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Resumo

As protéınas sintetizadas podem permanecer no citosol ou ter outros destinos diversos,
como mitocôndrias, lisossomos, núcleo, tornar-se constituintes da membrana plasmática
ou serem secretadas. Este direcionamento das protéınas, existe tanto em eucariotos quanto
em procariotos e pode ser feito por meio de sequências sinalizadoras, pela própria estru-
tura da protéına ou por modificações pós-traducionais. As protéınas que possuem como
destino final lisossomos, membrana celular ou meio extracelular, normalmente possuem
em sua região amino-terminal, um pept́ıdeo sinal: N-região, H-região, e um segmento
de quebra de hélice, C-região. Além destas caracteŕısticas, protéınas secretadas passam
por um processo de formação chamado glicosilação: nitrogênio-glicosilação, que ocorre
no nitrogênio e oxigênio-glicosilação, que ocorre no hidróxi-oxigênio de serina, treonina
e cistéına. Um melhor entendimento destas regiões fornecem informações para desen-
volvimento de sistemas computacionais para busca de protéınas com caracteŕısticas de
secretadas da célula. Neste trabalho associamos 38432 protéınas (banco de dados Ref-
Seq H. sapiens september 2008 NCBI) procurando pept́ıdeo sinal, N-região, H-região,
C-região, com os softwares SignalP 3.0 (baseado em redes neurais e modelos escondidos
de Markov) e Phobius (baseados em modelos escondidos de Markov). Para encontrar a ca-
racteŕıstica de glicosilação, importante em protéınas secretadas, um programa em PERL,
foi implementado para localizar os motivos de N-glicosilação Asn-Xaa-Ser, Asn-Xaa-Thr
ou Asn-Xaa-Cys. Com base nestes critérios de seleção obtivemos 2944 protéınas (sem
isoformas) com caracteŕısticas de secretadas pela via secretora que foram utilizadas para
validação in silico, que consistiu de uma busca na literatura, onde encontramos 695 (25%)
protéınas secretadas já descritas. Aos resultados, foi adicionado dados de experimentos
de SAGE (Serial Analysis of Gene Expression) tag do tecido Osteoblasto em tempos de
expressão nos tecidos: Mesenquimal T0hs, Mesenquimal T2hs, Mesenquimal T12hs e Os-
teoblasto T21hs e encontramos 1128 protéınas com pept́ıdeo sinal e sequon, e destas 49
protéınas faziam parte das 695 validadas in silico. Para validação experimental desta
análise de predição in silico das 2944, foram feitos estudos experimentais SDS-PAGE e
espectrômetria de massa MALDI TOF-TOF utilizando a linhagem celular HCC1954, onde
obtivemos o resultado experimental de 116 protéınas e dentre elas algumas já descritas na
literatura como secretadas. Encontramos das 116 protéınas desta linhagem, 11 protéınas
buscando nas 2944, que apresentam pept́ıdeo sinal e sequon e destas, 9 fazem parte da va-
lidação in silico com os dados da literatura. As 105 protéınas, que não foram identificadas
nesta abordagem, verificamos que não possuem pept́ıdeo sinal e sequon. A estratégia de
combinação computacional utilizando softwares para predição de pept́ıdeo sinal, tornou
posśıvel a construção de um catálogo de protéınas secretadas (H. sapiens), com o objetivo
de fornecer alvos ou fontes terapêuticas em processos apoptóticos associados a anomalias,
na perspectiva farmacêutica e busca a dados experimentais.



Abstract

Computational Approach for Prediction of Human Secretome

The proteins can be synthesized in the cytosol or to other destinations different, as mi-
tochondria, lysosomes, nucleus, become constituents of plasma membrane or be secreted.
This targeting of proteins, exists both in eukaryotes and in procariotos and can be done
through signaling sequences, by the structure of the protein or changes post translations.
The proteins that have as final destination lysosomes, cell membrane or extracellular en-
vironment, normally they have in their amino-terminal region, a signal peptide: N-region,
H-region, and a segment of the brake helix, C-region. Besides these features, secreted
proteins go through a process called glycosylation: N-linked glycosylation, which occurs
in the nitrogen and oxygen glycosylation, in hydroxyl oxygen of serine, threonine and
cysteine. A better understanding of these regions provide information for development
of computer systems to search for proteins with characteristics of secreted. In this work
proteins associate 38432 proteins (RefSeq ( sep 2008 in H. sapiens NCBI) looking for
signal peptide, N-region, region-H, C-region, using the softwares SignalP 3.0 (based on
a combination of several artificial neural networks and hidden Markov models) and Pho-
bius (based on hidden Markov models). To find the glycosylation characteristics, in the
secreted proteins, a PERL program, was implemented to find the N-glycosylation moti-
fes: Asn-Xaa-Ser, Asn-Xaa-Thr or Asn-Xaa-CYS. Based on these standard of selection,
we find 2944 proteins with characteristics of proteins secreted by secretory pathway, that
were used for validation in silico, which consisted of a search in the literature for secretory
proteins, where we find 695 (25%) secreted proteins already described from 2944. The re-
sults, was added to SAGE experiments (Serial Analysis of Gene Expression) in the tissue
Osteoblast in times of expression differentially observed: T0hs mesenchymal, mesenchy-
mal T2hs, T12hs mesenchymal and osteoblast T21hs and found 1128 proteins with signal
peptide and sequon, and 49 proteins was into of 695 validated in silico. For experimental
validation of this computational analysis, to predict in silico, from 2944, experimental
studies were made using SDS-PAGE mass spectrometry and MALDI TOF-TOF, using
the cell line HCC1954, where obtained a result of 116 proteins and some are described
as secreted in the literature in the silico data of the 2944 proteins with characteristics of
secreted proteins. We found of result obtained from 116 proteins this cell line, 11 proteins
in the experimental data from 2944, showing signal peptide and sequon motifes, and 9 are
in silico validation. The 105 proteins that were not identified in this approach, see that no
have signal peptide and sequon. The strategy of combining bioinformatics using softwares
for prediction of signal peptide, made possible the construction of a catalog of proteins
secreted in H. sapiens (Human Secretome) with the goal of providing targets or sour-
ces therapies in apoptotic processes associated with abnormalities in the pharmaceutical
perspective and seeks to experimental data.
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Apêndice C -- Interface de Visualização do Projeto p. 92



Lista de Figuras
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RER Ret́ıculo Endoplasmático Rugoso

RNA Rede Neural Artificial

ROR2 receptor tyrosine kinase-like orphan receptor 2 precursor [Homo sapiens]



S Serina

SAGE Serial Analysis of Gene Expression

Ser Serina

SGBD Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados

Shell POSIX-compliant shell script

SP Pept́ıdeo Sinal

SPase I peptidase sinal I

SPS Shotgun Peptide Sequencing

SRP Part́ıcula de Reconhecimento de Sinal

T Treonina

Thr Treonina

TM Topologia Transmembrana

TMHMM Prediction of Transmembrane Helices in Proteins

TOF time-of-flight

Trp Fenilalanina

TXN4 Thioredoxin domain containing protein 4

Val Valina

wt-p53 regulated tumor cell secretome

WWW World Wide Web

X Qualquer aminoácido

Xaa Qualquer aminoácido
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1 Introdução

A complexidade dos processos biológicos sugere que estudos em larga escala, realiza-

dos por métodos computacionais, devem centrar-se em categorias espećıficas da protéına,

selecionados com base em critérios biológicos. A estratégia é dividir a totalidade do prote-

oma de um tipo espećıfico de célula em sub-populações de protéınas que partilham função

análoga e caracteŕısticas biológicas. Nos organismos multicelulares, protéınas secretoras

desempenham papel central na comunicação intercelular. Vários tecidos, além dos ór-

gãos endócrinos, mostram que a atividade secretora é fundamental para a fisiologia de

um tecido. Por exemplo, toda a área do metabolismo energético vem sofrendo mudanças

pelo reconhecimento de que o tecido adiposo não é simplesmente um local para o arma-

zenamento de gordura, mas sim um órgão endócrino que secreta um grande número de

hormônios que tem papel importante na regulação do consumo alimentar, peso corporal,

glicose e homeostase de liṕıdios (HAVEL, 2004).

Atualmente, não há uma lista concreta do número total de protéınas secretoras pre-

sentes no proteoma humano. Esta informação é importante para ajudar na caracterização

das redes gênicas envolvidas em cada processo biológico, tais como proliferação, diferen-

ciação, migração, etc. Com o sequenciamento completo do genoma humano, várias abor-

dagens computacionais foram desenvolvidas para a predição de componentes funcionais

do genoma humano, incluindo genes, regiões reguladoras, regiões repetitivas e etc.

Em um estudo computacional de protéınas secretadas pela via clássica, Klee e Sosa

(2007), reviram e avaliaram programas que podem prever protéınas secretoras. Os pro-

gramas usavam uma variedade de algoritmos e arquiteturas preditivas para inferir sobre a

localização da protéına. Na avaliação da capacidade preditiva, eles avaliaram programas

antigos e atuais usando sequências anotadas experimentalmente. Os resultados varia-

vam nas exatidões de predição, ilustrando que os programas mais antigos mantiveram as

exatidões nos resultados.

A identificação de protéınas secretoras é importante para o desenvolvimento de pro-

cedimentos terapêuticos e de diagnósticos. A falta da anotação experimental de protéınas
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secretoras, aumenta a importância dos algoritmos de predição. Segundo Klee e Sosa

(2007), tais programas fornecem recursos valiosos na localização e investigação da pro-

téına, mas são igualmente valiosos aqueles cujos algoritmos podem ser usados juntamente

com mineração da base de dados, assegurando que um perfil mais detalhado da localização

da protéına seja obtido. Protéınas que são secretadas da célula para o meio extracelular

representam a principal classe de moléculas envolvidas na comunicação intercelular de

organismos multicelulares e humanos. Elas tem importância terapêutica suplementar no

combate as doenças (GREENBAUM et al., 2001). De acordo com Caneparo et al. (2007)

e Bonin-Debs et al. (2004), o conhecimento do conjunto completo de protéınas secretoras

por um determinado tecido (ou seja, seu Secretoma) pode ampliar a rede de relaciona-

mentos com outros tecidos e fornecer elementos importantes para a identificação de alvos

terapêuticos.

1.1 Predições Computacionais

Algumas abordagens computacionais incluem uma ampla variedade de métodos uti-

lizados atualmente em análise de proteomas (GREENBAUM et al., 2001). No trabalho

intitulado “Sequences and Topology”, Gerstein e Honig (2001), mencionam várias aproxi-

mações computacionais importantes para a definição de ’omes:

i) Construção de algoritmos para predição de genes, da estrutura proteica. Das inte-

rações ou localização gênica, baseada em padrões biológicos de nucleot́ıdeos e ami-

noácidos, como por exemplo: a definição de proteoma ou ORFome (a soma total

de open reading frames no genoma) usando o algoritmo Gene Finding (CLAVERIE,

1997; GUIGÓ et al., 2000; HARRISON et al., 2002; YEH; LIM; BURGE, 2001),

definição do Foldome (população de produtos gênicos classificados através de sua es-

trutura terciária) do proteoma (SIMONS; STRAUSS; BAKER, 2001), definição do

Foldome usando śıtios de ligação conhecidos (TEICHMANN; MURZIN; CHOTHIA,

2001) e a determinação do secretoma pela identificação de sequência sinal no prote-

oma (TJALSMA et al., 2000).

ii) Anotação por homologia inferindo estrutura ou função baseando-se na sequência e

informação estrutural de protéınas homólogas (GERSTEIN, 1997; BRENNER, 1999;

HEGYI; GERSTEIN, 1999; WILSON; KREYCHMAN; GERSTEIN, 2000; THORN-

TON, 2001; HEGYI; GERSTEIN, 1999).
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iii) Método por associação (guilt-by-association) baseado em clusterização, onde funções

ou interações são inferidas de dado funcional genômico de clusters, como informação

de expressão. Por exemplo, funções similares podem algumas vezes ser inferidas por

interação com outras protéınas ou perfis de expressão similares (GERSTEIN, 1998;

MARCOTTE et al., 1999; ITO et al., 2001).

É importante considerar que a composição do genoma e do proteoma é praticamente

estática. Já a do transcriptoma e translatoma é dinâmica em resposta a fatores endógenos

e exógenos. No entanto ’omes adicionais descrevem a presença de moléculas que não

são codificadas pelo genoma, mas que ainda assim são essenciais, como por exemplo, o

Metabolome (TWEEDDALE; NOTLEY-MCROBB; FERENCI, 1998). Na tabela 1 há

uma lista de vários ’omes já descritos na literatura (GREENBAUM et al., 2001).

Tabela 1: Lista de ’omes descritos na literatura.

Termo Descrição

Genome A completa informação genética de regiões codificantes e não codificantes
de um organismo.

Proteome As regiões (protéına) codificantes do genoma.
Transcriptome A população de mRNAs transcritos na célula, ponderado por seus ńıveis

de expressão.
Physiome Descrição quantitativa da dinâmica fisiológica ou funções de todo o organismo.
Metabolome O complemento quantitativo de todas as pequenas moléculas presentes na

célula em um espećıfico estado fisiológico.
Phenome Identificação qualitativa de forma e função derivada de genes, mas faltando

um quantitativo, definição integrada.
Morphome A descrição quantitativa da estrutura anatômica, bioqúımica e de composição

qúımica de um organismo, incluindo o seu genoma, proteoma, células, tecidos
e estruturas.

Interactome Lista de interações entre todas macromoléculas na célula.
Glycome A população de moléculas de carboidratos na célula.
Secretome A população de produtos gênicos que são secretados da célula.
Ribonome A população de regiões codificantes de RNA do genoma.
Orfeome A soma total de open reading frames no genoma sem levar em conta o código;

um subconjunto é o proteoma.
Regulome Genome-wide rede regulatória da célula
Cellome O conjunto de moléculas e suas interações com célula.
Operome A caracterização de protéınas com desconhecida função biológica.
Transportome A população de produtos gênicos que são transportados; inclui o secretoma.
Pseudome O complemento de pseudo-genes no proteoma.
Functome A população de produtos gênicos classificados por suas funções.
Translatome A população de protéınas na célula, ponderada pelos ńıveis de expressão.
Foldome A população de produtos gênicos classificados por suas estruturas terciárias.
Surfaceome Identificação do subconjunto de protéınas de membrana externa na superf́ıcie celular.
Unknome Genes de funções desconhecidas.

A elucidação de cada um destes ’omes contribui para o objetivo final da genômica

funcional e também a definição do “Functome”, que descreve todas as funções que são
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atribúıdas para cada gene no genoma. Um dos importantes grupos de ’omes que estão

em menor quantidade, é o “Secretome”, um subconjunto do proteoma que é definido pela

ação de protéınas que são secretadas (GREENBAUM et al., 2001).

Antelmann et al. (2001), descrevem as primeiras abordagens computacionais para

atribuir função as protéınas secretoras. Anteriormente, o grupo utilizou uma metodolo-

gia para prever as protéınas secretoras, em Bacillus subtilis com base na identificação do

pept́ıdeo sinal em protéınas (TJALSMA et al., 2000). Eles também validaram experimen-

talmente a função secretora por eletroforese em gel 2D e espectrometria de massa. A taxa

de validação foi de aproximadamente 50%. Grande parte das protéınas não validadas foi

dado ao fato de que as mesmas não apresentaram pept́ıdeo sinal.

Viratyosin et al. (2008), também utilizaram em suas pesquisas um método baseado

em predição, para identificar protéına de membrana exterior (OM - outer membrane) e

protéınas extracelular (EX) em Leptospira interrogans. A estratégia teve as seguintes eta-

pas: (i) identificar protéınas homólogas às protéınas conhecidas na localização subcelular

com dados derivados do consenso de predições computacionais; (ii) incorporar homologia

baseado em pesquisa e informação estrutural aumentando a eficiência da anotação e iden-

tificação funcional inferindo estrutura e localização; e (iii) desenvolver um classificador

espećıfico para protéınas citoplasmáticas (PB) e protéınas de membrana citoplasmática

(CM), utilizando análise linear discriminante (LDA). Nesse estudo, os autores identifica-

ram 114 protéınas EX e 63 protéınas OM, das quais 41% tem sequências conservadas ou

hipotéticas com estruturas semelhantes as de EX e MO.

Tais trabalhos, proporcionam suporte para predições in silico de anotação de geno-

mas, definição de ORFomes, definição de Foldomes, análise de proteomas e determinação

de secretomas. Eles também fornecem valorosa informação para estudos de alvos tera-

pêuticos, descoberta de biomarcadores e desenvolvimento de drogas e vacina. No presente

estudo nós usamos uma estratégia para a caracterização de protéınas secretoras com o

objetivo central de gerar a primeira lista do secretoma humano. O foco foi identificar

protéınas secretadas pela via clássica com base nas regiões espećıficas N-terminal com

pept́ıdeo sinal, N-região, H-região, C-região e motivos de glicosilação caracterizados em

protéınas secretadas da célula que cruzam o lúmen do Ret́ıculo Endoplasmático Rugoso

(RER). Nesta análise usamos a base de dados RefSeq, com o registro de 38432 sequências

- Release September human 2008 (ftp://ftp.ncbi.nih.gov/refseq/H_sapiens/mRNA_

Prot/human.protein.faa.gz).



1.2 Aspectos Gerais das Protéınas Secretadas 21

As seções seguintes irão apresentar em detalhes as caracteŕısticas e os aspectos gerais

das protéınas secretadas e em seguida, nas subseções uma śıntese das protéınas na via

secretora e as caracteŕısticas do pept́ıdeo sinal.

1.2 Aspectos Gerais das Protéınas Secretadas

As protéınas secretadas representam um subconjunto do proteoma ativamente en-

volvido em sinalização intercelular, desenvolvimento embrionário e organogênese (CA-

NEPARO et al., 2007; PICKART et al., 2006). O papel desta classe de protéınas, no

estágio inicial da doença, tem sido estudado intensivamente visando alvos terapêuticos e

biomarcadores de diagnóstico e prognóstico. Estas são importantes, pois estão presentes

em fluidos do corpo, de todos os animais. Um grande número de protéınas secretada foi

recentemente caracterizado em zebrafish (KLEE, 2008). O termo “Secretoma” foi descrito

primeiramente para descrever as protéınas secretoras no Bacillus subtilis (TJALSMA et

al., 2000). A adaptação subsequente deste termo aos eucariotos serviu para descrever

subconjuntos do proteoma, incluindo todas as protéınas processadas pela via secretora

clássica e não clássica (SCHATZ; DOBBERSTEIN, 1996; KLEE, 2008).

A localização final das protéınas ocorre por um processo em cascata movido por uma

série de eventos que são mediados por pequenos pept́ıdeos, ou motivos, que habilitam

a ligação de śıtios proteicos espećıficos de retenção e transporte (MCGEOCH, 1985;

DOUDNA; BATEY, 2004). Estes eventos variam dependendo do reino, mas em euca-

riotos ele ocorre durante a tradução quando as protéınas entram na via secretora sendo

co-traduzidas e transportadas dentro do ret́ıculo endoplasmático rugoso. Este processo é

mediado por um pept́ıdeo sinal N-terminal na sequência da protéına nascente. A sequên-

cia do pept́ıdeo possui três regiões com propriedades conservadas: uma região N-terminal

de reśıduos básicos, uma região central de reśıduos hidrofóbicos e uma região C-terminal

de reśıduos polares. Seguindo a travessia dentro do RE, o pept́ıdeo sinal é clivado da pro-

téına madura. Protéınas que são processadas desta maneira são protéınas classicamente

secretadas. Estas protéınas usam sinais secundários, como motivos C-termial “KDEL” e

“HNEL” para retenção e direção final RE, Golgi, lisossomo e membrana celular. Conside-

rando que a maior parte das protéınas extracelulares são processadas por meio dessa via,

algumas são exportadas da célula por mecanismos independentes e são chamadas não-

classicamente secretadas e não são frequentemente bem caracterizadas por programas de

predição (KLEE; SOSA, 2007). Neste trabalho o termo secretoma se refere as protéınas

processadas classicamente pela via secretora. Protéınas classicamente processadas pas-
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sam por um processo composto dos seguintes passos: 1) translocação - cruza o ret́ıculo

endoplasmático rugoso; 2) N-glicosilação e empacotamento no lúmen RE; 3) sáıda do RE;

4) modificações no complexo de Golgi; 5) e finalmente a liberação dos grânulos secretores

(veśıculas secretoras) para o espaço extracelular (SAKAGUCHI, 1997) (Figura 1).

Figura 1: Visão geral da classificação de protéınas nuclear codificadas em eucarioto (LODISH et al.,
1999).

1.2.1 Śıntese da Protéına na Via Secretora Clássica

A śıntese da maioria das protéınas secretadas, inicia nos ribossomos. A presença da

sequência de pept́ıdeo sinal (16 a 30 reśıduos) direciona o ribossomo para a membrana do

ret́ıculo endoplasmático rugoso, onde finaliza a śıntese proteica para em seguida iniciar

seu transporte através do RE. O pept́ıdeo sinal está localizado na região N-terminal da

protéına secretada e contém um ou mais aminoácidos com carga positiva seguido por um

cont́ınuo trecho de 6 a 12 reśıduos hidrofóbicos (Tabela 2) (LODISH et al., 1999; BURKA,

1974; RAPOPORT; WIEDMANN, 1985).
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Tabela 2: Sequência de pept́ıdeo sinal do RE em três protéınas eucarióticas. Reśıduos hidrofóbicos em
negrito; ↓ indica o śıtio de clivagem pelo pept́ıdeo sinal.

Protéına - Sequência de Aminoácido

Preproalbumin
MetLysTrpValThrPheLeuLeuLeuLeuPheIleSerGlySerAlaPheSer ↓ Arg...

Pre-IgG light chain
MetAspMetArgAlaProAlaGlnIlePheGlyPheLeuLeuLeuLeuPheProGlyThrArgCys ↓ Asp...

Prelysozyme
MetArgSerLeuLeuIleLeuValLeuCysPheLeuProLeuAlaAlaLeuGly ↓ Lys...

A sequência sinal N-terminal emerge do ribossomo quando o polipept́ıdeo é de apro-

ximadamente 70 aminoácidos, pois aproximadamente 30 aminoácidos permanecem no

ribossomo. O aminoácido iniciador metionina (Met), juntamente com os reśıduos hidro-

fóbicos constituem a região citosólica. A região N, entre o inicializador Met e a região

H, é de aproximadamente 1 a 5 aminoácidos com carga positiva. A região H é rica em

leucinas, alaninas e valinas. Entre a região H e a região C que consiste de 3 a 7 aminoá-

cidos polar não carregados está o śıtio de clivagem para a enzima peptidase sinal. Em

relação ao śıtio de clivagem encontra-se preferencialmente alaninas e outros reśıduos com

curtas cadeias laterais nas posições -3 e -1 e prolinas nas posições -6 e -4. Para a clivagem

ser eficiente a região deve ser pequena e neutra (KAISER et al., 1987; von Heijne, 1985)

(Figura 2).

Figura 2: Representação esquemática do processo de clivagem e liberação da protéına secretada.

O processo de clivagem inicia-se com uma ligação de uma part́ıcula de reconhecimento
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de sinal (SRP) no pept́ıdeo sinal da protéına nascente (Figura 3 [1]), a SRP é considerada

uma ribo-nucleoprotéına composta de 6 subunidades e 7SL RNA (WALTER; JOHNSON,

1994) (Figura 3 [1]). Em seguida, o complexo SRP se ligam a subunidade α do receptor

SRP na membrana RE (Figura 3 [2]). Nessa ocasião, o SRP é liberado para ligar-se a

outra protéına nascente. O pept́ıdeo sinal se liga ao translocon e imediatamente, junto

com a protéına nascente é passado para o lúmen do RE (Figura 3 [3], [4]). Nesse mo-

mento, ocorre a clivagem do pept́ıdeo sinal que é imediatamente degradado (Figura 3 [5]).

Nessa etapa, a śıntese da protéına nascente é finalizada no lúmen do RE e em leveduras,

essa fase é acompanhada pela ligação de chaperonas (Hsc70) e modificações pós-tradução

fundamentais para o amadurecimento funcional da protéına madura (Figura 3 [6]).

Figura 3: Śıntese da protéına a ser secretada no Ret́ıculo Endoplasmático Rugoso.

Enquanto cruza o RE a protéına nascente passa por modificações como glicosilação

(N-glicosilação) necessária para o empacotamento auxiliado por chaperonas, onde são

adicionados reśıduos espećıficos de oligossacaŕıdeo ligados a Asparagina (Asn) (VARKI,

1993; KORNFELD; KORNFELD, 1985). A N-glicosilação desempenha um papel impor-

tante em protéınas que serão secretadas, e é muitas vezes necessária para a estabilidade

da protéına. Os efeitos da N-glicosilação muitas vezes dependem do número e posição

de olissacaŕıdeos presentes na cadeia proteica. Isto é determinado durante a glicosilação

onde os oligossacaŕıdeos GLC (WEST, 1986), Man (MACHAMER; ROSE, 1988), GlcNAc

(KORNFELD; KORNFELD, 1985), são transferidos para protéına pela enzima oligossaca-

ril transferase que é integrante da membrana do ret́ıculo endoplasmático. A glicosilação
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ocorre enquanto a protéına nascente cruza o lúmen do RE, em motivos de glicosilação

(Asn-Xaa-Thr/Ser/Cys) pelo complexo OST (oligossacaril transferase). Esses motivos

de glicosilação, são também denominados sequon e trata-se de uma sequência de três

aminoácidos consecutivos, que pode ligar-se ao śıtio de polisacaŕıdeo (açúcar) chamado

N-lig-Glycan, átomo de nitrogênio na corrente lateral da Asn. Um sequon é Asn-Xaa-Ser

ou Asn-Xaa-Thr, onde Xaa é qualquer aminoácido exceto prolina (P). O termo parece ter

sido usado primeiramente por Marshall (1974).

As enzimas na superf́ıcie luminal adicionam carboidratos à asparagina (Asn), serina

(Ser), treonina (Thr), cistéına (Cys) (KALIES; HARTMANN, 1998; DWEK; BROOKS;

SCHUMACHER, 2002). O complexo OST está próximo ao canal de transporte e sua es-

trutura espećıfica reflete em eficiente glicosilação com os reśıduos de aminoácido acesśıveis

para a posição Xaa, exceto para prolina, pois ela na posição Xaa inibe a glicosilação. Ami-

noácidos aspárticos e glutâmicos na posição Xaa não são favoráveis pelo reconhecimento

do complexo OST. Análises estat́ısticas indicam que reśıduos de prolina na posição Xaa

próxima a posição de serina/treonina reduz grandemente o grau de glicosilação (GAVEL;

von Heijne, 1990). Olissacaŕıdeos N-glicosilados aumentam a solubilidade e estabilidade

de muitas protéınas contribuindo para o enovelamento. Quando os carboidratos (glicans)

faltam nas protéınas que serão secretadas, estas podem não enovelar-se sendo consequen-

temente degradadas dentro do RE (LOGANATHAN; AICH, 2006). A protéına nascente,

continua a prolongar-se e os ribossomos são liberados para a śıntese de outra protéına

(Figura 3 [6]) (RAPOPORT, 1991; SANDERS et al., 1992; POWERS; WALTER, 1996;

MARTOGLIO; DOBBERSTEIN, 1996; BACHER et al., 1996).

O ret́ıculo endoplasmático rugoso é uma série interconectada de sacos aplainados em

camadas. O RE quebra-se em pequenas veśıculas fechadas, denominadas microssomos

rugosos. Durante o transporte e co-tradução no lúmen do RER a protéına a ser secretada

é clivada da protéına madura pela enzima peptidase sinal. Se corretamente N-glicosilada e

empacotada, a protéına entra no Golgi apparatus e é incorporada em pequenas veśıculas de

transporte em fusão cis-Golgi ou com outra forma da membrana como cis-Golgi ret́ıculo.

Do cis-Golgi, determinadas protéınas são enviadas ao RER por um conjunto diferente

de veśıculas de transporte. Neste processo chamado migração cisternal ou progressão,

um nova pilha cis-Golgi com protéına luminal move-se da posição cis (próxima ao RER)

a posição trans (distante do RER), sucessivamente transportando-se para as cisternas

medial-Golgi e trans-Golgi (GLICK; MALHOTRA, 1998; LADUNGA, 2000) (Figura 4).

Enquanto isto acontece, membrana e protéınas luminais são constantemente recupe-
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Figura 4: Via secretora da śıntese da protéına. Os ribossomos sintetizam protéınas com pept́ıdeo sinal
transportando-as ao lúmen, migração cisternal Golgi e agregação aos grânulos secretores para exportar
ao espaço extracelular.
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radas da cisterna Golgi mais distante para a mais próxima por pequenas veśıculas de

transporte adquirindo modificações e agregando-se aos grânulos secretores para ser expor-

tada ao espaço extracelular (SAKAGUCHI, 1997; LADUNGA, 2000).

1.2.2 Caracteŕısticas do Pept́ıdeo Sinal na Protéına Secretada

A caracteŕıstica mais comum do pept́ıdeo sinal é o pequeno trecho de 7 a 15 aminoá-

cidos hidrofóbicos chamado região hidrofóbica ou H-região. Entre a região N-terminal da

pré-protéına e H-região é denominada de N-região e é do tamanho de 1 a 5 aminoáci-

dos que normalmente são de carga positiva. Entre a H-região e śıtio de clivagem está a

C-região, que consiste de 3 a 7 aminoácidos polar uncharged (Figura 5).

Figura 5: Regiões do pept́ıdeo sinal encontradas pelo software SignalP3.0, na sequência PI16 e mapeada
por programas in-house script (módulo PERL-GD).

Próximo ao śıtio de clivagem é encontrado um padrão espećıfico de aminoácidos e

reśıduos nas posições -3 e -1 (relativos ao śıtio de clivagem) são pequenos e neutros (para

a posição -1 e geralmente são Ala, Gly, Ser, Cys ou Thr) para que ocorra a clivagem

corretamente (von Heijne, 1983, 1985). Em contraste, a posição -2 possui frequentemente

carga aromática ou reśıduo polar maior. O método matemático mais usado para predi-

zer a localização do śıtio de clivagem foi a matriz de pesos de von Heijne (1986), que

também discrimina entre pept́ıdeo sinal e não-pept́ıdeo sinal usando score máximo de

pontuação de śıtio de clivagem. Redes neurais, na maioria das vezes do tipo feed-forward

backpropagation, são utilizadas para resolver problemas biológicos e também aplicadas

na previsão de pept́ıdeo sinal e śıtio de clivagem. Ladunga et al. (1991), utilizaram um

algoritmo que ajusta a arquitetura da rede neural para discriminar entre pept́ıdeo sinal

e não-pept́ıdeo sinal. No entanto, sua rede não superou o método da matriz de pesos,

apesar de utilizar uma grande base de dados. Schneider e Wrede (1993), utilizaram redes

neurais treinadas por um algoritmo genético para predição de śıtios de clivagem. Nesse

caso, o conjunto de dados era pequeno e os resultados não correspondiam ao do método

da matriz de pesos. Resultados de uma rede neural não supervisionada auto-organizável

mostrou boa performance para identificar sequências pept́ıdeo sinal de um conjunto de

dados de genes receptores de insulina em humano no trabalho de Arrigo et al. (1991).

Hoje um certo número de ferramentas computacionais estão dispońıveis para a detecção
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de pept́ıdeo sinal e suas habilidades para localizar pept́ıdeo sinal e śıtios de clivagem

variam consideravelmente.

No trabalho de Zhang e Henzel (2004), foi caracterizado computacionalmente um con-

junto de protéınas secretoras humanas utilizando o programa SignalP2.0-NN (NIELSEN

et al., 1997). Sua precisão foi de 78,1%, segundo os autores, este foi o melhor programa

para previsão de sequências sinal. Em nosso estudo, utilizamos a ultima versão de Sig-

nalP 3.0 (BENDTSEN et al., 2004), para predição de pept́ıdeo sinal baseado em redes

neurais e modelos escondidos de Markov. E também usamos Phobius, (KÄLL; KROGH;

SONNHAMMER, 2004), baseado em modelos escondidos de Markov.

Dado ao fato de que o software SignalP 3.0-NN, utilizado neste projeto, usa Rede

Neural Artificial (RNA). Para predição de pept́ıdeo sinal, na seção seguinte será descrito

a topologia de uma Rede Neural Artificial com noções básicas de funcionamento, algo-

ritmo, modelos matemáticos e de correção, que são implementados para treinamento e

aprendizado de uma RNA.

1.3 Teoria de Rede Neural Artificial (RNA)

Esta seção objetiva mostrar superficialmente o modelo matemático de uma Rede Neu-

ral Artificial. Uma Rede Neural Artificial, baseia-se em um modelo matemático que tenta

imitar o mecanismo de processamento do cérebro humano. Ela usa processamento para-

lelo, para que os neurônios possam realizar o aprendizado simultâneo e que após treina-

mento possam armazenar conhecimento para executar a função desejada com eficiência

(ALEKSANDER; MORTON, 1990).

Uma rede neural pode possuir uma ou múltiplas camadas. Como exemplo podemos

descrever uma rede com três camadas: uma camada de entrada, onde as unidades recebem

os padrões; uma camada intermediária, onde acontece o processamento e a extração das

caracteŕısticas; uma camada de sáıda, que conclui e apresenta o resultado final. Quanto

maior o número de camadas, melhor a capacidade de aprendizado da rede. A camada de

entrada deve possuir uma unidade especial conhecida como “bias”, usada para aumentar

os graus de liberdade, permitindo uma melhor adaptação ao conhecimento a ela fornecido.

O número de camadas define a capacidade de representação das relações entre o espaço

de entrada e o de sáıda (NILSSON, 1965; FELDMAN; BALLARD, 1982). A inexistência

da camada intermediária (modelo Perceptron) condiciona a rede a representar relações

linearmente independentes. O Perceptron é o tipo de rede neural mais simples do tipo
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feed-forward, uma vez que as entradas são direcionadas para a unidade de sáıda pelas

conexões (ROSENBLATT, 1988) (Figura 6).

Figura 6: Estrutura simples de um Perceptron.

Ele usa matriz de valores para representar redes neurais feed-forward e é um classi-

ficador binário que mapeia a entrada x (vetor valores reais) para um valor de sáıda f (x)

(valor binário) em toda a matriz.

f (x) = 1, i f w · x+b > 0

f (x) = 0, else

Onde w é um vetor de valores reais e w · x o produto que calcula a soma ponderada.

b é uma constante que não depende de qualquer valor de entrada (“bias”). O valor de

f (x) (0 ou 1) é usado para classificar x como um exemplo positivo ou negativo, no caso da

classificação de um problema binário. O “bias” pode ser visto como a função de ativação,

ou para proporcionar atividade na sáıda neurônio. Se b é negativo, então a combinação

dos fatores de entrada deve apresentar um valor positivo superior a −b para pressionar

o neurônio classificador sobre o threshold 0. O Perceptron é o tipo de rede neural mais

simples do tipo feed-forward, uma vez que as entradas são direcionadas para a unidade de

sáıda pelas conexões (ROSENBLATT, 1988).

Já o Perceptron Multi-Camadas (MLP) é uma extensão do Perceptron de camada

única. Possui uma camada com unidades de entrada conectada a uma ou mais camadas

intermediárias ocultas e uma camada de sáıda. As camadas intermediárias, conhecidas

como camadas ocultas, trabalham como um reconhecedor de caracteŕısticas que armaze-

nam nos pesos sinápticos (Figura 7).
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Figura 7: Estrutura do Perceptron Multi-camadas.

O algoritmo de treinamento mais utilizado em MLP é o backpropagation, que é um

algoritmo de aprendizado supervisionado por correção de ERRO (ROSENBLATT, 1988).

Algoritmo de aprendizado é um conjunto de regras definidas para a solução de um pro-

blema de aprendizado (Figura 8).

Dentre os algoritmos de aprendizado para determinados modelos de redes neurais

tem-se:

Aprendizado Supervisionado (por correção de ERRO): quando é utilizado um

agente externo que indica à rede a resposta desejada para o padrão de entrada;

Aprendizado Não Supervisionado (auto-organização - Aprendizado Competitivo

e o Aprendizado Hebbiano): quando não existe um agente externo indicando a resposta

desejada para os padrões de entrada;

Reforço, quando um cŕıtico externo avalia a resposta fornecida pela rede;

Estes algoritmos diferem entre si pelo modo como os pesos são modificados. No

software SignalP, a rede foi treinada usando o algoritmo para treinamento de redes Multi-

Camadas backpropagation, com a função ERRO sugerida por Rumelhart, Hinton e Willi-

ams (1986),

O algoritmo backpropagation é constitúıdo de:
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Figura 8: Estrutura do algoritmo backpropagation.

1. Propagação: Depois de apresentado o padrão de entrada, a resposta de uma unidade

é propagada como entrada para as unidades na camada seguinte, até a camada de

sáıda, onde é obtida a respostada rede e o ERRO é calculado;

2. Retropropagação (backpropagation): Desde a camada de sáıda até a camada de

entrada, são feitas alterações nos pesos sinápticos. Durante a fase treinamento é

apresentado um conjunto formado pelo par: entrada para a rede e valor desejado

para resposta a entrada da rede. A sáıda é comparada ao valor desejado e é com-

putado o ERRO global da rede, que influenciará na correção dos pesos, no passo de

retro-propagação. Este processo é muito utilizado por apresentar uma boa solução

para o treinamento de Perceptrons Multi-Camadas.

Resumo do Algoritmo backpropagation:

1. Inicialização: Inicialize os pesos sinápticos e os “bias” aleatoriamente, com valores

no intervalo [−1;1];

2. Apresentação dos Exemplos de Treinamento: Treinamento “on-line”: para cada

exemplo do conjunto de treinamento, efetue os passos 3 e 4. Treinamento “em

lote”: para cada “época” do conjunto de treinamento, efetue os passos 3 e 4.
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3. Computação para frente (propagação): depois de apresentar o exemplo do conjunto

de treinamento

T = {(x(n),d(n)}, (1.1)

sendo x(n) a entrada apresentada à rede e d(n) a sáıda desejada, a rede calcula o

valor da ativação v j e a sáıda para cada unidade da seguinte forma:

v j = Σ
n
i=1w jixi +b, (1.2)

para o cálculo do valor da ativação e

f (v) =
1

1+ e(−αv) , (1.3)

para o cálculo da sáıda y da unidade k, utilizando a função sigmoide, como no

exemplo ou uma outra função se necessário. A rede utiliza a sáıda das unidades

de uma camada como entradas para a seguinte, até a última camada. A sáıda das

unidades da última camada será então a resposta da rede.

4. Cálculo do ERRO: fazendo a sáıda y j = O j(n), O j(n) será a resposta da rede, o sinal

de ERRO é calculado pela fórmula:

e j(n) = d j(n)−O j(n), (1.4)

onde d j(n) é a sáıda desejada com resposta para cada unidade na interação (n).

Este sinal de ERRO é utilizado para computar os valores dos erros das camadas

anteriores e fazer as correções necessárias nos pesos sinápticos.

5. Computação para trás (retro-propagação): cálculo dos erros locais, d, para cada

unidade, desde a camada de sáıda até a de entrada. O gradiente local é definido

por:

δ j(n) = ei(n)O j(n)(1−O j(n)) (1.5)

para a unidade da camada de sáıda ou

δ j(n) = O j(n)(1−O j(n))∑δkw jk, (1.6)
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para as unidades das demais camadas.

Onde:

O j(1−O j), é a função de ativação diferenciada em função do argumento, valor de

ativação; dk, é o erro das unidades da camada anterior conectadas a unidade j; w jk,

são os pesos das conexões com a camada anterior.

Após o cálculo dos erros de cada unidade, é calculado o ajuste dos pesos de cada

conexão segundo a regra delta generalizada e atualizado os pesos:

∆wk j(n+1) = αwk j(n)+ηδ jy j, (1.7)

para o cálculo e ajustes dos pesos sinápticos é efetuado:

w(n+1) = w(n)+∆wk j(n), (1.8)

onde:

a, é a constante, quando a = 0, esta função funciona como a regra delta comum;

h, é a taxa de aprendizado;

d j, é o ERRO da unidade;

y j, é a sáıda produzida pela unidade j;

6. Interação: é refeito os itens 3, 4 e 5 referentes à propagação, o cálculo do ERRO, e

retro-propagação, apresentando outros est́ımulos de entrada, até que sejam satisfei-

tas as condições de treinamento da rede, que podem ser:

• o erro da rede está baixo, sendo pouco alterado durante o treinamento; • o número

máximo de ciclos de treinamento foi alcançado;

Na modelagem da arquitetura de uma Rede Perceptron Multi-Camadas é importante

a escolha do número de unidades de entrada, a definição da função de ativação que irá ditar

o comportamento da rede, a codificação da camada de sáıda e a formatação da resposta

da rede. Outros parâmetros são escolhidos, como a taxa de aprendizado e o conjunto

de treinamento. O processamento de cada unidade é influenciado pelo processamento

efetuado pelas unidades das camadas anteriores, pois cada camada desempenha um papel

espećıfico, com elevado grau de confiança (http://www.lncc.br/~labinfo/tutorialRN/

frm4_perceptronMultiCamadas.htm).
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Esta seção objetivou mostrar superficialmente o modelo matemático de uma Rede

Neural Artificial, explicando como ela imita o mecanismo do processamento do cére-

bro humano, possuindo processamento paralelo, para que os neurônios possam realizar o

aprendizado simultaneamente e pelo processo de aprendizagem armazenar conhecimento

e torná-lo dispońıvel.

Dando seguimento ao estudo de redes neurais, em Material e Métodos, é colocado de

forma objetiva e simples o algoritmo da rede neural do software de predição SignalP-NN,

como funcionam os cálculos das duas redes neurais do software no algoritmo, as sáıdas de

pontuação e os valores numéricos que são calculados com as sáıdas das redes. A subseção

seguinte apresenta a Rede Neural Artificial (RNA) do software SiganlP-NN (BENDTSEN

et al., 2004), a estrutura do algoritmo, o tipo de aprendizado da rede e o tipo de algoritmo

de aprendizado supervisionado por correção de ERRO para treinamento da rede.

1.3.1 Treinamento da Rede Neural de SignalP-NN

Bendtsen et al. (2004), utilizaram o algoritmo do tipo backpropagation, para resolver o

problema biológico de análise da sequência predizendo pept́ıdeos sinal e śıtios de clivagem

(LADUNGA, 2000). Os dados para treinamento foram extráıdos do SWISS-PROT version

29 (BAIROCH; APWEILER, 1997). A abordagem utilizou duas redes neurais. O software

SignalP-NN foi implementado com o algoritmo em POSIX-compliant shell script, para que

uma das redes fizesse o reconhecimento do pept́ıdeo sinal e a outra para reconhecimento

de śıtios de clivagem (BENDTSEN et al., 2004).

A rede neural foi treinada usando o algoritmo backpropagation, que utiliza a função

de ERRO sugerida por McClelland:

E = −∑
α,i

log(1− (Oα
i −T α

i )2), (1.9)

ao invés da função ERRO convencional

E = ∑
α,i

(Oα
i −T α

i ), (1.10)

onde Oα
i e T α

i são a sáıda e valores alvo respectivamente para treinamento α . A

função ERRO logaŕıtmica reduziu a convergência consideravelmente e também possui

propriedade de aprendizado à rede para tarefas mais complexas (comparada a medida
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de ERRO padrão) (RUMELHART; MCCLELLAND, 1986), sem aumentar o tamanho

da rede. O aprendizado foi mantido constante em 0.025. Os pesos foram atualizados e

o treinamento para valores alvo foram 1.0 para exemplos positivos (śıtio de clivagem e

pept́ıdeo sinal) e 0.0 para exemplos negativos. Para avaliar a sáıda da rede uma nota de

corte de 0.5 foi vista como positiva. O coeficiente de correlação foi calculado com preditos

corretos e incorretos pelo coeficiente de correlação (MATTHEWS, 1975) usando a fórmula

seguinte:

C =
(PtNt)− (N f P f )√

(Nt +N f )(Nt +P f )(Pt +N f )(Pt +P f )
, (1.11)

onde Pt e P f são os números verdadeiro e falso positivos, enquanto que Nt são os nú-

meros verdadeiros e falso negativos. O coeficiente de correlação de ambos os treinamentos

foram monitorados e a performance foi salva em cada corrida. O teste de performance

foi calculado por cross-validation (EFRON, 1983), onde cada conjunto foi dividido em 5

partes aproximadamente iguais e toda rede foi carregada com uma parte dos dados de

teste e outras quatro partes com dados de treinamento. A performance calculou uma

média sobres os 5 diferentes conjuntos de dados.

O treinamento da rede proporcionou scores entre 0 e 1 para cada um aminoácido. O

resultado do pept́ıdeo sinal, S-score, foi interpretado como uma estimativa de probabili-

dade de posições em torno do pept́ıdeo sinal. Enquanto a sáıda de śıtio de clivagem e o não

śıtio de clivagem da rede, o C-score, foi interpretado como uma estimativa da probabili-

dade da posição inicial na protéına madura (posição +1 relativa ao śıtio de clivagem). Na

figura 9, dois exemplos de valores de C-score e S-score para pept́ıdeos sinal. Um pept́ıdeo

sinal t́ıpico com um śıtio de clivagem t́ıpico, mostra como apresentam as curvas de posi-

ções da rede, onde o C-score tem um acentuado pico que corresponde a uma mudança em

S-score. Em outras palavras, o exemplo tem 100% de posições previstas corretas na rede

de SignalP, tanto em função C-score como em S-score. Exemplos menos t́ıpicos pode-se

observar na figura 9 (b) onde o C-score tem vários picos.
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Figura 9: Exemplo de sequência predita no treinamento da rede neural SiganlP verificando śıtio de

clivagem e pept́ıdeo sinal, valores C-score, S-score, e Y-score. O verdadeiro śıtio de clivagem está marcado

com seta. Em (a) tem-se um exemplo da sequência com todas as posições corretamente previstas de acordo

com ambos os C-score e S-score, e em (b) tem-se duas posições com C-score superior a 0.5. O verdadeiro

śıtio é previsto incorretamente se e somente se o valor máximo de C-score estiver sozinho, mas combinado

com o cálculo do Y-score, a previsão torna-se mais precisa.

O cutoff como positivo para C-score e S-score em SignalP é de 0.5, e é considerado

ótimo, de acordo com o coeficiente de correlação de Pearson para o caso de eucariotos:

r =
∑

n
i = 1(xi − ẍ)(yi − ÿ)√

∑
n
i = 1(xi − ẍ)2

√
∑

n
i = 1(yi − ÿ)2

(1.12)

onde x1,x2, ...,xn e y1,y2, ...,yn são os valores medidos de ambas as variáveis, onde além

disso

ẍ =
1
n
.∑

n
i = 1xi (1.13)

e

ÿ =
1
n
.∑

n
i = 1yi (1.14)
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são as médias aritméticas de ambas as variáveis. A análise correlacional indica a rela-

ção entre 2 variáveis lineares e os valores sempre estarão entre +1 e −1. Este coeficiente,

normalmente representado por r assume apenas valores entre −1 e 1.

r = 1, significa uma correlação positiva entre as duas variáveis. r = −1, significa

uma correlação negativa entre as duas variáveis, isto é, se uma aumenta, a outra sempre

diminui. r = 0, significa que as duas variáveis não dependem linearmente uma da outra.

No entanto, pode existir uma dependência não linear. Assim, o resultado r = 0 deve ser

investigado por outros meios.

Para formalizar esta situação e melhorar a previsão na rede de SignalP, a rede foi

treinada com uma série de combinações linear e não-linear dos scores brutos da rede e

avaliou-se a porcentagem de sequências com corretos śıtios de clivagem dos 5 conjuntos

teste. A melhor medida e matematicamente simples foi a média geométrica do C-score

derivado do S-score chamada Y-score:

Yi =
√

Ci∆dSi (1.15)

onde ∆dSi é a diferença entre a media S-score da posição d depois da posição i:

∆dSi
1
d
(∑

d
j a = 1Si− j −∑

d −1 j = 0Si+ j) (1.16)

Para cada conjunto de dados em SignalP, foi escolhido no treinamento o valor d que

resulta na melhor sequência no ńıvel de performance. O Y-score proporciona a porcen-

tagem de sequências corretas encontradas relativas ao C-score a fim de verificar se as

previsões positivas de pept́ıdeo sinal são melhores que os falsos positivos.

Para comparar as respostas dos neurônios na rede de SignalP, uma abordagem com-

putacional com um método tradicional é feita para os resultados utilizando a matriz de

pesos usada por von Heijne (1985). Após o śıtio de clivagem, definido pelo algoritmo de

Viterbi (RABINER et al., 1989), o desempenho da matriz de pesos e os resultados do

ńıvel de performances, correspondem a matriz de pesos usada para predição de pept́ıdeo

sinal (CHOU; KENDALL, 1990). De maneira geral, o treinamento da rede neural de

SignalP 3.0, teve como objetivo discriminar protéınas com pept́ıdeo sinal e sem pept́ıdeo

sinal ou com sinal âncora e sem sinal âncora. Na seção seguinte será apresentado a parte

teórica dos modelos ocultos de Markov, ou modelos escondidos de Markov, utilizados pe-

los softwares SignalP 3.0-HMM (BENDTSEN et al., 2004) e Phobius (KÄLL; KROGH;
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SONNHAMMER, 2004), os śıtios de clivagem e o pept́ıdeo sinal e no caso do algoritmo

Phobius, inclui a previsão de pept́ıdeo sinal, previsão de não-pept́ıdeo sinal, topologia

transmembrana, região citoplasmática.

1.4 Teoria dos Modelos Ocultos de Markov (HMMs)

O HMM pode ser descrito como um processo estocástico com pouca memória. Os

algoritmos são baseados em modelos matemáticos aplicados a um processo estocástico, e

utilizados em muitos problemas de classificação e processamento de padrões (RABINER

et al., 1989; FORSYTH; PONCE, 2002).

Um estado no HMM é um evento e há transições que descrevem a probabilidade de

mover-se para um outro estado. Os modelos de Markov são chamados ocultos pois os

estados não são diretamente observáveis. Para cada estado existe a uma probabilidade de

observações (DUDA; HART; STORK, 2001). Nos modelos de Markov, a sáıda de cada

estado corresponde a distribuição de probabilidade de emissão ao invés de um evento

determińıstico, onde as probabilidades de emissão impõem uma sequência de estados, o

estado observado e a sequência de estados escondida (MITCHELL, 1997; YEH; LIM;

BURGE, 2001).

O HMM geralmente é representado por um modelo matemático do tipo tripla:

λ = (π,A,B), (1.17)

onde π é a distribuição inicial dos estados, A é uma matriz de probabilidade de tran-

sições e B a matriz de probabilidades dos śımbolos de observação.

Outras definições são necessárias para representar um modelo oculto de Markov como

N = número de estados, S = (S1,S2, ...,SN), representando o conjunto de estados, M =

número de observações posśıveis, V = (V1,V2, ...,VM), representando o conjunto de dife-

rentes observações e qt é um estado no instante t. Cada elemento π j é calculado através

da probabilidade P(q1 = S j), onde 1 <= j <= N. Esses elementos representam a proba-

bilidade do modelo iniciar no estado j. Os elementos da matriz A, ou seja, cada Ai j, são

calculados pela probabilidade P(qt = S j|qt−1 = Si), onde 1 <= i, j <= N. Esses elementos

representam a probabilidade do próximo estado ser S j sabendo que o estado anterior era Si.

Cada elemento da matriz B,B j(k) é calculado pela probabilidade P(Ot = Vk|qt = S j), onde

1 <= j <= N <= k <= M e Ot é a observação no tempo t. Esses elementos representam
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a probabilidade da observação ser igual a Vk e ser gerada pelo estado S j.

HMMs tem sido amplamente utilizados em diversas áreas, principalmente em siste-

mas para o reconhecimento de voz (RABINER et al., 1989) e textos manuscritos (HU;

BROWN; TURIN, 1996; HORNEGGER et al., 1994). Em um trabalho Starner e Pen-

tland (1995), descrevem um sistema para reconhecimento de voz em sentenças da ĺıngua

americana utilizando HMM, onde a taxa de reconhecimento foi de cerca de 99.2% para

palavras. Para o conjunto de caracteŕısticas de textos manuscritos o sistema mostrou-se

limitado, pois foi treinado para verificar as palavras sem as posições da mão durante a

escrita e para corrigir esse problema Starner e Pentland (1995), sugerem a utilização de

um vetor de caracteŕısticas de posições da mão durante a escrita.

Modelos ocultos de Markov são também bastante utilizados para descrever uma sequên-

cia de padrões comportamentais. Os diversos sistemas que fazem o uso de modelos ocultos

de Markov para o reconhecimento de comportamentos apresentam bons resultados. En-

tretanto, a taxa de reconhecimento depende muito do conjunto de caracteŕısticas visuais

utilizadas e do número de estados do modelo (SPINK et al., 2001).

Os modelos ocultos de Markov (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 1999; FORSYTH;

PONCE, 2002; YEH; LIM; BURGE, 2001), possuem como proposta modelar essas mudan-

ças e alterações através de probabilidades. O objetivo do projeto SignalP 3.0 (BENDT-

SEN et al., 2004) e Phobius (KÄLL; KROGH; SONNHAMMER, 2004), utilizando mo-

delos ocultos de Markov foi obter um sistema que automaticamente identifique protéınas

classicamente secretadas, pelas caracteŕısticas apresentadas ao modelo oculto.

Essa seção visou apresentar e exemplificar a parte teórica de fatores que limitam e

são importantes no desenvolvimento de softwares com modelos ocultos de Markov em

Bioinformática. As subseções seguintes terão como prioridade apresentar a estratégia

e o algoritmo escolhido pelos softwares SignalP-HMM e Phobius e Material e Métodos

apresentará a forma e as caracteŕısticas do algoritmo.

1.4.1 Predição de Pept́ıdeo Sinal por SignalP-HMM

O software SignalP-HMM (BENDTSEN et al., 2004) foi desenvolvido em POSIX-

compliant shell script para identificar o pept́ıdeo sinal t́ıpico de uma protéına secretada

pela via clássica. A arquitetura do SignalP-HMM foi inalterada e constitúıda de diagramas

de estados com quatro tipos de protéınas estados: pept́ıdeo sinal, sinal âncora, citoplas-

máticas e (para eucariotos) nuclear. Todos os conjuntos foram agrupados no modelo de
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diagrama de estados em subconjuntos, excluindo pept́ıdeos sinal menores que 15 e maiores

que 50 aminoácidos, pois são incomuns e dif́ıceis de ser modelados por HMM, e também

com base na sequência sinal N-terminal que é de aproximadamente 70 aminoácidos, com

iniciador Met, N-região, H-região e C-região (NIELSEN; KROGH, 1998).

No trabalho de Nielsen e Krogh (1998), um submodelo oculto de Markov foi imple-

mentado para previsão de N-terminal, região hidrofóbica e região entorno do śıtio de

clivagem. Em SignalP, o modelo oculto de Markov utilizou um número de estados pro-

teicos que são conectados por transições probabiĺısticas, associadas com distribuição de

aproximadamente 20 aminoácidos. Por ser probabiĺıstico, o modelo pode usar métodos e

padrões de máxima verossimilhança (Gavin J. Gibson; RENSHAW, 1995), para determi-

nar os modelos do parâmetro (DURBIN et al., 1998).

Para pept́ıdeos sinal, Nielsen e Krogh (1998), desenvolveram o modelo SignalP, que é

parte correspondente de cada uma das três regiões do pept́ıdeo sinal e o tamanho razoável

é constantemente dif́ıcil de ser modelado. Para controlar a complexidade dos dados, eles

estimaram do modelo simples, uma grande quantidade e variabilidade de dados para

desenvolver o modelo.

Os dados foram extráıdos do SWISS-PROT versão 35 (BAIROCH; APWEILER,

1997). O conjunto de dados foi utilizado para quatro tipos de protéınas: pept́ıdeo si-

nal, sinal âncora, citoplasmática, e nuclear (eucariotos). Os conjuntos foram agrupados

em subconjuntos para a extração das caracteŕısticas pept́ıdeos sinal e foram anotados

para 15 e maior que 50 aminoácidos. Foram também removidas protéınas sem o inicia-

dor Met e protéınas em todos os conjuntos foram truncadas após 70 reśıduos, que é a

região escolhida pelo software SignalP ao modelo, pois quase todos os pept́ıdeos sinal são

menores que 70 aminoácidos. Os conjuntos de dados de SignalP foram reduzidos por ho-

mologia, pois primeiro limita o“bias”do HMM para famı́lias representadas e para permitir

que conjuntos devem ser utilizados para trans-validação e então finalmente cada conjunto

foi dividido em cinco partes de igual tamanho aproximadamente para cross-validation

(EFRON, 1983). Para ter uma ideia do tamanho e distribuição dos aminoácidos no mo-

delo de Markov de SignalP, as três regiões diferentes do pept́ıdeo sinal foi atribúıdo um

procedimento na tentativa de encontrar N-região, H-região e C-região (DURBIN et al.,

1998).

Em SignalP para a H-região o conjunto de regras de HMMs, deve possuir necessari-

amente reśıduos hidrofóbicos. Os diagramas do conjunto pept́ıdeo sinal no conjunto de

dados foram atribúıdos a uma H-região, de 6-20 reśıduos de comprimento, uma C-região
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por definição com pelo menos 3 reśıduos longos e uma N-região entre 2-7 reśıduos. Estas

regiões definidas no modelo foram utilizadas na modelagem e no comprimento mı́nimo

de cada região no diagrama de estado, onde todos os estados estão ligadas entre si o que

significa que possuem aminoácidos de distribuição. Os limites à duração da H-região, em

conformidade com os dados experimentais foram de que se inferiores a 6 aminoácidos, não

seriam capazes de promover a translocação (BIRD; GETHING; SAMBROOK, 1990). A

transição de clivagem / não clivagem parece ocorrer entre clivagem da H-região, no com-

primento de 17 e 20 aminoácidos. A H-região é modelada por uma matriz de 8 estados,

onde os últimos 7 estados também são ligados uns aos outros (CHOU; KENDALL, 1990;

NILSSON, 1965).

A C-região é modelada em um array com 6 estados, onde cada estado possui uma

espećıfica distribuição para capturar o padrão de distribuição do aminoácido, pouco antes

do śıtio de clivagem. Para permitir mais C-regiões, mais 4 C-estados são adicionados,

ligados uns aos outros para captar o excesso dos aminoácidos nas regiões C com mais de

6. No último estado H existem transições a todos os C-membros, exceto aos 2 estados,

pouco antes do śıtio de clivagem fazendo com que o comprimento mı́nimo de C-regiões

sejam igual a 3. Após o śıtio de clivagem, quatro estados do modelo antes da transição é

inserido para o final com a distribuição do aminoácido igual para o padrão de distribuição.

Os seis estados anteriores ao śıtio de clivagem e os 4 estados após o śıtio de clivagem

correspondem aproximadamente a matriz de pesos utilizada por von Heijne e Abrahmsén

(1989).

Os modelos de SignalP foram estimados a partir da formação de dados pelo algoritmo

de Baum-Welch (RABINER et al., 1989), máxima verossimilhança (Gavin J. Gibson;

RENSHAW, 1995), que é um procedimento que iterativamente aumenta a probabilidade

da formação total dos dados. O treinamento foi feito por Nielsen e Krogh (1998), com os

dados marcados, de tal forma que a clivagem local sempre foi corretamente posicionada

durante a formação, mas o modelo foi responsabilizado a descobrir por si mesmo onde

colocar as fronteiras entre as N-, H-, e C-regiões. Para predizer a clivagem local para

uma nova sequência, o caminho provável que utiliza a formação modelo de SignalP é

encontrado pelo algoritmo padrão Viterbi (VITERBI, 1967; RABINER et al., 1989). O

caminho mais provável também foi utilizado para a atribuição de uma região para cada

aminoácido na sequência.

Concluindo esta subseção, o software SiganlP baseado em modelo oculto de Markov

pode ser utilizado para rotular as três diferentes regiões de um pept́ıdeo sinal, segundo
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os autores, produzindo bons resultados. O algoritmo foi também desenvolvido para fazer

uma boa discriminação entre pept́ıdeo sinal, sinal âncora, śıtio de clivagem e probabilidade

de ser um pept́ıdeo, mas a grande importância da aplicação para encontrar pept́ıdeo sinal

em SignalP-HMMs é analisar, grandes bases de dados.

1.4.2 Predição de Pept́ıdeo Sinal e Topologia Transmembrana
por Phobius

No algoritmo com modelos ocultos de Markov Phobius, Käll, Krogh e Sonnhammer

(2004), combinam predição da topologia transmembrana e pept́ıdeo sinal. O modelo

oculto de Markov em Phobius foi treinado e pode ser considerado com a combinação

dos modelos de SignalP-HMM e de TMHMM (Prediction of transmembrane helices in

proteins), com a transição do último estado da protéına secretada em SignalP-HMM para

o estado loop em TMHMM (KROGH et al., 2001). Nesta transição do perfil HMM Phobius

cada estado tem a sua própria probabilidade de emissão e a emissão de probabilidades dos

diagramas de estados, além de semelhantes, são compartilhados e no modelo os estados

são referidos como compartimentos.

A topologia convencional de preditores como TMHMM, possuem consideráveis so-

breposições entre as previsões de SignalP-HMM. Para solução deste problema Phobius,

propõe um modelo de Markov combinado com previsões da topologia transmembrana

de TMHMM e SignalP-HMM para pept́ıdeo sinal. Para resolver as ambiguidades, Pho-

bius propôs submodelos sinal para ambos os pept́ıdeos e seguimentos transmembrana,

pept́ıdeos sinal (N-região, H-região, C-região), submodelos loops citoplasmáticos e dois

diferentes submodelos para loops não citoplasmáticos (Figura 10).

Figura 10: Figura esquemática do modelo Phobius que compreende de submodelos pept́ıdeos sinal,
hélices transmembrana, loops citoplasmáticos e dois diferentes submodelos para loops não citoplasmáticos.

O software Phobius foi implementado com o algoritmo em PERL script e as previ-



1.4 Teoria dos Modelos Ocultos de Markov (HMMs) 43

sões normais são feitas com o pacote HMM, oferecendo uma média fácil e precisa para

previsão de pept́ıdeos de sinal e topologia transmembrana a partir de uma sequência de

aminoácidos. As sequências devem ser apresentadas em formato FASTA e previsões são

dadas quer em “short” ou “long” - linha de texto ou de sáıda que são caracteŕısticas estilo

UniProt.

Todas as previsões feitas pelo algoritmo Phobius são rotuladas pela localização e

probabilidade de uma localização (citoplasmática, não-citoplasmática, membrana ou pep-

t́ıdeo sinal) de uma dada sequência. Em Phobius maximizaram e implementaram, por

uma alteração em cálculos forward-backward (RABINER et al., 1989), a região para es-

pecificar o N-terminal, que é parte da sequência pept́ıdeo sinal. O objetivo foi multiplicar

a probabilidade de transmitir um estado nas posições da sequência.

Assim como em SignalP-HMM o modelo pept́ıdeo sinal Phobius, usa um modelo um

sinal âncora, ou seja, uma protéına com seguimento transmembrana, e um segmento N-

terminal da protéına ajuda a discriminar os falsos positivos. Da mesma forma modelos

N-terminal usam hélice transmembrana, pept́ıdeos sinal e lipoprotéınas pept́ıdeos sinal

em bactérias gram-negativas para melhorar a discriminação entre estas categorias (KÄLL;

KROGH; SONNHAMMER, 2004).

O método do algoritmo HMM Phobius é baseado em modelos ocultos de Markov

com o objetivo de predição tanto da topologia transmembrana de uma protéına quanto

da presença do pept́ıdeo sinal. A arquitetura do modelo pode ser considerada como

uma combinação de modelos feitos em TMHMM (KROGH et al., 2001) e SignalP-HMM

(BENDTSEN et al., 2004). Porém várias modificações foram feitas e adaptadas para

ambos os modelos no softwware. No modelo com as modificações Phobius a arquitetura

visa melhor desempenho, onde cada compartimento/estado tem o sua própria e individual

probabilidade de emissão, sendo vinculados os estados a várias partes do modelo, ou seja

a emissão das probabilidades são semelhantes e um estado depende do modelo dos demais

estados referidos como compartimento (KROGH et al., 1994).

Em Phobius a hélice transmembrana no submodelo compreende de 3 compartimentos,

4 reśıduos hélice citoplásmico final e é seguido por um reśıduo hélice núcleo de 7-26, e

seguido por 4 reśıduos hélice não citoplasmáticos finais. Os seguimentos transmembrana

podem ser entre 15 e 34 aminoácidos e as probabilidades de emissão de todos os 3 com-

partimentos são interligadas entre as entradas e sáıdas no modelo. O submodelo pept́ıdeo

sinal é iniciado pela metionina Met dividido nas regiões N, H, C e pós-clivagem. Os

diagramas de estados permitem probabilidade de comprimento e as distribuições são dis-
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postas em ordem de menor e máximo comprimento da N-região. As demais regiões H e C

são constitúıdas de compartimentos estados com transições. Em contraste com SiganlP-

HMM que não permite auto-transição no modelo, o śıtio de pós clivagem é constitúıdo por

4 estados e a região em torno da clivagem contém 10 estados, fazendo parte da matriz.

O ciclo de submodelos consiste de 20 compartimentos, um estado que permita qualquer

comprimento loop que tenha entre 1 e 20 reśıduos ou maior, um estado auto-looping globu-

lar está conectado entre membros 10 e 11, com 3 diferentes loops modelos: cytoplasmic

loop, the short non-cytoplasmic loop and the long non-cytoplasmic loop. O

motivo da separação dos compartimentos loops é que podem conter domı́nios globulares.

O objetivo é produzir um modelo que favoreça loops maiores.

O treinamento em Phobius aconteceu sem a divisão da sequências por reino, ou seja,

eucarioto, archea, bactérias gram-positivas e gram-negativas, pois não obteve desempenho

nos resultados em separá-las. O procedimento de treinamento foi TMHMM 2.0.1, mas

modificando “bias” de acordo com o tamanho para regiões com hélice transmembrana e

pept́ıdeo sinal.

Esses treinamentos inclúıram os passos de testar a acurácia de Phobius por cross-

validation (EFRON, 1983), nos 9 ou 10 dados de subconjuntos de treinamento. Inclúıram

também verificar a probabilidade de distribuição com máxima verossimilhança (Gavin J.

Gibson; RENSHAW, 1995), para determinar os modelos do parâmetro, mas mantendo o

śıtio de clivagem e estimando o rúıdo a partir da formação dos dados pelo algoritmo de

Baum-Welch (RABINER et al., 1989).

Em seguida os parâmetros do modelo foram atualizados para discriminação condici-

onal de máxima verossimilhança (Gavin J. Gibson; RENSHAW, 1995), maximizando a

probabilidade correta em vez da probabilidade de sequências observadas. Foram medidos

o desempenho dos dez modelos, de modo que um único modelo foi obtido e o melhor

algoritmo para predição em Phobius foi o modelo utilizado para realizar as previsões

consideradas adequadas para modelos treinados pelo decodificador com a máxima veros-

similhança (Gavin J. Gibson; RENSHAW, 1995), maximizando a probabilidade correta

em vez da probabilidade de sequências observadas (KROGH et al., 1994).

Finalizando esta subseção, o software Phobius baseado em modelo oculto de Markov

possui objetivo de previsão da topologia transmembrana e pept́ıdeo sinal, verificando a

alta similaridade entre regiões hidrofóbicas de uma hélice transmembrana e um pept́ıdeo

sinal, fazendo a reação cruzada entre as previsões, e obtendo a informação da topologia das

diferentes regiões de uma protéına transmembrana interligadas em uma série de estados.
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1.5 Objetivos

O presente projeto tem como objetivo central usar abordagens computacionais para

descrever a primeira lista do Secretoma Humano. Para tanto, as seguintes atividades

serão realizadas

1 - Encontrar nas sequências as caracteŕısticas comuns das protéınas secretoras tais como

pept́ıdeo sinal (N-região, H-região, C-região).

2 - Localizar, nas protéınas com pept́ıdeo sinal os śıtios de glicosilação sequon: Asn-

Xaa-Thr, Asn-Xaa-Ser, Asn-Xaa-Cys.

3 - Validar a lista com dados de protéınas secretoras caracterizadas experimentalmente.

4 - Analisar o ńıvel de expressão das protéınas secretoras durante a osteogêneses em

dados de SAGE do tecido Osteoblasto

5 - Pela análise dos dados in silico, validar experimentalmente candidatas as protéınas

secretadas, utilizando o processo de cultura celular, gel de poliacrilamida com análise

em espectrômetro de massa Maldi TOF-TOF Mascot.
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2 Material e Métodos

A base de dados utilizada para predição do conjunto de protéınas secretadas pela

via secretora foi o banco de dados RefSeq, com o registro de 38432 (setembro, 2008, H.

sapiens) sequências de protéına que são caracterizadas pelo NCBI (ftp://ftp.ncbi.nih.

gov/refseq/H\_sapiens/mRNAProt/human.protein.faa.gz).

2.1 Predição de Pept́ıdeo Sinal por SignalP-NN

No algoritmo do software SignalP-NN, a sáıda compreende das seguintes pontuações

para previsão: Max. C, Max. S, Max. Y, e dos valore numéricos: S-mean e D. As duas

diferentes redes neurais foram treinadas e são executadas, uma para predizer o pept́ıdeo

sinal (S-score) e a outra para prever o śıtio de clivagem (C-score). A pontuação S-score

é calculada para previsão do pept́ıdeo sinal. A pontuação C-score consiste no cálculo

do śıtio de clivagem, onde para cada posição apresentada na sequência, um C-score é

relatado, mas o verdadeiro śıtio de clivagem tem que ser significantemente alto (HON et

al., 2009).

A média S-mean é uma média calculada do S-score, que possui o parâmetro de cálculo

iniciando no primeiro aminoácido N-terminal até o aminoácido com a maior pontuação

Y-max, calculando então o S-mean score com o tamanho do pept́ıdeo sinal predito (HON

et al., 2009).

O valor numérico de D é uma média simples calculada das pontuações S-mean e Y-

max, e o valor alto demonstra o desempenho em discriminar entre protéınas secretadas e

não secretadas (HON et al., 2009).

Para protéınas não secretadas todas as pontuações representadas na sáıda por SignalP-

NN são muito baixas. As duas redes são necessárias para resolver o problema de predição

do pept́ıdeo sinal na sequência, pois uma foi treinada para reconhecer o śıtio de clivagem e

a outra foi treinada para definir se um determinado aminoácido pertence ao pept́ıdeo sinal.

A descrição de como é a topologia e treinamento de uma rede neural, foi apresentada na
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introdução deste trabalho. Mas a rede de SignalP-NN tem sido atualizada e melhorada

com introdução de novas funcionalidades (BENDTSEN et al., 2004).

2.2 Predição de Pept́ıdeo Sinal por SignalP-HMM

O software SignalP-HMM usa o modelo escondido de Markov de Nielsen e Krogh

(1998) para predição de pept́ıdeo sinal. A descrição resumida de como trabalha o modelo

matemático oculto de Markov encontra-se na introdução deste trabalho e em SignalP-

HMM, é constrúıdo de um diagrama de estados com quatro tipos de protéınas esta-

dos: pept́ıdeo sinal, sinal âncora, citoplasmáticas e (para eucariotos) nuclear (NIELSEN;

KROGH, 1998).

A ideia no tamanho da distribuição do modelo de Markov de SignalP, foi atribúıda a

tentativas de encontrar pept́ıdeo sinal: N-região, H-região e C-região, utilizando o algo-

ritmo de Durbin et al. (1998).

A estrutura do diagrama de estados de SignalP-HMM permite a estimativa direta do

parâmetro do modelo a partir da observação, usando o algoritmo Baum-Welch (RABINER

et al., 1989) com o procedimento de máxima verossimilhança (MYUNG, 2003), que analisa

o comportamento dos objetos da classe, mostra os estados que os objetos podem assumir,

os eventos das transições de um estado para outro e exibe as ações dos eventos.

A C-região tem uma distribuição espećıfica para capturar o padrão do aminoácido

antes do śıtio de clivagem definido pelo algoritmo de Viterbi (RABINER et al., 1989),

com as transições dos estados pept́ıdeo sinal: N-região, H-região e C-região (CHOU;

KENDALL, 1990).

Todas as pontuações devem ser altas, ao encontrar o pept́ıdeo sinal, com exceção

da probabilidade de sinal âncora. Além disso, o śıtio de clivagem é atribúıdo por uma

probabilidade de pontuação, juntamente com pontuações para a N-região, H-região, e

C-região do pept́ıdeo sinal, se for encontrado (NIELSEN; KROGH, 1998).

2.3 Predição de Pept́ıdeo Sinal e Topologia Trans-

membrana por Phobius

O software Phobius consiste de um algoritmo desenvolvido na linguagem de progra-

mação PERL (Practical Extraction And Report Language) com modelos ocultos de Mar-
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kov, que combina a predição de pept́ıdeo sinal e predição da topologia transmembrana

(SignalP-HMM e TMHMM) (KROGH et al., 2001).

O sub modelo Phobius pept́ıdeo sinal é dividido nas regiões N, H, C e pós-clivagem.

Desta forma Phobius faz um relatório de sáıda do diagrama de estados que consiste nos

seguintes dados: região com pept́ıdeo sinal (N-região, H-região, C-região), região não cito-

plasmática, região transmembrana, região citoplasmática (KÄLL; KROGH; SONNHAM-

MER, 2004).

Nas sequência cuja região pept́ıdeo sinal não é encontrada, o modelo de Markov Pho-

bius gera um relatório das demais regiões encontradas.

2.4 Pipeline de Predição de Pept́ıdeo Sinal

Para predição do pept́ıdeo sinal pela análise da sequência N-terminal da protéına os

programas de predição utilizados neste trabalho foram SignalP version 3.0 (BENDTSEN

et al., 2004) e Phobius (KÄLL; KROGH; SONNHAMMER, 2004) descritos nas seções

anteriores.

Os softwares foram obtidos com os autores por endereço eletrônico, instalados e exe-

cutados localmente (http://www.cbs.dtu.dk/services/SignalP e http://servers.

binf.ku.dk/phobius/). As sequências foram submetidas em formato FASTA, para aná-

lise de predição de pept́ıdeo sinal por SignalP-NN e SignalP-HMM e Phobius. Somente os

primeiros 70 aminoácidos foram submetidos em SignalP3.0, pois os autores recomendam

como input somente a região N-terminal da protéına, ou seja, não mais que 50-70 aminoá-

cidos. As opções de parâmetro de entrada em SignalP NN e HMM, foram para dados de

eucarioto, sem gráficos e para Phobius short output format e default, pois neste formato as

ferramentas fornecem listas de previsão da localização pept́ıdeo sinal, hélice tramembrana

e localização do intervalo de regiões com loop (SONNHAMMER; von Heijne; KROGH,

1998; KROGH et al., 2001; BAIROCH; APWEILER, 1997; HON et al., 2009).

O pipeline computacional para predição do conjunto de protéınas secretadas pela

via secretora admitiu como entrada a base de dados RefSeq, com o registro de 38432

sequências de protéınas. As sequências de protéına para análise in silico e os softwares

utilizados, SiganlP 3.0 e Phobius, foram baixados localmente, instalados na plataforma,

cuja configuração consiste de 2 x CPU Alpha, modelo EV67, 3 GB de memória RAM e

4 discos de 36.4 GB de HD (Hard Disk). As sequências foram executadas por programas

implementados em PERL via softwares e analisadas por programas PERL, levando em
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torno de 2 à 3 horas para cada programa com filtragem dos dados. Esse peŕıodo de tempo

varia, de acordo com a quantidade de sequências submetidas. As linguagens PERL-

CGI (Practical Extraction And Report Language - Common Gateway Interface), PHP

(Hypertext Preprocessor) e HTML (HyperText Markup Language) foram utilizadas para

proporcionar a interface entre o banco de dados MySQL (Structured Query Language) e

usuário.

Os softwares utilizados para localização do pept́ıdeo sinal, como já descritos anterior-

mente, foram SignalP para dados de eucarioto: SignalP-NN, que discrimina pept́ıdeo sinal

e não pept́ıdeo sinal, SignalP-HMM que discrimina secretora e não secretora, e Phobius

que discrimina pept́ıdeo sinal. Somente protéınas com pept́ıdeo sinal localizados pelos 3

softwares foram consideradas como candidatas iniciais a protéınas secretadas.

Para mineração dos resultados de protéınas com pept́ıdeo sinal, foi implementado

programas na linguagem de programação PERL. O critério do script PERL para a seleção

das candidatas a protéınas secretadas dos resultados do algoritmo de SignalP-NN foi

selecionar as protéınas cujos valores de medida Max. S tivessem position, value e cutoff

para signal peptide (YES).

Na seleção das candidatas com pept́ıdeo sinal, dos resultados do algoritmo de SignalP-

HMM o critério do script PERL foi separar somente sequências que tivessem predição

Prediction: signal peptide, signal peptide probability (valor alto), signal anchor probability

(valor baixo) e cleavage site, com posições definidas.

Os dados de sequências candidatas com pept́ıdeo sinal, nos resultados do algoritmo

Phobius foram também selecionados por um script PERL utilizando como critério a pala-

vra chave FT SIGNAL no relatório de sáıda, N-REGION, H-REGION e C-REGION, pois

as demais localizações do relatório do software na sequência não eram parâmetro para o

filtro.

Todos os resultados foram separados e organizados em uma base de dados de informa-

ção para visualização das candidatas a protéınas secretadas. O sistema de gerenciamento

de banco de dados (SGBD) utilizado foi MySQL, que utiliza a linguagem SQL (Structured

Query Language) como interface, é open source e possui consistência e confiabilidade para

gerenciar os dados (Figura 11).
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Figura 11: Banco de dados implementado para utilização neste projeto e para armazenamento dos

dados do Secretoma Humano.
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Para visualizar os dados durante o processamento e ao longo do projeto a linguagem de

programação utilizada para gerar a visualização web foi PHP. Para relacionar as protéınas

com pept́ıdeo sinal encontrados nos 3 softwares utilizados, um programa na linguagem

PERL, FindSequon.pl, foi implementado para localização de sequons ao longo de cada

sequência candidata pelos softwares anteriormente descritos. O algoritmo de programação

PERL, FindSequon.pl, consistiu em um Procedimento (sub-rotina), que percorria cada

sequência buscando todo reśıduo inicial Asparagina (N) e em seguida observando se o

próximo reśıduo seria Prolina (P), pois como descrito na literatura, (P), nesta posição

inibe a glicosilação. Se encontrada Prolina o procedimento procura uma nova Asparagina

(N) na sequência e caso não encontrando Prolina (P) o próximo passo era procurar os

reśıduos de glicosilação Serina (S), Treonina (T) ou Cistéına (C), para marcar o motivos

N-X-S, N-X-T, N-X-C encontrados (Figura 12), ao longo de toda sequência de protéına

(GAVEL; von Heijne, 1990).

Figura 12: Estrutura linear e tridimensional dos aminoácidos, Asparagina, Serina, Treonina, Cistéına.
A posição X na figura indica qualquer aminoácido (exceto Prolina), na sequência tri-pet́ıdica sequon.

Este esquema de classificação permitiu a identificação de protéınas com caracteŕısticas

de fortes candidatas a entrar na via secretora pelo RER. A identificação deste conjunto

de protéınas em seguida foi combinada por um programa PERL a dados de protéınas

secretadas descritas na literatura - validação in silico (Figura 13).

As protéınas por esta estratégia classificadas como candidatas a secretadas foram rela-

cionadas a dados de expressão gênica diferencial da técnica SAGE (HU; POLYAK, 2006)

(Serial analysis of gene expression) do tecido Osteoblasto (BRUSIN, 2008; SILLENCE;

SENN; DANKS, 1979). Os dados do tecido Osteoblasto (técnica SAGE), no tecido Me-

senquimal tempo 0hs, Mesenquimal tempo 2hs, Mesenquimal tempo 12hs e Osteoblasto

tempo 21hs, foram relacionados aos dados das protéınas com caracteŕısticas de secretadas

deste trabalho e que estão descritas na literatura.
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Figura 13: Pipeline da análise in silico para identificar candidatas a protéınas secretadas no Secretoma
Humano.
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2.5 Análise Experimental de Secretoma

2.5.1 Cultura de Células e Obtenção das Protéınas Secretadas

Células da linhagem de câncer da mama HCC1954 foram cultivadas em meio D-MEM

suplementado com 10% de soro bovino fetal até que as células atingissem 90% em garrafas

de cultura de 75mm2 de confluência. Após atingirem a confluência, as células foram lavadas

por 3 vezes com PBS (tampão fosfato salina) 1x para a retirada de todo o meio de cultura

suplementado com soro bovino fetal.

Foi, então, adicionado meio de cultura D-MEM sem qualquer suplementação e as

células foram mantidas em cultura por 48 horas, a 37oC em atmosfera umidificada con-

tendo 5% de CO2. Um volume final de 3ml em sistema AMICON de diálise, utilizando

membrana de 10 kDa. O meio de cultura sem as células foi removido e concentrado até

um determinado volume. As protéınas foram quantificadas pelo método colorimétrico de

BRADFORD cuja concentração total foi de 1,6mg/ml.

Aĺıquotas deste concentrado foram submetidas à eletroforese em gel de poliacrilamida

contendo SDS (sulfato de sódio), como será descrito a seguir.

2.5.2 SDS-PAGE

Foi utilizado extratos da linhagem celular HCC1954, que foram submetidas a prévia

separação por SDS-PAGE, 20µg de protéınas da amostra e gel de poliacrilamida 12,5%

homogêneo.

10cmX10cmX1mm e 16cmX18cmX1,5cm

em sistemas de eletroforese vertical para géis de poliacrilamida (GE Healthcare). O

gel foi submetido as seguintes condições de corrida: 300V , 15mA constante. As protéınas

foram detectadas pelo corante Coomassie Blue Coloidal G-250. As imagens foram adqui-

ridas pelo scanner ImageScanner utilizando o software MagicScan (GE Healthcare). O gel

foi dividido em frações que em seguida foram recortadas do próprio gel. Foi submetido a

digestão e após a digestão, as frações que apresentavam duplicidade, foram passadas para

um único tubo a+b = 1, c+d = 2, e+ f = 3, g+h = 4, i+ j = 5, l +m = 6, n+o = 7.
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2.5.3 Digestão Enzimática e Análise por Espectrometria de Mas-
sas

As bandas de interesse no gel foram selecionadas e recortadas para identificação.

As bandas recortadas foram lavadas com solução NH4HCO3 (bicarbonato de amônio)

50mM e acetonitrila 50% para a remoção de SDS e corante, sendo em seguida adicionado

acetronitrila. As bandas completamente secas em SpeedVac, foram reidratadas com uma

solução contendo 0,5µg de tripsina em solução NH4HCO3 50mM. A reação foi mantida a

37oC por 24 horas e interrompida pela adição de 5µL de ácido fórmico.

2.5.4 Caracterização de Protéınas por Shotgun Peptide Sequen-
cing

Os pept́ıdeos tripśınicos obtidos na seção anterior foram extráıdos com 100µL de solu-

ção contendo 50% de acetonitrila e 0,1% de ácido fórmico, seguidos de secagem completa

em SpeedVac. A amostra foi resuspendida em 10µL de solução contendo 30% de acetro-

nitrila e 0,1% de ácido fórmico, seguidos de adição de 50µL de ácido fórmico 0,1%. A

amostra foi centrifugada a 12000rpm por 3 minutos e foi aplicada em um nano-HPLC

(Shimadzu), com uma coluna de fase-reversa. Em cada fração do gel foram coletados 2.5

spots (cada um com 0,8 µL do eluente) em sistema Axima Shimadzu. As amostras foram

analisadas por MALDI-TOF-TOF (Axima Performance - Kratos - Shimadzu, Manches-

ter, UK).
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3 Resultados e discussão

3.1 Implementação e Mineração do Banco de dados

A via secretora em células de mamı́feros é constitúıda por um conjunto de membra-

nas, organelas transportadoras pelas quais protéınas secretadas se movem para atingir

diferentes destinos. Este caminho significa que operações bioqúımicas ocorrem pela via,

como enovelamento, glicosilação ou biosśıntese de liṕıdios que podem ser compartimenta-

das o que permite reações espećıficas. Dado a esta ligação entre localização subcelular e

função, um mapa da distribuição quantitativa de todas as protéınas e liṕıdios constituin-

tes da secreção (“secretome”) é um passo importante para a compreensão da forma como

ocorrem essas funções (SIMPSON; MATEOS; PEPPERKOK, 2007), por isso a entrada

da pré-protéına na via secretora nos proporciona caracteŕısticas espećıficas, o que nos

permitiu montar a arquitetura do modelo data mining, considerada neste trabalho com a

combinação dos algoritmos SignalP-NN, SignalP-HMM, Phobius, para busca de pept́ıdeo

sinal, como está representado na figura 14.
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Figura 14: Flowchart de mineração dos dados obtidos na estratégia de identificação de protéınas com
caracteŕısticas de secretadas no Secretoma Humano.
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O conjunto de dados do pipeline de busca de sequências proteicas secretadas em huma-

nos iniciou com a base de dados RefSeq, com o registro de 38432 sequências com isoformas

e 24244 sequências sem isoformas. Após a execução dos softwares em cada protéına da

base de dados, várias observações visuais e computacionais, foram feitas no modelo, e a

predição combinada entre os softwares produziu a relação entre os conjuntos de classifi-

cação das candidatas a protéınas secretadas em cada software, com o algoritmo PERL,

FindSequon.pl que buscou os motivos de glicosilação sequons ao longo da sequência.

Utilizando o diagrama de Venn (GRUNBAUM, 1975) podemos observar o valor total

de representação de conjunto único de protéınas com pept́ıdeo sinal e sequon, com o

objetivo de mostrar os valores nos conjuntos numéricos, organizando e analisando os

resultados (Figura 15).

Figura 15: Este diagrama apresenta o conjunto de valor total de classificação de protéınas candidatas a

secretadas (sem isoformas), por possuir sequon e pept́ıdeo sinal nos softwares SignalP-NN, SignalP-HMM

e Phobius.

Podemos observar utilizando o diagrama de Venn (GRUNBAUM, 1975), a relação

entre os três conjuntos de resultados dos softwares SignalP-NN, SignalP-HMM e Phobius,

as relações de união e intersecção entre os resultados numéricos, com o intuito de esta-

belecer uma melhor compreensão dos resultados das protéınas candidatas a secretadas

pertencentes a cada conjunto (Figura 16).

O conjunto total de sequências de protéına submetidas as análises foram as 38432

sequências com isoformas da base de dados RefSeq, porém observamos que usando as

isoformas haveria apenas redundância nos resultados por isso optamos em excluir as iso-

formas da análise, o que nos proporcionou o total de 24244 sequências de protéına sub-

metidas a análise dos softwares (Figura 17). Do total de 24244 sequências de protéına

analisadas pelos softwares e pelo algoritmo PERL, FindSequon.pl, que buscou os motivos

de glicosilação, 4677 possuem motivo sequon e pept́ıdeo sinal, de acordo com o software

SignalP-NN, 4170 possuem motivo sequon e pept́ıdeo sinal, de acordo com o software

SignalP-HMM e 3438 possuem motivo sequon e pept́ıdeo sinal, de acordo com o software
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Figura 16: Diagrama de intersecção de protéınas candidatas (sem isoformas), entre os softwares SignalP-
NN, SignalP-HMM e Phobius.

Phobius. Por esta aproximação computacional, obtivemos a intersecção combinada de

2944 sequências de protéına candidatas a secretadas da célula, por possúırem motivos de

glicosilação sequon e pept́ıdeo sinal.

Os dados das protéınas classificadas como candidatas a secretadas foram também rela-

cionados aos dados de expressão gênica diferencial da técnica SAGE do tecido Osteoblasto,

nos tempos Mesenquimal tempo 0hs, Mesenquimal tempo 2hs, Mesenquimal tempo 12hs

e Osteoblasto tempo 21hs e esta correlação proporcionou o total de 1128 protéınas em

Osteoblasto classificadas como candidatas a secretadas (Figura 17) e 49 validadas in silico

pelos trabalhos de Chiellini et al. (2008) e Estrada et al. (2009).

Figura 17: Os dados de sequência com isoformas e sem isoformas são mostrados na figura e a quantidade
de protéınas separadas por possúırem sequon e pept́ıdeo sinal.
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3.2 Validação in silico das Protéına Candidatas a Se-

cretadas

O passo sequencial em nosso pipeline do secretoma humano, foi obter informações

na literatura a respeito das 2944 sequências de protéına candidatas. Com esta busca

encontramos 695 protéınas descritas como secretadas por experimentos feitos em trabalhos

descritos na literatura (Figura 18).

Figura 18: Os dados na figura mostram a quantidade de sequências candidatas e as validadas in silico
do Secretoma Humano e também no tecido Osteoblasto.

Um dos trabalhos utilizados para validação dos dados deste pipeline in silico foi o de

Chiellini et al. (2008). Nesse trabalho eles, estabeleceram que o tecido adiposo não só

possui um papel fundamental na conservação e liberação de energia, mas também é um

órgão secretor e fonte de células tronco. Entre as diferentes linhagens, as células tronco

são capazes de se diferenciar em osteoblastos e adipócitos. Como protéınas secretadas

podem regular o equiĺıbrio entre ambas as linhagens, Chiellini et al. (2008), tiveram por

objetivo em seu trabalho, caracterizar o secretoma do tecido adiposo humano multipo-

tente derivado de células tronco (hMADS) com a iniciativa de relacionar adipócitos e

osteoblastos. A análise da diferenciação de células hMADS, em adipócitos e osteoblastos

e coloração Coomassie Blue staining of hMADS cell secretome em conjunto com análise

qRT-PCR dos ńıveis de mRNA espećıficos de adiponectina e osteogênico (marcadores de

fosfatase alcalina) nos dias 3 e 14 de diferenciação em relação ao dia 0 demonstraram

a Chiellini et al. (2008), dados dos três experimentos independentes com microfotogra-

fias de hMADS de células diferenciadas em adipócitos e osteoblastos no dia 14. Esta

análise representou a escala em gel de protéınas secretadas de células hMADS no dia 0

e dia 3 para diferenciar adipócitos e osteoblastos após 6hs de incubação. O gel foi re-

presentativo nos 3 experimentos independentes. Esta abordagem proteômica, utilizando
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eletroforese mono-dimensional e espectrometria de massa em tandem, permitiu a Chiellini

et al. (2008), identificar a diferenciação de um total de 73 protéınas secretadas nos dias 0

e 3 de adipócitos e osteoblastos. A análise das protéınas identificadas mostrou que 52%

corresponderam a protéınas classicamente secretadas caracterizadas por um pept́ıdeo si-

nal, que 37% estão previamente descritas como protéınas do compartimento extracelular

e são desprovidas de pept́ıdeo sinal, e que 11% não possuem pept́ıdeo sinal, nem estão

descritas extracelular.

Desta abordagem proteômica, obtivemos em nosso trabalho a validação in silico de 36

protéınas secretadas, do total das 2944 candidatas com caracteŕısticas sequon e pept́ıdeo

sinal (Figura 19).

Figura 19: Os dados na figura mostram a intersecção a respeito das 2944 candidatas ao Secretoma
Humano, as 695 validadas in silico e a quantidade em cada trabalho descrito na literatura.

Outro trabalho para validação dos dados do pipeline in silico foi o de Higa et al.

(2008), onde eles, usaram a análise proteômica da linhagem de células hepáticas infecta-

das HepG2, com DV, focando o alvo de protéınas secretadas da células. A abordagem

proteômica utilizou gel 1D-electrophoresis e liquid chromatography coupled com tandem

mass spectrometry (LC-MS/MS). Os resultados das análises desta estratégia permitiu a

Higa et al. (2008), a identificação de um total de 107 protéınas, onde em cada 35 encontra-

das, 24 eram encontradas no controle do secretoma e 24 somente em células do secretoma
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infectadas. Para validação desses dados Higa et al. (2008), realizaram 2D-eletrophoresis

seguido de MALDI-TOF/TOF, resultando na identificação de 20 protéınas. Destas, 8

foram confirmadas por resultados de LC-MS/MS. Correlacionando estes dados aos nossos

2944 in silico e encontramos 46 protéınas secretadas, com caracteŕısticas sequon e pept́ıdeo

sinal (Figura 19).

No trabalho por Khwaja et al. (2006), também utilizado para validação dos dados deste

pipeline in silico, eles observaram que interações em tumor de estroma desempenham um

papel importante na evolução do desenvolvimento tumoral, em sua manutenção e em sua

progressão. Porém Khwaja et al. (2006), salientam que pouco se sabe sobre a forma como

alterações genéticas de transformação da célula, provocam at́ıpicas interações celulares

que modulam estas alterações intercelular complementares. A hipótese é de que estes

eventos envolvem modificações como complemento de protéınas secretadas pelas células,

que agem como mediadoras de comunicação intercelular. Para testar esta hipótese Khwaja

et al. (2006), examinaram o papel que estas protéınas desempenham na célula em um

supressor tumoral importante. Esta análise foi feita por um micro-ambiente tumoral e pela

regulação dos fatores de secreção. A abordagem usou uma combinação de 2-D e técnicas

cICAT proteômica, onde Khwaja et al. (2006), encontraram 111 protéınas secretadas, 39

apresentando secreção elevada e 21 secreção inibida em resposta à expressão do supressor

de tumor wt-p53. Do trabalho por Khwaja et al. (2006), obtivemos a validação in silico

de 44 protéınas secretadas, das 2944 candidatas a secretadas da célula com caracteŕısticas

sequon e pept́ıdeo sinal (Figura 19).

Outro trabalho utilizado para validação dos dados do pipeline in silico, foi de Estrada

et al. (2009), que observaram que a medula óssea derivada de células tronco mesenqui-

mal (MSCs), estão envolvidas em respostas a cicatrização e regeneração. Estrada et al.

(2009), traçam o perfil global do proteoma MSCs para investigar o fator cŕıtico que pode

promover a cicatrização e regeneração de tecidos. Estrada et al. (2009), observaram que

protéınas Cyr61 mostraram-se presentes abundantemente em MSCs. A presença de Cyr61

foi confirmada por coloração imunofluorescência staining e análises por imunoblot. Desta

forma Estrada et al. (2009), demonstraram que Cyr61 está presente no meio de cultura

(secretoma) de MSCs. O secretoma de MSCs estimula respostas angiogênicas de neovas-

cularização in vitro e in vivo. A diminuição de Cyr61 completamente revoga a indução

angiogênica na capacidade do secretoma de MSCs. Estrada et al. (2009), observam que

coletivamente todos os dados demonstram que polipept́ıdeos no secretoma de MSC, con-

tribuem para promoção da atividade de angiogênese, um evento chave necessário para

a regeneração e reparação de tecidos lesados. Relacionamos nossos dados in silico, com
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dados do trabalho de Estrada et al. (2009), e encontramos 31 protéınas secretadas em

nosso banco de protéınas das 2944 com caracteŕısticas sequon e pept́ıdeo sinal (Figura

19).

Em outro trabalho por Lawlor et al. (2009), obtivemos 44 protéınas secretadas relaci-

onadas as 2944 com caracteŕısticas sequon e pept́ıdeo sinal (Figura 19), de nossos dados in

silico. No trabalho eles buscam um meio eficiente para a identificação de bio-marcadores

prognósticos e preditivos que atualmente são essenciais em estudos com câncer. A abor-

dagem para esta descoberta por Lawlor et al. (2009), foi proposta procurando por vias de

protéınas individuais em vez de monitoração e alvo. Atualmente, o “secretome”, um flúıdo

biológico que geralmente é enriquecido com protéınas secretadas e ou adjacentes pode ser

relevante em células cancerosas e por isso tem sido alvo de descobertas de bio-marcadores.

No trabalho de Lawlor et al. (2009), é descrito um novo método de análise utilizando análi-

ses stacking gels, label-free relative quantitation, e análises de via metabólica. O protocolo

apresentado, aumentou a capacidade de análise do secretoma em aproximadamente 1

ordem de magnitude, em comparação a metodologias anteriores, segundo Lawlor et al.

(2009). O secretoma global foi o conjunto de dados obtidos e analisados verificando vias

metabólica com softwares, integrando os resultados experimentais a um contexto de sinali-

zação celular. Lawlor et al. (2009), sugerem que vários secretomas possam ser interligados

por vias metabólicas intercelulares, e por sua vez podem eventualmente permitir a uti-

lização de secretomas para descoberta de bio-marcadores. Quando Lawlor et al. (2009),

aplicaram esta estratégia a duas linhagens celular de câncer de mama, verificou-se que o

sinalizador IGF e os sistemas ativadores plasminogênios podem ser regulados de maneira

diferente em câncer de mama invasivo, mas continua especulativo até que seja verificado

clinicamente. Em resumo, a metodologia proposta otimiza a cultura celular com fraci-

onamento e LC-MS para obter resultados mais elevados a partir de células cultivadas

de secretoma, em bio-marcador por ligação putativa com câncer e segundo Lawlor et al.

(2009), um meio eficaz para a identificação de bio-marcadores de prognósticos e predição

hoje, são essenciais no tratamento do câncer.

Outro trabalho para validação in silico, nesta abordagem é o de Gundacker et al.

(2009), onde obtivemos 66 protéınas secretadas relacionadas as 2944, com caracteŕısticas

sequon e pept́ıdeo sinal (Figura 19). Gundacker et al. (2009), selecionam para análise de

secretoma, células dendŕıticas (DCs) por estas serem células mais potentes e apresentadas

em ant́ıgeno que desempenham papel fundamental na regulação da imunidade adaptativa.

Gundacker et al. (2009), geraram imaturas células DCs por cultivo in vitro de monócitos do

sangue periférico e funcionalmente ativou-as com o clássico padrão associado patogênico
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lipossacaŕıdeo (LPS). O objetivo desse estudo foi a identificação de perfis do proteoma

relacionados à células dendŕıticas com fenótipos funcionalmente diferentes. Protéınas

citoplasmáticas foram analisadas por shotgun proteômico resultando na identificação de

1690 protéınas. Embora a maturidade e alternativamente DCs ativados exibem expressão

de perfis altamente distintos na protéına, VFC-tratados mostraram menor alterações no

proteoma DCs. Observou na investigação por uma combinação de 2D-PAGE e shotgun

proteômica que muitos DCs exercem funções espećıficas, pela da secreção. Gundacker

et al. (2009), identificaram com sucesso uma ampla variedade de citoquinas. Em seu

trabalho Gundacker et al. (2009), demonstram que funcionais subconjuntos distintos de

DCs exibem perfis de proteoma como candidatos a bio-marcadores. Gundacker et al.

(2009), afirmam ainda que estas protéınas podem revelar-se úteis para a interpretação da

cĺınica complexa de dados proteicos.

Outro trabalho utilizado para validação dos dados do pipeline in silico, foi o trabalho

de Mathias et al. (2009), cujo est́ımulo da pesquisa foi a especulação de que a transição

epitélio mesenquimal (EMT) é altamente conservada por um processo pelo qual as células

epiteliais perdem em sua base caracteŕısticas morfológicas, tais como contato célula-célula

e ganho de propriedades mesenquimais, tais como o aumento da motilidade e invasivi-

dade. Segundo Mathias et al. (2009), para obter introspecções, protéınas são liberadas

a partir de células que modulam o processo de EMT. Mathias et al. (2009), compara-

ram o secretoma de perfis de expressão de protéınas de células MDCK e Ras-transformed

MDCK cells (21D1), que se mostraram expressamente estáveis em oncogenic Ras usando

2D-DIGE/LC-MS/MS. Mathias et al. (2009), compararam os secretomas diferencialmente

expressos com respectivos perfis usando a expressão gênica de perfis do sistema Affymetrix

GeneChip e observaram que protéınas down-regulated são predominantemente envolvidas

no contato célula-célula e célula-matriz de adesão e proteases, podem ser fatores que pro-

movem migração. Segundo Mathias et al. (2009), as protéınas identificadas no secretoma

talvez não tenham sido previamente identificadas no contexto EMT, mas podem esclarecer

o entendimento de estudos de mecanismos associados e processos celular. Do trabalho de

Mathias et al. (2009), relacionados a nossos resultados obtivemos a validação in silico de

16 protéınas secretadas, das 2944 candidatas com caracteŕısticas sequon e pept́ıdeo sinal

(Figura 19).

Outro trabalho é o de Paulitschke et al. (2009), que traça uma nova era buscando

a aproximação em detectar bio-marcadores em melanoma. Segundo Paulitschke et al.

(2009), metástases em melanoma está associado a prognósticos e a detecção precoce e

pode melhorar significativamente a sobrevida dos pacientes diagnosticados. Paulitschke
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et al. (2009), apresentam em seu trabalho a descoberta de um novo bio-marcador, onde

a estratégia foi baseada em perfis e análise de proteoma e secretoma. Paulitschke et

al. (2009), mencionam que o estroma tumoral associado a protéınas secretadas das célu-

las podem atuar como promotores de tumor e esta cooperatividade celular é reverśıvel

podendo ser diretamente acesśıvel em intervenções terapêuticas. O aparecimento e o es-

tudo aprofundado destes eventos caracteŕısticos parecem preceder a progressão tumoral e

observa-se que, especificamente protéınas secretadas por essas células podem servir como

bio-marcadores na doença precocemente. Dado à natureza dos vasos sangúıneos neo-

formados e ao aumento da pressão hidrostática (fluidostática) em tumores, as protéınas

são secretadas mais facilmente para o sangue. Na análise de Paulitschke et al. (2009),

a estratégia se resume em três diferentes sistemas modelo, incluindo as linhagens celular

cultivadas estabelecidas de sistemas de modelo animal, cĺınico e amostras em humanos.

A viabilidade é demonstrada com perfis de secretoma e proteoma gerados a partir de fi-

broblastos da pele humana normal comparados com fibroblastos de melanoma-associado,

isolados de xenotransplantes de camundongo e fibroblastos de medula óssea de vários

pacientes com mieloma. Paulitschke et al. (2009), fizeram ainda outras comparações in-

cluindo perfis mútuos de proteoma de melanócitos e células de melanoma M24met. Todos

dados de Paulitschke et al. (2009) estão dispońıveis na literatura e inclusive a lista de

secretoma, por material suplementar do banco de dados. O trabalho de Paulitschke et al.

(2009), abordou uma nova estratégia para identificar marcadores de diagnóstico em protéı-

nas secretadas auxiliando na detecção precoce do melanoma metastático para melhoraria

da compreensão e de pathomechanisms envolvendo o micro-ambiente, visando permitir

a concepção de novas estratégias terapêuticas. Utilizando o material suplementar deste

trabalho encontramos 25 protéınas secretadas relacionadas as 2944 com caracteŕısticas

sequon e pept́ıdeo sinal in silico (Figura 19).

Em mais um trabalho, por Bendall et al. (2009), utilizado para validação in silico deste

data mining, encontramos 104 protéınas descritas como secretadas com pept́ıdeo sinal e

sequon (Figura 19). O trabalho de Bendall et al. (2009), trata-se de uma aproximação de

espectrometria de massa com células tronco embrionárias, buscando a combinação de re-

sultados de dois instrumentos para provar a melhoria alcançada por um único instrumento

na identificação de protéınas. Bendall et al. (2009), iniciaram de cultura e derivação a

longo prazo de manutenção de células embrionárias humanas (hESCs) de forma depen-

dente e independente com apoio da célula, mas no entanto os fatores responsáveis pela

preservação da viabilidade de hESCs em um estado incipiente permanecem desconhecidos.

No trabalho de Bendall et al. (2009), o grupo descreve o método baseado em espectrome-
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tria de massa para sondar o secretoma da cultura hESC micro-ambiente da protéına que

regula a identificação de fatores potenciais que estão em baixa abundância. As amostras

individuais foram analisadas várias vezes utilizando sucessivas massa (m/z) e retenção de

tempo dirigida, sem a mesma amostragem péptido ı́on por duas vezes. Na abordagem

Bendall et al. (2009), exclúıram iterativa-espectrometria de massas (IE-MS) e aborda

mais que o dobro de protéınas e pept́ıdeos, em comparação ao simples método de aná-

lise em repetir o mesmo instrumento, após uma extensa amostra de pré-fracionamento.

Além disso, a aplicação da abordagem IE-MS por Bendall et al. (2009), segundo o seu

trabalho, mostrou melhor desempenho aos antigos (Q-TOF) MS. O número resultante de

pept́ıdeos identificados aproximou-se ao de uma análise em paralelo de repetir uma nova

LTQ-Orbitrap MS. Na combinação dos resultados de ambos os instrumentos, Bendall et

al. (2009), provaram que a abordagem é superior a alcançada por um único instrumento

na identificação de outras protéınas. Usando a estratégia IE-MS, combinada com gel com-

plementar e solução à base de métodos de fracionamento. O micro-ambiente hESC em

cultura foi amplamente analisado e mais de 10 a 12 protéınas extracelulares foram ob-

servadas, em comparação a estudos publicados anteriormente. O objetivo do trabalho de

Bendall et al. (2009), foi a detecção dos anteriormente indetectáveis fatores de crescimento,

presentes em concentrações variando de 10-9 a 10-11 g/ml, e destacar a profundidade do

perfil, com o IE-MS oferecendo uma abordagem simples e de técnica confiável aumentando

consideravelmente o desempenho do instrumento pelo aumento da profundidade efetiva

do MS-based proteomic profiling. Bendall et al. (2009), afirmam que esta abordagem deve

ser amplamente aplicável a qualquer plataforma LC-MS/MS ou sistema biológico.

Em outro trabalho utilizado para nossa abordagem, Faca et al. (2008), buscaram

elucidar protéınas secretadas e de superf́ıcie celular de células tumorais que são relevantes

para diagnósticos moleculares, imagens de tumor e terapias. No trabalho de Faca et

al. (2008), o grupo visou caracterizar o proteoma de superf́ıcie celular e as protéınas

liberadas no meio extracelular de três linhagens celulares de câncer do ovário, CaOV3,

OVCAR3 e ES2 e de células tumorais a partir de flúıdos asćıticos. Para diferenciar

protéınas liberadas no meio a partir de protéınas dos meios de cultura, as células foram

cultivadas na presença de [13C]-marcadas com lisina, onde Faca et al. (2008), utilizaram

a abordagem baseada em biotinilação, para captura da superf́ıcie celular das protéınas.

A estratégia experimental de Faca et al. (2008), consistiu de fracionamento de protéınas

seguida por digestão proteoĺıtica e LC-MS/MS. As células de superf́ıcie foram fracionadas

por cromatografia de fase reversa, digerida com tripsina e analisadas por espectrometria.

Cada fração da fase reversa de cromatografia (as células de superf́ıcie, o que era do meio e
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o que era do extrato), foram digeridas com tripsina, agrupadas em 15 a 21 pools para cada

linhagem celular e cada compartimento celular. Protéınas e perfis das linhagens celulares

tiveram substancial similaridade com os perfis a partir de células de câncer de ovário,

flúıdo asćıtico e marcadores de protéına conhecidos (CDH1 e TIMP1 e TIMP2) para

serem associados a câncer de ovário. No trabalho de Faca et al. (2008), foram observadas

das 3 linhagens versus flúıdos asćıtico 80% de concordância em, com um total de 5704

protéınas nas linhagens celulares (CaOV3, OVCAR3 e ES2) e 3789 nas células de tumor

de flúıdos asćıtico de ovário, com observância de 3022 protéınas secretadas relacionadas

nas linagens celulares versus tumor asćıtico. A análise proteômica de Faca et al. (2008),

indicou vários compartilhamentos de domı́nios extra-celular de protéınas expressas na

superf́ıcie celular e elevadas taxas de secreção de algumas protéınas. Com esses resultados

de protéınas de superf́ıcie celular e de protéınas secretadas, Faca et al. (2008), possuem

a perspectiva de fornecer novos alvos para diagnóstico terapêutico, dado a profundidade

do perfil proteômico das células de câncer de ovário. Desta abordagem utilizamos o

material suplementar dispońıvel na internet que nos proporcionou protéınas secretadas

nas 3 linhagens e em flúıdos asćıticos, e que correlacionadas in silico, nos proporcionou a

validação de 610 protéınas secretadas com caracteŕısticas pept́ıdeo sinal e sequon (Figura

19).

Combinando a aproximação de nossa estratégia com os dados de protéınas secretadas

em cada trabalho descrito a cima na literatura, relacionamos as 2944 candidatas que

possuem caracteŕısticas pept́ıdeo sinal e sequon o que nos proporcionou a intersecção (um

catálogo) de 695 protéınas secretadas validadas in silico pelos experimentos dos trabalhos

publicados.

Em organismos multicelulares, protéınas secretadas desempenham papel crucial na

regulação comunicação intercelular. Protéınas secretadas podem ser liberadas na corrente

sangúınea, produzindo efeitos sistêmicos e por meio desta abordagem computacional, nós

conseguimos classificar 3647 protéınas com pept́ıdeo sinal, 2944 protéınas com pept́ıdeo

sinal e motivos de glicosilação sequon e 695 protéınas com pept́ıdeo sinal e sequon, por

meio de validação in silico, utilizando abordagens experimentais, descritas na literatura

como secretadas.



3.3 Validação Experimental das Protéınas Candidatas a Secretoras 67

3.3 Validação Experimental das Protéınas Candida-

tas a Secretoras

O gel SDS-PAGE mostra a existência de várias bandas e para a análise de shotgun

peptide, o gel foi recortado em 7 frações como está descrito em material e métodos. Em

seguida, as frações foram digeridas com tripsina e submetidas à separação dos pept́ıdeos

tripśınicos por cromatografia de fase reversa utilizando uma nono-HPLC, onde o eluente foi

coletado automaticamente em uma placa de maldi como descrito em material e métodos.

Os spots foram submetidos ao espectrômetro de massa Maldi TOF-TOF sendo obtidos

espectros ms e ms/ms para o sequenciamento de aminoácidos. Os espectros obtidos foram

submetidos a anotação utilizando o banco de dados SWISS-PROT com software Mascot

search algorithm Matrix Science e os parâmetros de busca do software para a identificação

das protéınas foram com score do pept́ıdeo igual ou maior que 20. Com este parâmetro

buscando nas 7 frações recortadas do gel (Figura 20), obtivemos a lista de 116 protéınas

identificadas em espectrômetro de massa Maldi TOF-TOF Mascot.
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Figura 20: Separação das protéınas secretadas da linhagem HCC1954 por SDS-PAGE. Foi aplicado

diferentes concentrações de protéınas em gel de poliacrilamida 12,5% e detectadas por Coomassie Blue

Coloidal G-250. Coluna M: Marcador de peso molecular (SeeBlue - Invitrogen); Coluna A: 10µg; Coluna

B: 20µg e Coluna C: µg. Cada coluna foi dividida em 7 frações e cada fração foi subdividida em sub-

frações (a-o). As frações e sub-frações foram cortadas e submetidas a hidrólise enzimática por tripsina in

situ. Os pept́ıdeos tripśınicos obtidos pelas frações foram separadas pelo sistema de nano-HPLC sendo

coletadas na placa de MALDI off-line e analisados por MALDI-TOF-TOF-MS.

Das 116 protéınas do resultado do espectrômetro, pesquisamos e observamos que

há dentre elas protéınas já descritas na literatura como secretadas. Correlacionando as

116 protéınas, resultado do espectrômetro, com os resultados de predição da validação

in silico das 2944 protéınas, encontramos 11 protéınas que apresentam pept́ıdeo sinal e

sequon. Destas 11 protéınas identificadas (pept́ıdeo sinal e sequon), 9 estão descritas nos

trabalhos da literatura selecionados para validação in silico (Figura 21).
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Figura 21: Separação em diagrama de Venn das protéınas secretoras relacionadas ao resultado da

linhagem HCC1954 por SDS-PAGE.

Observamos que estas 11 protéınas que possuem pept́ıdeo sinal e sequon, tiveram uma

cobertura de 9,48% das 116 protéınas sequenciadas e podemos notar que destas, 9 já

foram identificadas em outros trabalhos. O que conclui-se que a quantidade menor das

identificadas como secretadas que continham pept́ıdeo sinal e sequon, pode ser dado ao

fato de que foram identificadas em células de linhagem controle e não tecido tumoral, pois

em trabalhos publicados, podemos observar que a maioria das protéınas secretoras com

a presença de pept́ıdeo sinal e sequon são identificadas em trabalhos utilizando linhagem

celular tumoral. As 105 protéınas, que não foram identificadas nesta abordagem, verifica-

mos e observamos que são protéınas secretadas, porém nenhuma delas possuem pept́ıdeo

sinal e sequon.
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3.4 Dados de Anotação de GO por GeneClass

Dados funcionais do Gene Ontology classificados pelo software GeneClass (PEREIRA

et al., 2006) foram associados com as 2944 sequências proteicas com caracteŕısticas de se-

cretadas, descrevendo a quantidade de sequências encontradas em cada termo associados

as categorias funcionais GO (Processo Biológico, Componente Celular e Função Mole-

cular). Os GeneIDs (symbols), solicitados para classificação e análise do software foram

usados para associação automática no software Gene Class com as protéınas candidatas

a secretadas. Os resultados das análises foram analisados a fim de verificar a quanti-

dade de protéınas que participam de uma determinada categoria GO no ńıvel 3, que foi

especificado para atribuirmos a consulta como mostra os dados da figuras 22, 23 e 24.
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Figura 22: Os dados das 2944 protéınas classificadas como secretadas na categoria Processo Biológico,

são mostrados no gráfico.
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Figura 23: Os dados das 2944 protéınas classificadas como secretadas na categoria Componente Celular,

são mostrados no gráfico.
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Figura 24: Os dados das 2944 protéınas classificadas como secretadas na categoria unção Molecular,

são mostrados no gráfico.

Os resultados da ferramenta possuem a importância de obter novas informações sobre

as protéınas secretadas, bem como complementar e ampliar a funcionalidade da mineração

dos dados nas hierarquias GO, classificando funções da protéına. Do grupo de protéınas

com caracteŕısticas de secretadas da célula observamos que várias protéınas participam da

mesma categoria dentro da hierarquia GO, o que podemos inferir que talvez estas partici-

pem de um mesmo determinado evento biológico nas células, podem controlar a expressão

de múltiplos genes, em um determinado momento e modo adequado. Os resultados das

categorias funcionais do Gene Ontology são importantes para monitorar o padrão de ex-

pressão de genes em determinadas condições fisiológicas e patológicas e atualmente tem

sido um dos passos para entender processos biológicos que acontecem na célula.
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3.5 A Importância da Bioinformática na Previsão de

Pept́ıdeo Sinal

O conhecimento de protéınas secretadas pode estimular o desenvolvimento de novos

tratamentos para diversas doenças, pois a especulação é que existe um motivo pelo qual

estas protéınas estão sendo liberadas (secretadas) e também que por algum motivo estão

causando um efeito sistêmico no organismo por via de administração, pelo qual uma droga

é colocada em contato com o organismo ou por defesa do próprio organismo protéınas

solúveis secretadas por células do sistema imune, que funcionam como mensageiros para

ajudar na regulação de uma resposta imune.

A previsão de protéınas secretadas por técnicas de aprendizagem de máquina tem

melhorado cada vez mais nos últimos anos, graças aos métodos de desenvolvimento com-

putacional e a abundância de informações da sequência que são utilizadas para formar

estes métodos computacionais. Previsões computacionais variáveis ou exatas em protéı-

nas secretadas indicam também o potencial da aprendizagem de máquina automática e

na identificação de outros domı́nios, dado a quantidade de dados genômico, proteômico e

etc, que se tornam dispońıveis para a utilização, principalmente de Redes Neurais Arti-

ficiais e modelos ocultos de Markov. A otimização e o alto desempenho destes softwares

podem também auxiliar na elucidação de caracteŕısticas biológicas conservadas, f́ısicas ou

qúımicas de domı́nios que não são semelhantes em sequências.

Identificar protéınas secretadas é um importante componente hoje em alvos terapêu-

ticos e de diagnóstico nas iniciativas em desenvolvimento. A parte experimental verifica

a falta de localização para averbação de significativas proporções do proteoma humano e

aumenta a importância da previsão de algoritmos de bioinformática investigando as me-

lhores seleções de previsão do programa ou do conjunto de predição dos programas que

melhor correspondem à natureza da análise. Programas de previsão também possuem

recursos valiosos na investigação de localização de protéınas, mas são igualmente impor-

tantes a medida em que os algoritmos são utilizados em conjunto com dados de mineração

experimental.
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4 Conclusão

Em organismos multicelulares, protéınas secretadas possuem função regulatória em

comunicação intercelular e vários tecidos de órgãos endócrinos mostram atividade secre-

tora que pode ser de relevância fisiológica. O conhecimento de um conjunto de protéınas

secretadas, seu “secretome”, pode ajudar no esclarecimento da rede fisiológica de rela-

cionamentos entre tecidos e proporcionar alvos terapêuticos em potencial ou fontes de

novas terapias celular. O principal objetivo deste projeto foi apresentar uma abordagem

computacional para a predição do Secretoma Humano in silico e identificamos por passos

sequenciais a predição de pept́ıdeo sinal e motivos de glicosilação, que são caracteŕısticas

importantes em protéınas secretadas pela via secretora. Por meio destas caracteŕısticas

obtivemos 2944 protéınas com pept́ıdeo sinal e sequon e dentre elas, validamos in silico 695

protéınas, utilizando trabalhos com validação experimental descritos na literatura. Nossas

análises passaram por refinamento e observação das caracteŕısticas na validação in silico.

Relacionamos nossas análises a dados de SAGE (Serial Analysis of Gene Expression) tag,

do tecido Osteoblasto em tempos de expressão nos tecidos: Mesenquimal T0hs, Mesen-

quimal T2hs, Mesenquimal T12hs e Osteoblasto T21hs e encontramos 1128 com pept́ıdeo

sinal e sequon e 49 protéınas nas 695 validadas in silico pelos dados descritos na literatura.

Em seguida passamos pela validação experimental, onde os passos foram SDS-PAGE e

espectrometria de massa MALDI TOF-TOF Mascot da linhagem celular HCC1954. Obti-

vemos no resultado experimental de espectrometria de massa 116 protéınas e observamos

que várias dentre elas fazem parte de descritas na literatura como secretadas. Das 116

protéınas do resultado experimental de espectrometria, encontramos 11 protéınas com

as caracteŕısticas pept́ıdeo sinal e sequon e destas 9 faziam parte da validação in silico,

procurando nas 2944 de nossos resultados. As 105 protéınas que não foram identificadas

nesta abordagem verificamos que não possuem pept́ıdeo sinal e sequon. Destes resultados

e análises podemos concluir que a abordagem computacional e experimental neste traba-

lho, buscando protéınas secretadas, mostra a importância e implicação de ambas as áreas

trabalhando em conjunto, visando auxiliar no desenvolvimento de estratégias terapêuticas

de importância médica e perspectiva farmacêutica.
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APÊNDICE A -- 11 sequências com

pept́ıdeo sinal e sequon

Sequências com pept́ıdeo sinal em SignalPNN, SignalPHMM, Phobius e sequon 2944,

e 11 validadas das 116 por espectrômetro de massa MALDI TOF-TOF.

1 -HLA-B major histocompatibility complex, class I, B precursor [Homo sapiens] (Figura

25).

Figura 25: Os resultados dos softwares SignalP3.0, Phobius e as sequências com sequon estão represen-

tados na figura.
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2 -LINGO3 leucine rich repeat and Ig domain containing 3 [Homo sapiens] (Figura 26).

Figura 26: Os resultados dos softwares SignalP3.0, Phobius e as sequências com sequon estão represen-

tados na figura.

3 -HLA-A major histocompatibility complex, class I, A precursor [Homo sapiens] (Figura

27).

Previsão in silico: (FAÇA et al., 2008).

Figura 27: Os resultados dos softwares SignalP3.0, Phobius e as sequências com sequon estão represen-

tados na figura.
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4 -CD44 antigen isoform 5 precursor [Homo sapiens] (Figura 28).

Previsão in silico: (KHWAJA et al., 2006; GUNDACKER et al., 2009; FAÇA et al.,

2008).

Figura 28: Os resultados dos softwares SignalP3.0, Phobius e as sequências com sequon estão represen-

tados na figura.

5 -HSP90B1 heat shock protein 90kDa beta, member 1 [Homo sapiens] (Figura 29).

Previsão in silico: (CHIELLINI et al., 2008; HIGA et al., 2008; BENDALL et al., 2009;

FAÇA et al., 2008).

Figura 29: Os resultados dos softwares SignalP3.0, Phobius e as sequências com sequon estão represen-

tados na figura.
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6 -HLA-DRB1 major histocompatibility complex, class II, DR beta 1 precursor [Homo sa

piens] (Figura 30).

Previsão in silico: (GUNDACKER et al., 2009).

Figura 30: Os resultados dos softwares SignalP3.0, Phobius e as sequências com sequon estão represen-

tados na figura.

7 -CALR calreticulin precursor [Homo sapiens] (Figura 31).

Previsão in silico: (CHIELLINI et al., 2008; ESTRADA et al., 2009; HIGA et al., 2008;

BENDALL et al., 2009; FAÇA et al., 2008).

Figura 31: Os resultados dos softwares SignalP3.0, Phobius e as sequências com sequon estão represen-

tados na figura.
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8 -TXNDC5 thioredoxin domain containing 5 isoform 1 [Homo sapiens] (Figura 32).

Previsão in silico: (HIGA et al., 2008; BENDALL et al., 2009).

Figura 32: Os resultados dos softwares SignalP3.0, Phobius e as sequências com sequon estão represen-

tados na figura.

9 -ITGA3 integrin alpha 3 isoform b, precursor [Homo sapiens] (Figura 33).

Previsão in silico: (FAÇA et al., 2008).

Figura 33: Os resultados dos softwares SignalP3.0, Phobius e as sequências com sequon estão represen-

tados na figura.
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10 -ERP29 endoplasmic reticulum protein 29 isoform 1 precursor [Homo sapiens] (Figura

34).

Previsão in silico: (ESTRADA et al., 2009; BENDALL et al., 2009; FAÇA et al., 2008).

Figura 34: Os resultados dos softwares SignalP3.0, Phobius e as sequências com sequon estão represen-

tados na figura.

11 -PPIB peptidylprolyl isomerase B precursor [Homo sapiens] (Figura 35).

Previsão in silico: (CHIELLINI et al., 2008; ESTRADA et al., 2009; HIGA et al., 2008;

GUNDACKER et al., 2009; BENDALL et al., 2009; FAÇA et al., 2008).

Figura 35: Os resultados dos softwares SignalP3.0, Phobius e as sequências com sequon estão represen-

tados na figura.
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APÊNDICE B -- 2 sequências com

pept́ıdeo sinal

Sequências com pept́ıdeo sinal em SignalPNN, SignalPHMM, Phobius nas 2944, e 2

validadas das 116 por espectrômetro de massa MALDI TOF-TOF.

1 -LOC652493 PREDICTED: similar to kappa immunoglobulin (subgroup V kappa I)

[Homo sapiens] Ig kappa chain V-III region POM OS=Homo sapiens PE=1 SV=1

(Figura 36).

Figura 36: Os resultados dos softwares SignalP3.0, Phobius estão representados na figura.



Apêndice B -- 2 sequências com pept́ıdeo sinal 91

2 -HSPA5 heat shock 70kDa protein 5 [Homo sapiens] 78 kDa glucose-regulated protein

OS=Homo sapiens GN=HSPA5 PE=1 SV=2 (Figura 37).

Previsão in silico: (CHIELLINI et al., 2008; FAÇA et al., 2008).

Figura 37: Os resultados dos softwares SignalP3.0, Phobius estão representados na figura.
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APÊNDICE C -- Interface de Visualização

do Projeto

Durante a pesquisa foi implementada a interface web que está dispońıvel no ende-

reço http://yanomami.fmrp.usp.br/sp/, com o objetivo da visualização dos dados no

desenvolvimento do projeto para torná-lo mais intuitivo e com interface amigável, como

podemos visualizar a seguir:

1 -Introdução com o objetivo de disponibilizar a visualização e descrição ao pesquisador

da descrição a respeito de cada software, utilizado na pesquisa (Figura 38).

Figura 38: Figura de introdução a respeito dos softwares utilizados na busca de pept́ıdeo sinal.
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2 -Interface web disponibilizando a visualização das sequências com pept́ıdeo sinal encon-

trados nos softwares SignalPNN, SignalPHMM e Phobius (Figura 39).

Figura 39: Visualização dos resultados do total de 5115 sequências com pept́ıdeo sinal encontrados nos
softwares SignalPNN, SignalPHMM e Phobius.
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3 -Figura de Interface web com visualização das sequências com motivos sequon (encon-

tradas pelo software FindSequon.pl) e pept́ıdeo sinal (encontrados nos softwares Sig-

nalPNN, SignalPHMM e Phobius) (Figura 40).

Figura 40: Visualização dos resultados do total de 4078 sequências com pept́ıdeo sinal e motivos se-
quon (encontradas pelo software FindSequon.pl) e pept́ıdeo sinal (encontrados nos softwares SignalPNN,
SignalPHMM e Phobius).
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4 -Disponibilização dos dados das sequências de Osteoblasto com pept́ıdeo sinal nos softwa-

res SignalP-NN, SignalP-HMM, Phobius e motivos sequon encontradas pelo software

FindSequon.pl (Figura 41).

Figura 41: Visualização dos resultados do total de 1128 sequências com pept́ıdeo sinal e motivos se-
quon (encontradas pelo software FindSequon.pl) e pept́ıdeo sinal (encontrados nos softwares SignalPNN,
SignalPHMM e Phobius) nas sequências de Osteoblasto.
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5 -Tela web de listagem das sequências de Osteoblasto com pept́ıdeo sinal nos softwares

SignalP-NN, SignalP-HMM, Phobius e motivos sequon encontradas pelo software Find-

Sequon.pl, com validação in silico pelos trabalhos de Chiellini et al. (2008) e Estrada

et al. (2009) (Figura 42).

Figura 42: Visualização web dos resultados do total de 49 sequências com pept́ıdeo sinal e motivos sequon
validadas in silico nas sequências de Osteoblasto, com validação in silico pelos trabalhos de Chiellini et
al. (2008) e Estrada et al. (2009).
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6 -Listagem online das 695 sequências validadas pelos dados da literatura, encontradas

nas 2944 sequências com pept́ıdeo sinal encontradas pelos softwares SignalPNN, Sig-

nalPHMM, Phobius e com motivos sequon pelo software FindSequon.pl (Figura 43).

Figura 43: Visualização web dos resultados do total de 695 sequências com pept́ıdeo sinal e motivos
sequon validadas in silico pelos dados da literatura.

7 -Listagem do pipeline in silico e flowchart de documentação (http://yanomami.fmrp.

usp.br/sp/pipe.php e http://yanomami.fmrp.usp.br/sp/flow.php).
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