The Mechanism of Phospholipase A;. Science

250(4987), 1541-1546.

Schrodt, P.A. (2000) Forecasting Conflict in the Balkans using Hidden
Markov Models in American Political Science Association meeting 2000.
Disponivel online no endereco:

http://www.ku.edu/~keds/papers.dir/forecasting.html

Six, D.A. e Dennis, E.A. (2000) The expanding superfamily of phospholipase
A, enzymes: classification and characterization. Biochimica et Biophysica Acta

1488, 1-19.

Sjolander, K., Kevin, K., Brown, M., Hughey, R., Krogh, A., Mian, L.S. e
Haussler. D. (1996) Dirichlet Mixtures: A Method for improved Detection of

Weak but Significant Protein Sequence Homology. Computer Applications in

the Biosciences Aug, 12(4), 327-345.

Stanke, M., Waak, S. (2003) Gene prediction with a hidden Markov model

and a new intron submodel. Bioinformatics 19(suppl_2), 1i215-1i225.

Thompson, J.D., Higgins, D.G., Gibson, T.J.(1994) CLUSTAL W: improving

the sensitivity of progressive multiple sequence alignment through sequence

84



69.

70.

71.

72.

73.

74.

75.

76.

weighting, position-specific gap penalties and weight matrix choice. Nucleic
Acids Research 22(22), 4673-4680.

Truong, K. e Ikura, M. (2002) Identification and Characterization of
Subfamily-Specific Signatures in a Large Protein Superfamily by a Hidden
Markov Model Approach. BMC Bioinformatics 3, 1.

Valdez-Cruz, N.A., Batista, C.V.F., Possani, L.D. (2004). Phaiodactylipin, a
glycosylated heterodimeric phospholipase A, from the venom of the scorpion

Anuroctonus phaiodactylus. European Journal of Biochemistry 271(8), 1453-
1464.

Valentin, E. e Lambeau, G. (2000a) What can venom phospholipases A, tell us
about the functional diversity of mammalian secreted phospholipases A,?
Biochimie Sep-Oct, 82(9-10), 815-831.

Valentin, E. e Lambeau, G. (2000b) Increasing Molecular Diversity of Secreted
Phospholipases A, and their Receptors and Binding Proteins. Biochimica et

Biophysica Acta 1488, 59-70.

Viklund, H. e Elofsson, A. (2004) Best a-helical transmembrane protein
topology predictions are achieved using hidden Markov models and

evolutionary information. Protein Science 13(7), 1908-1917.

Wickramaratna, J.C., Fry, B.G., Aguilar, M.I., Kini, R.M., Hodgson, W.C. (2003)
Isolation and pharmacological characterization of a phospholipase A2
myotoxin from the venom of the Irian Jayan death adder (Acanthophis

rugosus). British Journal of Pharmacology 138(2), 333-342.

Yang, Z.R., Thomson, R., McMeil, P., Esnouf, R.M. (2005) RONN: the bio-
basis function neural network technique applied to the detection of natively

disordered regions in proteins. Bioinformatics 21 (16), 3369-3376.

Zviling, M., Leonov, H., Arkin, LT. (2005) Genetic algorithm-based
optimization of hydrophobicity tables. Bioinformatics 21(11), 2651-2656.

85



86



6. Referéncias de Enderecos da Internet

Ao longo do texto deste trabalho, foram referenciadas ferramentas, bases de dados
e outras fontes de recursos de bioinformatica, indicadas pelo simbolo . A seguir é
apresentada a lista com os enderecos das pdginas na Internet destas referéncias, bem
como uma breve explicacdo sobre cada referéncia®.

Titulo Descricdo resumida | Endereco na Internet
Blast Basic Local Alignement | http://0-www.ncbi.nlm.nih.gov.csulib.ctstateu.edu/BLAST/
Search Tool.

Ferramenta para
identificagdo de
similaridade entre duas
sequéncias

CATH Classificagdo de http://cathwww.biochem.ucl.ac.uk/latest/
proteinas, conforme
parametros estruturais
(topologia, arquitetura,
etc.)

ClustalWw Ferramenta para http://www.ebi.ac.uk/clustalw/
Alinhamento Multiplo
de Seqliéncias

DaliLite Distance Matrix http://ekhidna.biocenter.helsinki.fi: 9801/dali_lite/start
Alignment. Ferramenta
para busca de
similaridade de
estruturas
tridimensionais
utilizando matrizes de
distancia entre
carbonos-alfa.

Genbank Maior banco de dados http://www.ncbi.nlm.nih.gov/Genbank/index.html
de seqliencias
primarias (proteinas,
DNA, RNA, etc.),
administrado pelo
NCBI.

HMMER Ferramenta utilizada http://hmmer.wustl.edu/
nestre trabalho, para a
geragao dos MOMs a
partir de sequéncias
bioldgicas.

MAMMOTH MAtching Molecular http://fulcrum.physbio.mssm.edu:8083/mammoth
Models Obtained from
Theory. Ferramenta
para busca de
similaridade de
estruturas
tridimensionais, através
do alinhamento do
esqueleto carbénico.

MEME Multiple Em http://meme.sdsc.edu
(Expectation of
Maximization) for Motif
Elicitation. Ferramenta
utilizada neste trabalho
para a identificacdo dos

* Como a Internet é um ambiente dindmico e “volatil”, alguns destes enderecos podem ndo mais estar
disponiveis apds certo tempo ou terem sido alterados. Nestes casos sugere-se a utilizagdo de ferramentas de
busca, tais como o Google (www.google.com), utilizando-se o termo da coluna titulo além dos termos mais
significativos da coluna descricdo como palavras chave da busca, para tentar localizar o novo endereco.
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motivos de interesse.

PFam

Protein Families
Database: Banco de
dominios e familias de
proteinas,
representados na forma
de MOMs.

http://www.sanger.ac.uk/Software/Pfam/

Prodom

Banco de dados e
ferramenta de busca de
dominios conservados
em familias de
proteinas

http://protein.toulouse.inra.fr/prodom/current/htmi/home.php

Prosite

Representa dominios
conservados e familias
de proteinas, definidas
através de assinaturas
especificas de
aminoacidos.

http://www.expasy.org/prosite/

RCSB
Protein Data
Bank

Maior banco de dados
de estruturas
tridimensionais de
proteinas e outras
macromoléculas de
origem bioldgica

http://www.rcsb.org

RONN

Regional Order Neural
Network.

Predicdo de regides
pouco estruturadas de
uma proteina a partir
da seqléncia primaria.

http://www.strubi.ox.ac.uk/RONN

ScanProsite

Ferramenta de busca
sobre base Prosite, que
permite expressoes
regulares como
parédmetro de busca.

http://ca.expasy.org/tools/scanprosite/

Sting
Protein
Dossier

Ferramenta de analise
de proteinas,
construida pelo Centro
de Bioinformatica da
Embrapa

http://sms.cbi.cnptia.embrapa.br/SMS/STINGm/proteindossier2/

SSAP

Sequential Structure
Alignment Program.
Ferramenta para busca
de similaridade de
estruturas
tridimensionais, através
do alinhamento de
elementos de estrutura
secundaria.

http://www.biochem.ucl.ac.uk/cgi-bin/cath/GetSsapRasmol.pl

SPDBv

Swiss-PDBViewer.
Ferramenta para
visualizagdo e
manipulagdo de
modelos de estruturas
tridimensionais de
moléculas.

http://www.expasy.org/spdbv/

YASPIN

Realiza predigao de
estrutura secundaria de
proteinas utilizando
uma técnica chamada
Rede Neural Oculta.

http://ibivu.cs.vu.nl/programs/yaspinwww/index.php
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7. Perspectivas

Pode-se tracar duas linhas de interesse principais a partir da pesquisa realizada por
este trabalho: o aprimoramento da ferramenta de classificacdo automadtica de func¢do; e o
aprofundamento na compreensdo dos mecanismos moleculares das atividades
apresentadas pelas FLLA, de peconha de serpente.

Como perspectiva dentro da primeira linha, espero conseguir melhorar os
fundamentos da ferramenta ja disponivel, de forma a maximizar sua eficicia e as
informacdes fornecidas no resultado de busca, assim como descrever e disponibilizar
outras atividades de FLLA; para pesquisa.

Uma ressalva acerca da metodologia descrita neste trabalho € o fato de o trabalho
necessdrio, até chegar-se aos MOMs dos motivos validados, ser bastante manual e
repetitivo. Isto é devido ao fato de a metodologia ter sido inteiramente desenvolvida ao
longo deste trabalho, durante o que aconteceram muitas modifica¢cdes no intuito de
aumentar sua eficdcia. O foco deste trabalho esteve em aumentar a eficacia do protocolo
criado. Atestada a sua eficdcia, a automatiza¢io dos seus passos torna-se uma perspectiva
natural.

Na segunda linha de interesse, tenho como perspectiva a utilizacdo dos motivos
discriminativos estudados neste trabalho em uma busca mais detalhada pelos “sitios
farmacoldgicos” envolvidos nas atividades mio- e neurotéxica. Para isto, diversos

métodos poderiam ser empregados, como estudos da influéncia da mutacio de residuos

chave, e verificacdo da atividade de peptideos derivados das regides dos motivos.
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APENDICE 1: Conceitos basicos para a compreensio da

bioinformatica deste trabalho

Seqiiéncias biolégicas
Seqiiéncia de letras representando aminodcidos ou bases, conforme a origem seja,
respectivamente, proteina ou DNA/RNA, obtida por métodos de seqiienciamento.

Alinhamento Multiplo de Seqiiéncias (AMS)

Um artificio importante no estudo de relagdes entre sequéncias, o Alinhamento Multiplo
de Segiiéncias busca evidenciar as regides conservadas em um conjunto de protefnas. E
muito util para a predicao de funcdo, na identificacdo de novos membros de uma familia
de proteinas e no desenvolvimento de estudos para testar e modificar a fungdo de uma
proteina especifica. Além disso, é a imformacdo de entrada para diversas ferramentas de

bioinformatica, como o HMMER.

E-Value

Valor calculado a partir do escore em bits obtido quando se compara uma seqii€éncia
contra um modelo de referéncia tais como AMS ou MOMs. Indica o nimero esperado de
Falsos Positivos com um escore igual ou superior ao que € obtido pela seqii€ncia que esta
sendo avaliada. Este valor € sensivel a quantidade de seqiiéncias utilizadas, posto que
quanto maior for o nimero de seqii€ncias utilizadas, maior a probabilidade de ocorréncia
de falsos positivos.

Bits

Bits (Binary digits) € uma medida comumente utilizada para indicar quantidade de
informacdo. No contexto da bioinformética, refere-se ao log base 2 (ou “0”s e “1”s)
minimo necessario para representar uma dada informacdo. Por exemplo, para representar
os nimeros de 0 a 7, sdo necessdrios 3 digitos bindrios, conforme demonstrado a seguir:

representagdo em bits: 000, 001, 010, 011, 100, 101, 110, e 111
representagdo decimal: 0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, e 17

Escore (score - em bits)

Quando se analisa uma determinada seqiiéncia em relacdo a outras ou a algum modelo
estatistico um dos resultados mais comuns da classificagdo é o chamado escore, dado em
bits. De maneira geral, este valor indica o quao bem uma determinada seqii€éncia alinhou
contra outras seqii€ncias ou modelo utilizado. No caso da seqii€éncia ter alinhado melhor
com o modelo nulo ou com nao homdlogos, a classificagdo € negativa.

Modelo nulo

A calibracdo € outro procedimento necessario para a utilizacio de um HMM como
modelo de um MSA. Para a calibracdo se utiliza o modelo nulo, que consiste em
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seqiiéncias aleatérias de mesmo nimero de posicdes do MSA de entrada, utilizadas como
grupo controle, em contraponto ao grupo de seqii€éncias que originaram o HMM.

No momento de avaliar a similaridade entre uma seqiiéncia de consulta e o grupo
representado pelo HMM (por exemplo, o HMM com das PLA, neurotdxicas), os
parametros do HMM representam a situagdo ideal de similaridade, enquanto que o HMM
do modelo nulo representa o outro extremo, desta forma servindo de referéncia no calculo
de conteudo de informagdo (escore) e também no cdlculo do e-value.

Seqiiéncia consenso

Representagcao simplificada de um AMS, na forma de uma unica seqii€ncia (de bases ou
aminodcidos), onde o caractere existente em cada posicdo corresponde ao de maior
freqii€ncia no AMS, para a respectiva posi¢ao. No caso de ndo haver prevaléncia de um
caractere especifico em alguma posicdo do AMS, nesta posi¢ao € utilizado o caractere
“X”, para AMS de proteinas, ou “N”, para AMS de nucleotideos.

Ex:
Dado o seguinte conjunto de seqiiéncias de bases:

ACA---ATSG
TCAACTATZC
ACAC--AGC
AGAC--ATC
ACCG--ATZC

A seqiiéncia consenso derivada seria:
ACAC--ATC
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APENDICE 2: Mecanismo catalitico de FLA,

Apéndice 2.1: Esquema do mecanismo de reagdo na hidrdlise catalitica de fosfolipideos pela FLA,,
Ilustradas em verde a diade catalitica de FLA,, Asp49 e His48. E*: FLA, com o {on cdlcio e uma molécula
de 4gua ligados; E*S: fosfolipase com o substrato, um fosfolipideo, no sitio catalitico. Indicada a ligacdo

sn2, onde ocorre a hidrélise; E*TI: ataque nucleofilico da 4gua sobre o substrato; E*P: enzima e produtos
da clivagem liberados apds a catdlise.
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Apéndice 2.2: Modelos da estrutura de uma FLA, D49 e uma K49. Ambas sdo compostas estruturalmente
pelas mesmas regides, sendo que a diferenga principal ocorre no residuo 49. Nas D49, o residuo da posi¢cao
49 é um aspartato, e estas FLA, sdo capazes de ligar o fon cdlcio. Nas K49, o residuo na posi¢cdo 49 é uma
lisina, e esta mutagdo impede a ligagdo do fon célcio. Sem o fon célcio, a regido apolar na face interna da
hélice N-terminal € suficiente para manter o acido graxo no sitio catalitico, e desta forma, apds a primeira
catalise o furnover da proteina néo ocorre e ela fica inativa.

FLA;-D4S FLA,-K49
(‘:-terminau{ 3 1 acido e

alga de Iigag@& [
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