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RESUMO 

 

         O estudo da estrutura e da dinâmica de proteínas é de suma importância 

para a compreensão dos mecanismos funcionais das mesmas. Dentre os 

métodos experimentais disponíveis para realizar esse tipo de estudo, está a 

utilização da troca hidrogênio/deutério (HX). Este método consiste em expor a 

proteína à água deuterada e analisar através de ressonância magnética nuclear 

(NMR) ou espectrometria de massa (MS) quais dos hidrogênios amídicos foram 

trocados por deutérios do solvente, permitindo assim, inferir grau de exposição 

ao solvente, presença de ligações hidrogênio e flexibilidade da proteína. 

Diversos modelos foram criados nos últimos anos afim de explicar e predizer 

dados de HX, porém, nenhum deles foi capaz de explicar completamente o 

fenômeno. No presente trabalho foram construídos modelos estatísticos para 

explicar dados de troca obtidos por MS, utilizando parâmetros estruturais 

(número de contatos e ligações hidrogênio) e parâmetros que descrevem a 

dinâmica: como fatores B, flutuações obtidas por análise de modos normais 

(NMA) e por modelos de redes elásticas (ENM). Empregando parâmetros 

estruturais, dinâmicos e informações acerca das condições experimentais, 

também foram construídos modelos preditivos lineares e baseados em machine 

learning para dados de troca obtidos por NMR. Observamos que a adição das 

variáveis dinâmicas aos modelos que utilizam apenas parâmetros estruturais 

aumenta as correlações entre os valores ajustados e os dados experimentais 

obtidos por MS. Além disso, o modelo preditivo baseado em machine learning 

construído para a predição de dados de HX obtidos por se mostrou eficaz na 

predição dos dados de diversas proteínas. Os resultados aqui mostrados 

realçam a influência dos movimentos de grande amplitude sobre os dados de 

HX, e a importância da dinâmica na modelagem desse tipo de dado, assim como 

a utilização de informações acerca das condições experimentais. 
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Abstract 

 

      The study of protein structure and dynamics is an important step to 

understand its functional mechanisms. Hydrogen/deuterium exchange (HX) is 

one of the methods available for this kind of investigation. This method consist of 

exposing the protein to heavy water and analyzing through mass spectrometry 

(MS) or nuclear magnetic resonance (NMR) which amidic hydrogens exchanged 

with water’s deuterons, thus allowing to infer solvent exposure, presence of 

hydrogen bonds and protein flexibility. In the last years, several models were built 

in order to explain and predict HX data. However, none of them was able of 

explaining the data. In the present work, we built statistical models to explain HX 

data probed through MS, using structural parameters (number of contacts and 

hydrogen bonds) and dynamical parameters, such as B-factors, fluctuations 

obtained through normal mode analysis (NMA) and through elastic network 

model (ENM). Using information of experimental conditions in conjunction with 

structural and dynamical parameters, we built machine learning based models 

and linear models to predict HX data obtained through NMR. Here we observed 

that the inclusion of dynamical parameters in models built purely with structural 

parameters enhances the correlations between experimental data and the fitted 

values. Besides that, machine learning based predictive models for HX data 

obtained through NMR was efficient in predicting data of several proteins. The 

results shown here highlight the influence of large amplitude motions in the HX 

data and the importance of dynamics when modeling this kind of data, as well as 

the use of experimental condition information.  
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CAPÍTULO I – INTRODUÇÃO 

 

1.  ESTRUTURA E DINÂMICA DE PROTEÍNAS 

A compreensão da estrutura e dinâmica de proteínas é um dos grandes 

desafios da biologia moderna, visto que diversas funções em organismos vivos 

dependem tanto da estrutura quanto do comportamento dinâmico dessas 

moléculas. Nos últimos anos diversos avanços nessa área foram realizados 

graças à utilização de métodos como  cristalografia por difração de raios-X (1) e 

a ressonância magnética nuclear (NMR) (2, 3). 

Proteínas são polímeros cujas subunidades básicas são resíduos de α-

aminoácidos ligados através de ligações peptídicas (4). Estas subunidades são 

moléculas compostas por um grupamento amina, um grupamento carboxila, um 

hidrogênio e uma cadeia lateral ligados a um carbono (por convenção chamado 

de carbono α, CA). A diversidade desses blocos de construção (que em 

eucariotos apresentam 20 diferentes cadeias laterais) faz com que seja grande 

o número de possíveis combinações de aminoácidos em uma proteína. Durante 

a síntese proteica, os aminoácidos são ligados covalentemente em um arranjo 

linear, onde o grupamento amina de um aminoácido reage com o grupamento 

carboxila do aminoácido seguinte, resultando na formação da ligação peptídica 

e na liberação de uma molécula de H2O. Uma vez que os grupamentos amina e 

carboxila são perdidos na formação da ligação entre os α-aminoácidos, essas 

subunidades do polímero passam a ser chamadas de resíduos de aminoácidos. 

Em proteínas existe uma hierarquia quanto à classificação estrutural 

(Figura 1). A estrutura primária é o arranjo linear dos resíduos, ou seja, a 

sequência de resíduos ordenada do N ao C-terminal (5, 6). Porém, existem 

outros níveis estruturais. Logo após o início da tradução, os resíduos recém-

sintetizados interagem com outros formando estruturas locais, que são 

estabilizadas por ligações hidrogênio no esqueleto peptídico, tendo o hidrogênio 

amídico como doador, e o oxigênio da carbonila como aceptor. A disposição 
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regular destas ligações hidrogênio pode originar padrões estruturais, como as 

alfa-hélices e as folhas beta, que são classificados como estruturas secundárias 

(1, 6, 7). 

A estrutura terciária, por sua vez, é o arranjo espacial das estruturas 

secundárias de uma cadeia polipeptídica, que pode ser estabilizado por 

interações intramoleculares fracas (ex. ligações hidrogênio, pontes salinas, etc); 

e/ou por ligações covalentes, no caso das pontes dissulfeto (que ligam cadeias 

laterais de resíduos de cisteína). Alguns arranjos de estruturas terciárias são 

encontrados frequentemente em proteínas e são chamados de domínios 

estruturais, e estão relacionados com funções específicas em proteínas (8).  

Algumas proteínas são monoméricas, possuindo apenas uma cadeia 

polipeptídica. No entanto, diversas proteínas em sua forma madura são 

formadas por duas ou mais cadeias. Ao arranjo de mais de uma cadeia 

polipeptídica de uma proteína damos o nome de estrutura quaternária (5, 6). 

 

 

Figura 1 - Representação dos níveis estruturais das proteínas. 
a) Estrutura primária – sequência de resíduos de aminoácido; b) Estruturas secundárias (α-

hélices e folhas β) – as ligações hidrogênio estão representadas nas estruturas por linhas 

pontilhadas. C) Representação da estrutura terciária de uma das cadeias da Hemoglobina, sendo 

representada a presença do grupamento prostético Heme; e C) arranjo espacial das quatro 

cadeias do tetrâmero da hemoglobina, a estrutura quaternária. Adaptado de (9). 
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As principais evidências sobre estruturas de proteínas surgiram nos anos 

50: i. com as estruturas secundárias postuladas por Pauling, Corey e Brandson 

(7); ii. com os experimentos de Linderstrom-Lang, que visaram, em um primeiro 

momento, verificar experimentalmente os padrões de ligação hidrogênio em 

proteínas; e, iii. finalmente o trabalho de John Kendrew, que resolveu a primeira 

estrutura cristalográfica de uma proteína, a mioglobina (1). 

Com o avanço das técnicas de biologia molecular e estrutural, atualmente 

são conhecidas sequências de proteínas de vários organismos, e em uma menor 

escala suas estruturas. Com base nesses dados foi possível estabelecer 

relações entre sequência, estrutura e função em proteínas (10), tornando claro 

o fato de que a estrutura é mais conservada que a sequência (8).  

No entanto, proteínas não são entidades estáticas, possuindo diversos 

graus de liberdade conformacional (3N, onde N é o número de átomos). Sendo 

assim, faz-se importante o estudo não apenas da estrutura, mas também da 

dinâmica para o entendimento da função das proteínas (11). 

1.1. Métodos experimentais para determinação da estrutura de 

proteínas 

Desde a elucidação da estrutura da mioglobina houve um crescimento 

exponencial da aplicação de métodos experimentais para o estudo de estruturas 

de proteínas. Atualmente o banco de dados de estruturas de proteínas (Protein 

Data Bank - PDB) contém mais de 100.000 estruturas depositadas, sendo a 

grande maioria determinada por cristalografia por difração de raios-X. O segundo 

método mais utilizado é a ressonância magnética nuclear (NMR), seguida pela 

microscopia eletrônica e métodos híbridos (12). 

O estudo da estrutura de proteínas pode ser o ponto de partida para o 

entendimento dos mecanismos moleculares pelos quais estas desempenham 

suas funções (13, 14). Nesta dissertação serão discutidas algumas das 

metodologias mais utilizadas para o estudo de estrutura e dinâmica de proteínas. 
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1.1.1. Cristalografia por difração de Raios-X 

Em 1912, o primeiro padrão de difração de raios X foi obtido utilizando 

como alvo um cristal de sulfato de cobre (15). Mas foi nos anos 50 que a difração 

de raios-X teve um importante papel na elucidação da estrutura do DNA e de 

proteínas, tornando-se uma das principais técnicas para a determinação da 

estrutura de biomoléculas (1, 16). Resumidamente, este método consiste em 

incidir um feixe de raios-X através de um cristal da molécula alvo. Este feixe 

interage com os átomos, ocorrendo o fenômeno de difração (flexão das ondas 

ao redor de um obstáculo). Devido à simetria do cristal, à partir do padrão de 

intensidade dos raios difratados, aplicando-se a lei de Bragg, pode-se então 

obter as densidades eletrônicas dos átomos do sistema. A partir destas 

densidades é possível ajustar computacionalmente as posições dos átomos de 

cada resíduo, construindo modelos estruturais de forma a satisfazer os dados 

experimentais (17, 18). As principais etapas deste processo estão descritas na 

Figura 2. 

 

Figura 2 - Principais etapas para a determinação da estrutura de uma proteína por 
cristalografia por difração de raios X 
O esquema representa a obtenção dos padrões de difração de raios X no cristal, a partir dos 

quais se obtém as densidades eletrônicas dos átomos do sistema estudado. De posse das 

densidades eletrônicas, são construídos modelos que satisfaçam as restrições impostas pelas 

mesmas. 

Diversos fatores podem influenciar a qualidade das estruturas obtidas, 

como a qualidade do cristal, flexibilidade da proteína, etc. Os dados de difração 

resultam de uma média de todas as conformações dos átomos do cristal ao longo 

do tempo, e embora os átomos da proteína tenham movimento restrito em 
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ambiente cristalino, os mesmos não estão estáticos durante o experimento. 

Assim como um objeto em movimento aparece borrado em uma fotografia, certas 

regiões da proteína com liberdade conformacional podem não gerar densidades 

eletrônicas com uma resolução satisfatória (1, 19, 20). Além disso, para grande 

parte das proteínas, a obtenção dos cristais pode ser uma etapa difícil e custosa, 

como comentado por Dale et al. (21), menos de 20% das proteínas expressas 

formam cristais propícios para a determinação de estruturas. 

A cristalografia pode ser utilizada no estudo de grandes complexos 

proteicos. Por outro lado, um de seus vieses está nas restrições conformacionais 

impostas pelo ambiente cristalino. Em cristais, existe um arranjo periódico de 

várias unidades da mesma proteína (ou complexo proteico). Sendo assim, as 

unidades interagem entre si formando os chamados contatos cristalográficos. 

Diversas destas interações não são observáveis em condições fisiológicas. As 

condições de pH, temperatura e a presença de agentes estabilizantes também 

podem gerar artefatos, favorecendo uma conformação não condizente com a 

estrutura da molécula em solução (22-24). 

3.2.1. Fatores B 

O fator B ou fator de Debye–Waller é um valor calculado a partir de dados 

cristalográficos e está associado à liberdade conformacional dos átomos no 

cristal (22). Essa medida trata da incerteza quanto à posição de um átomo em 

relação a sua respectiva densidade eletrônica. Assim, átomos com menores 

valores de fator B estão em regiões mais ordenadas do cristal, enquanto átomos 

com maiores valores de fator B estão em regiões mais flexíveis (25). Dessa 

forma, o fator B vem sendo utilizado na literatura como uma forma aproximada 

de se representar a flexibilidade de uma proteína (22, 25). Os fatores B utilizados 

nesta dissertação foram obtidos diretamente das estruturas cristalográficas.  

1.1.2. Ressonância Magnética Nuclear (NMR) 

Embora a cristalografia seja o método mais utilizado para a determinação 

de estruturas, a ressonância magnética nuclear (NMR – nuclear magnetic 

resonance) é uma poderosa abordagem para estudos tanto de estrutura quanto 

de dinâmica de proteínas. Uma das grandes diferenças entre a NMR e a 

cristalografia no que diz respeito às amostras é o fato de a primeira poder ser 
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realizada em solução, onde a proteína purificada se encontra livre de restrições 

espaciais e em contato com o solvente. 

A NMR trata de um fenômeno em que os núcleos atômicos expostos a um 

campo magnético absorvem e reemitem radiação. A NMR foi pela primeira vez 

demonstrada por Isidor Rabi em 1938 (26-28), e posteriormente aplicada por 

Richard R. Ernst e Kurt Wüthrich (3, 29-31) ao estudo de proteínas, culminando 

na determinação da estrutura completa de uma proteína globular utilizando este 

método pela primeira vez entre 1982-5 (2).  

O cerne da metodologia reside no fato de que idealmente, cada núcleo 

atômico está inserido em um ambiente químico diferente, e consequentemente, 

as influências das diferentes vizinhanças geram comportamentos distintos frente 

a um campo magnético. No entanto, para grandes polímeros (como proteínas) 

há diversas sobreposições de sinais em espectros unidimensionais, o que leva 

à necessidade da utilização de espectros multidimensionais. 

Experimentos como COSY (correlation spectroscopy), TOCSY (total 

correlation spectroscopy) e NOESY (Nuclear overhauser effect spectrocopy) são 

formas amplamente utilizadas de espectros bidimensionais que são obtidos por 

sinais gerados por um tipo de núcleo (usualmente 1H), sendo chamadas de 

metodologias homonucleares. COSY e TOCSY são métodos baseados na 

transferência de magnetização através das ligações químicas de prótons 

adjacentes, sendo possível observar quais núcleos estão acoplados, e desta 

maneira determinar sua proximidade na cadeia do polímero. O experimento de 

NOESY por outro lado, é baseado na transferência de magnetização através do 

espaço, sendo utilizado para estudar o acoplamento entre núcleos que podem 

estar distantes na cadeia polipeptídica (32). 

A análise do espectro de NOESY é capaz de gerar informação sobre 

distâncias espaciais máximas entre dois núcleos atômicos, essas distâncias 

podem ser utilizadas como restrições espaciais para a construção de modelos 

que as satisfaçam. Além das restrições de distância, também podem ser 

introduzidas restrições dos diedros, uma vez que a geometria dos átomos em 

relação aos carbonos-α afeta seus valores de deslocamento químico. Existem 

diversos programas que são utilizados para gerar modelos que satisfaçam as 

diversas restrições espaciais introduzidas pelos dados experimentais (33, 34), 
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sendo possível gerar conjuntos de estruturas (ensembles). Os modelos gerados 

devem então ser validados, normalmente utilizando métodos estatísticos, tais 

como os presentes nos servidores WHATIF (35) e PROCHECK (36).  

A principal limitação da NMR está no tamanho das moléculas estudadas, 

proteínas grandes geram diversas sobreposições de picos, fazendo com que a 

metodologia seja aplicada ao estudo de proteínas pequenas (37).  

 

 

Figura 3 - Representação de um ensemble de estruturas de uma proteína determinado por 
NMR 
Ensemble de estruturas sobrepostas gerado a partir dos dados de NOE, representando diversos 
estados possivelmente explorados para a proteína ALG13 [adaptado de  (38)]. 

1.1.3. Crio-eletromicroscopia 

Outra alternativa que vem ganhando espaço é a crio-eletromicroscopia 

(crio-EM), que é baseada na passagem de feixes de elétrons em espécimes 

congelados a temperaturas muito baixas para a produção de imagens (39) 

(Figura 4). Tradicionalmente a microscopia eletrônica vem sendo utilizada para 

o estudo de vírus, tecidos e outras estruturas tratadas com metais pesados (40-

42). No entanto, o advento da crio-EM permite ir além da estrutura de tecidos, 

possibilitando a determinação de estruturas de grandes complexos 

macromoleculares. A crio-EM é aplicada para o estudo de complexos 

heterogêneos e grandes demais para serem estudados tanto por difração de 

raio-X quanto por NMR. Ao contrário da cristalografia, a determinação de 

estruturas por crio-EM não requer a proteína cristalizada (42). Um campo 

aparentemente promissor para a crio-EM é a elucidação de estruturas de 

proteínas de membrana, devido a dificuldade de obter-se cristais destas (42, 43). 
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Figura 4 - Formação de uma imagem de crio-EM 

Representação esquemática do equipamento e do posicionamento do espécime em relação ao feixe de 

elétrons e as lentes. b) Esquema da aquisição de dados, que se dá enquanto o espécime é inclinado em 

relação ao feixe de elétrons. c) as diversas imagens obtidas combinadas computacionalmente para a 

obtenção das distribuições de densidade dos objetos. Adaptado de (44). 

1.2. Métodos computacionais para a predição de estrutura 

Dentre os grandes desafios da biologia estrutural computacional, destaca-

se a predição da estrutura tridimensional de proteínas. Este desafio começou a 

ser considerado após a descoberta de Anfinsen em 1961, de que toda a 

informação necessária para o enovelamento da maioria das proteínas está 

presente somente na estrutura primária. Essa hipótese foi confirmada com um 

experimento onde a enzima ribonuclease após ser desnaturada por 

mercaptoetanol e ureia, era capaz de recompor sua estrutura/atividade quando 

o agente desnaturante era removido (45). Esse conceito ficou conhecido como 
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hipótese termodinâmica, ou Dogma de Anfinsen. Existem porém, casos onde 

proteínas conhecidas como chaperonas são necessárias para conduzir o 

processo de enovelamento para melhor eficiência (46). 

Embora Anfinsen tenha demonstrado que a informação necessária para 

o enovelamento está presente na estrutura primária, a predição de estruturas 

através do conhecimento da sequência não é algo trivial. Uma importante 

questão foi levantada sobre o processo de enovelamento proteico, que ficou 

conhecida como o Paradoxo de Levinthal. Ele afirmou que uma cadeia 

polipeptídica com 100 resíduos de aminoácidos levaria mais do que a idade do 

universo para se enovelar, caso o enovelamento fosse realizado através da 

exploração aleatória de todas as conformações possíveis (considerando apenas 

2 conformações/resíduo/picossegundo, t= 2100x10-9s, ~1016s) (47). Contudo, 

como é sabido, proteínas se enovelam em escalas de tempo muito menores. 

Sendo assim, o enovelamento só seria possível se fosse um processo dirigido, 

não aleatório. Partindo da hipótese termodinâmica, surge o  modelo de funil de 

energia de Onuchic e Wolynes (48, 49). Neste modelo, o enovelamento é um 

processo direcionado e a cadeia polipeptídica é dirigida a explorar conformações 

cada vez mais termodinamicamente favoráveis. 

Embora o modelo do funil restrinja o número de conformações exploradas 

pelas cadeias polipeptídicas enquanto se enovelam, até hoje só foi possível a 

simulações atomísticas do enovelamento in silico de peptídeos e pequenas 

proteínas (50, 51) ou através da utilização de métodos simplificados (52, 53). Isto 

porque o enovelamento proteico ocorre em escalas de tempo dificilmente 

acessíveis por simulações de dinâmica molecular. Alternativamente, a maioria 

dos métodos computacionais atuais para a predição de estruturas de proteínas 

demandam informações de estruturas já conhecidas. 

Com o aumento do número de sequências e estruturas determinadas 

experimentalmente, observou-se que a estrutura de uma proteína é mais 

conservada que sua sequência (8). Desta maneira, assumindo que em proteínas 

a estrutura é mais conservada que a sequência, é possível utilizar como moldes 

(templates) estruturas conhecidas para construir modelos da estrutura desejada 

através da criação de restrições espaciais. Esta é a base da modelagem 

comparativa (anteriormente conhecida como modelagem por homologia) (54, 
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55). Outras metodologias, como a modelagem por threading, utilizam-se do 

reconhecimento de padrões de enovelamento (56), aproveitando-se do fato de 

que existe um número limitado de padrões conhecidos na natureza (57). 

Algumas pequenas regiões das sequências podem ser modeladas por métodos 

ab initio, ou seja, sem utilizar estruturas de referência, [como revisado em (58)]. 

No entanto, esta última abordagem possui limitações quanto ao tamanho das 

sequências para as quais se deseja predizer a estrutura, devido ao grande 

número de graus de liberdade (59). 

1.3. Métodos para o estudo da estrutura e dinâmica de proteínas  

O estudo das estruturas das proteínas é uma das partes centrais das 

pesquisas em biologia estrutural. No entanto, como discutido nesta dissertação, 

proteínas são entidades dinâmicas e a compreensão de seus movimentos 

também é fundamental para entender suas funções (11). Inúmeras abordagens 

experimentais para o estudo da dinâmica de proteínas foram desenvolvidas nas 

últimas décadas, como NMR, espectroscopia de fluorescência, espectrometria 

de massa (MS) e outros (60-62). Porém, o constante avanço na capacidade de 

processamento dos computadores também propiciou o surgimento de métodos 

computacionais para a exploração dos movimentos de macromoléculas, sendo 

possível realizar cálculos teóricos partindo de dados estruturais obtidos 

experimentalmente (63). 

1.3.1. Métodos experimentais 

1.3.1.1. Ressonância Magnética Nuclear 

Uma das formas de se investigar a dinâmica através da NMR, é através 

do estudo da relaxação. O fenômeno de relaxação consiste na deterioração dos 

sinais ao longo do tempo, descrevendo como os estados excitados retornam ao 

equilíbrio após a perturbação (64). Os tempos de relaxação são sensíveis à 

dinâmica das moléculas, por este motivo é possível estudar movimentos das 

mesmas - tanto os que ocorrem em escalas de tempo pequenas (ps a ns), quanto 

movimentos lentos (que ocorrem em escalas de μs a ms) – através de métodos 

que exploram esse fenômeno (65). Para investigar as flutuações dos sinais dos 
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núcleos de 15N ou 13C, utiliza-se a técnica de HSQC (heteronuclear single 

quantum coherence), onde estuda-se a transferência de magnetização de um 

próton para um núcleo como 15N ou 13C. Porém, como os átomos de nitrogênio 

na maioria dos resíduos estão localizados apenas no backbone da proteína, os 

movimentos identificados desta maneira não refletem a dinâmica das cadeias 

laterais, o que pode ser alcançado através do estudo de isótopos como C13 e 

deutério (60, 66). 

É possível também analisar a flexibilidade de proteínas através da análise 

de ensembles de estruturas geradas através das restrições espaciais obtidas por 

experimentos de NOESY (67). 

O estudo da dinâmica de proteínas por NMR pode ser feito ainda através 

da avaliação da troca hidrogênio-deutério (HX). Este tópico será tratado em 

detalhes nas próximas seções, devido à sua relevância no escopo deste 

trabalho. 

1.3.1.2. Espectrometria de Massa 

A espectrometria de massas (MS), em um primeiro momento, foi aplicada 

principalmente no estudo de pequenas moléculas. Porém na década de 1980, 

com o surgimento das tecnologias de MALDI (ionização e dessorção a laser 

assistida por matriz) e ESI (ionização por electrospray) (68, 69), a MS passou a 

ganhar espaço nos estudos de proteômica, sendo amplamente aplicada tanto na 

identificação de proteínas como no estudo da estrutura das mesmas (70, 71). 

Independentemente das possíveis variações das aplicações da MS, seu 

cerne reside na análise da relação massa-carga (m/z) do analito. A Figura 5 

apresenta um esquema básico de um espectrômetro de massas. De uma forma 

geral, todos os espectrômetros possuem: i. uma fonte de íons (ionizador) onde 

as moléculas são ionizadas (sendo por MALDI, ESI, etc); seguida de: ii. um (ou 

mais de um) analisador de massas, que separa os íons por sua relação massa-

carga; e finalmente iii. o detector, que por sua vez detecta os sinais elétricos a 

partir da corrente de íons gerada pela chegada dos íons (72). 
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Figura 5 - Representação esquemática de um espectrômetro de massa 
Representação esquemática básica de um espectrômetro, desde a introdução de amostras no 
equipamento, até a separação e detecção das partículas ionizadas. Adaptado de ref. (73). 

Quando se trata de proteínas, estas são normalmente analisadas após 

uma etapa de digestão enzimática (classicamente a tripsina), sendo reduzidas a 

peptídeos (74). Embora a MS seja amplamente aplicada em estudos de 

proteômica para a identificação de proteínas, também vem sendo aplicada em 

estudos relacionados à estrutura de proteínas. Neste contexto, pode ser aplicada 

de três principais formas: i. utilizando agentes que causam crosslinks (ligações 

cruzadas) entre resíduos específicos, para determinar a proximidade espacial 

desses resíduos em uma proteína ou complexo proteico (75); ii. marcação 

oxidativa induzida por laser e (76) iii. o estudo da troca hidrogênio/deutério (HX) 

(77). 

 

1.3.1.3. Troca Hidrogênio/Deutério 

O estudo da troca hidrogênio/deutério (HX) baseia-se em um fenômeno 

que ocorre naturalmente nas proteínas em água. Trata-se da troca dos 

hidrogênios da proteína com os hidrogênios da água. O método foi inicialmente 

aplicado em por Linderstrom-Lang e colaboradores (78, 79) para o estudo das 

estruturas secundárias propostas por Pauling (7), visto que a troca não ocorre 

da mesma forma para todos os hidrogênios da proteína. Observou-se, por 

exemplo, que hidrogênios comprometidos em ligação hidrogênio seriam 

trocados com o solvente com menos frequência, sendo estes ditos “protegidos” 
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(80). Nos experimentos de HX, as proteínas de interesse são expostas à água 

deuterada (D2O). Uma vez que o deutério é um isótopo mais pesado (possui um 

próton e um nêutron), enquanto o hidrogênio possui apenas um próton. Desta 

maneira a troca dos hidrogênios amídicos da cadeia principal pelos deutérios da 

água deuterada pode ser monitorada através de MS ou NMR. No caso da NMR, 

o próton e o deutério apresentam diferentes características magnéticas; o 

deutério não pode ser detectado frente ao mesmo campo magnético que o 

próton. Sendo assim, perde-se o sinal quando o próton é trocado por deutério, 

fenômeno que é acompanhado através da utilização do método de HSQC (78). 

Com os avanços dos métodos de MS, foi possível utilizar essa 

metodologia para estudar a HX em proteínas de alto peso molecular (77). Nesse 

caso, as proteínas são expostas ao D2O e a reação de troca é realizada; em 

seguida, a taxa da reação de troca é reduzida pela diminuição do pH para cerca 

de 2.5 (onde é a troca é mínima). As proteínas são então digeridas por pepsina 

(capaz de funcionar em baixo pH) e os peptídeos gerados são analisados por 

MS. Assim, é possível calcular o número de deutérios incorporados em cada 

peptídeo ao comparar com os resultados de uma proteína não exposta ao D2O 

(77, 80) (Figura 6). 

 

Figura 6 - Esquema simplificado do experimento de MS-HX 
Representação esquemática das etapas do experimento de MS-HX. 1) A proteína é exposta à 
solução de água deuterada. 2) Após algum tempo de exposição as regiões mais expostas têm 
seus hidrogênios rapidamente trocados por deutérios. 3) As regiões estruturadas da proteína 
mantem os hidrogênios após algum tempo de reação. 4) Após a exposição, a reação de troca é 
parada através da diminuição do pH e da temperatura, levando também à desnaturação das 
proteínas. 5) As proteínas são digeridas por pepsina para a análise espectrométrica. 
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No caso da utilização de MS, a detecção da deuteração se dá pela 

comparação da massa de peptídeos deuterados com a massa daqueles que não 

foram expostos à água pesada. A cobertura dos peptídeos é variável e pode ser 

observada na Figura 7 (77, 79). 

 

 

Figura 7 - Representação da cobertura dos peptídeos obtidos em experimentos MS-HX 
Representação da cobertura dos peptídeos obtidos por digestão enzimática em um experimento 

de MS-HX, são mostradas as representações de uma letra para os resíduos de aminoácido da 

proteína, as posições destes na sequência e os retângulos azuis representam a extensão dos 

peptídeos obtidos. Os dados da figura correspondem à proteína β-arrestina 1, do resíduo 1 ao 

80, adaptado de (81). 

 

 

Em ambas as abordagens experimentais de HX podem ser estudadas 

mudanças conformacionais ocasionadas por alterações em condições 

experimentais como pH, temperatura, mutações e presença ou ausência de 

ligantes, fazendo com que a técnica tenha um amplo espectro de aplicações na 

elucidação de diversos fenômenos (82, 83).  

Ao longo do desenvolvimento da técnica, Linderstrom-Lang postulou as 

equações descrevendo o processo de HX, essas equações são utilizadas até os 

dias de hoje para a interpretação dos resultados experimentais. Assume-se que 

um dado hidrogênio amídico possui dois possíveis estados, um estado onde 

possui competência para a troca (estado aberto), e um estado onde não pode 

trocar (estado fechado). Os dois estados existem em um equilíbrio regido por 

duas constantes, uma constante kop que descreve o processo de abertura 

(transição de não competente para competente) e uma constante kcl que 

descreve o fechamento (transição de competente para não competente) (84).  

Além do estudo da dinâmica de proteínas por HX no estado nativo, 

também podem ser estudados intermediários de folding (enovelamento). Dessa 

forma, assume-se a existência de dois regimes de troca. Um dos regimes, EX1, 

descreve a troca dos hidrogênios na presença de agentes desnaturantes, e é 

frequentemente utilizada para o estudo de intermediários de folding. O regime 
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de troca no estado nativo é chamado EX2. Cada regime é caracterizado por suas 

relações com as constantes de fechamento kcl e a constante que rege a reação 

de troca (kch) (84). 

 

 
 

Figura 8 - Representação esquemática dos regimes de troca EX1 e EX2 
a) Representação do mecanismo EX2, onde as flutuações estruturais de um domínio da proteína 

em estado nativo expõem um dado hidrogênio amídico que é posteriormente trocado. b) 

Representa o mecanismo EX1, Ku e Kf representam constantes de enovelamento e 

desenovelamento (folding e unfolding). c) Relações entre as constantes de troca e as constantes 

de fechamento em cada regime. Adaptado de (84). 

  

No que diz respeito à catálise da reação de troca, uma vez que um 

hidrogênio está exposto e livre de ligações hidrogênio, a reação pode ocorrer por 

catálise básica ou catálise ácida. O mecanismo de catálise básica se dá quando 

o OH- da solução sequestra o hidrogênio amídico, e posteriormente um átomo 

de deutério de uma molécula de água deuterada (D2O) se liga ao nitrogênio 

amídico (Figura 9).  A catálise ácida pode ocorrer por dois diferentes 

mecanismos: i. onde ocorre a protonação do nitrogênio amídico por um átomo 

de D+, seguida do sequestro do H+ pelo solvente; e outro ii. onde ocorre uma 

etapa intermediária de protonação do oxigênio da carbonila, seguida da 

transferência deste para o nitrogênio amídico. Este último também é chamado 

de mecanismo do ácido imídico (85). É importante observar que a taxa de reação 

mínima fica próxima ao pH 2.5 (85). 
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Figura 9 - Equações químicas dos mecanismos de catálise da reação de 
troca hidrogênio/deutério 

a) Mecanismo de catálise básica onde o próton é perdido para o solvendo e o deutério e 

incorporado b) os dois possíveis mecanismos de catálise ácida, sendo o primeiro a incorporação 

do D+ seguida pelo sequestro do hidrogênio pelo solvente, e o segundo o mecanismo do ácido 

imídico, onde existe uma etapa intermediária em que o D+ se liga ao oxigênio da carbonila. 

Adaptado de (85). 

Em alguns estudos foram utilizados dipeptídeos sintéticos para determinar 

as influências da estrutura primária sobre a reação de troca. Os experimentos 

foram realizados de forma a determinar as constantes de troca em dipeptídeos 

sintéticos em diversas condições de pH, estabelecendo a influência das que as 

diferentes cadeias laterais sobre um resíduo vizinho. Desta maneira foram 

mostradas as relações entre a estrutura primária e pH sobre a reação de troca 

em dipeptídeos, tornando a constante de reação da troca (referida como 

constante intrínseca ou kint) calculável uma vez que se possui dados sobre a 

estrutura primária e as condições experimentais (considerando que este se 

encontra em uma região desestruturada), como já implementado em servidores 

como clntX e Sphere (86).  

A constante intrínseca portanto, rege a reação de troca em dipeptídeos 

desestruturados, e é constantemente utilizada na interpretação de dados de 

NMR, através do cálculo do fator de proteção (PF) que trata da razão entre a 

constante intrínseca e a constante de troca observada no experimento – na 

proteína em estado nativo ou em intermediários de folding – expresso como PF= 

kint/kobs (87). 
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1.3.2. Métodos Computacionais. 

1.3.2.1.  Dinâmica Molecular 

Desenvolvida nos anos 50 e 60 (88-90), a dinâmica molecular (molecular 

dynamics – MD) consiste em um método computacional para a simulação de 

sistemas de átomos com o intuito de estudar a evolução destes ao longo do 

tempo (91-93). O primeiro estudo de MD com o intuito de investigar o movimento 

de proteínas enoveladas foi realizado em 1977 (94). 

Para o estudo de MD de uma proteína é necessária uma conformação 

inicial da mesma. Usualmente, utiliza-se modelos obtidos por cristalografia e 

difração de raios-X ou NMR para a simulação de proteínas no estado nativo. As 

propriedades dos átomos e de suas ligações e interações são representadas 

pelo chamado “campo de forças”, que consiste em um conjunto de parâmetros 

empíricos ou provenientes de cálculos quânticos que descrevem as 

propriedades dos átomos e moléculas do sistema. As forças exercidas sobre 

cada átomo são descritas por uma função de energia potencial (91-93). 

O método de MD despreza a existência de partículas subatômicas, utilizando 

um modelo onde os átomos são representados por esferas com massa, carga e 

raio definidos. Esse modelo onde os prótons, elétrons e nêutrons não são 

considerados é baseado na aproximação de Born-Oppenheimer (95), que 

assume que os elétrons se adaptam instantaneamente a uma nova posição do 

núcleo. 

A MD possui limitações quanto à exploração da superfície de energia 

potencial, uma vez que a função que descreve a energia potencial em cada uma 

das conformações é complexa e dependente da posição de cada um dos N 

átomos da proteína. Isto faz com que a superfície de energia potencial seja uma 

hipersuperfície N dimensional. A dificuldade para a exploração de todos os 

movimentos na MD representa uma barreira para o estudo de fenômenos que 

ocorrem em grandes escalas de tempo, tornando a técnica computacionalmente 

custosa (96). 

1.3.2.2. Análise de Modos Normais 

A análise de modos normais (Normal Mode Analysis – NMA) representa 

uma alternativa interessante quando existe a necessidade de estudar 
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movimentos que ocorrem em escalas de tempo dificilmente acessíveis pela MD. 

A NMA trata de movimentos oscilatórios intrínsecos do sistema, que estão 

contidos em sua organização estrutural e podem ser decompostos em um 

número de movimentos (ou modos) iguais ao número de graus de liberdade 

conformacional (97). Cada movimento possui direções e frequências próprias, 

sendo independente dos outros modos de movimento. Em proteínas, o número 

de movimentos internos é igual a 3N-6, sendo N o número de átomos que 

compõem o sistema. Desta maneira é possível decompor os movimentos 

internos de uma molécula de proteína em 3N-6 modos, permitindo também que 

estes sejam ordenados de acordo com sua frequência associada. Usualmente 

modos de baixa frequência representam movimentos mais coletivos – ou seja, 

envolvendo mais átomo se movendo de forma correlacionada - e de maior 

amplitude (como por exemplo, movimentos de abertura de domínios). Por outro 

lado, modos de alta frequência descrevem movimentos menos coletivos e de 

menor amplitude (como estiramentos de ligações) (97-99). 

3.2.2. Fundamentação teórica 

Enquanto a MD trata da resolução numérica das equações de movimento 

de Newton para a obtenção das posições dos átomos ao longo do tempo, a NMA 

é uma abordagem que utiliza uma resolução analítica para estas equações, 

levando em consideração uma superfície de energia potencial aproximada 

(quadrática), para um sistema que se encontra em um mínimo de energia (Figura 

10). 

A NMA é uma técnica que permite explorar movimentos que acorrem em 

escalas de tempo usualmente não acessíveis pela MD. Para isso, utiliza-se os 

mesmos parâmetros dos campos de forças empregados em simulações de MD, 

porém ao invés de obter as trajetórias dos átomos ao longo tempo, tem como 

resultado as frequências e direções de cada um dos modos normais de vibração 

da molécula (98, 99). 

A NMA se baseia no estudo de estruturas em mínimos locais de energia 

potencial, onde a forma do potencial é relativamente simples. Dado que a 

molécula está em uma região de mínimo de energia (q0), e este potencial pode 

ser expandido em uma série de Taylor, consideramos uma aproximação 

quadrática – desprezando os termos de segunda ordem ou de ordens superiores 
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da série de Taylor –, sendo assim, a energia potencial aproximada V de um 

sistema com coordenadas internas qi é descrita por: 

𝑉 = (
𝜕2𝑉

𝜕𝑞𝑖𝜕𝑞𝑗
) 𝜂𝑖𝜂𝑗 =  

1

2
𝑉𝑖𝑗𝜂𝑖𝜂𝑗             [2] 

Onde o termo ηi representa o desvio da posição de equilíbrio (ηi = qi - q0i). 

 Assim como a energia potencial, a energia cinética T também é tratada 

como uma aproximação quadrática, desta forma define-se a função Lagrangiana 

como L=T – V, que leva a n equações diferenciais lineares de movimento: 

𝑇𝑖𝜂̈𝑖 +  𝑉𝑖𝑗𝜂𝑗 = 0    [3] 

 

Assumindo-se uma solução oscilatória para a equação acima, obtém-se: 

𝐴𝑇𝑉𝐴 =λ   [4] 

Onde A representa uma matriz de amplitudes e V representa uma matriz 

contendo as segundas derivadas da energia potencial (referida como matriz 

Hessiana) e λrepresenta a matriz diagonal. 

 

Com a diagonalização da matriz hessiana, é possível obter seus 

autovetores (Ak) e seus autovalores (λk) associados. Esses correspondem 

respectivamente às direções dos movimentos de cada modo normal k e às 

frequências (𝜔𝑘) dos mesmos, sendo 𝜔𝑘 = √𝜆𝑘. De posse dos 3N modos, 

desconsidera-se os 6 modos de rotação e translação do sistema, e utiliza-se os 

3N-6 movimentos internos do mesmo. Dentre estes modos, os de mais baixa 

frequência tendem a ser movimentos mais coletivos, normalmente relacionados 

com funções das proteínas, enquanto os modos de mais alta frequência 

representam movimentos menos coletivos. 
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Figura 10 - Comparação entre MD e NMA 
Em A temos a representação de uma superfície de energia potencial hipotética, que apresenta 

diversas irregularidades e é definida por uma função extremamente complexa. O gráfico da 

direita representa esquematicamente como as coordenadas se modificam ao longo do tempo. 

Em B está representada a superfície de energia potencial aproximada utilizada para o cálculo de 

NMA, onde as equações de movimento serão resolvidas de forma analítica, assumindo que 

próximo ao mínimo a energia potencial pode ser representada por uma aproximação quadrática, 

os gráficos da esquerda demonstram como as coordenadas variam periodicamente (100). 

 

1.3.2.3. Métodos Estocásticos 

Métodos estocásticos como o método de Monte Carlo são amplamente 

utilizados para a geração de ensembles de estruturas, minimização de energia 

e até mesmo em estudos de enovelamento (101-103). Métodos de Monte Carlo 

consistem em abordagens que utilizam amostragens aleatórias. No caso de uma 

molécula é possível gerar alterações conformacionais de forma aleatória 

adotando critérios para a aceitação ou não de cada mudança gerada (101). É 

possível também utilizar dados experimentais como critérios para a geração de 

ensembles para criar estruturas condizentes com experimentos (104). 

Outro método desta categoria é a abordagem de simulated annealing, 

para busca de máximos ou mínimos locais utilizando uma busca probabilística 

em ciclos (105). O método é uma analogia ao processo metalúrgico de aquecer 

e esfriar os metais para que os átomos a cada ciclo tenham energia para buscar 
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uma posição ótima (106). Esta abordagem é utilizada para a elucidação de 

estruturas utilizando restrição de posição obtidas por NOE (107). 

1.4. Modelos computacionais para a predição de dados HX 

Diversos autores tentaram empregar ferramentas computacionais para 

predizer dados experimentais de HX (62, 108-111). Porém, ainda hoje a predição 

dos dados de troca utilizando estruturas de proteínas e cálculos computacionais 

continua sendo um problema, o que leva constantemente ao questionamento 

dos fatores determinantes do fenômeno de troca. 

Uma vez que os hidrogênios amídicos precisam estar expostos para 

serem trocados, assume-se uma relação entre a área de superfície acessível ao 

solvente (solvent accessible surface area - SASA) obtida pelo método de Shrake-

Rupley (112), análogo a rolar uma esfera de 1.4 Å sobre a superfície da estrutura 

de uma proteína, calculando desta maneira a área da superfície que estaria em 

contato com a água. A correlação entre SASA e dados de HX foi demonstrada 

para Thrular et al. (113) na enzima metilesterase, esse mesmo estudo 

demonstrou também uma correlação entre os fatores B e os dados de HX para 

essa mesma proteína. 

 Os modelos atuais também assumem a proteção dos hidrogênios 

comprometidos em ligações hidrogênio, uma vez que é preciso que eles estejam 

livres para trocar com o solvente (62, 104). O modelo mais utilizado para explicar 

a troca através de dados estruturais considera que o PF é determinado pelo 

número de contatos deste resíduo e pela presença ou não de ligações hidrogênio 

como visto na equação 1, onde existe um termo Nhb que representa o número 

de ligações hidrogênio, e um termo Nc que representa o número de contatos, os 

coeficientes (β) de cada termo são obtidos ao ajustar o modelo a um dataset por 

regressão linear. Best et al. (62) Vendruscolo et al. (104) utilizaram esse modelo 

fenomenológico ajustado a um grupo de proteínas para gerar ensembles de 

estruturas por métodos estocásticos, utilizando os dados experimentais como 

restrições. 

𝑃𝐹 =  𝛽ℎ𝑏𝑁ℎ𝑏 + 𝛽𝑐𝑁𝑐     [1] 

Alguns modelos recentes utilizam simulações de dinâmica molecular para 

realizar as predições dos dados de HX. Park et al.(114) utilizou conformações 

obtidas por MD para construir um modelo capaz de predizer dados de HX obtidos 
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por MS, o modelo utiliza como informação a presença de ligações hidrogênio nos 

resíduos em cada conformação obtida ao longo da simulação e mostrou fortes 

correlações com os dados experimentais, porém o uso de MD para a exploração 

de mudanças conformacionais acarreta grande custo computacional. 

Assumindo o modelo da Equação 1, foi desenvolvido um método para a 

predição de HX utilizando apenas informação da estrutura primária (111), esse 

método foi aplicado em um servidor não mais existente intitulado camP. Embora 

a predição seja realizada utilizando apenas a estrutura primária, uma rede neural 

foi treinada utilizando um banco de dados de 2000 estruturas descrevendo o 

dado de troca através do modelo fenomenológico da equação 1. As correlações 

entre os dados preditos e experimentais variaram entre 0.5 e 0.7. 

Também foram utilizadas informações de estrutura primária para criar 

modelos estatísticos capazes de prever o grau de proteção de um determinado 

resíduo de aminoácido de uma proteína (109). Para isso, foi calculada a 

propensão de cada resíduo de uma dada sequência a estar envolvido em 

ligações hidrogênio, assim como a densidade de contatos, com base em um 

banco de dados de estruturas proteínas globulares. O algoritmo leva em 

consideração ambas as informações para predizer se o resíduo está protegido 

ou não. Porém nesse estudo, não foi possível determinar o quão protegido está 

um resíduo, e o algoritmo se baseia em um valor de corte para determinar se um 

determinado resíduo está ou não protegido. 

Bahar e colaboradores (115) utilizaram um abordagem diferente, 

aplicando o modelo de redes gaussianas (Gaussian Networks Model – GNM) 

que trata de um modelo simplificado para calcular a flexibilidade da molécula a 

partir de aproximações semelhantes às da NMA. Os dados obtidos nesse 

trabalho indicaram qualitativamente relações entre os dados de flutuações 

calculadas por GNM e os dados HX. 

Skinner et al. (116) utilizou dados de HX obtidos para a proteína nuclease 

estafilocócica (SNase) para testar dois modelos preditivos, um baseado na 

geração de ensembles para determinar a estabilidade de proteínas (117), e o 

modelo de Vendruscolo et al. (104), demonstrando que esses modelos falham e 

demonstram baixas correlações com os dados experimentais da SNase, como é 

possível observar na Figura 11. 
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Figura 11 - Correlações entre os dados de HX experimentais e preditos para a enzima 
SNase. 

O modelo descrito por Best et al (62) foi utilizado em A e o modelo de Hilser et al. (117) em B. 

As cores dos pontos representam mecanismos de troca de cada um dos resíduos da enzima, 

classificados por Skinner et al. (116) como flutuações locais (vermelho), grandes 

desenovelamentos (verde) e desconhecidos (preto). 

Além de testar os modelos existentes, também foram discutidos outros 

fatores que influenciam o fenômenos da troca dos hidrogênios, demonstrando 

que em alguns casos a exposição de um hidrogênio ao solvente não 

necessariamente implica em troca, uma vez que ele pode estar envolvido em 

ligações hidrogênio com aceptores de prótons da proteína ou do solvente – como 

observado em dados cristalográficos - discutindo também que a proteção dos 

resíduos na superfície da proteína pode se dar por potenciais eletrostáticos dos 

resíduos adjacentes. Nesse mesmo trabalho, afirma-se que a troca pode ocorrer 

por diferentes mecanismos, e que um algoritmo preditivo para o fenômeno de 

troca deveria levar em conta o mecanismo pelo qual a troca ocorre em cada 

hidrogênio para que a predição pudesse ser mais acurada. 

Assim, ainda restam muitas perguntas em aberto e uma ampla discussão 

na literatura sobre os determinantes do fenômeno de HX, visto que a 

compreensão dos detalhes por trás da troca implica diretamente em uma melhor 

interpretação dos dados e em novas possibilidades para seu uso, tal como a 

geração de ensembles baseados em dados experimentais.  
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CAPITULO II - OBJETIVOS 

Este trabalho tem como objetivo geral a investigação de parâmetros 

estruturais e dinâmicos capazes de explicar a troca hidrogênio/deutério em 

proteínas em estado nativo (mecanismo EX2), visando a construção de modelos 

preditivos e explicativos baseado nos fatores supracitados. 

2.1 . Objetivos Específicos 

2.1.1. Modelagem dos dados de MS-HX 

 Investigar a influência de parâmetros estruturais (número de contatos e 

ligações hidrogênio) e das flutuações obtidas por NMA e modelo de redes 

elásticas na troca hidrogênio/deutério, através da utilização de modelos 

lineares ajustados aos dados de troca de cada proteína contida em um 

dataset. 

 Investigar as influências dos fatores B cristalográficos na predição do 

fenômeno de troca. 

2.1.2. Modelagem dos Dados de NMR-HX 

 Investigar a influência de parâmetros estruturais (número de contatos, 

ligações hidrogênio, acessibilidade ao solvente e estrutura secundária), 

assim como os diferentes critérios geométricos para o cálculo do número 

de contatos em cada proteína contida em um dataset de NMR-HX. 

 Verificar a eficácia da utilização de informações de estrutura secundária 

e acessibilidade ao solvente calculados pelo algoritmo dssp na predição 

dos dados de HX. 

 Estudar o efeito da temperatura e do pH em modelos lineares ajustados 

a dados de HX obtidos por NMR 



25 

 

 Criar modelos para a predição de dados de HX através de i. regressão 

linear e ii. através de um algoritmo de aprendizado de máquina (random 

forest) e avaliar os modelos através de validação cruzada.  
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CAPITULO III - MATERIAIS E MÉTODOS  

3.1. Construção do dataset 

O dataset de proteínas para a modelagem do fenômeno de HX foi dividido 

em duas partes: i. proteínas com dados experimentais obtidos por MS-HX e ii. 

por NMR-HX. Estes dados foram obtidos diretamente de artigos científicos da 

literatura ou foram fornecidos pelos autores, após demanda. Existem algumas 

diferenças principais entres os dados proveniente dessas duas metodologias. No 

caso da MS-HX, como antes da análise a proteína alvo é digerida por uma 

enzima (no caso a pepsina), as análises são feitas nos peptídeos resultantes 

dessa clivagem e são apresentados na forma de porcentagem de troca 

hidrogênio/deutério (%D) para cada um dos peptídeos obtidos pela digestão 

enzimática. No entanto, recentemente foi possível obter os dados de MS-HX em 

resolução de resíduo, para a enzima SNase [cedidos por Kan et al. (118)]. Já no 

caso da NMR-HX, o dado experimental pode ser representado em algumas 

formas: Kch (constante de troca) ou PF (fator de proteção), ou logPF (logarítimo 

do PF). Para fins de uniformização, os dados experimentais foram convertidos, 

se necessário, para logPF. 

A estrutura tridimensional correspondente a cada uma das proteínas do 

dataset foi obtida no PDB. A matriz de identidade entre as sequências das 

proteínas do dataset foi calculada usando o servidor MUSCLE (119), para evitar 

vieses devido à semelhança entre as proteínas usadas nos modelos. 

3.3. Cálculos de parâmetros estruturais e dinâmicos 

3.3.1. Preparo das estruturas 

De posse das estruturas tridimensionais obtidas no PDB, foi utilizado o 

programa pdb2pqr (120) para adicionar os hidrogênios a cada estrutura, de 

acordo com as predições do programa propka (121) (que é implementado 

internamente no pdb2pqr). Este software determina os estados de protonação 

mais prováveis dos resíduos tituláveis levando em conta o pH correspondente 

às condições de cada experimento de HX. 



27 

 

A seguir, as topologias referentes a cada proteína foram geradas 

utilizando o software CHARMM e o campo de forças CHARMM 27 (122). Para 

moléculas não proteicas que não estão parametrizadas no campo de forças, – 

tais como ligantes presentes em algumas das proteínas do dataset – o servidor 

CHARMM-GUI foi utilizado para gerar as topologias dos ligantes a partir do 

CHARMM General Force Field (123). 

3.3.2. Cálculo de Parâmetros Estruturais 

Diversos modelos explicativos/preditivos descritos na literatura utilizam 

frequentemente o número de contatos e de ligações hidrogênio como fatores 

descritores/preditores para o estudo da HX em proteínas. Dentre eles, destaca-

se o modelo linear proposto por Vendruscolo et al. (104), descrito pela 

Equação 1. Nesta dissertação, investigar-se-á a influência destes parâmetros 

estruturais (assim como a adição de outros que representam propriedades 

dinâmicas) nos modelos estatísticos aqui criados. 

3.2.2.1.  Número de contatos e de ligações hidrogênio 

O número de contatos (Nc) de um resíduo i foi calculado considerando 

como um contato cada resíduo vizinho com ao menos um átomo do backbone 

dentro de um raio de corte (rc) de 6.5 Å do nitrogênio amídico do resíduo i, 

conforme Vendruscolo et al. (104).  

Para os dados de NMR-HX, diversos valores de rc foram levados em 

consideração (rc= d/2 Å, com d variando de 12 a 17), afim de determinar o raio 

ótimo para o cálculo do Nc. Outros critérios para o Nc também foram testados, 

como por exemplo: considerar apenas os átomos da cadeia principal, ou todos 

os átomos dos resíduos. Além disso, duas formas de contabilização dos contatos 

foram adotadas: número de átomos em contato com o nitrogênio amídico do 

resíduo i; ou o número de resíduos em contato com o resíduo i (considerando ao 

menos um átomo do resíduo dentro do raio de corte). A Figura 12 mostra uma 

representação esquemática dos critérios para o cálculo do Nc. 

Para determinar o número de ligações hidrogênio (Nhb) foi considerado o 

seguinte critério geométrico: a presença do aceptor de próton em um raio de 

corte de 2.4 Å a partir ao próton ligado ao nitrogênio amídico, como proposto por 

Best et al. (62). 
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Figura 12 - Representação esquemática dos critérios utilizados para o cálculo do Nc para 
a modelagem de dados de NMR-HX 
O esquema representa os quatro critérios utilizados para o cálculo da variável Nc durante a 
modelagem dos dados de NMR-HX. Estes foram: 1) considerando todos os átomos do sistema, 
contabilizando o número de resíduos em contato; 2) todos os átomos do sistema, contabilizando 
o número de átomos em contato; 3) apenas átomos do backbone, contabilizando o número de 
átomos em contato e 4) apenas átomos do backbone, contabilizando o número de átomos em 
contato. 

 

3.2.2.2.  Estrutura secundária 

Para calcular a que tipo de estrutura secundária pertence cada resíduo, 

foi utilizado o programa dssp (Define Secondary Structure of Proteins)(124) 

implementado no pacote bio3d do software R (125). Este algoritmo realiza a 

predição de ligações hidrogênio através de um critério energético. Após a 

predição das ligações hidrogênio, o programa utiliza os padrões de ligação e 

outros critérios geométricos para classificar as estruturas secundárias em uma 

dentre 8 classes, sendo essas: hélices ( Hélice 310, α hélice e hélice π), ponte β 

e folha β , turns (regiões onde existe ligação hidrogênio entre CO(i) to NH(i+n) 

sendo n=3, 4 ou 5), bends (regiões de alta curvatura, onde os ângulos 

envolvendo 3 carbonos α são inferiores a 70º) e alças (regiões que não se 

encaixam em outras classes) (124). 

3.2.2.3.  Área da superfície acessível ao solvente 

A área de superfície acessível ao solvente (SASA) foi calculada utilizando 

o programa dssp, implementado no pacote bio3d para o software R. Para realizar 

o cálculo, utiliza como sonda uma esfera de 1.4 Å ao longo da superfície da 
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proteína, calculando para cada resíduo a área de superfície acessível à esfera e 

portanto, também considerada acessível ao solvente. Os pontos que tocam a 

esfera são considerados expostos ao solvente, uma vez que a esfera possui 

dimensões semelhantes às de uma molécula de água (112). 

3.4. Parâmetros dinâmicos 

Para a criação dos modelos dinâmicos, três parâmetros foram 

selecionados para representar a flexibilidade das proteínas: flutuações 

calculadas a partir de NMA, flutuações calculadas a partir de ENM e os fatores 

B cristalográficos. 

3.4.1. Análise de Modos Normais 

3.4.2. Cálculo dos modos normais 

Para o cálculo dos modos normais de um sistema é necessário que este 

esteja em uma região de mínimo na superfície de energia potencial. Para isto, 

após o preparo das estruturas (como descrito no item 3.2.2.1), estas foram 

submetidas à minimização de energia por otimização das geometrias 

moleculares utilizando o programa CHARMM. Foi utilizado o método de 

gradiente conjugado, adotando como critério de parada variação menor que 

10-5 kcal/mol/Å2. Partindo das estruturas otimizadas, os 200 modos de mais 

baixa frequência foram calculados usando os módulos DIMB e VIBRAN, 

implementados no CHARMM (126, 127). Foi utilizado um raio de corte de 11 Å 

para a definição dos pares de átomos não ligados, sendo a partir de 5 Å de 

distância aplicada uma função de switch para assegurar que os potenciais 

eletrostáticos e de Van der Waals alcancem valor zero em distâncias de 9 Å ou 

superiores. O valor utilizado para a constante dielétrica foi de 2 F/m. 

3.4.3. Flutuações dos Modos Normais 

 A raiz da flutuação quadrática média (root mean square fluctuation – 

RMSF) representa as flutuações dos átomos do sistema ao longo de uma 

trajetória (no caso de análises de uma simulação de MD). Já as flutuações dos 
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modos normais (RMSFNMA), correspondem à flutuação dos átomos quando 

deslocados ao longo das direções dos modos normais. 

 Para a utilização no modelo, as flutuações de cada proteína foram 

calculadas a partir dos 100 modos internos de mais baixa frequência. As 

flutuações dos modos normais são calculadas de acordo com a equação 3. 

〈Δ𝑟𝑖
2〉 =  𝑘𝑏 𝑇 ∑ ∑

𝑞𝑖𝛼,𝑗
2

𝛚𝑗
2

3
𝛼=1

𝑛
𝑗=1    [3]  

onde Kb é a constante de Boltzmann, T é a temperatura absoluta, Δri é o 

deslocamento do átomo i com relação à posição de referência da estrutura 

minimizada, qiα,j é o elemento correspondente ao i-ésimo átomo no j-ésimo vetor 

de modos normais. O índice α (1, 2, 3) indica o eixo de coordenadas cartesianas 

e 𝛚j indica a frequência do modo normal. 

 Os deslocamentos ao longo dos vetores qj são expressos na forma de 

uma função de raiz quadrática média ponderada pela massa (MRMS - mass 

weighted root mean square), como mostrado na equação 4. 

 

𝑑𝑗 𝑀𝑅𝑀𝑆 =  
1

√𝑀
∑ √𝑚𝑖(𝑟𝑖 − 𝑟𝑖

0)𝑞𝑖𝑗
3𝑁
𝑖=1    [4] 

 

onde i corresponde a um dado grau de liberdade relacionado a um átomo de 

massa 𝑚𝑖. M é a massa total e qij é o i-ésimo elemento do j-ésimo vetor de 

modos normais. 

 

3.4.4. Modelo de redes elásticas 

 O modelo de redes elásticas (ENM – Elastic Networks Model) trata os 

resíduos de aminoácidos de uma forma simplificada, representando apenas o 

carbono-α. Os resíduos representados são então conectados por molas a outros 

resíduos que estejam dentro de um raio de corte. Com isso, a partir das forças 

exercidas sobre os pseudo-átomos é possível calcular os modos normais. 

Embora simples, o cálculo dos modos normais partindo da abordagem de ENM 

possui correlações com dados experimentais de fatores B cristalográficos (128). 
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Devido às aproximações inerentes a esse modelo, os ligantes das proteínas não 

foram considerados. Neste trabalho as flutuações do ENM foram calculadas 

utilizando a biblioteca bio3d para o software R. Foi utilizado o método de Hinsen 

et al. implementado no pacote bio3d (129, 130)  que aplica molas com constantes 

de força dependentes da distância, assumindo 2,9 Å como raio de corte mínimo 

para considerar interações entre átomos, as flutuações foram obtidas levando 

em consideração todos os modos calculados para cada proteína. 

3.5. Modelagem Estatística 

3.4.1. Modelagem dos dados de MS-HX 

A etapa de modelagem estatística se divide em duas partes: i. modelagem 

explicativa dos dados de HX e ii. modelagem preditiva dos dados (aplicada 

somente aos dados de NMR-HX). 

Para tal, foram utilizados modelos lineares (lm) utilizando regressão pelo 

método dos mínimos quadrados, isto é, de forma que os coeficientes obtidos 

para cada parâmetro e o intercepto da função retornem o menor valor do 

somatório dos quadrados dos erros, sendo o erro igual à diferença entre os 

valores ajustados do modelo e os dados experimentais.  

Além dos modelos lineares, os dados de NMR-HX também foram 

modelados através do método Random Forest (131) para explorar relações não 

lineares entre as variáveis utilizadas e os dados modelados. Todas as etapas de 

criação e análise dos modelos foram realizadas utilizando o software R. 

 Em cada um dos modelos foram estudados os coeficientes associados a 

cada parâmetro, também foram analisadas as correlações entre os valores 

ajustados dos modelos e os dados experimentais. O RMSE (equação 5) foi 

empregado afim de avaliar o erro de ajuste do modelo, onde n corresponde à n-

ésima observação, e  𝑦̂ e y são respectivamente a variável ajustada do modelo 

e o valor do dado experimental.  

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √
∑ (𝑦̂−𝑦)²𝑛

1

𝑛
  [5] 
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A fim de avaliar o efeito da introdução de novas variáveis nos modelos 

lineares, foi utilizado o critério de informação de Akaike (Akaike Information 

Criterion - AIC) de cada modelo. O AIC é uma função para avaliação de modelos 

que inclui o valor máximo da função de verossimilhança do modelo (L), e uma 

penalidade para a inclusão de um novo parâmetro (K). Assim, ao incluir um novo 

parâmetro no modelo, este pode ser comparado com um modelo anterior onde 

o parâmetro não estava incluído. Valores menores de AIC representam melhores 

modelos (Equação 6) (132). 

𝐴𝐼𝐶 = 2𝑘 − 2ln (𝐿) [6] 

Os modelos Estrutural e Estrutural + variável dinâmica foram comparados 

utilizando ANOVA. Uma visão geral da modelagem dos dados de MS-HX pode 

ser vista na Figura 13. 

 

 

Figura 13 - Representação Esquemática da metodologia para a modelagem de dados de 
MS-HX 
O esquema mostra a os passos tomados desde a obtenção dos dados da literatura até a criação 

dos modelos lineares para explicar os dados de MS-HX. 

 

3.4.2. Modelagem Estatística dos Dados de NMR-HX 

Em um primeiro momento foram analisados os critérios ótimos para o 

cálculo do Nc, a fim de definir quais valores da variável em questão são melhores 

preditores para os fatores de proteção. Para isso, o modelo Estrutural + NMA foi 

criado para cada proteína empregando cada um dos critérios utilizados no 

cálculo do Nc descritos no tópico 3.2.2.1. Após definir o critério ótimo para o 
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cálculo, as proteínas cujos modelos ajustados tiveram as maiores correlações 

com os dados experimentais foram agrupadas em um dataset menor. Partindo 

do dataset reduzido, foram criados modelos empregando apenas uma das 

variáveis calculadas de cada vez. Em seguida as variáveis pH e temperatura 

foram adicionadas afim de introduzir as condições experimentais nos modelos.  

Foram analisados os valores de AIC de cada um dos modelos, assim 

como os valores de RMSE e as correlações entre os valores ajustados e os 

dados experimentais. Dentre esses modelos criados para o dataset reduzido, 

aquele que gerou o ajuste com os menores valores de AIC e RMSE e maiores 

valores de correlação, foi selecionado para a criação de modelos preditivos 

nesse mesmo conjunto de dados. 

Os modelos preditivos foram criados através de regressão linear pelo 

método dos mínimos quadrados ou random forest, e avaliados por validação 

cruzada utilizando o método leave-one-out. Nesta metodologia de validação, 

uma proteína é retirada do dataset e os modelos de são ajustados ou treinados 

com as proteínas restantes no dentro do conjunto de dados, em seguida é realiza 

uma predição dos dados da proteína que havia sido retirada. O RMSE e 

coeficiente de correlação de Pearson foram calculados para cada teste da 

validação. A representação esquemática dos passos para a modelagem dos 

dados de NMR-HX pode ser vista na Figura 14. 

 

 

Figura 14 - Representação Esquemática da metodologia para a modelagem de dados de 
NMR-HX 
Representação dos passos para a modelagem dos dados de NMR-HX desde a montagem do 
dataset até a construção dos modelos (tanto lineares quanto construídos por random forest) e 
finalmente a validação cruzada. 
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3.5. Random Forest 

O método de Random forest (RF) é uma abordagem estatística utilizada 

para regressão ou classificação e se baseia nos métodos de árvores de decisão. 

O método de árvores de decisão é utilizado para classificação ou 

regressão de um grupo de dados. Em um primeiro passo o algoritmo utiliza uma 

variável independente que divide o grupo de dados em dois subgrupos, gerando 

assim dois nós filhos a partir do nó pai. São utilizadas então outras variáveis 

independentes para separar os próximos nós até que sejam gerados os nós 

terminais da árvore (ou folhas), onde estarão contidos os resultados da 

classificação (Figura 15). Assim, ao treinar uma árvore com um determinado 

grupo de dados, é possível classificar um novo dado. 

A abordagem de RF consiste em criar ensembles de árvores de regressão 

de forma que cada nó dessa árvore seja gerado utilizando uma decisão 

randômica para escolher entre as variáveis candidatas à cada ramificação. 

Assim para um número grande de árvores, as variáveis que são fortes preditores 

estarão presentes em mais árvores do que outras variáveis. Após o treinamento 

do ensemble de árvores, a predição para um novo dado é realizada através das 

médias das predições de todas as árvores (131, 133). No presente trabalho 

ensembles foram gerados com 500 árvores e o número de variáveis por árvore 

foi definido como o número de variáveis disponíveis dividido por 3, seguindo a 

configuração default do modelo de RF do pacote RandomForest para o software 

R (131). 

         

Figura 15 - Esquema de árvore de classificação 
Os nós da árvore são representados na forma de quadros verdes, em cada ramificação são 
representadas as variáveis que dividem o nó pai em dois nós filhos. Adaptado de Lemon et al 
(133).  
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CAPÍTULO IV. MODELAGEM DE DADOS DE MS-HX 

Neste capítulo serão tratados os resultados relacionados à modelagem 

estatística dos dados de HX obtidos pela técnica de MS. A maior parte desses 

dados é representada por peptídeos resultantes da digestão pela pepsina. No 

entanto, para a proteína SNase, os dados experimentais disponíveis são para 

cada resíduo. Um artigo científico com os resultados referentes a este capítulo 

encontra-se em processo de finalização e está em processo de submissão. 

 

4. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

4.1. Construção do dataset 

O dataset contendo os dados de MS-HX e as respectivas estruturas 3D 

de cada proteína foi composto de 10 proteínas, algumas em diferentes condições 

(apo/holo), totalizando 12 sistemas com dados em resolução de peptídeos e uma 

proteína (SNase) com os dados em resolução de resíduo. A Tabela 1 mostra 

todas as proteínas contidas no dataset, assim como informações sobre 

classificação funcional, número de resíduos, condições experimentais da MS-HX 

e número de peptídeos obtidos (ou resíduos no caso da SNase) de cada uma 

das proteínas. 

As proteínas selecionadas para este dataset apresentam estruturas e 

funções bastante diversas, sendo dividas em diferentes classes: hidrolases, 

redutases, proteínas estruturais, transportadoras e reguladoras. Alguns sistemas 

apresentam ligantes ou exibem diferentes estados oligoméricos. Por exemplo 

1AQT e 2E5Y: onde o primeiro trata-se de um dímero ligado a uma molécula de 

ATP, enquanto o segundo é um monômero da mesma proteína. Já a proteína de 

código 1NFI apresenta-se em dois estados, ligada ou não ao NF-κB. No caso da 

hemoglobina, as cadeias alfa e beta foram analisadas separadamente, porém 

todas as simulações foram realizadas com a estrutura tetramérica, uma vez que 

o estado oligomérico tem influência sobre a dinâmica e sobre os parâmetros 

estruturais calculados. 
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Tabela 1 - Proteínas contidas no dataset de MS-HX 

 

Na coluna PDB ID as referências de cada estrutura encontram-se entre parênteses, a coluna 

Ref. apresenta as referências dos dados experimentais. As colunas mostram respectivamente: 

O código do PDB de cada proteína com a respectiva referência, o nome do sistema, a 

classificação funcional de acordo com o PDB, o número de resíduos de cada estrutura, as 

condições dos experimentos de HX, o número de peptídeos obtidos por MS-HX ou resíduos no 

caso da SNase e por último as referências bibliográficas de onde foram obtidos os dados de HX. 

 

No intuito de avaliar se as proteínas incluídas no dataset eram 

suficientemente diferentes para representar de forma robusta uma diversidade 

significativa, comparamos suas sequências. Para isso, as sequências foram 

alinhadas e a porcentagem de identidade foi calculada utilizando o servidor 

PDB ID Proteína 
Classificação 

Funcional 

# de 

res. 

Condições 

Experimentais 
N Ref. 

1AQT (134) ATP Sintase (dímero +ATP) 
Hidrolase 

138 
pH = 7.0; 298 K; 10 min 6 (135) 

2E5Y (136) ATP sintase 133 

1EY8 (137) SNase Hidrolase 149 
pH = média (8.6, 8.3, 5.6, 

4.2); 293K; 
8 (118) 

1JSY (138) arrestina-2 Sinalização 418 pH = 7.4; 298 K; 17 min 10 (139) 

1NFI (140) 
apo IκBα 

Controle da transcrição 213 pH = 7.5; 298 K; 2 min 6 (141) 
holo IκBα 

1PU0 (142) Superóxido dismutase Oxido-redutase 153 

pH = 7.2; 277 K; time = 

média (0.25, 0.8, 2.5 e 8.3 

min) 

 

1

8 

(143) 

2BBO (81) NBD1 humana com Phe508 Transporte 291 pH = 7.0; 298 K; 77 min 
1

5 
(81) 

2EYI (144) Apo α-actina domínio CH2 Estrutural 234 

pH = 2.5; 277 K; tempo = 

média (0.25, 0.5, 1, 2, 5 e 

15 min) 

 

1

6 

(145) 

2NT1 (146) apo GCase 

Hidrolase 497 
pH = 7.8; T = 296 K;  0.8, 

1.6, 5, 16.6 e 50 min 

 

5

8 (147) 

2NSX (146) Holo Gcase (isofagomina) 

2QSS (148) Hemoglobina bovina Transporte de oxigênio 141 pH = 7.2; 298 K; 120 min 
 

30 
(149) 
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MUSCLE. Desta forma, foi construída uma matriz de identidade entre as 

proteínas contidas no dataset. As proteínas deste apresentaram identidades 

entre 5,5 e 41%, (Figura 16). Este resultado está de acordo com o critério 

utilizado no trabalho de Tartaglia et al, onde identidade inferior a 50 % com outras 

proteínas do dataset foi o critério de inclusão (111). 

 

 

Figura 16 - Matriz de identidade entre as proteínas do dataset de HX-MS 
As proteínas do dataset estão representadas por seus códigos do PDB. Os percentuais de 

identidade estão representados em esferas – esferas maiores em tons mais escuros 

representam valores mais próximos de 1, esferas menores e mais claras representam valores 

mais próximos de 0.  

4.2  Construção e Análise dos Modelos 

Com o intuito de analisar a influência de cada fator (estrutural ou 

dinâmico) no fenômeno de HX, foram construídos 6 modelos diferentes (como 

mostrado na Tabela 2) para cada um dos sistemas descritos na Tabela 1. Dois 

parâmetros estruturais foram calculados utilizando-se a estrutura 3D de cada 

proteína: Número de contatos e ligações hidrogênio; sendo estes designados 

aqui respectivamente como Nc e NHB. A partir de simulações computacionais 
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utilizando as estruturas como ponto de partida, foram calculados os seguintes 

parâmetros dinâmicos: flutuações obtidas a partir de NMA, as flutuações de ENM 

e os fatores B cristalográficos, aqui designados respectivamente como: 

RMSFNMA, RMSFENM e BFAC. 

 

Tabela 2 - Descrição dos modelos criados para os dados de MS-HX 

Modelo Equação 

Contatos HX𝑖 =  𝛽0 + 𝛽𝐶𝑁𝐶𝑖
+  𝑒𝑖 

hbond HX𝑖 =  𝛽0 + 𝛽𝐻𝐵𝑁𝐻𝐵𝑖
+ 𝑒𝑖 

Estrutural HX𝑖 =  𝛽0 + 𝛽𝐶𝑁𝐶𝑖
+ 𝛽𝐻𝐵𝑁𝐻𝐵𝑖

+  𝑒𝑖 

Estrutural + NMA HX𝑖 =  𝛽0 + 𝛽𝐶𝑁𝐶𝑖
+ 𝛽𝐻𝐵𝑁𝐻𝐵𝑖

+ 𝛽𝑁𝑀𝐴𝑅𝑀𝑆𝐹𝑁𝑀𝐴𝑖
+  𝑒𝑖 

Estrutural + ENM HX𝑖 =  𝛽0 + 𝛽𝐶𝑁𝐶𝑖
+ 𝛽𝐻𝐵𝑁𝐻𝐵𝑖

+ 𝛽𝐸𝑁𝑀𝑅𝑀𝑆𝐹𝐸𝑁𝑀𝑖
+ 𝑒𝑖 

Estrutural + BFAC HX𝑖 =  𝛽0 + 𝛽𝐶𝑁𝐶𝑖
+ 𝛽𝐻𝐵𝑁𝐻𝐵𝑖

+ 𝛽𝐵𝐹𝐴𝐶𝐵𝐹𝐴𝐶𝑖 +  𝑒𝑖 
  

São representados os modelos e suas respectivas estruturas: intercepto, coeficientes e variáveis 

associadas e erro. 

4.2.1. Modelos Estruturais 

Os três primeiros modelos aqui tratados, empregam apenas variáveis 

estruturais. É possível observar na Tabela 3 uma visão geral da modelagem dos 

dados de MS-HX. São mostradas as correlações entre valores ajustados e 

experimentais, RMSF e AIC de cada modelo são apresentados para cada um 

dos sistemas estudados. As correlações são mostradas em negrito, o RMSE 

entre colchetes e o AIC de cada modelo entre parênteses, os asteriscos denotam 

os resultados do ANOVA quanto à significância da diferença entre o modelo 

Estrutural e o modelo Estrutural quando uma das 3 variáveis dinâmicas é 

introduzida ao mesmo.  

 

 

 

 

 

  



39 

 

Tabela 3 - Correlações, AIC, RMSE e análises ANOVA de cada modelo 

 

 

As correlações entre os valores ajustados e experimentais encontram-se em negrito, os valores 

de AIC encontram-se entre parênteses e os valores de RMSE entre colchetes. Os asteriscos 

denotam a significância da diferença entre os modelos quando testados utilizando o método 

ANOVA 

 

Ao analisar os resultados obtidos para o modelo contatos na Tabela 3 é 

possível notar que os valores ajustados deste modelo nos sistemas 2BBO, 2QSS 

β e 1EY8 (que será discutido adiante), e nos sistemas 1NFI holo e apo 

apresentam correlações com os dados experimentais (respectivamente R = 0.75 

e R = 0,56). É importante observar que no caso do último sistema citado, as 

correlações são ainda maiores na forma apo, aparentemente pelo fato de o Nc 

não levar em consideração as restrições conformacionais impostas por ligantes, 

representando apenas um estado particular. Embora existam correlações 

nesses 5 casos citados, os valores de RMSE são altos e deve-se também levar 

Proteína Contatos Hbond Estrutural 
Estrutural + 

NMA 

Estrutural + 

ENM 

Estrutural + 

Bfac 

2QSS α 
[23,8] 0,36 

(152,8) 

[24,8] 0,22 

(154,2) 

[23,3] 0,4 

(154,2) 
[22,1] 0,5 (154,5) 

[23,3] 0,4 

(156,1) 

[22,1] 0,49 

(154,5) 

2QSS β 
[19,3] 0,7 

(128,6) 

[24,4] 0,42 

(135,1) 

[19,2] 0,7 

(130,4) 

[17,4] 0,76 

(129,8) 

[13,8] 0,86 

(123,1)** 

[13,8] 0,86 

(123,3)** 

1AQT 
[20,2] 0,26 

(147,6) 

[20,9] 0,03 

(148,7) 

[20] 0,3 

(149,2) 

[19,5] 0,37 

(150,4) 

[19,7] 0,34 

(150,8) 

[19,9] 0,31 

(151,2) 

1JSY 
[7,2] 0,39 

(74) 

[6,2] 0,62 

(70,7) 

[6,1] 0,62 

(72,7) 
[6] 0,65 (74) [5,9] 0,67 (73,8) [6,1] 0,63 (74,6) 

2BBO 
[20,9] 0,72 

(139,7) 

[29,5] 0,21 

(150,1) 

[20,9] 0,72 

(141,7) 

[18,1] 0,8 

(139,5)* 

[20,2] 0,74 

(142,8) 

[16,2] 0,84 

(136,1)** 

2E5Y 
[29,6] 0,4 

(159,8) 

[30] 0,37 

(160,3) 

[27,9] 0,51 

(159,9) 

[22,1] 0,73 

(154,5)** 

[25,6] 0,61 

(159,2) 

[23,4] 0,69 

(156,3)** 

1PU0 
[12,6] 0,29 

(148,4) 

[12,8] 0,24 

(148,9) 

[12,1] 0,41 

(148,7) 

[10,8] 0,58 

(146,6)* 

[11,7] 0,46 

(149,8) 

[11,1] 0,55 

(147,7) 

2NSX 
[20,7] 0,46 

(522,4) 

[22,5] 0,27 

(531,7) 

[20] 0,52 

(519,9) 

[15,8] 0,74 

(494,7)**** 

[16,3] 0,72 

(498,3)**** 

[18] 0,64 

(509,6)**** 

2EYI 
[10,4] 0,5 

(126,3) 

[11,8] 0,16 

(130,5) 

[10,4] 0,5 

(128,3) 
[8,8] 0,68 (125)** [9,1] 0,65 (126)* 

[9,3] 0,63 

(126,9) 

2NT1 
[21,3] 0,48 

(525,3) 

[23,3] 0,28 

(535,7) 

[20,4] 0,54 

(522,3) 

[18,6] 0,64 

(513,8)*** 

[17,9] 0,67 

(509,3)**** 

[18,8] 0,63 

(514,8)*** 

1NFI 

apo 

[24] 0,75 

(61,2) 

[26,8] 0,68 

(62,5) 

[20,6] 0,82 

(61,3) 
[9,9] 0,96 (54,6) 

[19,6] 0,84 

(62,7) 

[19,7] 0,84 

(62,8) 

1NFI 

holo 

[14,8] 0,56 

(55,4) 

[17,8] 0,01 

(57,6) 

[14,7] 0,56 

(57,3) 
[4,7] 0,96 (45,6)* 

[13,4] 0,66 

(58,2) 
[12,7] 0,7 (57,6) 

1EY8 
[1,8] 0,63 

(355,8) 

[1,9] 0,56 

(367,9) 

[1,6] 0,73 

(335,7) 

[1,5] 0,78 

(322,4)**** 

[1,5] 0,75 

(331,9)** 
[1,6] 0,74 (334)* 
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em consideração que o sistema 1NFI possui apenas 6 peptídeos com dados de 

troca determinados. 

Em seguida foi analisado o modelo hbond, que foi construído utilizando a 

variável NHB. Por se tratar de uma variável binária (presença ou ausência da 

ligação hidrogênio), é esperado que não haja variações suficientes nos valores 

para que os dados sejam modelados corretamente. As correlações observadas 

entre os valores ajustados e os dados experimentais são fracas para a maioria 

dos modelos apresentados com exceção de 1EY8, 1JSY e 1NFI apo, neste 

último novamente as fortes correlações podem ser explicadas pelo pequeno 

número de peptídeos com dados de troca observados, e pelo efeito do 

intercepto. 

O passo seguinte foi utilizar ambas as variáveis (Nc e Nhb), assim como 

realizado por Vendrusolo et al. (104) para modelar o fenômeno, este modelo foi 

designado aqui como Estrutural. Neste caso é possível observar aumentos nas 

correlações na maioria dos sistemas quando se compara com o modelo contatos 

ou hbond. Vendruscolo et al. descreveram uma observação similar, mostrando 

que a utilização do número de contatos ou ligações hidrogênio individualmente 

não é suficiente para descrever o fenômeno. Nesse mesmo trabalho, os modelos 

que empregam apenas NHB não alcançaram correlações superiores a 0,4 (com 

exceção do caso do sistema 1NFI apo), e aqueles que utilizaram apenas Nc não 

tiveram correlações superiores a 0,5. Porém, foi demonstrado que existe um 

aumento considerável nas correlações quando ambas as variáveis são utilizadas 

em conjunto (104), corroborando os dados aqui apresentados. 

4.2.2.  Inclusão de Parâmetros Dinâmicos 

Uma vez que o fenômeno de HX descreve o equilíbrio dinâmico das 

proteínas em solução, e estas por sua vez exploram não apenas uma, mas 

diversas conformações ao longo do tempo de experimento, o próximo passo foi 

a inclusão de variáveis que representam a dinâmica da proteína. Assim, os 

modelos Estrutural + NMA, Estrutural + ENM e Estrutural + BFAC foram criados, 

utilizando respectivamente as flutuações calculadas a partir da NMA, flutuações 

calculadas a partir de ENM e os fatores B cristalográficos em conjunto com o Nc 

e NHB. 
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Na Tabela 3 é possível observar o aumento nas correlações entre os 

valores ajustados e os dados experimentais quando os parâmetros dinâmicos 

são introduzidos. Além disso, no caso da adição das flutuações de NMA ou ENM 

(com exceção do sistema 1JSY) observou-se diminuição de todos os valores de 

AIC, demonstrando que existe melhoria nos modelos Estrutural + NMA e 

Estrutural + ENM quando comparado ao modelo Estrutural. No caso do modelo 

Estrutural + BFAC, não houve diminuição dos valores de AIC em 4 dos sistemas, 

e nos demais a diminuição foi ínfima quando comparada com a dos modelos 

Estrutural + ENM e Estrutural + NMA. Também é importante salientar a 

diminuição nos valores de RMSE ao inserir a variável NMA. No que tange a 

comparação entre a utilização das flutuações obtidas por NMA e por ENM, a 

maioria dos modelos que utilizam NMA exibem maiores correlações com os 

dados experimentais do que os modelos que utilizam ENM, além disso, quando 

os modelos Estrutural + NMA e Estrutural + ENM são comparados com o modelo 

Estrutural pelo método ANOVA, a diferença é mais significativa quando se utiliza 

NMA. 

Foram estudadas também as variações dos coeficientes associados às 

variáveis Nc, NHB, RMSFNMA e RMSFENM, em cada um dos modelos (Figura 17), 

é possível observar que salvo um outlier, os valores se agrupam ao redor de um 

mesmo ponto, como é possível observar em todos os painéis da figura. 

Na análise seguinte, os valores ajustados dos peptídeos de todas as 

proteínas obtidos através dos modelos Estrutural, Estrutural + NMA, Estrutural + 

ENM e Estrutural + BFAC foram concatenados e comparados com os seus 

respectivos dados de porcentagem de troca, gerando apenas um valor de 

correlação para cada modelo (Figura 18). Nessa análise, é possível observar 

que embora a NMA tenha menores valores de RMSE e AIC para a maioria dos 

casos, as correlações obtidas ao concatenar os dados são bastante parecidas 

com os modelos que utilizam BFAC e ENM. 
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Figura 17 – Análise dos coeficientes das variáveis em cada modelo 
Os quadros mostram a variação dos coeficientes βHB, βC e o coeficiente das variáveis dinâmicas 
nos modelos que foram construídos utilizando B-factor (azul), NMA (vermelho) e ENM (verde), 
sendo cada ponto uma das proteínas do dataset. a) Representação tridimensional dos 
coeficientes em cada um dos modelos; b) βHB em função de βc em cada um dos modelos 
construídos; c e d mostram o βdinâmico respectivamente em função de βHB e βc   

 

As diferenças mostradas até aqui entre NMA e as outras variáveis 

escolhidas para representar a dinâmica de proteínas podem ser explicadas pelas 

limitações dos fatores B como indicativos de flexibilidade, uma vez que são 

medidas de cristais e os contatos cristalográficos das proteínas podem causar 

falsas impressões de estabilidade (22) e pelas aproximações inerentes ao 

método de ENM.  
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Figura 18 - Correlação entre os valores ajustados concatenados de todos os peptídeos e 
seus respectivos valores de %D 
Os modelos lineares foram ajustados individualmente (um pra cada uma das proteínas) e 
representados simultaneamente no gráfico. Estes foram construídos utilizando apenas variáveis 
estruturais (Estrutural) ou incluindo cada um dos parâmetros dinâmicos (flutuações de NMA e 
ENM ou BFAC). Os valores ajustados para cada modelo de cada uma das proteínas (onde cada 
cor representa uma proteína) são representados no gráfico (concatenados) em relação ao dado 
experimental. Abaixo são mostradas as correlações entre os dados concatenados de todos os 
modelos contra seus respectivos dados experimentais 
 

Uma vez determinada a importância das flutuações de NMA, foram 

realizadas comparações visuais entre os dados experimentais e os valores 

ajustados dos modelos Estrutural e Estrutural + NMA utilizando uma 

representação dos dados nas estruturas das proteínas (Figura 19). É possível 

observar que as representações dos valores ajustados nas estruturas são mais 

parecidas com a representação dos dados experimentais quando se utiliza a 

variável NMA em conjunto com o modelo Estrutural, porém, apesar de a maioria 

dos casos serem visualmente idênticos, a modelagem de algumas regiões ainda 

é dificultosa (como por exemplo as regiões terminais dos sistemas 2QSS α e 

2QSS β e regiões de loop em 2EYI).  
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Figura 19 - Representação dos valores ajustados e experimentais nas estruturas das 
proteínas 
Representação das porcentagens de troca, e valores ajustados dos modelos Estrutural e 

Estrutural + NMA de cada proteína representados nas estruturas de cada uma das proteínas em 

uma escala de cores (vermelho representa valores maiores, e azul, valores menores, sendo os 

valores mínimos da escala iguais a zero ou representando ausência de dados experimentais). 
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Continuação da Figura 19. 
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4.2.3. Modelo único ajustado a todas as proteínas 

Com o intuito de construir um modelo único ajustado para todas as 

proteínas, foram criados 3 modelos ajustados simultaneamente aos dados de 

todas as observações de todas as proteínas. Foram considerados os modelos 

Estrutural, Estrutural + NMA e um terceiro modelo, em que foi adicionado ao 

modelo Estrutural + NMA e uma variável γ para cada proteína, resultando em um 

ajuste individual (Figura 20). O modelo Estrutural mostra baixas correlações com 

os dados experimentais (R=0,4), mostrando um aumento significativo quando a 

variável NMA é adicionada (R=0,54), o que ressalta a importância de 

informações sobre a dinâmica no modelo geral, porém, as correlações 

observadas para esse modelo ajustado a todas as proteínas, ainda não se 

equiparam às correlações observadas nos modelos individuais de cada proteína- 

como mostrado nas etapas anteriores. Tendo isso em vista, foi adicionado uma 

variável γ identificando cada proteína no modelo Estrutural + NMA, e correlações 

semelhantes aos casos individuais foram obtidas (R=0,73), nota-se também a 

diminuição dos valores de RMSE ao adicionar as a variável NMA e 

posteriormente ao adicionar a variável γ, é possível que a introdução desta tenha 

vindo a ajustar o intercepto para cada proteína compensando as diferenças de 

amplitude dos dados de HX, uma vez que as escalas de porcentagem de troca 

variam não apenas em função de fatores relacionados a estrutura e dinâmica, 

mas também em função das condições experimentais – que por sua vez, são 

diferentes em cada um dos sistemas. 
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Figura 20 - Modelos ajustados para todo o dataset.  

Ajuste de três modelos – Estrutural (preto), Estrutural + NMA (vermelho), Estrutural + NMA com 

a utilização da variável γ (verde). Os valores de correlação estão indicados na parte inferior do 

gráfico. 

4.2.4.  Apo x holo 

Ao observar o modelo Estrutural das formas apo e holo do IκBα (1NFI), é 

possível notar que a forma holo possui baixas correlações com os dados 

experimentais (R=0,56) quando comparada com a forma apo (R=0,75) (Figura 

19). Esse fato pode ser justificado pelas restrições de movimento impostas pelos 

ligantes presentes em cada uma das proteínas, restrição que veio a ser 

representada no modelo através da introdução das flutuações de NMA, uma vez 

que o modelo Estrutural + NMA apresentou fortes correlações em ambos os 

sistemas (R=0,96). Chama atenção o fato de que a NMA foi mais efetiva para o 

sistema 1NFI do que o BFAC ou ENM, possivelmente pelo fato desses últimos 

não representarem as restrições conformacionais impostas pelo ligante. Os 

sistemas sob os códigos 2NSX e 2NTI (beta-glucosidase apo e holo) 

apresentaram correlações semelhantes quando utilizando o modelo Estrutural, 

no entanto, a adição tanto das flutuações obtidas por NMA quanto por ENM 

resulta em diferentes valores de correlação entre os dados ajustados e 

experimentais, mostrando que os sistemas diferem quanto à dinâmica, 
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possivelmente por diferenças sutis na estrutura inicial considerada no cálculo, 

uma vez que a ENM também foi capaz de representar a diferença nas flutuações. 

 No caso do sistema 1AQT (Figura 19) - um dímero com uma molécula de 

ATP ligada - as correlações foram baixas em todos os modelos, ao contrário do 

sistema 2E5Y; um monômero da mesma proteína presente no sistema 1AQT. A 

proteína de código 2E5Y apresentou fortes correlações entre os valores 

ajustados e os dados experimentais nos modelos Estrutural + NMA, Estrutural + 

ENM e Estrutura + BFAC. É possível que essa discrepância entre as duas formas 

tenha sido gerada por determinantes de troca do sistema 1AQT que não foram 

incluídos nos modelos. 

4.3.  Modelagem de MS-HX em resolução de resíduo. 

 

Após serem criados os modelos para as proteínas que possuem dados 

em resolução de peptídeo, foi estudado o caso da proteína SNase, que possui 

dados de MS-HX em resolução de resíduo. 

Foram criados os modelos Estrutural, Estrutural + NMA, Estrutural + ENM 

e Estrutural + BFAC (Figura 21). No caso da SNase, a utilização do modelo 

Estrutural já foi suficiente para descrever os dados experimentais com fortes 

correlações (R=0,73) e baixos valores de RMSE, no entanto, a adição das 

variáveis dinâmicas neste modelo aumenta as correlações e diminui o AIC, 

contudo, novamente a utilização da NMA maiores correlações (R=0,78) e 

apresenta maiores reduções nos valores de AIC e RMSE, além disso apresenta 

também a maior significância quanto às diferenças quando se compara o modelo 

Estrutura + dinâmico com o modelo Estrutural.  

É interessante notar a diferença na melhora dos modelos ao adicionar as 

variáveis dinâmicas nos casos de MS-HX em resolução de peptídeo e em 

resolução de resíduo. É possível que ao adicionar as variáveis dinâmicas no 

modelo criado para explicar os dados a nível de peptídeo, essas tenham sido 

mais representativas pelo fato de as flutuações de NMA e ENM, assim como os 

fatores B terem sido medidas médias dos peptídeos e não medidas de individuais 

de cada resíduo. Esta observação indica que talvez as flutuações de grandes 

segmentos sejam mais influentes na modelagem dos dados de troca do que a 

flutuação individual de cada resíduo. 
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Figura 21 - Modelagem dos dados da proteína SNase.  
Modelos ajustados aos dados da proteína SNase, utilizando apenas parâmetros estruturais ou 
utilizando parâmetros estruturais junto aos parâmetros dinâmicos, são mostrados os coeficientes 
de correlação de Pearson entre os valores ajustados e os dados experimentais, assim como o 
AIC e o RMSE de cada modelo, os asteriscos indicam a significância da diferença entre cada um 
dos modelos que utilizam variáveis estruturais e dinâmicas e o modelo que utiliza apenas 
variáveis estruturais. 

Assim como foi feito com os dados a nível de resíduo, os dados da SNase 

também foram representados nas estruturas das proteínas para fins de 

comparação visual (Figura 22), sendo possível notar a clara semelhança entre 

os valores ajustados e os dados experimentais.  

 

 

Figura 22 - Representação dos dados experimentais e teóricos da SNase em sua estrutura 
Dados experimentais e dos modelos Estrutural e Estrutural + NMA representados na estrutura 

da proteína SNase utilizando uma escala de cores. Os valores dos coeficientes de correlação de 

Pearson, AIC e RMSE são mostrados ao lado da estrutural, os asteriscos indicam diferença 

significativa entre o modelo Estrutural e o modelo Estrutural + NMA. 
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CAPÍTULO V. MODELAGEM DOS DADOS DE NMR-HX 

 

Neste capítulo serão tratados os resultados relacionados à modelagem 

estatística dos dados de HX obtidos pela técnica de NMR. Os dados 

experimentais (expressos em logPF) são disponíveis para cada resíduo da 

proteína, permitindo não somente a criação de modelos preditivos, mas 

possibilitando uma análise mais robusta que levou a proposição de dois novos 

modelos preditivos, que serão discutidos em detalhes. Um artigo com a 

proposição e análises destes modelos preditivos está em fase de elaboração. 

5. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

5.1 Dataset 

O dataset de NMR-HX foi construído com 14 proteínas, como pode ser 

visto na Tabela 4, a tabela mostra também informações como código no PDB, 

nome, função, número de resíduos da proteína, condições experimentais e as 

respectivas referências dos experimentos de HX. A análise de alinhamento 

múltiplo utilizando o servidor MUSCLE mostra que com exceção das duas 

lisozimas presentes no dataset (2LZT e 2EQL – que possuem identidade de 

50%), as identidades entre as proteínas não passam de 38,6%, sendo ainda 

menos semelhantes entre si do que as proteínas contidas no dataset de MS-HX.  
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Tabela 4 - Dataset de proteínas para modelagem de NMR-HX 
 

 

As colunas mostram respectivamente: O código do PDB de cada proteína e a respectiva 

referência, o nome da proteína, a classificação funcional segundo o PDB, o número de resíduos 

da estrutura, as condições experimentais do experimento de HX e por último as referências 

bibliográficas de onde foram obtidos os dados experimentais de HX. 

5.2 . Critérios para o cálculo do Nc  

Para realizar a otimização dos modelos estatísticos para a predição de 

NMR-HX, foram investigados critérios ótimos para o cálculo da variável Nc. Para 

tal, foi utilizado o modelo Estrutural + NMA, ou seja, aquele que apresentou os 

melhores resultados para os dados de MS-HX. Os heatmaps da Figura 23 

mostram os 4 critérios utilizados para o cálculo do Nc e as variações das 

correlações entre os valores ajustados de cada proteína e os dados de HX em 

função da variação dos valores de Rc. Analisando os dados das correlações em 

cada um dos critérios, foi possível concluir que os  que geraram as maiores 

correlações para a maioria das proteínas foram: considerando todos os átomos 

 

PDB ID 

 

Nome 

 

Função 

# de 

res. 

Condições Experimentais  

Ref. 

1EY0 (137) SNase 
hidrolase 

149 pH: 5.5; T= 310,15 K (150) 

1MBC (151) Mioglobina transporte 153 pH:3,5; T= 308,15 (152) 

1UBQ (153) Ubiquitina cromossômica 76 pH: 3,5; T=295,16 K (154) 

1A4V (155) α-Lactoalbumina sintetase 123 pH: 6,3; T= 289,15 K (156) 

5PTI (157) BPTI inibidor de protease 58 pH: 3,5; T= 303,15 K (158) 

1G68 (159) PSE-4 Carbenicilinase hidrolase 
 

271 pH: 6,6; T= 304 K (160) 

2EQL (161) Lisozima Equina hidrolase 129 pH: 4,5; T= 298,15 K (162) 

2LZT (163) Lisozima – Gallus gallus hidrolase 129 pH: 7,5; T= 303,15 K (164) 

1BNR (165) Barnase ribonuclease 110 pH: 6,8; T= 310,15 (166) 

1FCL (167) proteína G estreptocócica Ligação 56 pH: 5,3; T= 298,15 K (168) 

1LUD (169) Diidrofolato redutase Oxidorredutase 162 pH: 6,5; T= 288 K (170) 

2L52 (171) SAMP1 Ligação 99 pH: 6,8; T= 298 K (171) 

1OZI (172) Domínio PDZ2 da PTB-BL Hidrolase 99 pH: 3,5; T=281,5 K (172) 

1MZK (173) 
Domínio FAH de interação 

com cinase 
hidrolase 139 pH: 6,3; T=298 K (174) 
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do sistema, contabilizando o total de átomos em contato e adotando um raio de 

corte de 8.5 Å. É possível que ao considerar todos os átomos do sistema no 

cálculo do Nc, o grau de exposição de um determinado resíduo seja representado 

de forma mais acurada, diferente dos modelos simplificados que muitas vezes 

são utilizados para representar proteínas apenas pelos átomos da cadeia 

principal, desta forma parece razoável que a consideração de todos os átomos 

em contato num modelo que considera também as cadeias laterais tenha 

apresentado as maiores correlações com os dados experimentais. Os critérios 

aqui adotados para o cálculo dos contatos diferem de outros modelos já 

publicados. Chama atenção a diferença dos raios de corte considerados em 

algumas das tentativas de modelar os dados de HX na literatura, uma vez que 

os critérios normalmente diferem entre si (62, 104). 
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Figura 23 – Influência do Rc para o cálculo do Nc 
Heatmaps representando as correlações entre os valores ajustados do modelo Estrutural+NMA 
e os dados experimentais empregando cada um dos critérios geométricos para o cálculo de Nc. 

Critério 1: Todos os átomos da proteína, contabilização de todos os átomos em contato; Critério 
2: Todos os átomos da proteína, contabilização dos resíduos em contato; Critério 3: Apenas 
átomos da cadeia principal, contabilização de todos os átomos em contato; Critério 4: Apenas 
átomos da cadeia principal, contabilização dos resíduos em contato. 
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Tabela 5 - Modelos testados para o dataset reduzido 

Modelo Equação 

contatos HX𝑖 =  𝛽0 + 𝛽𝐶𝑁𝐶𝑖
 +  𝑒𝑖 

hbond HX𝑖 =  𝛽0 + 𝛽ℎ𝑏𝑁ℎ𝑏𝑖
+  𝑒𝑖 

Estrutural HX𝑖 =  𝛽0 +  𝛽𝐶𝑁𝐶𝑖
+  𝛽ℎ𝑏𝑁ℎ𝑏𝑖

+  𝑒𝑖 

SASA HX𝑖 =  𝛽0 +  𝛽𝑆𝐴𝑆𝐴𝑆𝐴𝑆𝐴 +  𝑒𝑖 

Estrutural + NMA HX𝑖 =  𝛽0 + 𝛽𝐶𝑁𝐶𝑖
+ 𝛽𝑁𝐻𝐵

𝑁𝐻𝐵𝑖
+ 𝛽𝑁𝑀𝐴𝑅𝑀𝑆𝐹𝑁𝑀𝐴𝑖

+

 𝛽𝐺𝐺 +  𝛽𝐻𝐻 +  𝛽𝐼𝐼 + 𝛽𝐸𝐸 + 𝛽𝑆𝑆 +  𝛽𝑇𝑇 + 𝛽𝑐𝐶 +  𝑒𝑖   

ES (estrutura secundária) HX𝑖 =  𝛽0 +  𝛽𝐺𝐺 +  𝛽𝐻𝐻 + 𝛽𝐼𝐼 + 𝛽𝐸𝐸 + 𝛽𝑆𝑆 +  𝛽𝑇𝑇

+  𝛽𝑐𝐶 +  𝑒𝑖 

Estrutural + ES +NMA   HX𝑖 =  𝛽0 + 𝛽𝐶𝑁𝐶𝑖
+ 𝛽𝑁𝐻𝐵

𝑁𝐻𝐵𝑖
+ 𝛽𝑁𝑀𝐴𝑅𝑀𝑆𝐹𝑁𝑀𝐴𝑖

 

+ 𝛽𝐺𝐺 +  𝛽𝐻𝐻 + 𝛽𝐼𝐼 + 𝛽𝐸𝐸 + 𝛽𝑆𝑆 +  𝛽𝑇𝑇 +  𝛽𝑐𝐶 +  𝑒𝑖 

Estrutural + ES + NMA + pH HX𝑖 =  𝛽0 + 𝛽𝐶𝑁𝐶𝑖
+ 𝛽𝑁𝐻𝐵

𝑁𝐻𝐵𝑖
+ 𝛽𝑁𝑀𝐴𝑅𝑀𝑆𝐹𝑁𝑀𝐴𝑖

 

+ 𝛽𝐺𝐺 +  𝛽𝐻𝐻 + 𝛽𝐼𝐼 + 𝛽𝐸𝐸 + 𝛽𝑆𝑆 +  𝛽𝑇𝑇 +  𝛽𝑐𝐶 +

 𝛽𝑝𝐻𝑝𝐻 +  𝑒𝑖   

Estrutural + ES + NMA + pH + 

temperatura 

HX𝑖 =  𝛽0 + 𝛽𝐶𝑁𝐶𝑖
+ 𝛽𝑁𝐻𝐵

𝑁𝐻𝐵𝑖
+ 𝛽𝑁𝑀𝐴𝑅𝑀𝑆𝐹𝑁𝑀𝐴𝑖

 

+ 𝛽𝐺𝐺 +  𝛽𝐻𝐻 + 𝛽𝐼𝐼 + 𝛽𝐸𝐸 + 𝛽𝑆𝑆 +  𝛽𝑇𝑇 +  𝛽𝑐𝐶 +

 𝛽𝑝𝐻𝑝𝐻  + 𝛽𝑡𝑒𝑚𝑝𝑇𝑒𝑚𝑝 +  𝑒𝑖   

 

São representados os modelos e suas respectivas estruturas: intercepto, coeficientes e variáveis 

associadas e erro. Onde G (Hélice-3), H (α-hélice), I (Hélice-5), E (Folha β), S (Bends), T (Turns) 

e C (Random coil) representam respectivamente os elementos de estrutura secundária preditos 

com o algoritmo DSSP. 

 

Ao utilizar as variáveis individualmente ficou claro que todas as correlações 

entre os valores ajustados e os dados experimentais foram fracas, e mesmo 

quando foi utilizado o modelo Estrutural as correlações chegaram apenas a 0,47 

(Figura 24).  

Chama atenção o fato de que ao utilizar apenas a variável SASA como 

preditor existe um valor de acessibilidade a partir do qual o modelo não é mais 

capaz de realizar o ajuste correto, a partir desse ponto o modelo responde com 

valores ajustados muito próximos uns dos outros para diferentes valores da 

variável utilizada. No modelo ES – onde foi utilizada apenas a estrutura 
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secundária - é possível verificar grupos de observações referentes a cada uma 

das classes de estruturas secundárias em que os resíduos são classificados pelo 

dssp. É importante ressaltar também o comportamento do modelo hbond, este 

apresenta apenas dois valores possíveis, visto que NHB é binário (presença ou 

não de ligação hidrogênio). 

 

Figura 24 - Modelos ajustados aos dados de NMR-HX 
Análise dos modelos contatos, SASA, Nhb, ES, Estrutural. São mostradas as correlações entre 
os dados ajustados e dados experimentais, assim como o AIC. 

Em seguida, foi construído o modelo Estrutural + NMA, onde as correlações 

também não aumentaram de forma significativa. É notável o fato de que a adição 

de NMA nos modelos criados para explicar os dados de MS resultou em um 

aumento na correlação muito maior do que nos modelos criados para os dados 

de NMR. 

 Ao adicionar as variáveis estrutura secundária e pH, as correlações para 

todo o dataset não aumentaram de forma significativa, porém foi com a adição 

da temperatura que a correlação chegou a aproximadamente 0,8. A adição do 

pH e temperatura também levam a uma diminuição do AIC, como pode ser 

observado na Figura 25, deixando evidente a importância da utilização dos 
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dados experimentais nesse tipo de modelo. É importante ressaltar que pH e 

temperatura não foram utilizados em nenhum dos modelos anteriores 

encontrados na literatura, e nos dados aqui mostrados eles parecem operar de 

forma significativa nos modelos, embora os valores de ambas as variáveis em 

cada um dos experimentos não sejam muito discrepantes.  

 

 

 

Figura 25 - Modelos ajustados aos dados de NMR-HX 
Análise do modelo Estrutural + NMA e suas variações com adição da variável estrutura 
secundária, pH e temperatura, são mostradas as correlações entre os dados ajustados e dados 
experimentais, assim como o AIC. 

Em seguida um modelo utilizando RF (empregando o modelo Estrutural + 

NMA + ES + pH + temperatura) (Figura 26), foi ajustado ao dataset de 6 

proteínas, e mostrou correlações maiores do que o modelo linear mostrado na 

Figura 25, que utilizou as mesmas variáveis. O melhor desempenho do RF em 

relação ao modelo linear pode ser devido a relações não lineares entre as 

variáveis, que podem ser exploradas através das árvores de regressão. 
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Figura 26 – Modelo de Random Forest treinado com o dataset reduzido 
Correlação entre os valores ajustados de um modelo de RF e os dados experimentais para o 
dataset reduzido. 

5.3. Modelos preditivos e validação cruzada  

Em seguida, os modelos de RF e modelos lineares (ambos utilizando 

Estrutural + NMA + ES + pH + temperatura) foram empregados para realizar 

predições para as proteínas do dataset reduzido. A avaliação dos modelos foi 

realizada através de validação cruzada por leave-one-out. Para fins de 

comparação visual, os valores experimentais e preditos foram representados nas 

estruturas (Figura 27), os valores de RMSE e as correlações foram avaliados 

para cada predição utilizando cada um dos dois modelos e também constam na 

Figura 27.  
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É possível notar que para a maioria das proteínas o método de RF foi mais 

efetivo nas predições, alcançando tanto erros menores quanto correlações 

maiores. Ao observar a semelhança entre os dados preditos tanto por RF quanto 

pelo modelo linear, é possível notar que diversas regiões apenas foram preditas 

corretamente com o método de RF. Além disso, as correlações entre os dados 

de NMR-HX e os dados preditos são maiores ao usar RF na maioria dos casos, 

assim como os valores de RMSE para a maioria das proteínas são menores ao 

usar RF, levantando a hipótese de que as relações entre as variáveis e os dados 

experimentais podem ser não lineares. 

 

Figura 27 - Dados preditos e experimentais representados nas estruturas das proteínas 
São mostrados os dados preditos na validação cruzada utilizando modelos de RF e LM, também 

são mostrados os dados experimentais para fins de comparação. As correlações e RMSE de 

cada modelo também são mostrados. 
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Continuação da Figura 27 

 

É possível que embora o dataset apresente proteínas com valores de 

identidade iguais ou menores que 50 %, não possua diversidade suficiente que 

os modelos expliquem os dados de HX de alguns casos específicos. Utilizando 

datasets de 2000 estruturas e a abordagem de redes neurais, Tartaglia et al. 

obtiveram correlações entre 0,5-0,7, o que nos leva a crer que um aumento do 

dataset aqui utilizado possa levar a predições ainda melhores utilizando tanto 

modelos lineares quanto RF, visto que o conjunto de proteínas utilizado aqui foi 

pequeno e heterogêneo. 

É importante ressaltar aqui que embora tenhamos utilizado as flutuações 

de obtidas a partir de NMA nos modelos tanto de NMR-HX quanto MS-HX, as 

variações no número de contatos e ligações hidrogênio que são causadas pelos 
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movimentos dos domínios não foram levadas em consideração, ou seja, os 

modelos aqui construídos são baseados em estruturas únicas, o que leva à 

hipótese de que a utilização de múltiplas estruturas obtidas por métodos de 

amostragem melhorada ou por NMR possa vir a melhorar a qualidade das 

predições. 
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6. CONCLUSÕES E PERSPECTIVAS 

A dificuldade na predição de dados de HX tem sido um problema 

recorrente na literatura desde a década de 50 quando a técnica foi desenvolvida. 

Nos dias de hoje, mesmo com todo a evolução dos computadores para o estudo 

de estrutura e dinâmica de proteínas, as conclusões sobre o papel de cada fator 

determinantes de HX continuam sendo pouco sólidas. Neste trabalho foram 

apresentados métodos que empregam tanto dados estruturais quando dados 

que representam a flexibilidade da proteína calculada por métodos aproximados 

como NMA, ENM e fator B. 

É possível observar que o chamado “modelo fenomenológico” na 

literatura, onde a troca é determinada pelo número de contatos e ligações 

hidrogênio, mostrou correlações fracas com os dados experimentais tanto nos 

datasets de MS-HX (com algumas exceções) quanto no de NMR-HX, sendo as 

correlações bem mais fracas neste último. Mostrando que, apenas a informação 

estrutural contida nos cristais não é suficiente para descrever o dado de HX, visto 

que o mesmo é dependente das diversas conformações exploradas pelas 

proteínas, assim como afirmado por Vendruscolo et al. (104). 

É possível concluir também que a adição de preditores que representem 

a flexibilidade no modelo estrutural pode explicar grandes partes da troca 

ocorrida em uma proteína – como pode ser observado na maioria dos casos de 

MS-HX em que se aplica o modelo Estrutural + NMA. Outro resultado importante 

é a superioridade do modelo RF sobre o modelo linear na modelagem de NMR-

HX, levantando à hipótese de que modelos não lineares possam explicar melhor 

o fenômeno de troca. 

Como dito anteriormente, os modelos que incluem NMA não incorporam 

as variações no número de contatos e ligações hidrogênio que os movimentos 

dos domínios acarretam, o que mostra que o uso da estrutura em forma de uma 

“fotografia” embora tenha a informação de quão flexível é cada parte, não 

representa completamente as variações estruturais do sistema. Como solução 

para este problema, uma das perspectivas seria a aplicação de um novo método 

desenvolvido pelo nosso grupo, o MDeNM (175), dinâmica molecular excitada 

por modos normais. Esta metodologia consiste em uma simulação de dinâmica 

molecular, onde as velocidades iniciais são atribuídas obedecendo combinações 
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lineares de vetores de modos normais. Assim é possível acelerar a amostragem 

de movimentos de domínios em simulações de MD. É possível que modelos 

calibrados por ensembles contendo apenas os parâmetros estruturais, 

contenham informação suficiente para descrever a flexibilidade da proteína e 

consequentemente, os dados de troca. 

Quanto às predições, é possível que o aumento do dataset permita melhor 

treinamento do modelo de RF, uma vez que já foi demonstrado por Tartaglia et 

al que com um dataset de 2000 proteínas e treinando uma rede neural para 

ajustar o modelo Estrutural aos dados das proteínas foi possível realizar 

predições com correlações entre 0,5 e 0,7. É relevante também que estudos 

futuros visem criar grupos de proteínas com elementos representativos de 

diversas categorias estruturais de proteínas. 

 O grupo também visa realizar estudos utilizando modelos que levem em 

consideração as vizinhanças de cada resíduo, para que estes não sejam tratados 

de forma independente na estrutura do modelo, já que existe uma óbvia 

dependência entre os resíduos e uma clara relação entre os dados de HX de 

resíduos próximos, assim como também normalmente existem correlações entre 

os movimentos destes vizinhos. 

O presente trabalho esclareceu o papel das flutuações calculadas a partir 

da NMA na predição do fenômeno de HX, partindo da hipótese levantada pela 

primeira vez por Bahar et al. (115) que propôs qualitativamente uma relação 

entre as flutuações provenientes de uma modelo de redes Gaussianas e o PF. 

Aqui as flutuações de NMA foram utilizadas em conjunto com o modelo 

fenomenológico proposto na literatura para descrever a troca do hidrogênio, 

demonstrando sua utilidade ao explicar dados de MS ou predizer dados de NMR. 

Também foram mostradas as importâncias de outros fatores estruturais e pela 

primeira vez as condições experimentais foram inseridas no modelo.  

Embora diversos fatores estruturais tenham sido explorados aqui, outros 

determinantes também são discutidos na literatura – como efeitos eletrostáticos 

e ligações hidrogênio com o próprio solvente -, a exploração sistemática destes 

fatores em estudos futuros deve ser realizada para desvendar as bases do 

fenômeno de HX, para melhor interpretação de resultados e melhor aplicação 
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dos mesmos em estudos computacionais que se utilizem dos dados 

experimentais como ponto de partida. 
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