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3D-Tri: Um Algoritmo de Inducio de Arvore de Regressio para Propriedades
Tridimensionais - um estudo sobre dados de docagem molecular

considerando a flexibilidade do receptor

RESUMO

Com o avanco nos experimentos biolégicos, a manipulacido e analise do grande volume de da-
dos sendo gerados por esses experimentos tém sido um dos desafios em bioinformatica, onde uma
importante area de pesquisa é o desenho racional de farmacos (RDD - Rational Drug Desing). A
interacdo entre macromoléculas bioldgicas, chamadas de receptores, e pequenas moléculas, chama-
das ligantes, é o principio fundamental do RDD. E em experimentos in silico de docagem molecular
que se investiga o melhor encaixe e conformacao de um ligante em uma cavidade do receptor. O
resultado de um experimento de docagem pode ser avaliado a partir de um valor continuo de energia
livre de ligacdo (FEB - Free Energy of Binding). Tem-se empregado esforcos em minerar dados de
resultados de docagem molecular, com o objetivo de selecionar conformacdes relevantes para reduzir
o tempo de futuros experimentos de docagem. Nesse sentido, foi desenvolvido um repositério para
armazenar todos os dados a respeito desses experimentos, em nivel de detalhe. Com esse reposi-
tério, os dados foram devidamente pré-processados e submetidos a diferentes tarefas de mineracao
de dados. Dentre as técnicas aplicadas, a que apresentou-se mais promissora para o tipo de dados
sendo utilizado foi arvore de decisdo para regressao. Apesar dos resultados alcancados por esses
experimentos serem promissores, existem algumas propriedades nos experimentos que dificultam a
efetiva selecdo de conformacdes. Dessa forma, propde-se uma estratégia que considera as proprieda-
des tridimensionais (3D) do receptor para predizer o valor de FEB. Assim, nesta Tese é apresentado
o 3D-Tri, um algoritmo de inducdo de arvore de regressdo que considera essas propriedades 3D,
onde essas propriedades sdo definidas como atributos no formato x,y,z. O algoritmo proposto faz
uso dessas coordenadas para dividir um nodo em duas partes, onde o atomo sendo testado para
o nodo é avaliado em termos de sua posicdo em um bloco [(z,2¢); (i, ys); (2i,2¢)] que melhor
represente sua posicao no espaco, onde ¢ indica a posicao inicial de uma coordenada, e f indica
a posicdo final. O modelo induzido pode ser util para um especialista de dominio para selecionar
conformacdes promissoras do receptor, tendo como base as regides dos atomos que aparecem no

modelo e que indicam melhores valores de FEB.

Palavras-chave: Mineracao de Dados, Propriedades Tridimensionais, Docagem Molecular, Recep-

tor Flexivel, Dinamica Molecular.






3D-Tri: A Regression Decision Tree Induction Algorithm for Threedimensional

Properties - a study on flexible-receptor molecular docking data

ABSTRACT

With the growth of biological experiments, solving and analyzing the massive amount of data
being generated has been one of the challenges in bioinformatics, where one important research
area is the rational drug design (RDD). The interaction between biological macromolecules called
receptors, and small molecules called ligands, is the fundamental principle of RDD. In in-silico
molecular docking experiments it is investigated the best bind and conformation of a ligand into a
receptor. A docking result can be discriminated by a continue value called Free Energy of Binding
(FEB). We are attempting on mining data from molecular docking results, aiming at selecting
promising receptor conformations to the next docking experiments. In this sense, we have developed
a comprehensive repository to store our molecular docking data. Having such repository, we were
able to apply preprocessing strategies on the stored data and submit them to different data mining
tasks. Among the techniques applied, the most promising results were obtained with regression
model trees. Although we have already addressed important issues and achieved significant results,
there are some properties in these experiments turning it difficult to properly select conformations.
Hence, a strategy was proposed considering the three-dimensional (3D) properties of the receptor
conformations, to predict FEB. This thesis presents the 3D-Tri, a novel algorithm able to handle
and treat spatial coordinates in a x,y,z format, and induce a tree that predicts FEB value by
representing such properties. The algorithm uses such coordinates to split a node in two parts,
where the edges evaluate whether the atom being tested by the node is part of a given interval
[(zi,2¢); (Yi,ys); (2i,2¢)], where i indicates the initial position of the coordinate, and f its final
position. The induced model can help a domain specialist to select promising conformations, based

on the region of the atoms in the model, to perform new molecular docking experiments.

Keywords: Data Mining, 3D properties, Molecular Docking, Flexible Receptor, Molecular Dynamics.
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1. INTRODUCAO

Mineracdo de dados, de acordo com Tan et al. [TANO5] é um processo de descoberta de padrdes
Uteis em grandes repositérios de dados. Essa é uma das etapas do processo de descoberta de
conhecimento em bases de dados (KDD - Knowledge Discovery in Databases) proposto por Fayyad
et al. [FAY96]. Algoritmos de aprendizado de maquina sdo implementados para a identificacdo desses
padrdes. Em problemas preditivos de aprendizado de maquina existem basicamente um conjunto de
dados de entrada e uma saida onde a tarefa é aprender como mapear o conjunto de entrada para a
saida.

Ainda que existam diversos algoritmos desenvolvidos para atender problemas de predicao, muitos
desses apenas constroem uma funcdo preditiva que indica a qual valor alvo os objetos minerados
pertencem. Entretanto, em alguns problemas de mineracao de dados se faz necessario entender o
modelo induzido. Conforme Freitas et al. [FRE10], apesar da falta de consenso na literatura em
mineracao de dados a respeito das tarefas que produzem resultados mais compreensiveis, existe
um acordo que representacdes na forma de arvore de decisao e conjuntos de regras podem ser
melhor compreendidos por usuérios finais do que representacdes do tipo caixa-preta, como SVM
(Support Vector Machine) ou Redes Neurais. Arvores de decisdo tém a vantagem de representar
o conhecimento descoberto na forma de um grafo, sendo que sua estrutura hierarquica é capaz de
apontar a importancia dos atributos utilizados para predic3o.

Existem varias areas de aplicacdo onde a construcdo de um modelo compreensivel se faz neces-
sario. Em bioinformatica, apenas um conjunto de dados e um conjunto de resultados provenientes
da execuc3o de algoritmos de mineracdo de dados podem n3o ser suficientes. E preciso que tanto os
dados quanto os resultados obtidos representem de forma satisfatéria o contexto ao qual eles fazem
parte, de modo com que um especialista de dominio possa utilizar e criticar o modelo. Este trabalho
esta inserido no contexto de Desenho Racional de Farmacos (RDD - Rational Drug Design) [KUN92],
onde o principio fundamental diz respeito a interacao entre macromoléculas - chamadas receptores
- e pequenas moléculas - chamadas de ligantes [LYB95]. E nos experimentos in-silico de docagem
molecular que se investiga e avalia a melhor ligacdo de um determinado ligante nas diferentes con-
formacGes que um dado receptor pode ter. Tal ligacdo é avaliada através de uma medida chamada
energia livre de ligacdo (FEB - Free Energy of Binding). Os ligantes que obtiverem os melhores re-
sultados sdo testados em experimetnos in-vitro. Se o resultado for promissor, um novo medicamento
pode ser gerado.

O processo de docar o ligante na estrutura alvo nao é uma tarefa trivial. Um dos fatores que
influencia nos resultados é a flexibilidade do receptor. Apesar disso, a maioria dos algoritmos que
executam docagem molecular somente considera a flexibilidade do ligante, considerando o receptor
como uma estrutura rigida. Dentre varios trabalhos que incorporam a flexibilidade do receptor, nesta
Tese utiliza-se uma série de experimentos de docagem molecular, considerando em cada experimento

uma conformac3o do receptor gerada por uma simulacdo de dindmica molecular (DM) [LINO2].
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1.1 Motivacao

O principal problema na utilizacdo de uma trajetéria por DM refere-se ao tempo necessario para
a execucao de todos os experimentos, bem como a grande quantidade de dados gerados. O nosso
interesse no desenvolvimento deste trabalho estd em minerar dados de resultados de experimentos
de docagem molecular, a fim de obter modelos que auxiliem na selecdo de conformacGes promissoras
do receptor para futuros experimentos de docagem molecular e, assim, contribuir para a reducao
no tempo desses experimentos. Para tanto, foram empregados esforcos em construir um processo
completo de KDD para tratar o grande volume de dados envolvido em seus diferentes tipos [WIN10b].
Desta forma, foi desenvolvido um repositério de dados suficientemente abrangente para armazenar
os diferentes dados envolvidos em experimentos de docagem molecular [WINO9] [WIN10a]. De posse
desse repositério, foi possivel aplicar estratégias de pré-processamento sobre os dados armazenados
[WIN10c] [WIN11] [MAC10c] e submeté-los a diferentes tarefas de mineracdo [MAC11], como regras
de associacdo [MACO8], arvores de decisdo para classificacdo [MAC10b] e arvores de decisdo para
regressdo [WIN10c] [WIN11] [MAC10a] [MAC10d].

Dentre as técnicas aplicadas, os resultados que se mostraram mais promissores foram obtidos a
partir de arvores de decisdo para regressdo. No entanto, apesar desses trabalhos mostrarem resul-
tados significativos, acredita-se que eles servem como base e motivacao para evoluir a abordagem
sendo aplicada e, assim, produzir modelos melhores e mais bem acurados. A abordagem desenvol-
vida inicialmente utiliza como dados de entrada as diferentes conformacdes do receptor e a distancia
dos atomos do residuo desse receptor em relacdo aos atomos de um dado ligante. Como modelo de
saida, sao induzidas arvores que mapeiam residuos do receptor, indicando qual o melhor intervalo
de distancia em relacdo ao ligante que podem produzir melhores valores de FEB.

Em direcao a uma nova estratégia de mineracdo neste contexto, busca-se considerar como dados
de entrada as propriedades tridimensionais de cada atomo do receptor para predizer um dado valor
de FEB, para um dado ligante. Nesse sentido, este trabalho apresenta um novo algoritmo de inducao
de arvore de regressao capaz de identificar as propriedades tridimensionais inerentes ao problema e
induzir uma arvore que indique as melhores posicoes no espaco Euclidiano de determinados dtomos
que possam resultar em importantes resultados de FEB e, assim, contribuir para a efetiva selecao

de conformacoes do receptor.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo geral

O objetivo desta Tese é definir o algoritmo 3D-Tri ( Three-Dimensional Regression Tree Induction
Algorithm), um novo algoritmo de inducdo de arvore de regress3o para propriedades tridimensionais,
onde o algoritmo seja capaz de ler um conjunto de dados provenientes de resultados de simulacao por
DM, tendo como instancias as diferentes conformacdes de um receptor, como atributos preditivos

as coordenadas espaciais dos atomos deste receptor, e como atributo alvo o valor de FEB. Além de
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apresentar uma maneira de interpretar os atributos do arquivo de entrada como parte de coordenadas

em um espaco euclidiano, este algoritmo também se destaca na forma de inducdo desses atributos,

introduzindo uma abordagem de definicdo de um intervalo ideal para cada coordenada dos atomo

envolvidos.

1.2.2 Objetivos especificos

1.3

Criar uma rotina de pré-processamento dos dados de simulacdo por dindmica molecular e
experimentos de docagem molecular para gerar um conjunto de dados contendo as coordenadas
espaciais dos atomos para cada conformac3o do receptor e os respectivos valores de FEB para

um dado ligante;

Desenvolver uma estratégia de identificacdo de um intervalo com pontos iniciais e finais das
coordenadas de cada atomo, cuja estrutura pode ser graficamente representada na forma de

um bloco;

Estabelecer uma abordagem de inducao de arvores binérias para o intervalo, ou bloco, identi-

ficado para cada atomo;

Definir um algoritmo de induc3do de arvore de regressao que utilize as propriedades citadas nos

objetivos descritos anteriormente, e mostrar a qualidade dos mesmos.

Organizacao da tese

Esta Tese esta organizada conforme segue:

O Capitulo 2 apresenta conceitos de mineracdo de dados, com foco nos algoritmos tradicio-
nais de inducdo de arvores de decisdo, tanto para classificacdo quanto para regressdo. Sao
apresentadas as principais estratégias empregadas por cada algoritmo para inducdo de uma

arvore e a avaliacdo dos modelos induzidos;

No capitulo 3 sao apresentados os conceitos de RDD, enfatizando a docagem molecular e
a dindmica molecular. Ainda neste capitulo s3o apresentadas a proteina alvo, bem como os

ligantes utilizados em todos os experimentos desta Tese;

O capitulo 4 apresenta um repositério de dados chamado FReDD, desenvolvido para o ar-
mazenamento de todos os dados relacionados aos experimentos de docagem molecular, bem
como os testes deste repositério com os dados do receptor e dos ligantes utilizados nesta
Tese. Além disso, esse capitulo mostra como esse repositorio facilita o pré-processamento dos

dados, apresentando uma rotina de pré-processamento dos dados nele armazenado;

No capitulo 5 é apresentado os experimentos com mineracdo de dados sobre os dados pré-

processados a partir do FReDD. S3o realizados experimentos com regras de associacdo, arvores
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de decisdo para classificacdo e para regressdo. Para cada uma dessas técnicas utilizadas é
mostrada uma nova rotina de pré-processamento, a partir dos dados ja pré-processados a

partir do FReDD, atendendo aos objetivos de cada tarefa de mineracdo;

O capitulo 6 introduz o algoritmo 3D-Tri, apresentando as estrategias de pré-processamento
dos dados, de definicao do bloco para cada atomo e de inducdo de uma arvore de regressao

para propriedades tridimensionais;

No capitulo 7 é apresentado o teste do algoritmo proposto;

O capitulo 8 descreve os trabalhos relacionados a esta Tese;

No capitulo 9 s3o apresentadas as conclusdes desta Tese, com sugestdes para trabalhos futuros;

Por fim s3o apresentadas as referéncias bibliogréficas.
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2. PROCESSO DE KDD E MINERACAO DE DADOS

O processo de KDD apresentado por Fayyad et al. [FAY96] é uma sequencia de passos interativos
e iterativos de apoio a tomada de decisao, principalmente quando da existéncia de grandes volumes de
dados. Na visdo de Han e Kamber [HAN11], o processo de KDD envolve os seguintes principais itens:
(a) base de dados; (b) transformacio; (c) repositério alvo; (d) pré-processamento; (e) mineragdo
de dados; (f) padrdes; e (g) conhecimento. O processo inicia-se quando da existéncia de um
grande volume de dados que merecem ser analisados. Como esse volume de dados geralmente é
proveniente de fontes heterogéneas, os mesmos passam por uma etapa de transformac3do para que
sejam representados em um Unico padrao de referéncia. Uma vez transformados, os dados sdo
armazenados em um repositério de dados alvo, o qual é desenvolvido baseado no contexto dos
dados envolvidos. Os dados devidamente organizados no repositério alvo fornecem suporte para
diferentes tipos de anélise, onde a principal delas é a mineracao de dados. Para que os dados
sejam minerados, é importante que passem por um pré-processamento, etapa importante para que
os algoritmos de mineracdo de dados utilizados produzam resultados melhores e mais bem acurados.
Os modelos induzidos pela mineracdo apresentam padroes que, apds analisados, podem permitir
atingir o conhecimento esperado.

Embora cada etapa do processo de KDD seja suficientemente abrangente para ser tratada de
forma isolada, nota-se uma forte relacdo de dependéncia entre elas. Este capitulo discorre sobre as

etapas do processo de KDD, dividindo as mesmas em dois grandes grupos:

e Construcdo de um repositério alvo, abrangendo as etapas (a), (b), (c) e (d);

e Técnicas de mineracdo de dados, composta pelas etapas (e), (f) e (g).

2.1 Repositério alvo

A construcdo de um processo de KDD se da, geralmente, quando ha interesse em analisar distin-
tas fontes de dados, as quais apresentam seus dados, na maioria das vezes, de forma heterogénea. A
ideia de construcdo de um repositério alvo é para que esses dados sejam armazenados em um ambi-
ente semanticamente consistente. Nesse sentido, a heterogeneidade dos dados de origem é tratada
de forma a garantir a integracdo dos dados em um Unico formato. Planejar, modelar e construir
esse repositério € uma tarefa que requer conhecimento do dominio dos dados em questdo. Além
disso, a forma como esse repositério é modelado também depende do contexto e das necessidades
de aplicacao desse repositério.

Han e Kamber [HAN11] sugerem que este repositério alvo seja construido na forma de um data
warehouse (DW), buscando manter um histérico organizado dos registros, de modo a auxiliar a
tomada de decisdo. Um DW ¢é construido de forma a satisfazer sua estrutura multidimensional

[KIM09]. Um modelo analitico, que comporta essa estrutura multidimensional, possui dois tipos
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de tabela: fato e dimens3o. Entende-se por dimensdo as perspectivas de uma base de dados que
possam gerar registros referentes as caracteristicas do problema modelado. Essas sdo tipicamente
organizadas em torno de um termo central, ou tabela fato, a qual contém os atributos chave das
dimensoes e atributos que representam valores relevantes ao problema.

Alternativamente, o repositério pode ser modelado na forma de Entidade-Relacionamento (ER)
e, mesmo assim, conter todos os dados relevantes organizados e de facil acesso a consulta. Han e
Kamber [HAN11] dizem que os dados armazenados em um modelo relacional sdo muito utilizados
para mineracao por ser o tipo de repositério mais rico em dados e com maior disponibilidade.

Tendo o repositoério alvo modelado, implementado e com os dados devidamente armazenados, ja
é possivel realizar consultas analiticas. Um exemplo, para o caso de um DW, é a manipulacao de seus
dados por ferramentas OLAP (On-Line Analytical Processing). Operacdes como pivoteamento de
dados, roll-up, drill-down e slice& Dice [KIM09] s3o operacdes tipicas de ambientes de processamento
analitico de dados. Para o caso de um repositério ER, consultas podem ser realizadas sobre esses
dados a fim de extrair algum tipo de informacdo. Além dessas abordagens, e seguindo as demais
etapas do processo de KDD, os dados uma vez armazenados estdo aptos a serem utilizados por
algoritmos de mineracdo de dados, podendo ser pré-processados para atender as necessidades da

tarefa de mineracdo a ser empregada.

2.1.1 Pré-Processamento

Embora os dados armazenados no repositério ja possam ser minerados, € interessante que os
mesmos passem por uma etapa de pré-processamento. Para Tan et al. [TANO5] técnicas de pré-
processamento devem ser aplicadas para que os dados se tornem mais adequados para a mineracao
de dados.

Mesmo que essa seja uma etapa trabalhosa e que demanda boa parte do tempo consumido
durante todo o processo de KDD, este esforco merece especial atencao por contribuir fortemente
para o grau de confianca e qualidade dos resultados obtidos pelos diferentes algoritmos de mineracao

empregados. Dentre diferentes técnicas de pré-processamento, Tan et al. [TANO5] destacam:

e Agregacdo: essa técnica tem por objetivo sumarizar os dados a partir de diferentes perspecti-
vas, através da combinacao de um ou mais valores em um Unico objeto, reduzindo o espaco

a ser minerado;

e Amostragem: nessa técnica, um conjunto de atributos sdo selecionados de maneira aleatéria

para serem analisados;

e Reducdo de dimensionalidade: com a reducdo de dimensionalidade busca-se diminuir o nd-
mero de atributos a serem analisados, seguindo alguma estratégia que pode estar contida nas

demais aqui listadas;
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e Selecdo de atributos: essa técnica visa eliminar atributos que possam ser redundantes ou
irrelevantes ao objetivo da mineracdo, de modo com que o subconjunto de dados selecionado

seja tao representativo ou até mesmo melhor do que seria o conjunto de dados original;

e Criac3o de atributos: técnica que consiste em criar atributos, tendo como base os dados dos
atributos ja existentes, de modo que, ao mesmo tempo em que o escopo é reduzido, percebe-se

uma melhora na qualidade dos dados;

e Discretizacdo: nesta técnica os atributos continuos sao transformados em intervalos que re-

presentam classes categéricas;

e Transformacdo de variaveis: utilizada para modificar os objetos de um determinado atributo,

tendo como base uma mesma regra como, por exemplo, a normalizacdo dos valores.

Essas técnicas podem ser combinadas entre si para que um arquivo de entrada seja adequada-
mente produzido e, assim, permitir obter melhores resultados com os experimentos de mineracao de
dados.

2.2 Mineracao de dados

Mineracao de dados é a etapa do processo de KDD que converte dados brutos em informacao.
A mineracdo de dados pode ser dividida em dois tipos de tarefas: descritivas e preditivas. Tarefas
descritivas sumarizam relacdes entre dados, tendo como objetivo melhorar o conhecimento a seu
respeito. Tarefas preditivas buscam apontar conclusGes a respeito dos dados analisados, predizendo
um dado atributo de interesse. Dentre as tarefas descritivas, pode-se citar regras de associacdo e
agrupamento. J3 algoritmos de classificacdo e regressdo sdo exemplos de tarefas preditivas [TANO5].

Para o melhor entendimento do trabalho realizado nesta tese, este capitulo mostra os algoritmos
para essas diferentes tarefas. Para o caso de tarefas preditivas, esse capitulo focaliza em algoritmos

de inducdo de arvores de decisdo, seja para classificacdo ou para regressao.

2.2.1 Regras de Associacao

Algoritmos de regra de associacdo ocupam-se de identificar relacdes entre itens frequentes, onde
uma regra de associacdo é uma implicacdo na forma X — Y [ALP10] onde X e Y s3o conjuntos
ndo vazios. Ao minerar itens frequentes, busca-se por relacdes recorrentes em um mesmo conjunto
de dados. Supondo que I ={I3,Is,...,1,} seja um conjunto de itens em T, a implicacdo X — Y
déd-sepor: X CI,YCleXNY =0¢.

Ha duas medidas tipicamente utilizadas para medir o quao interessante é uma regra encontrada:
suporte e confianca. Essas regras dizem respeito a utilizacdo e a certeza da regra, respectivamente
[HAN11], onde:

Suporte(X —Y)=P(XUY) (2.1)
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Confianga(X —Y) = P(Y|X) (2.2)

Assim, tendo um conjunto de transacoes 7', o algoritmo busca encontrar todas as regras onde
Suporte > SuporteMinimo e Confianca > Con fiancaMinima, sendo que SuporteMinimo e
Con fiangaMinima sdo seus respectivos limites parametrizados [TANO5]. A construcdo de regras

de associacao pode ser vista como dois principais passos:

e Geracdo de itens frequentes: esse passo busca encontrar todos os itens que satisfazem o limite

de SuporteMinimo. A esse conjunto de itens da-se o nome de itens frequentes;

e Geracdo de Regras: nessa etapa o objetivo é extrair as regras que satisfacam o limite da

ConfiangaMinima a partir dos itens frequentes encontrados no passo anterior.

O algoritmo de regra de associacdo mais utilizado é o Apriori, proposto por Agrawal et al.
[AGR93]. Este algoritmo segue o principio de que se um conjunto de itens é frequente, todos os

subconjuntos desse item também o s3o.

2.2.2 Agrupamento

Algoritmos de agrupamento, ou segmentacdo, tem por objetivo agrupar objetos em classes com
objetos similares. Nesse sentido, um agrupamento é uma colecdo de objetos similares entre si, e
diferentes de objetos pertencentes a um outro agrupamento [HAN11]. Trata-se de um método
nao supervisionado de aprendizagem, onde os exemplos nao estdao associados a uma categoria, ou
atributo de interesse.

Uma das maneiras mais simples de medir a similaridade entre objetos é através da distancia
entre padroes de um objeto. Para objetos cujas caracteristicas sao numéricas, a distancia pode
ser medida pela distancia Euclidiana entre dois pontos em um espaco de multidimensional. Ainda,
existem métodos que fazem uso de probabilidades para medir essa similiaridade. Assim, um conjunto
inicial de objetos é selecionado para integrar cada agrupamento, e os demais objetos sdo agregados
com base em um célculo de probabilididade das caracteristicas desse objeto serem similares com o
grupo ao qual esta-se agregando.

Dentre diferentes algoritmos de agrupamento, este capitulo concentra-se no K-means [HAR79].
Esse é um algoritmo baseado em protétipo, que tenta encontrar um nimero especifico de grupos
(k), os quais s3o representados por seus protétipos. Em conjuntos de dados numéricos o protétipo
se da na forma de um centrdide, o qual é a média de todos os pontos do grupo. Quando o centrbide
nao é significativo, ou seja, quando ha atributos categéricos no conjunto de dados, o protétipo
é definido pelo meddide. Um meddide é o ponto mais representativo no grupo. O K-meddides,
como é chamado o algoritmo para o caso do protétipo ser um meddide, é comumente aplicado
para conjuntos de dados cientificos [TAN05]. O pseudo-cédigo do K-means esta representado no
Algoritmo 2.1.
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Algoritmo 2.1: Pseudo-cédigo do K-means. Adaptado de [TANO5] e [HAR79]

1: selecione k£ pontos como sendo os centréides iniciais

2: repita

3:  Compute k agrupamentos atribuindo objetos que sejam o mais préximo do seu centrdide
4 Recompute o centréide de cada cluster

5. até que os centrdides nao mudem

2.2.3 Predicao

Tarefas preditivas de mineracao de dados buscam construir modelos que apresentem a melhor
combinacao de relacionamentos entre um conjunto de atributos, denominados atributos preditivos,
em funcdo de um dado atributo de interesse, ou atributo alvo [TANO5]. Em predicdo existem
basicamente um conjunto de dados de entrada x e uma saida y, onde a tarefa é aprender como
mapear o conjunto de entrada para a saida. Esse mapeamento pode ser definido como uma funcao
y = g(x|f) onde g(.) é o modelo e # sdo os seus parametros [ALP10].

Algoritmos de predicao podem ser aplicados tanto para classificacdo quanto para regressao. A
classificacdo se da quando o conjunto de dados a ser minerado possui como atributo alvo valores
categéricos, ou seja, valores que podem ser separados em classes que descrevem os atributos pre-
ditivos. Ja algoritmos de regressao sao aplicados onde o atributo alvo de um conjunto de dados é
numérico.

Ainda que existam diferentes tipos de algoritmos utilizados para predicdo, muitos deles apenas
constroem uma funcdo preditiva que rotula o atributo alvo dos objetos minerados. Esse é o caso
de algoritmos desenvolvidos na forma de uma caixa-preta, como redes neurais e SVM. Freitas et
al. [FRE10] argumenta que apesar da falta de consenso na literatura de mineracdo de dados a respeito
de algoritmos que produzem resultados mais compreensiveis, existe um acordo de que representacoes
na forma de arvores de decisao e conjuntos de regras podem ser melhor compreendidos por usuarios

finais do que representacdes do tipo caixa-preta.

2.2.3.1 Inducdo de arvores de decisdo

Arvores de decisio podem ser vistas como um dos métodos mais utilizados para inferéncia indu-
tiva, onde a inducdo é feita a partir de um conjunto de dados rotulados, ou seja, que contenham um
valor como atributo alvo. Uma arvore de decisdo é uma estrutura de dados hierarquica implemen-
tada a partir de uma estratégia de dividir para conquistar. A vantagem de uma arvore de decisdao
é que ela representa o conhecimento descoberto na forma de um grafo, sendo que sua estrutura
hieradrquica é capaz de apontar a importancia dos atributos utilizados para predicao.

Alpaydim [ALP10] explica que uma arvore de decisdo é um modelo hierérquico de aprendizagem
supervisionada, onde regides locais s3o identificadas em sequéncias recursivas de divisdes do conjunto
de dados. Uma arvore é composta por nodos de decisao internos e por nodos terminais, os quais sao
chamados de folha. Cada nodo m implementa uma funcdo de teste f,,,(z) com resultados discretos

que servem para rotular as arestas. Assim, a partir de um conjunto de dados de entrada, um teste
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é aplicado para cada nodo e uma das arestas é percorrida, dependendo do resultado de rétulo. Esse
processo inicia em um nodo denominado raiz e é recursivamente repetido até atingir um nodo folha,
o qual descreve a saida, ou atributo alvo. Esse é um método n3o-paramétrico eficiente tanto para
classificacdo quanto para regressao.

A maioria dos algoritmos de arvores de decisao faz uso de uma estratégia gulosa para a inducao
da arvore, onde a particdo de um nodo é feita com base em um parametro que identifica o 6timo
local para este nodo. O algoritmo basico de inducdo de arvore é o algoritmo de classificacdo de Hunt,
o qual serviu de base para a construcao de algoritmos classicos de inducdo de arvore de decisdo,
como o ID3 [QUIB6], C4.5 [QUI93] e CART [BREB4]. A estratégia do algortimo de Hunt é dada

como segue:

1. Escolha um atributo;

2. Estenda a arvore adicionando um ramo para cada valor do atributo;
3. Considerando o atributo escolhido, passe os exemplos para as folhas;
4. Para cada folha:

(a) Se todos os exemplos pertencerem ao mesmo atributo alvo, associe este atributo a folha;

(b) Sendo, repita os passos de 1 a 4.

A Figura 2.1 ilustra um conjunto de dados (a esquerda) e sua correspondente arvore de decisdo
(3 direita). Esse conjunto de dados é composto por uma série de dados rotulados em C1, para o
caso dos circulos, e C'2, para o caso dos retangulos.

Para a inducdo de modelos bem acurados, algoritmos de inducdo de arvore devem abordar

algumas questdes importantes, Tan et al. [TANO5] indica as duas mais importantes como:

e Qual a melhor maneira de particionar os atributos? Cada passo recursivo do crescimento da
arvore demanda a selecdo de um atributo para que, a partir de um teste de condicdo desse
atributo, o conjunto de dados seja dividido em subconjuntos. Para tanto, o algoritmo precisa
implementar um método que avalie qual o melhor atributo a ser utilizado no momento, em

busca de um 6timo local;

e Como o procedimento de partic3o dos atributos deve parar? E preciso estabalecer uma condi-
cao de parada de crescimento da arvore. Uma estratégia possivel € seguir expandindo até todos
os exemplos pertencerem ao mesmo atributo alvo ou todos os exemplos terem atributos de
igual valores. Apesar disso, outras estratégias devem ser analisadas para que o procedimento

de crescimento termine antes, sempre visando alguma vantagem em relacdo ao modelo.

Questdes de particionamento de atributos e critério de parada devem ser implementadas de

acordo com o objetivo do algoritmo e tipos de dados envolvidos.
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Figura 2.1: Conjunto de dados e sua respectiva arvore de decisdo. Adaptado de [ALP10]

2.2.3.2 Inducdo de arvores de decisdo para classificacao

Classificacdo é o processo de encontrar um modelo ou funcdo que descreva e diferencie classes
de um determinado conjunto de dados, com o propésito de utilizar esse modelo para predizer classes
de objetos cuja categoria é desconhecida [HAN11]. Tan et al [TANO5] complementa que esta é a
tarefa de aprender uma funcao f que mapeia cada conjunto de atributos x a uma das y classes
pré-definidas. Neste caso, os dados de entrada podem ser descritos por um par de atributos (X, )
sendo que X é um vetor que representa o conjunto de atributos preditivos, onde X = (x1,x2,...,2y,),

e y € o rétulo da classe a qual esse exemplo pertence.

Algoritmos de inducao de arvore de decisdo para a classificacdo que usam uma estratégia gu-
losa tém o mesmo principio do algoritmo de Hunt, apresentando na Secdo 2.2.3.1. O algoritmo,
entretanto, implementa funcdes que buscam responder as questdes de particionamento e critério de

parada.

Existem diferentes medidas para selecionar o melhor particionamento, onde tais medidas sao
definidas em termos da distribuicdo das classes em relacao aos exemplos, antes do particionamento.
Essa medida calcula o grau de impureza do particionamento. Isto é, um particionamento é puro
se, para todas as arestas, todas as instancias de uma mesma aresta pertecencem a mesma classe.
Nesse sentido, assume-se que ¢ seja o ndmero de classes e p(i|t) seja a fracdo de exemplos que
pertencem a classe ¢ para um dado nodo ¢, busca-se encontrar o menor grau de impureza para

esse particionamento, onde exemplos de medidas de impureza do nodo sdo Entropia [QUI86] e
Gini [BRE84].
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c—1
Entropia(t) ==Y p(ilt) loga p(i|t) (2.3)
=0
c—1
Gini(t) =1~ Y [p(l1)] (2.4)
i=0

Dadas essas medidas, é possivel calcular qudo bem um dado teste ocorreu. Para tanto, é

calculado o total de impureza apds a particao, ou seja, o ganho de informacao da particao.

N 1), (2.5)

k
GanholInfo=I(nodo)—>_ I
j=1

onde I(.) é o célculo da medida de impureza utilizada, N é o nimero total de exemplos, k é o
ndmero de atributos sendo utilizados e v; € um nodo filho do nodo sendo avaliado.

O critério de parada do algoritmo é geralmente implementado na forma de um limiar do grau
de pureza I(.) calculado, onde esse limiar é definido como 6;. Por esse limiar entende-se que o
algoritmo n3o péra de induzir a arvore apenas quando a impureza seja exatamente 0 ou 1, mas
quando ela esta perto o suficiente, conforme limiar parametrizado.

Dadas essas medidas, um algoritmo de inducdo de arvore de decisdo para classificacdo pode ser
implementado conforme ilustra o Algoritmo 2.2 [ALP10].

A qualidade dos modelos induzidos podem ser avaliadas a partir de diferentes métricas. Dentre

elas pode-se citar:

e Acuricia;
o Medida-F;
e Tamanho da arvore.

A acuracia de um modelo representa quao satisfatéria foi a classificacdo. Uma das maneiras
de avaliar a qualidade é fazer a inducao do modelo a partir de um método denominado validacao
cruzada [WIT11]. Por esse método, conjunto de dados é dividido em em n particdes, onde utiliza-se
n — 1 para treino e 1 para teste, n vezes. Logo, é possivel determinar as instancias que foram

preditas corretamente, onde tem-se:
e Niamero de instancias classificadas como verdadeiro positivo (VP);
e Nimero de instancias classificadas como verdadeiro negagtivo (VN);
e Numero de instancias classificadas como falso positivo (FP);

e Nimero de instincias classificadas como falso negativo (FN).

Assim, a acuracia do modelo é calculada conforme Equacdo 2.6. O resultado da acuracia diz
respeito uma taxa de acerto, a qual compreende uma faixa de 0 a 100%, onde quanto mais préximo
de 100%, melhor.
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Algoritmo 2.2: Arvore de decisdo para classificacdo, adaptado de [ALP10].

Procedure GeraArvore(X)

1. se Impureza(X) < 07 entao

2:  Cria folha rotulada com a maioria das classes em X
3:  retorna

4: fim se

5: i < ParticionaAtributo(X)

6: para cada ramo de z; faca

7. Encontre X; seguindo no ramo

8:  GeraArvore(.X;)

9: fim para

Procedure ParticionaAtributo(X)

10: MinImpureza < MAX

11: para todos atributos 2 =1,...,d faca
12:  se x; é discreto com n valores entao

13: Particiona X em Xy,..., X, por x;
14: e < Ganholnfo(X1,...,Xy)

15: se e < MinImpureza entao

16: MinImpureza < e

17: senao

18: MelhorParticao <1

19: fim se

20:  senao

21: para todos particdes possiveis faca
22: Particiona X em X7, X5 sobre z;
23: e < Ganholnfo(X1,X2)

24: se e < MinImpureza entao

25: MinImpureza <— e

26: senao

27: Melhor Particao <1

28: fim se

29: fim para

30 fim se
31: fim para
32: retorna MelhorParticao

PredigoesCorretas VP+VN
TotaldePredicoes VP+VN+FP+FN

Acuracia = (2.6)

Outra maneira de avaliar modelos de classificacdo é com uma métrica denominada medida-F.
Essa faz uso de duas outras medidas denominadas precisdo e revocacdo. De acordo com Han &

Kamber [HAN11], essas medidas sdo assim calculadas:

| Relevantes N Recuperadas|

(2.7)

Precisao =
| Recuperadas|
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| Relevantes N Recuperadas|

(2.8)

Revocagao =
¢ | Relevantes|
Onde entende-se por:

e |RelevantesN Recuperadas|: as instancias que foram recuperadas corretamente (VP);

e |Recuperadas|: total de instancias recuperadas, sejam elas corretas ou ndo (VP + FP);

e |Relevantes|: todas as instancias que foram recuperadas corretamente, mais as instancias

que ndo foram recuperadas mas que deveriam ter sido (VP + FN).

A medida-F é uma composicao dessas duas métricas, conforme ilustra Equacao 2.9. O resultado

apresenta uma valores entre 0 e 1, onde os valores melhores sdo aqueles mais préximos de 1.

Precisao x Revocacao

Medida — F =

2.9
(Precisao+ Revocagao) /2 (29)

Por fim, uma outra métrica para avaliar ndo a qualidade do modelo, mas a compreensibilidade
do mesmo, é o tamanho da arvore. Essa diz respeito a profundidade da arvore, ou seja, quantos

niveis existem até o nodo folha mais profundo.

2.2.3.3 Inducdo de arvores de decisdo para regressao

Regressdao é um modelo de predicao em que o atributo alvo é continuo. Essa é a tarefa de
aprender uma funcdo alvo f que mapeia cada conjunto de atributos X para uma saida de valores
continuos 4. Arvores de decis3o para predicio numérica s3o chamadas de 4rvores de decis3o para
regressdo, quando a funcdo f mapeada para cada nodo folha contém a média dos valores de y
para os exemplos que compde uma folha. Além de arvores de regressdo também existem as arvores
que rotulam cada nodo com um modelo de regressao linear, sendo essa técnica chamada de arvores
modelo.

Segundo Witten et al [WIT11] e Alpaydim [ALP10], tanto arvores de regressdo quanto arvores
modelo seguem o mesmo principio de inducdao de arvores para classificacdo, mudando o foco do
método de particionamento e critério de parada. Um dos algoritmos que implementa arvores de
regressdo e arvores modelo, e cujos critérios sdo utilizados para esta Tese, é o M5P [QUI92] [WAN97].
O maior objetivo deste algoritmo é maximizar a reducdo do desvio padrdo (RDP), considerando o

desvio padrdo dos exemplos no conjunto de dados dp(X).

| X

RDP=dp(X)-3" X

i

x dp(X;) (2.10)

E pelo valor de RDP que o algoritmo particiona os atributos: para cada ciclo recursivo da
inducdo, o atributo escolhido é aquele que apresenta o maior valor de RDP. Com relacio ao
critério de parada, este considera limiares do nimero de exemplos em X, bem como um limiar em

relacdo a uma taxa do dp(X). O pseudo-cédigo adaptado do M5P estd descrito no Algoritmo 2.3.
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Algoritmo 2.3: Arvore de decisdo para regressdo, adaptado de [ALP10] e [WANO97].

Procedure GeraArvore(X)
1: se DP ndo foi calculado entao

DP «+ dp(X)

fim se

se Nimero de exemplos em X < 4 ou dp(X) < 0.05 x DP entao
Cria folha rotulada com a média dos valores de y em X
retorna

fim se

i < ParticionaAtributo(X)

para cada ramo de x; faca

© N oL

10:  Encontre X; seguindo no ramo
11:  GeraArvore(X;)
12: fim para

Procedure ParticionaAtributo(X)

13: para todos atributos i =1,...,d faca
14:  Calcula RDP

15:  se x; é discreto com n valores entao

16: Particiona X em X1,...,X,, por z;

17: Melhor Particao < ¢ com maior valor de RDP
18: senao

19: para todos particdes possiveis faca

20: Particiona X em X1, X5 sobre z;

21: Melhor Particao < ¢ com maior valor de RDP
22: fim para

23:  fim se
24: fim para
25: retorna MelhorParticao

O objetivo da regressao é induzir um modelo tal que a sua funcdo f minimize um erro. Tipicas
funcdes de erro para tarefas de regressdo sdo Erro Médio Absoluto (MAE - Mean Absolute Error)
e Erro Médio Quadratico (RMSE - Root Mean Squared Error). Essas duas medidas sdo calculadas
conforme segue, onde p é o valor predito e a é o valor real. Essas duas medidas retornam valores

em uma faixa de 0 a 1, sendo que quanto mais préximo de 0, melhor o resultado.

(p1 —a1)[+ .+ [(Pn — an)|

MAE = (2.11)

(p1—a1)?+ ...+ (pn — an)?
n

RMSE = ¢ (2.12)

Ainda, é possivel medir a correlacdo estatistica entre a e p, cujo calculo estd apresentado na
Equacdo 2.13. Esses valores variam entre 0 e 1, onde 1 apresenta uma correlacdo perfeita e 0 a
auséncia de correlacdo. Além disso, o valor -1 também é valido, o qual apresenta uma correlacdo

inversa perfeita.
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~ Spa
Correlacao = 2.13
c T (2.13)
onde SM:W' SP:W, eSA:%

2.3 Consideracoes do capitulo

Este capitulo discorreu sobre o processo de KDD, enfatizando as etapas de construcdo de um
repositério alvo, de pré-processamento e de mineracao de dados. Com relacao a construcdo de
um repositério foi relatado que esse pode ser construido tanto na forma de um DW como na
forma de um modelo relacional. Esse repositério serve de base para que diferentes técnicas de pré-
processamento sejam aplicadas para atender a algum objetivo de mineracao de dados. Com relacdo
a etapa de mineracao de dados, apresentou-se os conceitos de algoritmos descritivos e preditivos,
onde o primeiro sumariza dados e apresenta relacdes entre eles, e o segundo constréi um modelo
que apresente a melhor combinacao de relacionamentos entre atributos preditivos em relacdo a
um atributo alvo. Para tarefas descritivas apresentou-se os algoritmos de regras de associacdo e
algoritmos de agrupamento. Ja para tarefas preditivas enfatizou-se arvore de decisdo, explicando

como as mesmas s3o geradas tanto para classificacdo como para regressao.
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3. DOCAGEM MOLECULAR CONSIDERANDO O RECEPTOR
FLEXIVEL

Inicialmente a bioinformatica era definida como uma area interdisciplinar envolvendo biologia,
ciéncia da computacdo, matematica e estatistica para analisar dados biolégicos. Com o advento
da era gendmica, bioinforméatica passou a ser definida em termos de moléculas e a aplicacdo da
computacdo para entender e organizar informacao associada a esses dados biolégicos em larga
escala [LUSO01] [MOUO4].

Para Lesk [LES02], uma das principais caracteristicas dos dados de bioinformatica é o seu grande
volume. Bancos de dados biolégicos nao sdao apenas extensos, mas crescem a uma taxa bastante
elevada. Esse grande volume de dados e seu crescimento definem os objetivos da bioinformética:
organizar dados biolégicos de maneira que os pesquisadores possam acessar informacdes ja cadas-
tradas, assim como submeter novas entradas, na medida em que vao sendo produzidas. Além disso,
a bioinformatica também ocupa-se em realizar pesquisas e desenvolver ferramentas que ajudem na
analise desses dados para interpretar os dados de forma que tenham significado biolégico [LUSO1].
Dentre as diversas areas de atuacdo em bioinformatica, Lesk [LES02] aponta algumas frentes como:
gendmica, protedmica, alinhamentos de arvores filogenéticas, biologia de sistemas e descoberta de
farmacos.

Esta Tese esta inserida no contexto de Desenho Racional de Farmacos (RDD - Rational Drug De-
sign) [KUN92]. O principio fundamental do RDD ¢é a interagdo entre receptores e ligantes [LYB95].
Ligantes s3o definidos como moléculas que se ligam a outras moléculas biolégicas, chamadas recep-
tores, para realizar ou inibir funcdes especificas [BAL09]. E na docagem molecular que se investiga e
avalia o melhor encaixe do ligante no receptor [KUN92]. Um dos maiores desafios dessa area de pes-
quisa é lidar com o grande volume de dados envolvidos, como catalogacdo de ligantes, conformacoes
do receptor obtidas por simulacdes pela dindmica molecular (DM) e resultados de experimentos de
docagem molecular. Para a execucdo de docagem molecular é necessario um receptor, um ligante e
um software para executar as simulacdes. Nesse trabalho considera-se como receptor a enzima InhA
do Mycobacterium tuberculosis (Mtb) [DES95]; como ligantes, NADH [DES95], TCL [KUOO03],
PIF [OLI04] e ETH [WANOT7]; e como software de docagem o AutoDock3.0.5 [MOR98].

Este capitulo discorre sobre RDD, em especial sobre os experimentos de docagem molecular e

aquisicao de dados com as moléculas sendo utilizadas.

3.1 Desenho racional de farmacos

A industria farmacéutica encontra-se constantemente sob pressdo para aumentar a taxa com que
novos medicamentos sdo inseridos no mercado [LYNO2]. Hoje em dia, o tempo para que um novo
farmaco seja disponibilizado para comercializacdo é de 10 a 15 anos, e os custos associados sao

estimados em 1,2 bilhdes de délares [CASO7] [KAPO8]. Por essas razdes, existem diversos esforcos
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sendo aplicados para tentar reduzir tanto o tempo como o custo €, a0 mesmo tempo, aumentar a
qualidade dos compostos candidatos a farmacos.

Avancos em biologia molecular, modelagem computacional e ferramentas de simulacdes tem
apresentado um impacto positivo no processo de planejamento de farmacos, tornando viavel a
aplicacao de RDD. A abordagem in-silico para o RDD é um processo que combina informacao
estrutural e esforcos computacionais [KUN92] baseados no entendimento da interacdo entre uma
proteina alvo, ou receptor, e diferentes ligantes, ou pequenas moléculas. O RDD é um ciclo que
combina quatro etapas:

1. O primeiro passo consiste em isolar um alvo especifico, ou receptor. A partir de analises
computacionais a respeito da sua estrutura tridimensional (3D), a qual é armazenada em um
banco de dados estrutural, como o PDB (Protein Data Bank) [BER0O], é possivel identificar
regioes de ligacoes como, por exemplo, regides onde uma pequena molécula pode se ligar a

esse receptor;

2. Com base na provavel regido de ligacdo identificada no passo anterior, é selecionado um
conjunto de ligantes candidatos a se ligarem nesse receptor. As diferentes conformacdes que
um dado ligante pode assumir dentro do sitio ativo de uma proteina em particular, pode ser

simulado por software de docagem molecular, como o Autodock3.0.5 [MOR98|;

3. Ligantes que teoricamente obtiverem os melhores resultados em simulacdes, sdo experimen-

talmente sintetizados e testados;

4. Baseado nos resultados experimentais, um novo medicamento pode ser gerado, ou o processo

volta ao passo 1.

3.1.1 Docagem molecular e simulacoes por dinamica molecular

A interacdo entre moléculas é o principio do desenho de farmacos. E na docagem molecular
que se investiga e avalia o melhor encaixe do ligante na estrutura alvo ou receptor. De acordo com
Lybrand [LYB95], um ligante deve interagir com um receptor para exercer uma funcdo fisiolégica
vinculada a ligacao dessa com outras moléculas, e essas ligacoes determinam se as funcoes do
receptor serdo estimuladas ou inibidas. Essas ligacdes ocorrem em locais especificos, chamados
sitios ativos ou de ligacdo. A associacdo entre duas moléculas no sitio de ligacao nao depende
somente do encaixe. Existe a necessidade de haver uma energia favoravel para que essa interacdo
ocorra. Essa energia é determinada pela carga e tamanho dos 4tomos nele contidos. Essas ligacdes
que ocorrem entre os atomos sao medidas pela quantidade de energia despendida, sendo que quanto
mais negativa, melhor a interac3o entre as moléculas. Conforme Jeffrey [JEF97], a maior disténcia
que permite um contato significante entre atomos do receptor e do ligante, para que haja energia
liberada, é de 4.0 A.

Uma das maneiras de avaliar um resultado de docagem é através do valor estimado da energia

livre de ligacdo (FEB - Free Energy of Binding). O Autodock é um software utilizado para predizer a
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ligacdo de uma conformacdo de um ligante em um receptor, aplicando uma técnica que combina um
algoritmo de busca de conformacGes com um método baseado em grade para avaliacao da energia
[GOO96]. Esse método baseado em grade é executado pelo médulo AutoGrid do Autodock3.0.5.
Esse médulo pré-calcula uma grade tridimensional de energias de interacdes, tendo como base as
coordenadas do receptor e do ligante. Um exemplo de grade utilizada neste trabalho estd descrito

na Figura 3.1, considerando o receptor InhA e o ligante PIF.

Figura 3.1: Grade 3D considerando o receptor InhA e o ligante PIF.

A maioria dos algoritmos que executam docagem molecular somente considera a flexibilidade
do ligante, considerando o receptor rigido. Entretanto, sabe-se que as proteinas ndo permanecem
rigidas em seu ambiente celular, sendo de fundamental importancia a consideracao dessa flexibilidade
do receptor na execucdo dos experimentos de docagem molecular.

Existem diferentes trabalhos que visam a incorporacao da flexibilidade de receptores na docagem
molecular, como revisado por Totrov e Abagyan [TOT08] e Rao et al. [RAO09]. Dentre as diferentes
abordagens, nesta Tese utiliza-se a execucdo de uma série de experimentos de docagem molecular,
considerando em cada experimento uma conformacdo do receptor gerada por uma simulacdo de
dindmica molecular (DM) [LINO2] [MACO7] [AMAQ8]. A simulacdo por DM é uma das técnicas
computacionais mais versateis e amplamente utilizadas para o estudo de macromoléculas biolégicas
[van90]. Com simulagdes pela DM é possivel estudar o efeito explicito de ligantes na estrutura e
estabilidade das proteinas, os diferentes parametros termodinamicos envolvidos, incluindo energias

de interacao e entropias.
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3.2 Aquisicdo de dados

3.2.1 Receptor

O receptor sendo utilizado nesta Tese é a enzima InhA do Mycobacterium tuberculosis (MTB)
[DES95]. Essa enzima, a qual pode ser vista como um importante alvo para o controle da tuber-
culose [OLI07], contém um total de 268 residuos de amino-acido, totalizando 4.008 atomos. Nesse
trabalho o receptor é totalmente flexivel e sua representacdo foi obtida a partir de uma trajetéria de
simulacdo por dindmica molecular coletada por 3.100 ps (onde um ps corresponde a 10712 segun-
dos), conforme descrito em [SCHO05]. Cada 1.0 ps da simulacdo por dindmica molecular corresponde
a uma conformagdo em um formato PDB [BERO0O0]. Parte deste arquivo é apresentado na Figura
3.2, onde cada registro representa as coordenadas de um atomo do receptor. A segunda e terceira
coluna correspondem ao nlimero e nome do atomo, respectivamente. O nome e o nimero do re-
siduo ao qual este 4tomo pertence, aparecem na quarta e quinta coluna. As colunas seis, sete e
oito correspondem as coordenadas x,y, z do atomo. Essa figura mostra os 12 primeiros atomos que

fazem parte do primeiro residuo (ALAL) da InhA.

ATOM 1 N ALA 1 15.838 -20.060 8.807 0.00 0.00
ATOM 2 Hl ALA ik 16.368 -19.732 9.602 0.00 0.00
ATOM 3 H2 ALA 1 14.890 -19.724 8.896 0.00 0.00
ATOM 4 H3 AILA | 15.825 -21.070 8.801 0.00 0.00
ATOM 5 CA ALA 1 16.474 -19.561 7.583 0.00 0.00
ATOM & HA ALA 1 17.544 -19.764 7.631 0.00 0.00
ATOM 7 CB ALA 1 15.956 -20.277 6.323 0.00 0.00
ATOM 8 HB1 ALA 1 14.869 -20.209 6.268 0.00 0.00
ATOM 9 HB2 ALA 1 16.404 -19.832 5.435 0.00 0.00
ATOM 10 HB3 ALA 1 16.236 -21.330 6.351 0.00 0.00
ATOM 11 C  ALA 1 16.334 -18.046 7.549 0.00 0.00
ATOM 12 0 ALA 1 16.961 -17.355 8.350 0.00 0.00
ATOM 4008 OXT LEU 268 -20.647 -17.857 -=3.495 0.00 0.00

Figura 3.2: Parte do arquivo PDB, que corresponde a 1.0 ps da trajetéria de simulacdo por DM da
enzima InhA.

Esse conjunto de conformacdes é utilizado para representar a flexibilidade explicita do receptor
InhA durante o procedimento de experimentos de docagem molecular considerando o receptor flexivel

[MACO7]. A esse modelo totalmente flexivel da-se o nome de modelo FFR ( Fully-Flexible Receptor).

Para ilustrar a flexibilidade desse receptor, parte da estrutura 3D da enzima InhA pode ser visua-
lizada na Figura 3.3, onde cada cor representa uma conformacao distinta. A estrutura cristalografica
(PDB ID: 1ENY) obtida do Protein Data Bank (PDB) [BEROO] esté representada em laranja; as
outras quatro estruturas sdo conformacdes médias que variam de 0.0 a 500 ps (em ciano), de 500
a 1.000 ps (em azul), de 1.050 a 1.500 ps (em magenta) e de 1.550 a 2.000 ps (em verde).
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Figura 3.3: Parte da conformacdo 3D do modelo FFR da enzima InhA. Cada cor representa uma
conformacdo distinta. A estrutura cristalografica (PDB ID: 1ENY) obtida do Protein Data Bank
(PDB) [BEROO] esta representada em laranja; as outras quatro estruturas sdo conformagdes médias
que variam de 0.0 a 500 ps (em ciano), de 500 a 1.000 ps (em azul), de 1.050 a 1.500 ps (em
magenta) e de 1.550 a 2.000 ps (em verde).

3.2.2 Ligantes

Estdo sendo considerados os ligantes NADH, TCL, PIF e ETH, cuja informacdes atémicas estao
listadas na Tabela 3.1. Além disso, a estrutura tridimensional de cada um deles esta ilustrada na
Figura 3.4, na forma de palitos, sendo que o NADH aparece na Figura 3.4(a), o PIF na Figura 3.4
(b), o TCL na Figura 3.4 (c) e o ETH na Figura 3.4 (d).

Tabela 3.1: Nomes, abreviaturas e niimero de atomos dos ligantes sendo utilizados

Nome Abreviatura Nuamero de Atomos
Nicotinamida adenina dinucleotideo NADH 52
Triclosano TCL 18
Isoniazida Pentacianoferrato PIF 24
Etionamida ETH 13

Os arquivos dos ligantes sdo representados em um formato MOL2, conforme Figura 3.5. Esse
formato é composto pelas secées MOLECULE, ATOM, BOND, SUBSTRUCTURE e SET. Para fins
de ilustracdo, a Figura 3.5 mostra a secao ATOM, a qual contém infomacGes a respeito do nome

dos atomos, tipo, coordenadas x,y,z e cargas parciais.
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(a)

(b) (d)

Figura 3.4: Representacdes das estrutras 3D dos ligantes NADH (a), PIF (b), TCL (c) e ETH (d).

@< TRIPOS>HOLECULE
UNTITLED
7175100

SMALL
USER_CHARGES

@< TRIPOS> ATOM
1 CeN -5.5959 —4.3594 1.0216 C.2 1 *Hex —-0.3550
2 HeN -5.0019 -4.453 0.1243 H 1 HRER 0.2220
3 C5K -6.1594 -5.4464 1.7507 C.2 1 e -0.1730
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Figura 3.5: Parte do arquivo MOL2 para o ligante NADH.

3.2.3 Experimentos de docagem molecular

Os experimentos de docagem molecular foram executados utilizando-se o workflow cientifico
descrito em Machado et al. [MAC07]. Cada um dos quatro ligantes foram submetidos a 3.100

experimentos de docagem considerando-se, em cada experimento, uma diferente conformacdo do
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receptor. O workflow utiliza o AutoDock3.0.5 [MOR98] como software de docagem, o qual faz
uso do protocolo de Simulated Annealing, com 10 execucdes para cada conformacdo. O resultado
do AutoDock é um arquivo texto, conforme mostra a Figura 3.6. O resultado de cada execucdo é
composto essencialmente pelos valores destacados nas caixas (a), (b) e (c) da Figura 3.6. A Figura
3.6(a) contém o desvio médio quadratico (RMSD), o qual indica quéo distante a posicdo final do
ligante esta em relacao a sua posicao inicial, tipicamente estipulada por um especialista de dominio.
Figura 3.6(b) contém o valore estimado de FEB e uma constante de inibicdo (ki). A Figura 3.6(c)

mostra as coordenadas finais dos atomos do ligante.

USER Pun = 9
USER Cluster Rank = 1
USER Number of conformacions in this cluscer = 7

USER

USER FMSD from reference structure = B.263 A ](a)

USER

USER Estimated Free Energy of Binding - =8.22 kcal/mol [=(1l)+(3))] (b)
USER Estinated Inhibition Constant, Ki = +9.36e-07 [Temperature = 298.15 K]
USER

USER Final Docked Energy = -8.22 kcal/mol [=(1)4+(2)]

USER

USER (1) Final Intermolecular Ensrgy - -8.22 kcal/mol

USER (2) Final Internal Energy of Ligand =  +0,.00e+00 kKcal/mol

USER (3) Torsional Free Energy = +0.00e+00 kcal/mol

USER

USER

USER DPF = InputFile SA.dpf

USER NEVDPF move LIGmoved.pdbg

USER NEWUDPF about -£.183000 1.639000 -0.340000

USER NEWVDPF tranl -1.980195 8.080871 4.610087

USER NEWDPF cquat 0.120343 0.581732 0.804429 -78.162220

USER

USER Rank ® b z wdhl Elec q RIS
ATON 1 0010TCL 1 -0.434 7.404 6.709 -0.06 -0.06 -0,.598 @8.263 (C}
ATOH 2 HO10TCL 1 -1.146 &.043 7.088 +0.08 +0.05 +0.461 8.263

Figura 3.6: Parte do resultado do AutoDock3.0.5, cujo experimento considerou uma conformacao
da enzima InhA e o ligante TCL.

O principal problema com a utilizacdo da trajetéria da DM em experimentos de docagem molecu-
lar é o tempo necessario para a execucao de experimentos e a grande quantidade de dados gerados.
Visando reduzir esse tempo de execucdo e melhor entender como ocorre a interacao receptor-ligante
considerando a flexibilidade do receptor, é necesséario investir em técnicas que contribuam para es-
ses objetivos. Para tanto, durante o desenvolvimento desta Tese aplicou-se diferentes etapas do

processo de KDD, as quais s3o descritas nos capitulos 4 e 5 subsequentes.

3.3 Consideracdes do capitulo

Neste capitulo foram apresentados os conceitos de desenho racional de farmacos e de experimen-
tos de docagem molecular. Nesta Tese os experimentos de docagem molecular fizeram uso da enzima
InhA do Mycobacterium Tuberculosis, um importante alvo para a Isoniazida, principal farmaco para
a tuberculose. Essa proteina possui uma grande flexibilidade, de modo com que sua flexibilidade

explicita foi obtida através de simulacdes por dindmica molecular. A esse modelo totalmente flexivel
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para a enzima InhA da-se o nome de modelo FFR. Os experimentos de docagem molecular para
o modelo FFR utilizaram 4 ligantes distinos: NADH, PIF, TCL e ETH. Experimentos de docagem
molecular que consideram a flexibilidade explicita do receptor costumam estar relacionados com
uma grande quantidade de dados, principalmente no que diz respeito as conformacdes tanto dos
ligantes quanto do receptor. Tendo esses resultados de docagem, o deasafio estd em contribuir para
acelerar o processo de execucdo de novos experimentos de docagem, desenvolvendo estratégias para
identificar caracteristicas de conformacGes que possam contribuir para essa selecdo e, assim, reduzir

o nimero de conformacdes a serem testadas.
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4. REPOSITORIO ALVO PARA PRE-PROCESSAMENTO

Uma andlise detalhada dos resultados de experimentos do modelo FFR em docagem molecular,
em especial aqueles relacionados aos detalhes das interacdes entre ligante e receptor, é essencial
para o melhor entendimento e aprimoramento do processo de experimentos de docagem como um
todo. Esse tipo de andlise pode ser melhor explorada se houver uma integracdo entre dados de
simulacdo por DM e dos dados de docagem sobre o modelo FFR.

Considerando o grande volume de dados envolvidos, aspectos de persisténcia, facil acesso e
recuperacdo dos dados merecem ser explorados. Por essa razdo foi desenvolvido um repositério
abrangente para armazenar todas as caracteristicas envolvidas quanto as conformacdes obtidas por
simulacdes por DM bem como as relacionadas ao modelo FFR e todos seus niveis de detalhe como,
por exemplo, as coordenadas espaciais dos &tomos envolvidas em cada resultado de experimentos de
docagem molecular. Esse repositério, denominado FReDD (Flexible-Receptor Docking Database),
pode ser visto como uma infraestrutura eficaz para preparacdo de dados.

Este capitulo apresenta o repositério FReDD, o qual foi desenvolvido para integrar esses dados em
todos os seus niveis de detalhe, permitindo com que analises a respeito da flexibilidade do receptor
fossem realizadas. Além disso, este capitulo também mostra como o modelo do FReDD facilita a
etapa de pré-processamento dos dados para a minerac3do, apresentando as técnicas utilizadas. Como
resultados dos topicos descritos neste capitulo, os seguintes trabalhos foram publicados durante o

desenvolvimento desta Tese:

O modelo de dados inicial do FReDD esta na forma de um resumo expandido no Brazilian

Symposium on Bioinformatics em 2009 [WINO09J;

e O modelo final deste repositério, bem como anélises a respeito da flexibilidade do receptor
estdo publicados como artigo completo no IADIS International Conference on Applied Com-
puting em 2010 [WIN10a];

e O pré-processamento dos dados contidos no repositério FReDD, o qual foi utilizado para os
experimentos de mineracao de dados realizados durante o desenvolvimento desta Tese, foi
publicado como um resumo no ISCB Latin America [WIN1Oc]. A versdo completa deste
pré-processamento esta no artigo submetido ao International Journal of Data Mining and

Bioinformatics, atualmente em revisdo [WIN11];

e De forma resumida, tanto o modelo do repositério quanto a estratégia de pré-processamento
realizada a partir do mesmo estdo descritas como um capitulo do livro Tdpicos em siste-
mas colaborativos, multimidia, web e banco de dados de 2010, o qual foi apresentado como

minicurso durante o Simpésio Brasileiro de Banco de Dados em 2010. [WIN10b].
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4.1 O repositério FReDD

O repositério FReDD foi desenvolvido para integrar dados de simulacdes por DM e resultados de
experimentos de docagem molecular considerando o modelo FFR, e tendo como objetivo proporcionar
um ambiente adequado para o pré-processamento desses dados. Neste sentido, este repositério é
suficientemente abrangente para armazenar dados de proveniéncia de simulacdes por DM e suas
respectivas conformacdes, integrados com as caracteristicas dos resultados de docagem. Em outras
palavras, o repositério FReDD permite recuperar caracteristicas espaciais e temporais tanto de
receptores quanto de ligantes armazenados, desde que tais conformacdes estejam descritas em
termos de tempo de execucdo (para simulacdes de DM) e em termos de coordenadas espaciais para
cada um de seus atomos.

Uma das maiores vantagens deste repositério esta justamente na possibilidade de cada estrutura,
seja receptor ou ligante, ser analisada em termos de seus atomos, onde cada dtomo esta relacionado
com o residuo com o qual o mesmo faz parte, ainda que essas caracteristicas sejam armazenadas em
tabelas distintas. Dessa forma, é possivel executar consultas utilizando tanto abordagens top-down
e bottom-up, retornando informacdes a respeito de ligantes e receptores em diferentes pontos de
vista. O modelo do FReDD, o qual contém um total de 17 tabelas, esta ilustrado na Figura 4.1. As

pricipais caracteristicas deste modelo estd sumarizado na Tabela 4.1

Snapshot_Recep Docking
MD_Sim
PK,FK1 | PDBCode PK | N_docking <
PK.FK1 | PDBCode PK N snap R |t
PK N_MD_Sim - PK,FK1 | N_MD Sim FK1 |N_snap_R
FK1 | PDBCode
Software FK1 | N_MD_Sim Conformation Lo
Version —
Parameters 5 PK N_conf L
Time_Sim Coord_Atom. Recep Coond_Atom Lig PK.FK1 | LIGCode
nlorvel PK,FK2 N_atom L
PK.FK1,FK2 | PDBCode PK.FK1,FK2 | LIGCode — FEB
PKFK1 N_snap R PK, FK1 N_gonf L RMSD
PK.FK1 N_MD Sim FK2 N_docking
PK.FK2 N_atom R Coord_X +
Receptor Coord_Y
Coord_X Coord 2
PK | PDBCode |qf— Coord_Y - Ligand
Coord_Z
Name l | P PK | LIGCode
| + Name
Atom_Recap Atom_Lig ‘
- PK N_atom R PK N_atom L -
Come Lecep PK.FK1,FK3 | PDBCode PKFK2 | LIGCode Composiion_Lg
PK N res R PK N res L
PKFK1 | PDBCode [ FK2 Code3 FK1 Code3 PK.FK1 | LIGCode
FK2 Name_atom FK1 Name_atom
FK2 Code3 FK3 N_res R l FK2 Code3
Residue_Recep Atom_Residue_Recep Alom Atom_Residue_Lig ¢
Residue_LIg
PK | Coded PK.FK1 | Coded PK | Symbol PK,FK2 | Coded
ek Name_atom [~ Pk |Name stom [ PK | Coded
Code1 Name
Name FK2 Symbeol Atomic_num FK1 Symbol Name

Figura 4.1: Modelo de dados do repositério FReDD.
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Tabela 4.1: Descricdo dos dados contidos nas tabelas do repositério FReDD

Nome da Tebela Descricao do Contetdo

Atom Todos os atomos da tabela periddica

Atom_Lig Todos os atomos de um ligante

Atom__Recep Todos os atomos de um receptor

Atom_Residue_Lig Relacdes entre os residuos de um ligante e seus respectivos atomos
Atom_Residue_Recep RelacGes entre os residuos de um receptor e seus respectivos atomos
Composition__Lig Relacdes entre um ligante e seus respectivos residuos
Composition__Recep Relacdo entre residuos de um receptor e os 20 aminoacidos naturais
Conformation__Lig Cada uma das execucoes de um experimento de docagem molecular
Coord_Atom_Lig Coordenadas espaciais dos atomos de um ligante
Coord_Atom_Recep  Coordenadas espaciais de uma conformac3do do receptor

Docking Caracteristicas da execucao do experimento de docagem molecular
Ligand Detalhes a respeito do nome e niimero de dtomos de um ligante
MD_Sim Dados de proveniéncia da simulacao por DM

Receptor Detalhes do receptor, como o cabecalho do arquivo PDB
Residue_Lig Todos os residuos de um ligante

Residue__Recep Todos os residuos de um receptor

Snapshot_Recep Detalhes de uma conformacdo, como ordem de uma trajetéria de DM

4.1.1 Populacdo do repositério

Para testar o modelo de dados da Figura 4.1, estd sendo considerado um receptor e quatro
ligantes (os mesmos descritos no capitulo 3). Entretanto, é importante salientar que, conforme
modelo da Figura 4.1, este repositério esta apto a armazenar tantos receptores e ligantes quantos
necessarios.

A atual populacdo de algumas das tabelas do FReDD estad sumarizada na Tabela 4.2. Esta ta-
bela tras na primeira linha informacGes sobre o receptor e nas demais sobre os ligantes. Na segunda
coluna é mostrado, para cada ligante, o nimero de docagens validas, ou seja, os experimentos de
docagem que convergiram, de um total de 3.100. A terceora coluna mostra o nimero total de ato-
mos para estas estruturas. Na quarta coluna sdo apresentadas o nimero total de conformacoes para
cada estrutura, sendo que para o caso dos ligantes considera-se cada uma das 10 execucOes para
cada experimento de docagem. A quinta coluna indica o total de coordenadas, a qual corresponde

ao produto do nimero de atomos pelo nimero de conformacdes.

Tabela 4.2: Populacdo do repositério FReDD

Receptor/Ligante Docagens Validas Num. Atomos Num. Conformagdes Total Coordenadas

InhA 4.008 3.100 12.424.800
NADH 3.100 52 31.000 1.612.000
TCL 2.837 18 28.370 510.660
PIF 3.042 24 30.420 730.080

ETH 3.043 13 30.430 395.590
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Nota-se que para o receptor, o qual possui um total de 4.008 atomos distribuidos entre seus 268
residuos, ha um total de mais de 12 milhdes registros de coordenadas para a trajetéria de DM sendo
considerada. Com relacdo aos ligantes, somando o total de coordenadas para cada uma dessas

estruturas, ha um total de mais de 3 milhGes de registros de coordenadas.

4.2 FReDD como uma infraestrutura para pré-processamento

A partir do FReDD ¢é possivel extrair diferentes tipos de informacdes a respeito dos dados nele
armazenados. O objetivo em analisar dados de simulacdes de DM e resultados de experimentos de
docagem é reduzir o niimero de conformacdes a serem consideradas em experimentos de docagem
molecular para o modelo FFR e um dado ligante. Para tanto busca-se extrair padrdes relaciona-
dos a interacdo ligante-receptor, os quais apresentem informacdes sobre quais caracteristicas sao
importantes para serem observadas para selecionar um subconjunto de conformacdes. No FReDD
estao disponiveis varias caracteristicas que podem ser consideradas. Escolher qual delas pode ser
a mais importante reflete diretamente nos experimentos de mineracdo a serem realizados. Aqui é
apresentada uma abordagem de pré-processamento, baseado no contexto de docagem molecular,

para produzir um conjunto de dados para analise.

4.2.1 Escolha do atributo alvo

Uma das maneiras de avaliar a qualidade de um experimento de docagem molecular é pelo valor
estimado de FEB resultante, sendo que quanto mais negativo esse valor, melhor. Nesse sentido, o
valor estimado de FEB ¢é utilizado como o atributo alvo dos experimentos de mineracdo sobre os
dados de docagem.

N3o existe um consenso a respeito de um valor ideal para o FEB. E necessario que ele seja con-
siderado e avaliado individualmente para cada tipo de ligante sendo utilizado. A Tabela 4.3 mostra
a variacdo de valores de FEB, de acordo com os dados armazenados na tabela Conformation__Lig,
para cada um dos ligantes. As colunas 2, 3 e 4 mostram os valores minimos, maximos e a média
de FEB, respectivamente e para cada ligante, para todas as 10 execucdes de docagem molecular
para cada conformacdo. As colunas 5, 6 e 7 apresentam os valores minimos, maximos, e média
de FEB, respectivamente e para cada ligante, apenas da execucdo que apresentou melhor valor de
FEB, dentre as 10 execucdes.

Tabela 4.3: Distribuicao do valor de FEB para cada ligante

10 Execucoes Melhores FEB
Ligante Min FEB MaxFEB Média Min FEB MaxFEB Média
NADH -20,61 -0,02 -9,23 £ 4,54  -20,60 0,00 -12,90 £ 4,2
PIF -11,22 -0,01 -9,09 +£ 1,63 -11,20 0,00 -9,90 + 0,60
TCL -10,01 -0,73 -8,17 + 1,28 -10,00 -4,90 -8,90 + 0,30

ETH -8,22 -5,27 -6.63 £ 0,34  -8,22 -5,90 -6,80 £+ 0,30
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Nota-se, pela Tabela 4.3, que os valores de FEB para os quatro ligantes sendo utilizados sao
bastante distintos. Como exemplo, para o ligante NADH, nas 10, execucdes o valor minimo de FEB
é -20.61 enquanto para o ligante ETH o valor minimo é -8.22. Isso ratifica que o valor de FEB deve
ser analisado por tipos de ligante pois, para o exemplo dos ligantes NADH e ETH, o melhor valor
de FEB encontrado para o ligante ETH corresponde a média dos valores de FEB para o NADH.

4.2.2 Escolha dos atributos preditivos

Uma caracteristica que contribui para a determinacdo do valor de FEB é a distancia entre
atomos dos residuos do receptor e do ligante, onde essa distancia é medida em Angstroms (A) Isso
é, para cada residuo (Residue_Recep) de um receptor R é calculada a disténcia Euclidiana entre os
seus atomos (Atom_ Residue_Recep) e os atomos de um ligante L (Atom_Residue_Lig), conforme
equacao 4.1. xR, ygr € zr correspondem as coordenadas espaciais dos atomos dos residuos do
receptor (Coord_Atom_Recep), e xr, yr, e z1, correspondem as coordenadas espaciais dos atomos

do ligante (Coord_Atom_Lig).

Distp, =/ (xr—20)?+ (yr— y)? + (2r — 21.)2 (4.1)

Para recuperar essas distancias é necessario combinar todos os registros de coordenadas do
receptor com todos os registros de coordenadas de cada ligante. Tendo todas as distancias recupe-
radas, para formar o arquivo de entrada optou-se por fazer uso da menor distancia entre os 4tomos
de um dado residuo do receptor e dos dtomos do ligante min(Distpg 1), para cada resultado de
experimento de docagem molecular, sendo esses os atributos preditivos. A Figura 4.2 ilustra esse
conceito, onde sdo mostradas algumas disténcias entre o ligante PIF (em preto) e o residuo GLY95
do receptor (em cinza). Para todas as distancias calculadas, considera-se apenas a distancia minima

que, neste exemplo, é 2,72 A.

BRI ~ 6LY95

Figura 4.2: Algumas distancias atémicas entre o ligante PIF e o residuo GLY95 do receptor InhA.
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4.2.3 Geracdo do arquivo de entrada

Cada residuo do receptor é um atributo no arquivo de entrada. Como o receptor InhA contém
268 residuos de aminoacidos, cada arquivo de entrada preparado para a mineracdo conta com um
total de 268 atributos preditivos, mais o atributo alvo com o valor de FEB. Para cada ligante é
produzido um arquivo de entrada distinto. Cada linha do arquivo de entrada é uma conformacao
do receptor, sendo que para cada atributo preditivo (ou residuo) o valor no arquivo serd o da menor
distancia entre o referido residuo e o ligante para o qual o arquivo estd sendo composto.

O Algoritmo 4.1 ilustra esse processo, onde o mesmo ¢é aplicado para cada um dos ligantes,

produzindo um arquivo de entrada para cada um deles: a matriz [Input].

Algoritmo 4.1: Geracao do conjunto de dados inicial.

Seja R um Receptor

Seja L um Ligante

Seja t um snapshot de R

Seja 7 um residuo de R

Seja a um atomo em t snapshot

Seja [ um atomo de L

Seja MatrizDist uma matriz onde cada linha corresponde a um residuo r e cada célula

corresponde a distancia entre um a e [

8: Seja Result uma matriz que armazena, para cada t snapshot, todas as distancias minimas
entre os a e [

9: Seja Input uma matriz contendo Result e, para cada t, o respectivo valor de FEB.

10: para cada t em TotalSSR faca

11:  [Resulty] < null

12:  para cada r em Total Residuosy faca

R O o e

13: [MatrizDist, ] < null

14: para cada a em T'otal AtomosCon formacaor; faca

15: para cada [ em Total AtomosLigy, faca

16: Dist a1 \/(tr —21)2+ (yr —y1)2 + (25 — 21.)?
17: [MatrizDistg ;] <— Distpg,

18: fim para

19: fim para

20: [Resulty ] <= min([MatrizDist, .|)

21:  fim para
22:  [Input;.] < [Result;«+ FEB]]
23: fim para

Para ilustrar, a Equacdo 4.2 apresenta a matriz [MatrizDist| para o residuo GLY95 do receptor
InhA, considerando a preparacdo do Algoritmo 4.1 para o ligante PIF. Como o residuo GLY95 possui
7 atomos, tem-se um total de 7 linhas para essa matriz. Ja que o ligante PIF tem um total de 24
atomos, essa mesma matriz é composta por um total de 24 colunas (na ilustracdo sdo mostradas
apenas as 4 primeiras e 4 (ltimas colunas). E importante mencionar que esta matriz com 168
elementos (7 x 24) é o resultado da matriz de distancia apenas para um residuo do receptor e um

ligante. Nesse sentido, para cada [MatrizDist| recupera-se apenas um tnico valor para a matriz
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[Result] (para o exemplo da Equacgdo 4.2, o valor 2,72 destacado). A Tabela 4.4 ilustra a matriz
[Result] para o complexo InhA-PIF no modelo FFR, a qual contém 30.420 (considerando-se as
10 execucdes de docagem para cada conformacdo, conforme mencionado no capitulo 3) instancias,

correspondentes ao total de conformacdes utilizadas para o PIF.

7,78 7,77 5,99 5,76 .. 4,22 5,83 5,73 7,77
8,44 845 6,21 5,80 .. 4,65 6,50 6,44 8,06
6,50 6,87 5,80 5,58 .. 5,50 5,62 7,02 7,70
[MatrizDistancias.] = | 7,12 7,16 6,66 6,55 .. 3,81 5,95 7,72 8,44 (4.2)
5,82 5,52 4,91 4,84 .. 2,72 4,46 4,66 6,09
7,35 7,20 6,18 5,66 .. 3,19 6,45 6,77 7,01
8,04 6,20 547 559 .. 6,99 7,31 7,22 7,57

Tabela 4.4: Parte da matriz [Result] gerada para o ligante PIF

GLY95 ... LYS164 .. THR195 ... LEU268
11,07 ... 17,10 ... 3,85 2,29
11,1 ... 17,07 .. 5,92 4,31
2,72 .. 3,05 5,02 2,48
9,86 ... 5,19 4,13 2,45

Os arquivos de entrada gerados para cada ligante podem ser vistos como um pré-processamento
inicial, mas abrangente, o qual pode ser aprimorado para obedecer as necessidades de cada anélise

ou experimento de mineracdo de dados realizado sobre eles.

4.3 Andlises sobre os dados armazenados no repositorio

Antes de submeter o arquivo de entrada produzido para um algoritmo de mineracao, a primeira
analise realizada tem por objetivo identificar quais residuos do receptor que mais interagem para um
dado complexo receptor-ligante. O objetivo dessa analise é investigar a importancia da flexibilidade
explicita do receptor e suas interacGes intermoleculares com pequenas moléculas. Essa analise
concentra-se em identificar residuos da InhA, considerando o modelo FFR, que mais interagem
com os quatro ligantes investigados. Para tanto, a matriz binaria [MatrizBinaria,] é gerada a
partir da transformacdo de [Result] (Tabela 4.4), num formato binario, indicando se ha ou ndo
interacdo receptor-ligante para para um dado residuo e a respectiva conformacdo do receptor. Essa
transformacao é obtida conforme Equacdo 4.3, a qual gera um arquivo semelhante ao ilustrado pela
tabela 4.5.
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0  se [Resulty,] >4

[MatrizBinaria ,| =
1 se [Result;,] <4

Tabela 4.5: Parte da matriz [Result] gerada para o ligante PIF

GLY95 ... LYS164 .. THR195 .. LEU268
0 0 1 1
0 0 0 0
1 1 0 1
0 0 0 1

Com a matriz [MatrizBinaria| foi possivel somar quantas interacdes houve para cada residuo
em cada complexo InhA-ligante. De posse desse resultado ordenou-se em ordem descrescente os
residuos que mais interagiram e os 10 primeiros (chamados de top10) foram selecionados para cada
ligante, conforme ilustrado na Figura 4.3. O objetivo foi de verificar se diferentes ligantes fazem
contato em uma mesma regido do receptor. A unido dos topl0O residuos para cada ligante esta
exposto na Tabela 4.6, totalizando 25 residuos diferentes, sendo que os topl0 residuos de cada
ligante estdo destacados. Nessa tabela, cada célula estd preenchida com o niimero de vezes que o

residuo interagiu para cada ligante.

S ~

&/4 —~ 2 7

PIF (L ETH

Figura 4.3: Top 10 residuos do receptor InhA que mais interagem com cada um dos ligantes NADH,
PIF, TCL e ETH. O receptor é a estrutura cinza na forma de Ribbons. Os 10 residuos que mais
interagem com cada ligante estdo na forma de esfera de van der Walls e os ligantes na forma de
palitos.

Para entender o papel da flexibilidade explicita do receptor, em especial o modelo FFR utilizado
neste trabalho, os topl0 residuos que interagem no modelo FFR foram comparados com os residuos
que interagem quando utilizado apenas a estrutura cristalografica (PDB:1ENY). Esta selecdo foi re-
alizada pela utilizacdo do SPDBV [GUE97]. Tal comparacdo é apresentada na Tabela 4.7, indicando

para cada ligante o nimero de residuos que interagiram pelo menos uma vez em todas as execucoes
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Tabela 4.6: Top 10 residuos (destacados) para todos os ligantes e suas frequéncias, totalizando em
25 resiiduos. Os topl0 residuos para cada ligante estao destacados.

Residuo ETH NADH PIF TCL
ILE15 2079 17.839 13.226 20.397
GLY13 3.647 13.479 15500 19.900
SER19 3.532 12.619 26.490 23.659
ILE20 25.480 11.735 23.312 23.393
ALA21 3.112 7.138 8.414 15.252
PHE40 446 15.864 4.823 11.220
ARG42 120 13.959 4.716 1.940
SER93 12.580 12957 21.726 24.319
ILE94 7570 17.363 26.632 24.460
GLY95 5521  20.288 27.561 23.852
PHE96 1.355  20.520 19.401 9.292
MET97 660 14153 16.661 1.241
ILE121 161 15.782 1430 10.431
SER122 2.421 12.335 19.805 3.111
MET146 25.368 10.858 18.352 12.625
ASP147  22.645 6.795 10.848 9.585
PHE148 25.961 8.498 15772 9.923
MET160 21.653 12.355 20.681 6.375
LYS164  24.658 14.627 21.821 12.887
ALA190 23.480 3.744 13.714 7.861
GLY191 22,909 2162 13.837 839
PRO192 22.816 3.825 13.968 1.240
ILE193 23.023 6.0056 15519 1.617
THR195 17.601 12.348 26.353 20.474
ALA197 1.868 14.127 26.114 6.527

dos experimentos de docagem (coluna 2); o ndmero de residuos da estrutura cristalogréafica que
estdo até 4,0 A de distancia do ligante, ou seja, que interagem (coluna 3); e a interseccdo dos

residuos que interagem com a estrutura cristalografica e dos topl10 do modelo FFR.

Tabela 4.7: Comparacao do nimero de residuos que interagem com cada ligante na estrutura
cristalografica e com os topl0 do modelo FFR.

Ligante Interacdes FFR 4,0 A Estrutura Cristalografica Estrutura Cristalografica N Top10

NADH 185 22 9
TCL 139 12 5
PIF 165 13 8
ETH 105 8 4

Pelos dados da Tabela 4.7 é possivel identificar a importancia em considerar a flexibilidade do
receptor em experimentos de docagem molecular. Ao observar, por exemplo, os dados para o ligante
NADH, nota-se que o mesmo interage com apenas 22 residuos da estrutura cristalografica, enquanto

para o modelo FFR o mesmo ligante interage com 185 residuos. De forma analoga, para o TCL,
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139 residuos interagem com o modelo FFR e apenas 12 com a estrutura cristalografica e desses
apenas 5 também estdo presentes no topl0 residuos. Isso significa que ha outros 5 residuos que
podem interagir varias vezes mas que nao s3o identificados se considerar apenas a estrutura rigida

do receptor.

4.4 Consideracoes do capitulo

Considerar a flexibilidade do receptor em experimentos de docagem molecular é um processo que
produz uma vasta quantidade de dados que necessitam ser explorados. Para um melhor entendi-
mento desta flexibilidade em experimentos de docagem, neste capitulo foi proposto um repositério
suficientemente abrangente que integra conformacdes de simulacdo por DM e todos os dados rela-
cionados a respeito das interacdes receptor-ligante nos seus respectivos resultados dos experimentos
de docagem.

Neste capitulo foi mostrado o desenvolvimento do repositério FReDD, o qual foi inicialmente
publicado em [WIN09]. O FReDD é capaz de armazenar, indexar e recuperar resultados de docagem
molecular. Neste repositério estd armazenados dados do receptor InhA e quatro ligantes (NADH,
TCL, PIF e ETH). Os testes mostram que a sua implementac3o contribui para o pré-processamento
dos dados, como apresentado em [WIN10c]. Esse pré-processamento possibilitou um analise dos
dados, com a qual foi possivel extrair informacOes a respeito da interacdo ligante receptor, como
reportado em [WIN10a]. Por essa anélise foi possivel identificar relacdes de interacdes de residuos
do modelo FFR com os ligantes, sendo que essa analise seria dificil de ser realizada sem uma
infraestrutura como o FReDD. O conjunto das caracteristicas descritas neste capitulo [WIN10b]
demonstram o qudo efetivo é centralizar esse tipo de dados em um repositério apropriado, de modo

com o que 0 acesso e recuperacdo dos dados se da de maneira facil e clara.
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5. EXPERIMENTOS COM MINERACAO DE DADOS

A partir das facilidades em termos de pré-processamento de dados que o repositério FReDD
oferece, busca-se aplicar técnicas de mineracdo de dados sobre esses dados para aumentar o enten-
dimento a respeito do comportamento da flexibilidade do receptor e, assim, contribuir para diminuir
a quantidade de execucbes de experimentos de docagem molecular. Para tanto, os experimentos
de mineracdo de dados executados durante todo o desenvolvimento desta Tese teve por objetivo

responder a seguinte pergunta:

e Como selecionar um subconjunto de conformacdes que sejam as mais relevantes para indicar

se um dado ligante é um composto promissor?

Buscando por diferentes tipos de padrdes que pudessem apontar uma direcao para responder
a essa pergunta, foram aplicadas diferentes técnicas de mineracdo de dados sobre os dados pré-
processados a partir do FReDD, como regras de associacdo e arvores de decisdo para classificacdo
e para regress3o.

Os experimentos foram realizados considerando o conjunto de dados incial, pré-processado pelo
Algoritmo 4.1. Entretanto, para cada técnica empregada, esse mesmo conjunto de dados passou
por novas etapas de pré-processamento, para que se tornasse apropriado para a tarefa de mineracado
sendo empregada e seus respectivos objetivos.

Este capitulo apresenta as diferentes técnicas de mineracdo de dados aplicada sobre os dados
armazenados no FReDD, bem como seus respectivos procedimentos de pré-processamento. Além
disso, sdo apresentadas as diferentes avaliacdes realizadas para esses modelos, e qual conhecimento
foi possivel extrair a partir dos mesmos. Como resultados dos experimentos realizados e apresentados

neste capitulo, obteve-se os seguintes trabalhos cientificos:

e Os experimentos realizados com regras de associacao estdo publicados no Brazilian Symposium
on Bioinformatics em 2008 [MACO08];

e Os resultados objtidos com arvores de decisdo para classificacdo estao publicados no Brazilian
Symposium on Bioinformatics de 2010 [MAC10c] e no IADIS International Conference on
Applied Computing de 2010 [MAC10b];

e Os diferentes resultados obtidos pela relizacdao de experimentos com arvore de decisao para
regressao foram publicados no periédico BMC Genomics em 2010 [MAC10a] e nas conferén-
cias IADIS International Conference on Applied Computing de 2010 [WIN10a] e ISCB Latin
America de 2010 [WIN10c] [MAC10d]. Além disso, o artigo [WIN11] estd atualmente subme-
tido ao periddico International Journal of Data Mining and Bioinformatics e encontra-se sob

revisao;
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e Por fim, uma compilacdo desses trabalhos encontra-se na forma de um capitulo do livro Tépicos
em sistemas colaborativos, multimidia, web e banco de dados de 2010, o qual foi apresentado
como minicurso durante o Simpésio Brasileiro de Banco de Dados em 2010 [WIN10b], bem
como na forma de um artigo no periédico WIREs Data Mining and Knowledge Discovery em
2011 [MAC11].

5.1 Experimentos com regras de associacao

A utilizacao de regras de associacao sobre os dados aqui apresentados tem por objetivo identificar
relacdes de interacdo entre diferentes residuos do receptor. Para tanto, utilizou-se o conjunto de
dados gerado pelo Algoritmo 4.1, e binarizado conforme Equacdo 4.3, eliminando-se o atributo alvo
(FEB). Ou seja, cada célula do conjunto de dados contém o valor 0 quando n&o ha interacdo com
o residuo (distancia > 4,0A), e 1 quando ha interacdo. Para cada ligante utilizado nesta Tese foi

preparado um arquivo distinto.

Os arquivos preparados foram submetidos ao algoritmo Apriori [AGR93], ajustando o valor de
suporte para 0,005 e confianca para 0,9, com um ndmero maximo de 1.000 regras. O baixo valor
de suporte se justifica pelo alto nimero de registros com contetido distinto no conjunto de dados.
Apbs a geracdo das regras, as mesmas foram pés-processadas, visando a geracdo de modelos mais

enxutos e eficazes. Algumas regras significativas extraidas estao exemplificadas na Tabela 5.1

Tabela 5.1: Exemplos de regras de associacdo extraidas dos experimentos

Ligante Regra

NADH THR100 =0 — ILE94 =1

NADH THR100 =0 — SER19 =1

NADH THR100 =0 — THR195 =1

TCL ASP93 = 0; GLY95 =1 — SER19 = 1; SER93 =1
PIF ARG42 =0 — THR195 =1

ETH ILE14 = 0; PHE148 =1 — ALA21 =0

Nas trés primeiras regras para o ligante NADH é possivel identificar que para as vezes em que o
residuo THR100 n3o interage com o NADH, os residuos ILE94, SER19 e THR195 interagem. lIsso
significa que, apesar do residuo THR100 aparentemente n3o interagir com o receptor, ele se torna

representativo para indicar os residuos que possam interagir.

Muitas outras regras podem ser extraidas. Embora o modelo obtido com regras de associacao
ndo estabeleca relacdo entre os residuos e valores de FEB, elas podem contribuir para indicar quais
os residuos que mais interagem com o ligante sendo estudado. Isso pode ser (til na busca de novos

ligantes para este receptor como, por exemplo, estendendo o trabalho de Quevedo et al. [QUE10].
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5.2 Experimentos com arvores de decisao para classificacao

Como técnica preditiva, um dos métodos utilizados foi arvore de decisdo para classificacdo. Uma
vez em que algoritmos de classificacdo requerem atributos alvo categéricos, o desafio em aplicar
essa técnica para os dados sendo utilizados esta na transformacao do atributo alvo FEB, o qual é
numeérico, para valores discretos, distribuidos de maneira adequada ao problema. Para tanto, foram
empregadas trés técnicas de discretizacdo, as quais foram avaliadas a partir dos modelos de arvore

de decisdo para classificacdo induzidos.

5.2.1 Discretizacdo do atributo alvo - FEB

Discretizacdo é o processo de transformar valores continuos em intervalos de classes que repre-

sentam esses valores. O procedimento de discretizacdo envolve, basicamente, duas etapas [TANO5]:

1. Decisdao do nimero de categorias. Neste passos os valores do atributo continuo sao ordenados

e entdo divididos em n intervalos, especificados por n — 1 pontos de particao;

2. Determinacdo de como mapear os atributos continuos para as categorias. Nessa etapa os
valores do atributo continuo sdo adequadamente mapeados para as classes definidas no passo

anterior.

Dentre diferentes métodos de discretizacdo existentes na literatura, utilizaram-se os métodos
por igual frequéncia de intervalos e por por igual tamanho de intervalo. Além desses dois métodos,

propos-se a discretizacdo por moda e desvio padrdo:

e Método 1: discretizacdo por igual frequéncia de intervalos. Esse é um método simples que
considera que n é o nimero de intervalos parametrizado e m o nimero total de instancias.
Assim, os valores continuos do atributo a ser discretizado sao divididos em n intervalos, de

modo com que cada intervalo contenha m/n valores, aproximadamente;

e Método 2: discretizacao por igual tamanho de intervalo. Nessa abordagem, os valores conti-
nuos sao divididos em n intervalos parametrizados, onde cada intervalo deve possuir o mesmo
tamanho. Para [DOU95], esse é considerado um dos métodos mais simples de discretizac3o,

porém vulneravel a pontos discrepantes;

e Método 3. discretizacdo por moda e desvio padrdo. Esse método de discretizacdo propde-se
a fazer uma separacdo dos melhores e piores valores de FEB em classes bem definidas. Para
tanto considera-se a moda e o desvio padrdo da frequéncia de distribuicao dos valores de FEB
sendo discretizados. Para esse método definiu-se um total de 5 intervalos, ou classes, conforme
apresentado na equacdo 5.1 onde x é o atributo a ser discretizado, e M, e o representam a
Moda e o Desvio Padrdo para a distribuicao de z. Dessa maneira, ocorréncias de melhores e
piores casos, as quais sao menos frequéntes no conjunto de dados, sdo agrupadas nos intervalos
das extremidades da distribuicao normal, sendo que ocorréncias regulares sao distribuidas nos

demais intervalos.
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(5.1)

Para os trés tipos de discretizacdo utilizados foram parametrizadas 5 classes, sendo elas Excelente,

Bom, Regular, Ruim e MRuim (Muito Ruim). A Tabela 5.2 mostra para cada ligante, o nimero de

exemplos (resultados de docagem), o valor médio de FEB e seu respectivo desvio padrdo, o valor

da Moda e a distribuicdo dos exemplos em cada classe, para cada um dos 3 métodos.

Tabela 5.2: Distribuicao de exemplos nas classes para cada método e cada ligante.

Ligante Exemplos FEB Moda Método Excelente Bom Regular Ruim MRuim
1 604 607 620 610 601
PIF 3.042 -9,90+0,60  -9,90 2 2.995 26 17 3 1
3 7 223 2.616 173 23
1 569 559 565 565 565
NADH 2.823  -12,90+4,20 -16,80 2 757 792 839 408 27
3 205 1.020 374 903 321
1 563 556 587 582 549
TCL 2.837 -8,90+0,30  -9,00 2 1.017 1.814 4 0 2
3 19 158 1.866 645 149
1 619 591 598 649 586
ETH 3.043 -6,80+0,30  -6.70 2 18 173 1.108 1531 213
3 160 512 2.131 226 14

Pela Tabela 5.2 é possivel observar que no Método 1, os exemplos estao dispostos nas 5 classes

de maneira balanceada. Como o Método 2 distribui os exemplos em um intervalo igual de tamanho,

os mesmos podem aparecer desbalanceados. Isso acontece especialmente para os casos dos ligantes

PIF e TCL, onde o valor de FEB para este tltimo varia de -10,0 até -4,9 kcal /mol, sendo que o valor

de sua Moda é -9,0 kcal /mol, mais préximo do valor minimo do que do valor maximo de FEB. Além

disso, esse mesmo ligante apresenta um desvio padrdo de 0,3 kcal/mol, o que significa que o valor

de FEB n3o varia muito, apresentando valores proximos a Moda. Como, para o caso do Método

2, a distribuicdo para os ligantes PIF e TCL é mais frequente para as classes Excelente e Bom, o

modelo de arvore de decisao induzido sobre esse conjunto de dados pode ser distorcido. Por outro

lado, ao observar a distribuicio do Método 3, apesar de apresentar um grande desbalanceamento

nas classes, nota-se que os valores que de fato representam os melhores e piores valores de FEB

estao distribuidas nas classes Excelente e MRuim.
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5.2.2 Avaliacdao dos modelos induzidos

Os conjuntos de dados foram submetidos ao algoritmo J48 (implementacdo do C4.5), parame-
trizando o nimero minimo de instancias em cada nodo folha para 50, objetivando gerar arvores
mais legiveis, requisito importante para o problema e tipo de dados sendo explorados. Os modelos
induzidos foram avaliados em termos das métricas tipicas utilizadas para arvore de decisdo para
classificacdo, como acurécia, tamanho da arvore e Medida-F.

Além disso, introduziu-se uma quarta métrica, a qual indica a taxa de instancias que pertencem
as classes Excelente e Bom. Para essa métrica, aqui denominada TEB, busca-se os menores valores,
ou seja, quanto menor a taxa, melhor o resultado.

Os resultados dos modelos estdo dispostos na Tabela 5.3, onde cada execucdo corresponde a
uma linha da tabela, e cada coluna mostra o resultado obtido para cada uma das métricas sendo

avaliadas. Os melhores valores para cada métrica e cada ligante estdo destacados.

Tabela 5.3: Resultados dos modelos de arvore de decisdo para classificacao.

Método Ligante Acuracia Tam. Arvore Medida-F TEB

PIF 31,92 71 0,31 39,81

NADH 61,88 61 0,62 39,96

1 TCL 30,49 61 0,30 39,44
ETH 33,37 77 0,35 39,76

PIF 98,68 3 0,98 99,31

NADH 73,53 43 0,73 54,87

2 TCL 64,93 49 0,64 99,79
ETH 61,02 41 0,57 6,28

PIF 86,55 5 0,81 7,56

NADH 75,41 35 0,75 43,39

3 TCL 66,23 17 0,58 6,06
ETH 70,32 29 0,65 22,08

Pelo Método 1 é possivel observar que as métricas foram as piores para todos os ligantes,
com excecdo da métrica TEB para o ligante NADH. Seus resultados mostram que esse tipo de
discretizacdo nao é eficiente para dados de docagem molecular.

O Método 2 apresentou os melhores resultados para o ligante PIF. Entretanto, para esse ligante
em particular, o método apresenta um total de 99,31% de instancias nas classes Excelente e Bom
(ver Tabela 5.2). Isso significa que o modelo induzido n3o é (til para extrair informacdes a respeito
dos residuos envolvidos em bons resultados de docagem, uma vez que quase todas as instancias
do conjunto de dados esta classificada como sendo das classes Excelente e Bom. Para o TCL esse
mesmo método mostrou um melhor resultado em relacao a Medida-F mas, assim como para o PIF,
o mesmo método classificou quase todas as instancias como sendo parte das mesmas classes (Exce-

lente e Bom). Assim, olhando para os resultados de TEB, nota-se distorcdo nos modelos induzidos.
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Por fim, os arquivos discretizados pelo Método 3 obtiveram os melhores resultados dos modelos
de arvore de decisdo para os ligantes ETH e NADH. Para os ligante TCL este mesmo modelo se
mostrou mais efetivo em 3 das 4 métricas utilizadas. Ja para o PIF, a métrica que que se destacou
com esse método foi a TEB.

Pelas arvores de decisdo é possivel extrair informacdes a respeito da relacdo entre os residuos do
Modelo FFR da InhA e as classes de FEB. A Figura 5.1 ilustra o modelo induzido para o complexo
InhA-NADH, gerada a partir do conjunto de dados discretizado pelo Método 3.

Figura 5.1: Arvore de decisio gerada a partir do arquivo discretizado pelo Método 3 para o complexo
InhA-NADH.

Nota-se pela Figura 5.1 que essa arvore esta dividindo bem os exemplos, de modo com que
todos os exemplos cujas classes sejam Ruim (R) ou Muito Ruim (R) estdo a esquerda do nodo raiz
(residuo THR100) e todas as instancias cujas classes estejam associadas a Excelente (E) e Bom (B)
estdo a direita do nodo raiz. Apenas por essa separacdo ja é possivel inferir que a posicdo do residuo
THR100 pode ser fundamental para identificar conformacdes promissoras para o ligante NADH, isso

é, quando o mesmo estd a uma distancia maior do que 11.0 A os resultados sdo promissores. Além
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disso, percorrendo a arvore identifica-se que além desse residuo, as distancias dos residuos GLY101,
SER18, SER19 e GLY39 podem levar as conformacdes cuja classe de FEB é Excelente.

5.3 Experimentos com arvores de decisdao para regressao

Ao aplicar arvores de decisdo para regressao sobre os dados de docagem molecular, busca-se
avaliar como diferentes estratégias de pré-processamento podem melhorar a qualidade dos modelos
induzidos, bem como melhorar a compreensio dos mesmos. Para tanto, sdo utilizadas quatro

estratégias de processamento:

Estratégia 1: primeiramente s3o utilizados o conjunto de dados inicial produzidos conforme o
Algoritmo 4.1;

e Estratégia 2: em seguida, busca-se aprimorar esse conjunto de dados, onde é aplicada uma

técnica convencional de selecdo de atributos;

e Estratégia 3: na busca de um conjunto de dados melhor, é proposta uma outra técnica de

selecdo desses atributos, a qual é realizada com base no contexto dos dados envolvidos;

e Estratégia 4: por fim, busca-se uma combinacdo dos atributos selecionados pelas estratégias
2e3.

5.3.1 Estratégias de pré-processamento

A Estratégia 1 conta com o conjunto de dados incial, o qual contém um total de 268 atributos
preditivos para cada um dos ligantes sendo testados. Na busca por melhorar a qualidade do conjunto
de dados, aplicou-se algumas técnicas de selecao de atributos sobre esses dados.

Primeiramente optou-se, na Estratégia 2, aplicar um algoritmo convencional de selecdo de atribu-
tos, denominado Correlation-based Feature Selection (CFS) [HAL0O]. O algoritmo CFS é construido
a partir de um método de filtro, o qual ordena as caracteristicas de acordo com uma funcao de ava-
liacdo baseada em correlacdo. O objetivo é encontrar um subconjunto de atributos que contenha
caracteristicas fortemente correlacionadas com o atributo-alvo e fracamente correlacionada em re-

lacdo as demais. O CFS é baseado na seguinte equacao:

Ko
Mx = —<f — )
VE+k(k— 1775

onde My € uma fungdo heuristica de um subconjunto de dados X que contém k atributos; 77, € a

(5.2)

média de correlagdo dos atributos (f € X) e 777 é a média entre dois atributos inter-correlacionados.

A Equacao 5.2 forma o nicleo do algoritmo CFS. Esse algoritmo foi aplicado para cada um dos
conjuntos de dados gerados pelo Algoritmo 4.1 (Estratégia 1), para cada ligante. Como resultado
dessa selecdo de atributos, obteve-se conjuntos de dados disjuntos, onde o nimero de atributos

preditivos selecionados para cada ligante estd listado na Tabela 5.4.
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Tabela 5.4: Nimero de atributos selecionados a partir do algoritmo CFS (Estratégia 2)

Ligante Atributos Selecionados

NADH 17
TCL 14
PIF 16
ETH 6

Além de uma técnica tradicional de selecdo de atributos, buscou-se também aplicar uma técnica
com base no contexto dos dados de docagem. A Estratégia 3 baseia-se na definicdo de Jeffrey
[JEF97], o qual diz que a maior distdncia que permite um contato significante entre dtomos do
receptor e do ligante é 4,0 A. Nesse sentido, partiu-se do principio de que se um dado residuo nio faz
contato em nenhuma das conformacdes, é pouco provavel que este residuo seja representativo para
predizer bons valores de FEB. Assim, propGs-se uma estratégia de selecdo de atributos considerando
tal distancia, onde todos os atributos (ou residuos) cuja distdncia minima do conjunto de dados é
maior do que 4,0 A s3o removidos. O Algoritmo 5.1 ilustra como esse novo conjunto de dados é

gerado, a partir do conjunto de dados inicial.

Algoritmo 5.1: Selecdo de atributos baseada no contexto de dados de docagem molecular.

[ay

Seja R um Receptor
Seja [Input] uma matriz que representa o conjunto de dados produzido pelo Algoritmo 4.1
Seja [InputSA] uma matriz contendo o conjunto de dados gerado apds a selecdo de atributos
para cada r em Total Resisduosy faca

se min([[nput*,r]) <4 entdo

[InputSAs ] < [[InputSA*7*][Input*7,«}]

fim se
fim para
[InputS A ] < {[InputSA*,*][Input*ﬂ.ﬂ]}

e gk wen

Aplicando o Algoritmo 5.1 sobre cada conjunto de dados inicial, em vez dos 268 atributos

preditivos para cada ligante, obteve-se o nimero de atributos selecionados ilustrados na Tabela 5.5.

Tabela 5.5: Nimero de atributos selecionados a partir do Algoritmo 5.1 (Estratégia 3)

Ligante Atributos Selecionados

NADH 84
TCL 106
PIF 104
ETH 105

Por fim, fez-se a unido dos atributos selecionados pelas Estratégias 2 e 3., de modo com que os

conjuntos de dados gerados pela Estratégia 4 contém o nimero de atributos descritos na Tabela 5.6.
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Tabela 5.6: Ndmero de atributos selecionados a partir da combinacao das estratégias de selecdo de
atributos (Estratégia 4)

Ligante Atributos Selecionados

NADH 93
TCL 114
PIF 108
ETH 111

Os conjuntos de dados foram submetidos ao algoritmo M5P. Dentre os parametros disponiveis
para este algoritmo, concentrou-se na calibragem dos parametros relacionados a legibilidade e pre-
cisao das arvores induzidas. Portanto, definiu-se o niimero minimo de instancias para 1.000, onde
este tamanho esta relacionado com o tamanho da arvore modelo resultante e o nimero de modelos
lineares produzidos.

A Figura 5.2 ilustra a arvore induzida para o complexo InhA-NADH, a qual é composta por
5 nodos e 6 Modelos Lineares (LM). A equac¢do 5.3 ilustra como um modelo linear é composto,
onde o valor de FEB ¢é calculado aplicando pesos diferentes para alguns residuos selecionados do
conjunto de dados e calibrando os mesmos com um valor constante. No caso da equacdo 5.3, é
ilustrado o LM6 da arvore da Figura 5.2, por ser o melhor modelo encontrado (mais detalhes nas

secdo seguinte).

Figura 5.2: Arvore de decis3o gerada a partir do arquivo pré-processado pela Estratégia 3, para o
complexo InhA-NADH.
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—0,0009 x SER12+0,9405 x PHE22+0,0013 x T H R38
+0,0035 x ASP63 40,0006 x HIE92+ 0,002 x T'"HR100
FED - —0,5005 x GLY101 —0,0004 x ALA123 —0,0015 x ASP147 (5.3)
+0,0024 x THR161 40,0017 x LEU167+ 1,094 x GLY 191
+0,0037 x PRO192+0,0015 x I LE193 40,0003 x I LE201

—20,6455

5.3.2 Avaliacdo dos modelos induzidos

Os modelos induzidos foram avaliados considerando-se métricas preditivas e métricas de contexto.
Com relacdo as métricas preditivas, utilizou-se aquelas comuns a avaliacdo de de arvores de regressao,
como nimero de nodos, correlacdo, MAE e RMSE.

No que diz respeito as métricas de contexto, avaliou-se os modelos considerando os residuos
presentes tanto nos nodos internos quanto os presentes nos modelos lineares de cada modelo, ja que
o valor estimado de FEB é calculado baseado nos residuos que fazem parte da grade (Capitulo 3).
Uma vez que a mineracdo de dados sendo aplicada sobre o conjunto de dados de docagem molecular
tem como objetivo predizer o valor de FEB, é adequado avaliar os modelos que consideram os residuos
que fazem parte desse grid.

Um especialista de dominio mapeou todos os residuos que fazem parte do grid, ou seja, todos os
residuos que pertencem ao sitio ativo de ligacao da enzima InhA. Foram selecionados 52 residuos,
aqui denominados EFSR. Em seguida, mapeou-se, para cada modelo induzido, quais os residuos
que fazem parte dos nodos ou dos modelos lineares (Figura 5.2, Equacdo 5.3), onde tais residuos
sao chamados de M R. Para avaliar esses dois conjuntos de residuos, optou-se por compara-los
considerando as métricas de Precisdo, Revocacdo e Medida-F (Equacdes 2.7, 2.8 € 2.9). No contexto

de ESR e MR, precisdo e revocacdo sao assim definidas:

ESRNMR
Precisio= —22 7 4
recisao MR (5.4)
. ESRNMR
ReUOCCL(;aO = TSR (55)

A Estratégia 1 foi, talvez, a mais importante em termos de contexto, uma vez que, sem o conhe-
cimento prévio a respeito da semantica dos dados envolvidos, seria dificil gerar um conjunto de dados
que pudesse produzir modelos interpretaveis. Ao aplicar as diferentes técnicas de pré-processamento,
a idéia é que o pré-processamento baseado em contexto, incluindo a selecdo de atributos pela Es-
tratégia 3, pudesse gerar resultados melhores do que aqueles cuja selecdo de atributos se desse a
partir de técnicas convencionais, como a Estratégia 2.

As Tabelas 5.7 e 5.8 mostram a avaliacao das métricas preditivas e de contexto, respectivamente.
Essas medidas sao individualmente aplicadas para cada ligante. Nas duas tabelas, os melhores valores

obtidos estao destacados.
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Tabela 5.7: Avaliacdo do modelo - métricas preditivas

Ligante Estratégia Nodos Correlacio MAE RMSE

1 15 0,9536 1,003 1,366
NADH 2 6 0,9483 1,0578  1,4396
3 5 0,9512 1,0189 1,400
4 9 0,9513 1,0211 11,3992
1 22 0,9685 0,3077 0,4071
PIF 2 22 0,9653 0,3237 0,42064
3 19 0,9692 0,3053 0,4022
4 19 0,9686 0,3067  0,4060
1 12 0,9700 0,2396 0,3108
TCL 2 15 0,9667 0,2508 0,3273
3 19 0,9708 0,2364 0,3068
4 24 0,9708 0,2369 0,3069
1 18 0,6086 0,2106 0,2665
ETH 2 16 0,5566 0,2212  0,2790
3 15 0,5999 0.2123  0,2687
4 17 0,6047 0.2118 0,2675

Tabela 5.8: Avaliacdo do modelo - métricas de contexto

Ligante Estratégia Precisao Revocacio Medida-F
1 0,1176 0,0485 0,0580

NADH 2 0,3636 0,0769 0,1270
3 0,4375 0,1346 0,2059

4 0,1875 0,0576 0,0882

1 0,2143 0,1731 0,1915

PIF 2 0,4667 0,1346 0,2090
3 0,5294  0,3462 0,4186

4 0,4571 0,3076 0,3678

1 0,1282 0,0962 0,1099

TCL 2 0,4286 0,1154 0,1818
3 0,4412 0,2885 0,3488

4 0,3928 0,2115 0,2750

1 0,3939 0,2500 0,3059

ETH 2 0,1250 0,0192 0,0333
3 0,4375 0,2692 0,3333

4 0,4516 0,2692 0,3373

Para avaliar os modelos em termos de significancia estatistica, aplicou-se o Teste de Friedman
[SIE88] com um nivel de significancia o = 0,05, aplicado sobre os valores de MAE e RMSE da
Tabela 5.7 e sobre o valor de medida-F da Tabela 5.8.

Para as métricas preditivas, foi avaliado se a significancia da Estratégia 2 é pior do que as
demais. Obteve-se os niveis de significancia p = 0,04 para MAE e p = 0,54 para RMSE, indicando
que a Estratégia 2, a qual ndo utilizou nenhum conhecimento do dominio, é pior do que as demais.

Entretanto, esforcos ainda precisam ser aplicados sobre esses dados para melhorar sua qualidade.
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Por outro lado, no que diz respeito as métricas de contexto, avaliou-se se a Estratégia 3 é
significativamente melhor do que as demais. Nesse caso é possivel afirmar que sim, pois obteve-se
um nivel de significancia p = 0,014, de modo com que é possivel inferir que a selecao de atributos
baseada no contexto melhora a qualidade dos modelos em relacao ao pré-processamento inicial.
Essas medidas corroboram com o pressuposto que modelos compreensiveis s3o essenciais neste

contexto.

5.3.3 Pés-processamento dos modelos induzidos

Como o objetivo de minerar os dados de docagem é selecionar conformacdes promissoras, ape-
nas avaliar a qualidade dos modelos induzidos ndo é suficiente. Desse modo, estabeleceu-se uma
abordagem de pds-processamento das arvores induzidas para selecao de modelos lineares que repre-
sentem bons valores de FEB. Ao selecionar esses modelos lineares, é possivel percorrer a arvore para
indentificar as conformacdes dos conjuntos de dados que pertencem a cada modelo linear. Essa

avaliacdo é realizada em trés passos:

e As arvores sdo percorridas e um teste é aplicado para identificar quais instancias, ou confor-

macdes do conjunto de dados, pertencem a cada nodo folha, ou LM;
e Um critério de selecao de melhores modelos lineares é estabelecido;
e E feita uma avaliacdo para verificar se as conformacdes selecionadas sdo, de fato, promissoras.

Como conjunto de teste, utilizou-se os resultados de docagem com melhores valores de FEB para
cada conformacdo, em vez de fazer uso das 10 execucdes (Tabela 4.3, Capitulo 4). Apds mapear
as conformacdes que pertencem a cada nodo folha, foi possivel estabelecer o critério de selecao de

modelos lineares representativos e, assim, utiliza-los para a selecdo de conformacdes:

e Como ponto de partida considerou-se a média dos valores de FEB para cada ligante, para o
conjunto de teste (F'EBreste);

e Em seguida, para cada LM calculou-se a média dos valores de FEB das instancias que compde

o modelo linear (FEBpy);

7

e Tendo esses valores médios, definiu-se que um LM é considerado representativo se a média
dos valores de FEB que o compde é menor ou igual a média dos valores de FEB do conjunto
de teste (FEBLy < FEBreste)

Aplicando-se esse critério para a arvore ilustrada na Figura 5.2, foi possivel selecionar apenas
um modelo linear representativo: LM6 (Equacdo 5.3). Assim, a partir do modelo gerado para o
NADH, pode-se afirmar que o residuo THR100 é essencial para determinar o valor de FEB para este
ligante. Isso é, se o o residuo THR100 estiver a uma distancia maior do que 11,49 A do NADH,
entdo a conformacdo provavelmente apresentard um bom valor estimado de FEB, e essa pode ser

considerada como uma conformacdo promissora.
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Para os modelos, buscou-se avaliar quais conformacoes foram selecionadas, bem como verificar se
essas selecionadas correspondem, de fato, as melhores. Assim, todas as conformacdes do conjunto de
dados inicial foram ordenadas de acordo com o seu valor de FEB, em ordem crescente, selecionando
as primeiras 10 (topl0), primeiras 100 (topl00) e primeiras 1.000 (top1000). O mesmo foi feito
para o conjunto de teste, onde verificou-se quais dessas conformacdes listadas fazem parte das
listadas para o conjunto de dados inicial. Como resultado, obteve-se os dados informados na Tabela
5.9. As colunas 2, 3 e 4 mostram as instancias do conjunto de teste que pertencem as selecionadas
no conjunto de treino, e a coluna 5 indica o total de conformacdes realmente selecionadas em relacado

ao total de conformacdes disponives.

Tabela 5.9: Analise dos modelos lineares

Ligante Top 10 Top 100 Top 1000 Conformac¢des Selecionadas / Conformacdes

NADH 10 100 998 1.521 / 2.823
TCL 10 100 610 1.780 / 2.737
PIF 10 100 1.000 2.085 / 3.042
ETH 10 92 617 902 / 3.043

Com base nos resultados da Tabela 5.9 é possivel notar que a selecdo de conformacées foi
satisfatoria para todos os ligantes. Para os ligantes NADH e PIF, dos 10, 100 e 1.000 melhores
valores de FEB, o método selecionou quase que 100% das conformacdes. Apesar de a selecdo dos

demais ligantes apresentar um valor menor, ela ainda representa aproximadamente 60% do total.

5.4 Consideracoes sobre os modelos induzidos

Ao analisar os modelos induzidos tanto por regras de associacao, quanto por arvore de decisao
para classificacdo e para regressao, considerando-se os resultados para o ligante NADH, nota-se que
o residuo THR100 sempre aparece. Esse é um residuo que se encontra na alca superior direita da
proteina InhA (Figura 3.3, Capituo 3) e, sendo assim, distante da regido do sitio ativo de ligac3o.

Aparentemente esse é um residuo que n3o deveria ser representativo para o entendimento da
flexibilidade do receptor e sua relacdo com os melhores experimentos de docagem. E, de fato, ao
observar os modelos induzidos por arvore de decisdo (Figuras 5.1 e 5.2), nota-se que o teste das
arestas desse residuo é de aproximadamente 11,00 A. Essa distancia é, de fato, uma distancia longa
em relacao ao sitio ativo e n3o apresenta nenhum contato. Entretanto, os modelos de arvore de
decisdo indicam que os melhores resultados de docagem molecular s3o, justamente, quando esse
residuo est4 a uma distancia superior a 11,00 A. A partir da anlise de um especialista de dominio
sobre esses modelos, concluiu-se que esse residuo é realmente importante para definir conformacdes
que possam resultar em bons resultados de docagem, para o ligante NADH, pois quando o residuo
THR100 esta distante do sitio ativo, o mesmo faz com que outros residuos que formam contato

estejam préximos.
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Por essa anélise, observa-se que os modelos induzidos foram importantes para o entendimento
da flexibilidade do receptor e para a identificacdo das caracteristicas das conformacdes, no que diz
respeito a distancia entre os residuos do receptor em relacdo ao ligante, que direcionam a resultados
de FEB mais promissores. Contudo, a partir do conjunto de dados sendo utilizado, torna-se dificil
selecionar as conformacdes do receptor para futuros experimentos de docagem. Isso porque as
distancias entre os residuos do receptor em relacao ao ligante sé6 podem ser obtidas a partir de
resultados de docagem. Dessa forma, ndo é possivel fazer uso de conformacdes que n3o tenham
passado por esses experimentos e inferir quais delas teriam mais chance de apresentar bons resultados

de FEB apds a docagem molecular.

5.5 Consideracoes do capitulo

Neste capitulo foram apresentadas trés técnicas de mineracdo de dados empregadas nos dados
de docagem molecular, onde o principal objetivo foi o de contribuir para a selecao de conformacdes.
Foram utilizadas regras de associacdo, arvore de decisdo para classificacdo e arvore de decisdo
para regressdo (arvore modelo). Para cada uma dessas técnicas evoluiu-se o pré-processamento
inicial apresentado no Capitulo 4. Regras de associacdo foram aplicadas para identificar quais
residuos interagem mais com o receptor. Essa técnica foi primeiramente utilizada com um conjunto
reduzido de dados [MACO08]| e foi posteriormente evoluida para utilizar todo o conjunto de dados
apresentado [MAC11] [WIN10b]. Ao utilizar arvore de decisdo para classificacdo, propés-se um
método de discretizagdo do FEB [MAC10c| e comparou-se os resultados dos modelos induzidos
[MAC10b]. O mesmo foi feito para arvores de decisdo para regressdo, onde aplicou-se estratégias
de pré-processamento sobre esses dados, buscando efetuar uma selecio de atributos baseada no
contexto dos dados envolvidos [WIN10c], [WIN11]. Os modelos de arvore de decisdo induzidos sobre
esses dados [MAC11] foram pés-processados [MAC10a] para identificar a sua qualidade quando da
selecdo de conformacdes.

Observou-se que o pré-processamento é uma importante etapa a ser considerada em minerac3do de
dados, onde diferentes técnicas podem ser aplicadas para melhorar a qualidade dos dados minerados.
No contexto de dados de docagem molecular observou-se que uma preparacao de dados baseada no
contexto apresenta-se melhor do que estratégias convencionais de preparacdo de dados.

Os resultados obtidos com as diferentes técnicas de minerac3do aplicadas mostram alguns exem-
plos de informacoes que podem ser obtidas sobre os experimentos de docagem molecular, que nao
seria possivel de serem extraidas sem a aplicacdo das técnicas de pré-processamento e rotinas de
mineracao de dados. Um exemplo sao os residuos que aparecem tanto na arvore de regressao quanto
na arvore de decisdao do NADH, que sao residuos que em uma inspecdo visual com uma conformacao
desse receptor e o NADH n3o parecem estar em contato com o mesmo (ndo estdo a uma distancia

menor do que 4,00 A do ligante).
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Apesar dos bons resultados encontrados, os mesmos ndo sdo suficientes para a efetiva selecao
das conformacdes, isso porque nao é possivel obter as distancias dos residuos do receptor em rela-
¢do ao ligante (requisito do conjunto de dados sendo utilizado) sem ter-se efetuado experimentos
de docagem. Nesse sentido, é importante fazer uso de uma estratégia de mineracdo de dados que
permita efetivamente selecionar conformacdes da proteina de modo que, no futuro, seja possivel ace-
lerar os experimentos de docagem molecular, utilizando novos e diferentes ligantes as conformacoes

indicadas como mais promissoras nos experimentos ja executados.
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6. ALGORITMO 3D-Tri

O processo desenvolvido, incluindo a construcdo de um repositério alvo, as estratégias de pré-
processamento desenvolvidas e os experimentos de mineracdo de dados, apresentaram resultados
interessantes. Esses resultados, entretanto, apesar de promissores ainda podem ser considerados
modestos. Nesse sentido, acredita-se ser possivel aprimorar os modelos induzidos, mantendo o
objetivo de que estes modelos contribuam para a selecdo de conformacdes de receptores para futuros
experimentos de docagem molecular.

As estratégias de pré-processamento apresentadas nos capitulos 4 e 5 concentram-se nas dis-
tancias entre atomos do ligante e dos residuos do receptor. Ainda que essa estratégia tenha sido
fundamental para entender e aferir a importancia da flexibilidade do receptor, bem como permitir
diversos experimentos de mineracdo de dados sobre esse tipo de dados, seus atributos preditivos
demandam uma prévia execucdo de experimentos de docagem molecular. Em outras palavras, os
modelos induzidos indicam quao distante um dado residuo do receptor precisa estar do ligante sendo
testado para que seja atingido um bom valor de F'EB. Mas, para obter esse valor de distancia, é
necessario que os experimentos de docagem molecular tenham sido executados. Uma vez em que
objetiva-se reduzir o nimero de conformacdes do receptor a serem considerados em experimentos
de docagem molecular, é interessante que apenas dados de simulacdo por DM sejam utilizados
como atributos preditivos, onde os resultados de docagem molecular sejam considerados apenas no
atributo alvo como, por exemplo, fazendo uso dos valores de FEB.

Esta Tese apresenta um algoritmo de inducdo de arvore de decisdo para regressao denominado
3D-Tri, o qual é capaz de interpretar propriedades tridimensionais, no formato x,y, z, e induzir uma
arvore que representa essas propriedades, predizendo um valor de F'/E'B. Para tanto, a estratégia é
minerar dados de simulacdes por DM, considerando as propriedades tridimensionais (3D) de cada
conformacao do receptor. Isto é, em vez de fazer uso da distancia entre os dtomos dos residuos
do receptor e os atomos do ligante sendo considerado, assume-se como atributos preditivos as
coordenadas espaciais, no espaco euclidiano, de cada dtomo dos residuos do receptor, em cada
uma de suas conformacGes. Em tal estratégia, os valores de F'E'B para cada conformacdo ainda
sao considerados como atributo alvo. A proposta desse algoritmo foi submetida e aceita para
apresentacdo no forum de doutorado da conferéncia SIAM-SDM (International Conference on Data
Mining) em 2011.

6.1 Pré-processamento dos dados

A primeira etapa para atender aos objetivos de minerar dados provenientes dos resultados de
simulacdes por DM diz respeito ao pré-processamento desses dados e a geracdo do conjunto de
dados apropriado. Esse conjunto de dados deve conter as conformacdes tridimensionais dos dtomos

dos residuos do receptor para cada conformacao. Isto é, para cada receptor identifica-se cada um de
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seus atomos e, para cada atomo, obtem-se sua posicdo espacial x,y,z. O Algoritmo 6.1 apresenta

um pseudo cédigo para geracao deste conjunto de dados.

Algoritmo 6.1: Geracao de um conjunto de dados 3D.

= =

13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:

N a kR wh

Seja R um Receptor

Seja L um Ligante

Seja t uma conformacdo de R

Seja FE By, o valor de F'EB estimado na conformacdo t para o ligante L
Seja T'otalS'S o nimero de conformacdes de R

Seja TotalSSgk o conjunto de conformacdes de R

Seja @ um atomo de R

Seja Total Atomos o niimero de dtomos de R

Seja Total Atomos; o conjunto de atomos de R

Seja (x,y,z) uma coordenada espacial de a

: Seja TRa,YRa, ZRa 0S Valores de =,y e z da coordenada espacial do d&tomo a de R
: Seja Datasett qx3+1 uma matriz bidimensional de ¢ linhas e a x 3+ 1 colunas, contendo cada

coordenada espacial de a na conformacao t, e seu respectivo valor de F'E By,
para cada t em TotalSSg faca
para cada a em Total Atomos; faca
Datasety « < T Rq
Datasety « < YRq
Datasets s < zRq
fim para
Datasety « < F'EDByy,
fim para

Cada trés colunas de [Dataset] indica uma coordenada espacial de um dtomo do receptor. Uma

vez que cada linha diz respeito a uma conformacdo do receptor, o Gltimo atributo em [Dataset| é o

valor estimado de F'E' B para a conformacao corrente, considerando um dado ligante. Neste sentido,

considera-se a execucdo de um conjunto de dados distinto para cada ligante. Para exemplificar, ao

gerar um conjunto de dados para o receptor InhA, considerando todos os seus residuos, este algoritmo

produz um total de 12.024 colunas em [Dataset]. A Tabela 6.1 ilustra, para o primeiro e Gltimo

atomo da InhA, como esse dataset seria estruturado para o ligante PIF.

Tabela 6.1: Exemplo de um conjunto de dados gerado para o ligante PIF

xl yl z1 24008 y4008 24008 FEB
ALAI_N ALA1_N ALAI_N LEU268_OXT LEU268_OXT LEU268_OXT

15,838  -20,060 8,807 -20,647 -17,858 -3,495 -11,22

15,665  -19,974 7,918 -20,600 -17,957 -3,176 -11,21

14959  -14885 -18,370 ... 21,498 16,662 -11,545 -1,00
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6.2 Algoritmo

O conjunto de dados gerado pelo Algoritmo 6.1 pode n3o ser corretamente interpretado por um
algoritmo convencional de inducdo de arvore de decisdo. Isso é, um algoritmo convencional, ao ler
esse conjunto de dados, consideraria cada atributo individualmente, em vez de considerar a relacao
entre cada trés atributos, os quais representam, em conjunto, uma propriedade tridimensional. Em
outras palavras, as propriedades tridimensionais do conjunto de dados seriam ignoradas e o modelo
induzido poderia nao ser preciso, bem como sua interpretacao poderia apresentar distorcoes. Nesse
sentido, apresenta-se o Algoritmo 3D-Tri, um algoritmo de inducao de arvore capaz de ler o conjunto
de dados gerado pelo Algoritmo 6.1, interpretar suas propriedades tridimensionais e induzir uma
arvore com base nessas propriedades.

Algoritmos de inducdo de arvore sdo basicamente implementados obedecendo a uma estratégia
de dividir para conquistar, onde um conjunto de dados X é dividido em regies locais a fim de
predizer o atributo alvo. No algoritmo proposto por esta Tese, o principal objetivo é fazer com que
essa divisdo represente regides em um espaco euclidiano para um dado atributo preditivo, em funcao
de um valor de FFEB.

No contexto do conjunto de dados gerado pelo Algoritmo 6.1, um dtomo é um atributo preditivo.
Basicamente, para cada nodo da arvore executa-se duas divisdes, onde um nodo é um atomo e as
arestas testam se os objetos sendo avaliados fazem parte de um dado intervalo [(z;, 2 ¢) (i, y ) (2, 2f)],
onde ¢ indica a posicdo inicial de uma dada coordenada e f representa sua posicao final. A Figura
6.1 ilustra esse conceito, sendo que o nodo é um dado dtomo e o teste da aresta estd em identificar

se as instancias estao dentro ou fora do intervalo.

Dentro Fora

[(xs x) i yA) (25 27)] (0% X s A (25 27)]

Figura 6.1: Divisdo de um nodo pelo pelo algoritmo 3D-Tri

O algoritmo proposto apresenta dois médulos principais:

e O primeiro diz respeito a definicdo do melhor intervalo, ou bloco, para cada atomo, sendo

possivel induzir uma arvore binaria a partir deste intervalo;

e O segundo refere-se a inducdo recursiva da arvore a partir das arvores binarias induzidas no

modulo anterior.
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6.2.1 Definicao do bloco

Para gerar as arvores binarias, o primeiro passo é identificar qual o intervalo que um dado atomo
deve estar, considerando as instincias (ou conformacdes) envolvidas, para que haja um bom valor de
FEB. Para tanto, cada atomo de Dataset é submetido a uma estratégia de agrupamento, como
K-means [HART79].

O algoritmo K-means assume um valor de k£ como pardmetro e particiona um dado conjunto
de dados X em k grupos, apresentando uma alta similaridade entre objetos em um mesmo grupo,
e baixa similaridade entre objetos de grupos distintos. Para tanto, s3o selecionados k objetos, de
maneira aleatéria, onde cada um desses objetos representa, inicialmente, uma média ou centro de
um dos k grupos. Os objetos restantes sdo atribuidos ao grupo de maior similaridade, e uma nova
média do grupo é calculada, até que que haja uma convergéncia entre os objetos [HAN11]. O

critério de convergéncia é geralmente definido pelo erro quadratico:

k
E=Y % |p—mif (6.1)

i=1peC;
onde E/ é a soma dos quadrados dos erros para todos as instancias de X, p é o ponto no espaco
representando um dado objeto e m; é a média do grupo C;.
Para o conjunto de dados Dataset, o algoritmo K-means é executado para cada dtomo, de modo
com que cada um desses atomos seja dividido em k grupos. Para as instancias de cada k£ grupo

sera retornado:
e O valor médio de cada coordenada espacial, obtendo 7,7, Z;
e O valor médio de F'EB, definido por FEB.

Apbés a execucdo do K-means é necessario, para cada atomo, eleger um dos k grupos a ser
considerado (GE). Para cada k agrupamento seleciona-se aquele cujas instancias representam o
melhor valor estimado de F'E'B, ou seja, o menor valor médio de F'E'B. Dessa maneira define-se o
centréide de F'E'B como:

FEB.=FEBgg (6.2)

Da mesma forma, o centrdide das coordenadas é definido pelo valor médio das coordenadas do

agrupamento escolhido:

TeyYey Ze = (Tayvz)GE (63)

Em seguida, para cada instancia ¢ de Dataset, obtem-se a distancia Euclidiana (d) entre as

coordenadas de ¢ e o centréide das coordenads ( z.,yc, 2¢):

d((we, 1, 21), (Ter Yer 26)) =\ (e — 202+ (e — 1) + (e — 2)? (6.4)
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Para fins de ilustracao, assume-se que a Tabela 6.2 apresenta um conjunto de dados ficticio,
onde Dataset contém 19 ¢ instancias, composto por um Gnico dtomo e seus respectivos valores de
FEB. Como t é um valor dindmico, cada uma dessas instincias é representada por um nldmero
de conformacdo SS, o qual é invaridvel. Executando K-means sobre esses dados, onde k = 2, os
registros de 1 a 9 sdo agrupados no grupo 1 e os registros de 10 a 19 no grupo 2 (coluna 7). A
coluna 8 ilustra o centréide das coordenadas e a coluna 9 mostra o F'E'B para as instancias de cada
grupo. Uma vez que F'EB do grupo 2 (-7,8) é menor do que F'EB do grupo 1 (-6,1), o grupo

escolhido é o de nimero 2, de modo com que, para este conjunto de dados, FEB. = —7,8.

Tabela 6.2: Dataset ficticio para uma propriedade tridimensional

t SS =z Y z FEB Grupo Centréide FEB d

1 1 10 20 30 -60 17,38
2 2 30 70 90 -50 10,72
3 3 50 80 20 -70 12,85
4 4 70 50 40 -80 11,75
5 5 90 60 70 -80 1 (5,0, 5,0, 500 -60+18 837
6 6 80 30 50 -70 12,08
7 7 20 40 30 -40 15,65
8 8 60 70 40 -70 11,18
9 9 40 30 380 -30 12,69
10 10 140 16,0 130 -7,0 4,58
11 11 10,0 17,0 140 -9,0 5,74
12 12 80 100 8,0 -11,0 6,00
13 13 11,0 12,0 13,0 -9,0 2 (12,0, 12,0, 12,0) -7,8+25 1,41
14 14 7,0 140 120 -8,0 5,39
15 15 150 9,0 16,0 -40 5,83
16 16 13,0 8,0 150 -100 5,10
17 17 140 7,0 12,0 -30 5,39
18 18 13,0 13,0 10,0 -9,0 2,45
19 19 150 140 70 -80 6,16

A construcao do melhor intervalo para cada atomo é feita a partir dos centrdides e da distancia
Euclidiana calculados. Em um primeiro momento considera-se, para cada coordenada tridimensional,
todo o intervalo presente em Dataset. Esses intervalos sdo armazenados em uma estrutura de dados

denominada Bloco, a qual é composta por [(x;, 2 f)(yi,yr)(2i,2y)], e definida por

Coord; = min (Coordy, ...,Coordratass) (6.5)
Coordy = max (Coordy, ...,Coordrotass), '

onde TotalSS é o total de coordenadas, ou instancias t, em Dataset. Para esta equacdo, C'oord

deve ser substituido por cada coordenada z, y e z individualmente.

Essa estrutura de dados sera posteriormente atualizada pela expansdo dos valores de suas coor-

denadas. Para a expansdo, ordena-se Dataset pela distancia Euclidiana, em ordem crescente. Caso



82

exista mais de uma instancia ¢ com o mesmo valor de d, a ordenacdo ent3o se da pelo menor valor
de FEB. Apbs o ranqueamento é calculado um valor de erro denominado ErroBloco para cada

instancia t, onde esse erro se da de forma cumulativa por (FEB;— FEB,):

t
ErroBloco; =Y |(FEB; — FEB.)| (6.6)
i=1
A Tabela 6.3 mostra os 12 primeiros registros ordenados por d, (segunda coluna) para as confor-
macdes (terceira coluna) da Tabela 6.2. As coordenadas tridimensionais estdo dispostas nas colunas
4,5 e 6 e seu respectivo valor de FEEB na coluna 7. Os valores de ErroBloco estao na dltima

coluna.

Tabela 6.3: Erro calculado para as instancias ordenadas pela distancia Euclidiana

t d SS x Y z FEB FErroBloco
Centroid 12,0 12,0 12,0 -7.8
1 141 13 11,0 12,0 130 -9,0 1,2
2 245 18 13,0 13,0 10,0 -9,0 2,4
3 458 10 14,0 16,0 130 -7,0 3,2
4 510 16 13,0 8,0 150 -10,0 5,4
5 5,39 14 70 140 120 -8,0 5,6
6 5,39 17 140 70 120 -3,0 10,4
7 574 11 10,0 17,0 140 -9,0 11,6
8 5,83 15 150 9,0 16,0 -4,0 15,4
9 6,00 12 80 10,0 80 -11,0 18,6
10 6,16 19 150 140 7,0 -8,0 18,8
11 8,37 5 90 60 7,0 -80 19,6
12 10,72 2 30 70 90 -50 21,8

Para expandir as coordenadas do centrdide do grupo escolhido, tendo como base os valores
ordenados de d, é necessario estabelecer um critério de parada (Crit ParadaBloco), o qual é baseado
em duas métricas. A primeira diz respeito a taxa de crescimento do erro para uma dada instancia
t, em relacdo a uma insténcia anterior (T'axaErroEzpansao), sendo que esse erro é cumulativo.
A segunda refere-se a quantidade de instancias t, ou populacdo (T'axaPopExpansao), que fazem

parte da expans3o. As taxas de expansao s3o assim calculadas:

ErroBlocog
TaxaErroE = 6.7
axaErroExpansaos FrroBloco, (6.7)
t
TaxaPopE = 6.8
azaPopErpansaoy = & r=s (6.8)

O critério de parada baseia-se nessas duas taxas de expansido, comparando-nas com taxas limites

de erro (Limite ErroBloco) e de populacdo (Limite PopBloco) definidas como pardmetro. Assim,
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F  se (TaxaErroExzpansao; < Limite ErroBloco)
CritParadaBloco = e (TaxaPopExpansao;s < Limite PopBloco) (6.9)

Vv caso contrario

Aplicando Crit ParadaBloco no conjunto de dados ja ordenados por d, na Tabela 6.3, assumindo
que LimiteErroBloco = 1,5 e LimitePopBloco = 0,25, ignora-se as instancias t > 6. Nesse
sentido, considera-se as 5 primeiros t instancias. A Tabela 6.4 ilustra os valores de T'axaErroBloco

e TaxaPopBloco para o conjunto de dados da Tabela 6.3.

Tabela 6.4: Critério de parada para atualizacao do bloco. Elimina-se a linha 6 e o bloco é atualizado
com os valores minimos e maximos das linhas 1 a 5 para cada coordenada.

t Y z  ErroBloco TaxaErroExpansao TaxaPopExpansao
1 11.0 120 13.0 1.2 1.0 0.05
2 13.0 13.0 10.0 2.4 2.0 0.10
3 140 16.0 13.0 3.2 1.33 0.15
4 13.0 80 15.0 5.4 1.68 0.21
5 7.0 140 120 5.6 1.03 0.26
6 140 70 120 10.4 1.85 0.31

Apés aplicar o critério de parada, é possivel definir o intervalo [(z,¢)(yi,yr)(2i,2f)] para
um atomo. Assim, para cada coordenada, ¢ é substituido pelo menor valor desta coordenada nas
instancias t apés aplicar o critério de parada. Da mesma forma, f é substituido pelo maior valor
desta coordenada. Observa-se que, caso o menor ou maior valor de uma determinada coordenada
seja igual ao menor ou maior valor desta mesma coordenada no Dataset inicial, entao assume-se

que o limite desta coordenada tende ao infinito. Assim, Bloco é atualizado com:

—00 se min(Coordy,...,Coord;) = Coord,
Coord; =
min(Coordy,...,Coord;)  caso contrario
(6.10)
Coord; = +00 se max(Cf)olrdl, ...,Coord;) = Coordy
max(Coordy,...,Coordy) caso contrario

Onde Coord deve ser substituido por z, v, e z individualmente.

Para os dados da Tabela 6.4, Bloco = [(7,14)(8,16)(10,15)]. A Figura 6.2 mostra a arvore
binaria gerada para esse conjunto de dados, sendo que o nodo folha contém o F'EB para todas as
t instancias de Dataset inicial que pertencem a cada uma das arestas da arvore. Além disso, para
melhor ilustrar, abaixo dos nodos folha sdo apresentadas as instancias do Dataset inicial (Tabela

6.2) com suas respectivas coordenadas e valores de FEB.
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Fora
[(7, 14)(8 16)(10, 15)]

Dentro
[(7, 14)(8, 16)(10, 15)]

-642+24
SS X Yy z FEB SS X v z FEB
10 14 16 13 -7 l 2 2 3 -7
13 11 12 13 -9 ; g ; Z ;
14 7 14 12 -8 4 ; s ] 8
16 13 8 I5  -10 c 9 P . 8
18 13 13 10 -9 6 8 3 5 .7
7 2 4 3 -4
8 6 7 4 -7
9 4 3 8 -3
1l 10 17 14 -9
12 8 10 8 -11
15 I5 9 16 -4
17 14 7 12 -3
19 I5 14 7 -8

Figura 6.2: Arvore binaria induzida

Todo esse processo é repetido para cada atomo de Dataset, de modo a existir uma arvore
binaria, no formato da apresentada na Figura 6.2, para cada um desses atomos. Para a posterior
inducdo da arvore, é necessario escolher um desses dtomos. Para tanto, calcula-se o RD P (Equac3o
2.10) de cada bloco, de modo a retornar o bloco com o maior valor de RDP.

O Algoritmo 6.2 apresenta o pseudo-codigo para todo o processo de definicdo de um bloco para

cada atomo de Dataset.

6.2.2 Inducao da arvore

Tendo-se definido o critério de construcdo do bloco, é preciso estabelecer o critério para inducao
da arvore. Para isso faz-se uso da técnica classica de inducdo de arvore, a qual é construida
recursivamente a partir de uma abordagem top-down. O conjunto de dados Dataset contém como
atributo alvo o valor estimado de FFEEB. Por se tratar de um atributo numérico, trata-se de uma
inducdo de arvore de regressao.

O procedimento principal da inducdo da arvore recebe como parametro o conjunto de dados
Dataset. Na primeira execucao desse procedimento é calculado o valor do desvio padrdo do valor
de FFE'B de todas as instancias de Dataset
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Algoritmo 6.2: Definicdo do Bloco.

1. Seja Datasets qx3+1 uma matriz bidimensional de ¢ linhas, chamadas instancias, e a x 3 +1
colunas, gerada a partir do Algoritmo 6.1

Seja DP o desvio padrdo calculado para as instancias sendo computadas

Seja a um atomo em Dataset, sendo (z,y,z) uma coordenada espacial de a

Seja t uma instancia em Dataset

Seja F'EB; o valor de I'E'B estimado na instancia ¢

Seja Dataset_a uma submatriz de Dataset contendo somente as colunas do 4tomo a e F'E By
Seja TotalSS o niimero de instancias em Dataset

Seja Total Atomos o nimero de atomos em Dataset

Seja RDP a a reducdo do desvio padrdo

10: Seja Bloco uma estrutura de dados contendo [(x;, 2 ) (yi, yr)(2i,2y)]

Procedure DefineBloco(Dataset, DP)

11: para cada a em Total Atomos faca

12:  Cria Dataset_a de Dataset

13:  Divide Dataset_a em k grupos

14:  Computa FEB para as instancias de cada grupo

15:  Computa 7, ¥, Z para cada grupo

16: GFE < grupo com o menor FEB

172 FEB.<+ FEBgg

18:  Te,Ye,2e < (T, 7, Z)gE

19: para cada t em Dataset_a faca

20: Computa d((x¢,yt, 2t), (Te, Yo, 2¢))

21:  fim para

22:  para todos T'otalSS faca

23: Inicializa Bloco

24:  fim para

25:  Ordena Dataset_a por ED1,...., ED7otaiss + FEB1,...,FFEBrotaiss em ordem crescente

26:  repita

27: Computa ErroBloco

28: Computa TaxaErroExpansao
29: Computa T'axaPopExpansao

30: até CritParadaBloco

31:  Atualiza Bloco

32:  Computa RDP(Bloco)

33: fim para

34: retorna (a, Bloco) com o maior RDP

DP = dp(FEBDataset> (611)

O valor de DP é utilizado para verificacdo do critério de parada (CritParada) de inducdo.
Este critério avalia o tamanho de Dataset (Tampataset) €m relacdo a uma populacdo minima
(PopMinima) de instancias que devem fazer parte de uma ramificacdo, bem como o desvio padrio
das instancias de Dataset sendo avaliado em relacdo a uma taxa do valor de DP (TaxaDP),

sendo:
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Vv se (Tampataset < PopMinima)
CritParada = ou (dp(Dataset) < TaxaDP x DP) (6.12)

F caso contrario

Obedecendo-se C'rit Parada, o processo de inducdo é entdo parado para este ramo e é calculado
o valor médio de FEB de Dataset (FEBpgtaset), criando-se um nodo folha para esta aresta da

arvore, rotulando tal nodo com F EBpuiaset:

Nodo < Folha(FEBpataset) (6.13)

Se o critério de parada n3o for obedecido, entdo o procedimento de definicdo do bloco é cha-
mado (DefineBloco, Algoritmo 6.2), passando como parametro Dataset e D P, retornando para
a estrutura de dados BlocoNodo o atomo e o seu correspondente intervalo de coordenadas. Assim,
um novo nodo é criado na arvore:

Nodo < BlocoN odo (6.14)

Para cada aresta ar deste nodo, cujo rétulo é Bloco, testa-se as instancias que estdo dentro ou
fora deste intervalo. atualiza-se Dataset com essas instancias para cada aresta (Dataset,, ), e faz-
se uma chamada recursiva do procedimento InduzArvore, passando como parametro Dataset ..

O Algoritmo 6.3 apresenta o pseudo-codigo para o processo recursivo de inducao da arvore para
o conjunto de dados Dataset.

A avaliacdo da arvore induzida pelo Algoritmo 6.3 pode ser realizada seguindo os mesmos critérios

tradicionais de inducdo de arvore de regressdo, utilizando as métricas de erro M AE (Equacdo 2.11)
e RMSE ( Equagdo 2.12).

6.3 Consideracoes do capitulo

Neste capitulo foi apresentado o algoritmo 3D-Tri, um novo algoritmo de inducao de arvore de
regressao para propriedades tridimensionais. Este algoritmo foi desenvolvido para ler um conjunto de
dados provenientes de resultados de simulacao por DM, o qual contém como atributos as coordenadas
tridimensionais de atomos de uma determinada proteina, tendo como atributo alvo um valor de
FEB. Cadainstancia desse conjunto de dados é uma conformacao do modelo flexivel dessa proteina.
A producdo desse conjunto de dados, o qual foi denominado neste capitulo como Dataset, esta
descrita na Secdo 6.1 e representada pelo Algoritmo 6.1.

O algoritmo 3D-Tri diferencia-se de abordagens classicas de inducdo de arvore, seja para clas-
sificacdo ou para regressdo, por dois principais motivos. O primeiro se da pela mais acurada inter-
pretacdo do arquivo Dataset, o qual possui propriedades dependentes a cada trés atributos. Ou
seja, cada coordenada no espaco euclidiano (z,y,z) é representada por atributos distintos, e este
algoritmo as trata como um (nico objeto. O segundo ponto pelo qual o algoritmo 3D-Tri se destaca

é pela maneira como estes atributos s3o tratados para inducdo da arvore. Isso é, estabeleceu-se uma
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Algoritmo 6.3: Induc3o da Arvore.

1. Seja Datasets qx3+1 uma matriz bidimensional de ¢ linhas, chamadas instancias, e a x 3+1
colunas, gerada a partir do Algoritmo 6.1
Seja Dataset,, uma submatriz de Dataset contendo um subconjunto n de instancias
Seja a um atomo em Dataset
Seja DP o desvio padrdo calculado para as instancias sendo computadas
Seja PopMinima um parametro que indica qual a populacao minima de instancias em cada
divisdao dos nodos
Seja TaxaDP um pardametro de erro para a divisdo dos nodos
7: Seja BlocoNodo uma estrutura de dados que contém (a, [(xi,xf)(yi,yf)(zi,zf)]) para a
divisdo dos nodos
Procedure InduzArvore( Dataset)
8: se DP nao foi Computado entao
9:  Computa DP
10: fim se
11: se CritParada entao
12:  Computa FEBpgiaset
13:  Nodo < Folha(FEBpataset)
14: senao
15:  BlocoNodo < De fineBloco(Dataset,SD)
16:  Nodo < BlocoN odo
17:  para cada aresta ar de Nodo faca

@

18: Dataset,, < instancias que fazem parte do teste da aresta
19: InduzArvore( Dataset ;)

20:  fim para

21: fim se

estratégia de definicdo de um intervalo ideal para cada dtomo [(z;,2¢)(yi,yf)(2i,2f)], de modo com
que para cada dtomo € induzida uma arvore binaria, no formato da apresentada na Figura 6.1, onde
o teste das arestas avalia se os atributos pertencem ou nao ao bloco definido para este atomo. A
leitura de Dataset, a definicao do bloco e a inducdo da arvore estdo descritas nas Secdes 6.2.1 e
6.2.2, e representadas pelos algoritmos 6.2 e 6.3. Os testes para este algoritmo s3o apresentados

no capitulo 7.
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7. TESTE DO ALGORITMO 3D-Tri

Neste capitulo é apresentado o teste realizado para o algoritmo 3D-Tri, proposto no Capitulo 6.
S3o detalhados:

e 0 conjunto de dados utilizado;
e 0 plano de teste para esse conjunto de dados;

e 0s resultados do teste realizado.

7.1 Dados utilizados

O teste do algoritmo 3D-Tri foi realizado sobre dados do ligante ETH. O conjunto de dados,
denominado DatasetET H, foi gerado com base no Algoritmo 6.1. Esse conjunto de dados foi
produzido com um total de 12.024 colunas, que correspondem as coordenadas tridimensionais dos
4.008 atomos do receptor, e 3.043 registros, que correspondem as conformacdes cujas docagens
moleculares convergiram para esse ligante (ver Tabela 4.2).

Para fins de reducao de dimensionalidade, DatasetET H foi pré-processado selecionando-se
como atributos apenas os atomos dos top 10 residuos identificados para este ligante (Tabela
4.6 [WIN10a]), e desconsiderando-se os dtomos de hidrogénio (H). Apds este pré-processamento,
Dataset E'T'H passou a ter um total de 229 colunas, que correspondem as coordenadas tridimen-
sionais dos 76 atomos selecionados para os top 10 residuos. A Tabela 7.1 ilustra as coordenadas
x,y, z das trés primeiras e trés tltimas conformacSes de Dataset ET'H, para seu primeiro e dltimo
atomo (Nitrogénio e Oxigénio), os quais fazem parte dos residuos ILE20 e ILE193, respectivamente.
A sigla dos atomos (N e O, no caso da Tabela 7.1) sdo acompanhadas do nimero sequencial com

que os mesmos aparecem no arquivo PDB da proteina InhA (PDB ID: 1ENY).

Tabela 7.1: Exemplo de coordenadas para Dataset BT H.

ILE_20 ILE_20 ILE_20 ILE_193 ILE_193 ILE_193
N_134_x N_134_y N_134_z .. 0_1439_x 0_1439_y 0_1439_z FEB
-1,501 -0,553 7,380 ... -10,033 -1,754 6,280 -6,96
-1,654 -0,386 7,494 ... -10,084 -1,541 6,247 -6,76
-1,588 -0,926 7,270 ... -10,590 -1,870 6,428 -6,70
-1,722 -0,360 6,726 -9,866 -1,801 6,466 -6,34
-1,832 -1,031 7,079 -9,847 -2,007 6,384 -6,66

-1,724 -0,650 7,719 ... -10,004 -1,951 0,653 -6,40
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Por fim, Dataset ET H foi dividido em duas partes, sendo uma para Treino (Dataset ET H_T'reino)
e outra para teste (Dataset ET H_Teste). Para o conjunto de teste foram extraidos aproximada-
mente 3% dos registros de Dataset ET H, de modo com que Dataset ETH_Treino contém 2.943
conformacdes e Dataset ET H_Teste contém 100 conformacdes.

7.2 Plano de teste

O plano de teste do algoritmo divide-se em trés etapas. A primeira diz respeito a inducdo do
modelo a partir do algoritmo 3D-Tri e os parametros utilizados para a inducdo. A segunda se refere
a inducdo de um modelo de arvore de regressdo a partir do algoritmo M5P para comparacdo dos
resultados. A terceira parte corresponde a avaliacdo dos modelos induzidos e as métricas utilizadas

para tal avaliacdo.

7.2.1 Inducdo do modelo a partir do algoritmo 3D-Tri

A inducdo do modelo é feita a partir do conjunto de dados Dataset ET H_Ttreino. Os para-

metros configurados para execucao do teste sao:

e Numero de grupos. Foram definidos dois grupos (k = 2) para a identificacdo do centrdide

na geracdo do bloco (Algoritmo 6.2);

e Taxa de erro na expansao do bloco. O limite da taxa de erro para o critério de parada da

expansdo do bloco (Equacdes 6.7 e 6.9, Algoritmo 6.2) foi definido como 0,5;

e Taxa de populacdo na expansao do bloco. O bloco é expandido até atingir o limite de
erro do item anterior, ou enquanto o nimero de exemplos que fazem parte do bloco for inferior
a taxa de populacdo minima. Essa foi definida como uma taxa de 0,05 em relacdo ao niimero

de exemplos sendo computados (Equacdes 6.8 e 6.9, Algoritmo 6.2);

e Populacdao minima para a inducao. Definiu-se um minimo de 10 exemplos para o critério

de parada da inducio (Equacdo 6.12, Algoritmo 6.3);

e Taxa do desvio padrao para a inducao. Foi definido uma taxa de 0,05 para o desvio
padr3o dos exemplos sendo computados, para o critério de parada da inducdo (Equacdo 6.12,
Algoritmo 6.3);

e Profundidade da arvore. Para que fosse induzido um modelo enxuto e de facil interpretacao,
defindiu-se uma profundidade méxima de 5 niveis para a inducao da arvore, incluindo os nodos
folha.
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7.2.2 Inducdo do modelo a partir do algoritmo M5P

Para a inducao do modelo a partir do algoritmo M5P, utilizou-se DatasetET'H, em vez de
Dataset BT H_Ttreino. Para que os modelos pudessem ser comparados e serem o mais equiva-

lentes possiveis, os seguintes parametros foram configurados:

e Arvore de regressao. Optou-se por induzir arvore de regressdo em vez de arvores modelo,

uma vez que essa Ultima é opcdo padrdo do algoritmo;

e Nimero minimo de instancias. Esse parametro se refere ao niimero minimo de instancias
que devem estar presentes no nodo folha. Esse parametro foi calibrado com 600 instancias
para que a arvore apresentasse uma profundidade equivalente a profundidade definida para a

inducdo do modelo pelo algoritmo proposto nesta Tese;

e Percentual de particao. Para o teste do modelo habilitou-se a opcdo de percentual de
particdo, definindo-se 97%. Com esse valor tem-se o percentual de instancias para treino e de

teste equivalentes aos conjuntos de dados Dataset E'TH_Treino e Dataset BT H_Teste.

7.2.3 Avaliacao dos modelos

Para a avaliacdo dos modelos induzidos s3ao observadas as seguintes métricas:

e Erros. S&o calculados os erro médio absoluto (MAE, Equacdo 2.11) e erro médio quadratico
(RMSE, Equacdo 2.12) para as instancias de teste, aplicando-se o modelo induzido pelas

instancias de treino;

e Numero de nodos. Sio observados quantos nodos internos e nodos folha comp&e o modelo

induzido;

e Profundidade. E avaliada qual a profundidade méxima da arvore, considerando-se os nodos
folha;

e Exemplos nos nodos folha. S3o verificados o nimero de exemplos, considerando-se o

conjunto de dados Dataset E'T H, que pertencem a cada nodo folha dos modelos induzidos;

e Distribuicao das melhores conformacdes nos nodos folha. Sio ordenadas as 100 me-
lhores conformacdes (aquelas com valor de FEB mais negativo) para o conjunto de dados

Dataset E'T H e avaliado como ocorre a distribuicao dessas instancias nos nodos folha;

e Semantica. Além de métricas preditivas, também é avaliada a semantica do modelo induzido,

e como o modelo pode ser util para um especialista de dominio.
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7.3 Resultados

As arvores resultantes dos modelos induzidos estdo ilustradas nas Figuras 7.1 e 7.2 para o
algoritmo 3D-Tri e para o algoritmo M5P, respectivamente.

Para a arvore induzida pelo algoritmo 3D-Tri (Figura 7.1), os nodos indicam o atomo sendo
testado, no mesmo formato do cabecalho do conjunto de dados Dataset E'T'H, conforme exemplo
da Tabela 7.1. As arestas apontam o teste do intervalo das coordenadas z,y,z (Equacdo 6.10)
identificado para o atomo, e esse intervalo estd diposto no centro das duas arestas que dividem
o nodo. As arestas a esquerda dos nodos correspondem ao teste das instancias que pertencem
ao intervalo, e as arestas a direita dos nodos correspondem as instancias que ndo fazem parte do
intervalo. Os nodos folha contém um ndmero de indicacdo da folha, entre parénteses, e o valor

médio de FEB de suas instancias.

MET_160

Dentro SD_1201

(-11,70; -10,702)(1,40; 2,281)(-2,13; -1,31)]

ASP_147

oD2_1092 Dentro Fora

Dentro Fora
[(-845; -7,92)(2,81; 3,37)(-7,47,-6,99)]

N

[(-6,61; -6,18)(-4,35; -3,98)(-8,00; -7,46)]

Dentro / Fora

[(-10,32; -10,03)(-3,24; -2,91)(-2,94; -2,58)] [(-6,19; -5,74)(-7,48; -6,94)(-3,11;-2,64)]

CcZ 1103
Dentro Dentro Fora
[(-6,71; -6,02)(-4,34; -3,95)(-8,01;, -7,66)] / \

[(-12,74; -12,16)(-3,56; -2,99)(-1,60; -1,00)]
@ o @

Figura 7.1: Arvore induzida para os top 10 residuos do ligante ETH pelo algoritmo 3D-Tri

ALA_190
N_14020

Dentro/ Fora

PHE_148
CG_1090

Na arvore induzida pelo algoritmo M5P (Figura 7.2), os nodos representam uma dada coordenada
de um atomo do receptor. A descricdo do atomo estd no mesmo formato do cabecalho da Tabela
7.1, acompanhado da coordenada sendo testada. As arestas indicam um valor de referéncia para
a coordenada do atomo sendo testado pelo nodo, onde esse valor de referéncia esta disposto no
centro das duas arestas que dividem o nodo. O teste das arestas indicam, a esquerda, se a posicao
da coordenada do atomo é menor ou igual a posicdo de referéncia, e a direita se é maior do que o
valor de referéncia. Os nodos folha contém um nidmero de indicacdo da folha, entre parénteses, e o

valor médio de FEB de suas instancias.
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Figura 7.2: Arvore induzida para os top 10 residuos do ligante ETH pelo algoritmo M5P

As métricas de erro, niimeros de nodo e profundidade das arvores induzidas estdo detalhadas
na Tabela 7.2, para cada um dos dois algoritmos. A essas métricas da-se o nome de métricas
preditivas. Nota-se, pela Tabela 7.2, que os valores de erro (MAE e RSME) s3o muito préximos
para os dois algoritmos, mas ainda sendo menor para o algoritmo M5P. Além disso, pela calibragem
dos parametros do M5P, foi possivel obter uma arvore equivalente a do algoritmo 3D-Tri em nimero

de nodos e semelhante em relacdo a profundidade.

Tabela 7.2: Métricas preditivas para os modelos induzidos.

Métrica 3D-Tri  M5P
MAE 0,2513 0,2164
RMSE 0,3184 0,2789
Nodos Internos 7 7
Nodos Folha 8 3

Profundidade 5 6
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Apenas a partir das métricas preditivas ndo é possivel inferir qual dos dois modelos apresenta
melhor qualidade. Nesse sentido, os modelos sao também avaliados em termos do contexto da base
de dados Dataset E'T H. Para tanto, avalia-se o nimero de exemplos em cada nodo folha, e quantos
desses exemplos pertencem aos 100 melhores exemplos de Dataset E'T'H. Essa avaliacao pode ser

visualizada na Tabela 7.3.

Tabela 7.3: Métricas de contexto para os modelos induzidos.

Algoritmo Métricas / Folhas 1 2 3 4 5 6 7 8

FEB Médio -6,40 -6,67 -6,56 -6,68 -656 -6,79 -6,76 -6,81
3D-Tri Total Exemplos 11 185 9 176 9 168 157 2328
Top 100 0 1 0 0 0 3 0 96
FEB Médio -7,05 -6,77 -6,95 -6,57 -6,74 -6,70 -6,63 -6,80
M5P Total Exemplos 402 138 539 339 357 246 514 508
Top 100 35 3 33 4 1 2 0 22

Pela Tabela 7.3 nota-se que para o algoritmo 3D-Tri, 96 das 100 melhores conformacdes estao
concentradas no nodo folha 8 que é, justamente, o nodo com menor valor médio de FEB. No modelo
induzido pleo M5P essas mesmas conformacoes estdo distribuidas entre as folhas da arvore, com
maior concentracdo nas folhas 1, 3 e 8, que também representam os trés menores valores médio de
FEB para este modelo.

Avaliando-se essas métricas, nota-se que o modelo induzido pelo algoritmo 3D-Tri é promissor,
por agrupar as melhores instancias na mesma folha. Entretanto, o modelo ainda precisa ser expandido
para diminuir a concentracdo de exemplos no nodo folha e verificar a distribuicdo desses exemplos
com essa expansao.

Por fim, é avaliada a semantica dos modelos induzidos. Isso é, é verificado se a arvore pode ser
confortavelmente interpretada por um especialista de dominio, e se a mesma pode ser utilizada para
a efetiva selecdo de conformacdes para reducdo do tempo de experimentos em futuros experimentos
de docagem molecular.

O modelo induzido pelo algoritmo 3D-Tri tem em seus nodos um atomo e um valor de referéncia
para a posicdo de suas coordenadas espaciais, até atingir o nodo folha. Por selecionar o nodo folha
de menor FEB médio, e sabendo-se que ele concentra as melhores conformacdes (Tabela 7.3), é
possivel selecionar conformacGes a partir das posicdes dos atomos que fazem parte dos nodos que
levam até aos nodos folha escolhidos. Por outro lado, o modelo induzido pelo M5P n3o trata
as coordenadas espaciais dos atomos, indicando um valor de referéncia apenas para uma das trés
coordenadas. Apesar de o modelo induzido apresentar bons resultados com relacdo as métricas
preditivas (Tabela 7.2), buscar uma dnica coordenada de um dado 4tomo faz pouco sentido para
um especialista de dominio, em especial ao tentar identificar esse atomo dentro da estrutura da
proteina. Isso se da, principalmente, porque uma coordenada representa um vetor no espaco, nao
sendo possivel que o especialista de dominio analise o modelo em termos do posicionamento dos
atomos e de sua afinidade quimica. O diferencial do algoritmo 3D-Tri esta em permitir ao especialista

essa analise tridimensional do &tomo no espaco.
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7.4 Consideracoes do capitulo

Este capitulo apresentou um teste para o algoritmo 3D-Tri, comparando seus resultados com os
resultados do algoritmo M5P. Foram definidos pardmetros de execucdo para os dois algoritmos, bem
como um plano de avaliacdo dos modelos. Essa avaliacdo se deu em termos de métricas preditivas,
métricas de contexto e semantica dos modelos induzidos. Pelas métricas preditivas os dois modelos
apresentam qualidade semelhante. Pelas métricas de contexto nota-se que o algoritmo 3D-Tri
é promissor para selecio de conformacdes, uma vez que as melhores conformacdes do conjunto
de dados estdo agrupadas em um unico nodo folha do modelo induzido. No que diz respeito a
semantica, entende-se que a arvore induzida pelo algoritmo 3D-Tri pode ser melhor interpretada
por um especialista de dominio, de modo com que essa melhor interpretacdo facilite na selecdo de

conformacoes para futuros experimentos de docagem.
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8. TRABALHOS RELACIONADOS

Na pesquisa na literatura por trabalhos relacionados, ndo encontrou-se nenhum que se proponha
a minerar dados de docagem molecular para selecdo de conformacdes do receptor, nem trabalhos
que utilizam mineracdo de dados sobre dados tridimensionais como apresentado nesta Tese. Neste
capitulo sdo apresentados os trés trabalhos encontrados que apresentam uma maior proximidade em

relacdo ao trabalho desenvolvido nesta Tese. Os trabalhos relacionados sao avaliados em termos de:

e Contexto de RDD. Verifica-se se o trabalho est3 inserido em um contexto de RDD;

e Propriedades Tridimensionais. E avaliado se o trabalho trata propriedades tridimensionais

e como isso é realizado;

e Tarefa de mineracao. Confere-se se o trabalho utiliza alguma técnica de mineracao de dados

e, em caso positivo, qual o objetivo de mineracao;

e Utilidade para o problema desta Tese. Os trabalhos sdo analisados em termos de sua
utilidade e aplicacdo para o problema desta Tese.

8.1 Banco de dados integrado para RDD

O trabalho desenvolvido por Cockel et al. [COC10], denominado ONDEX, apresenta um reposi-
torio de dados para armazenamento e integracdo de dados para experimentos in silico de descoberta
de farmacos. A ideia desse repositério é relacionar dados para a descoberta de novos compostos
candidatos. No repositério sdo integrados dados de diferentes bases disponiveis, como DrugBank,
UniProt e BLAST. A relacdo entre os dados é realizada pela construcdo de uma rede que contém
nodos e arestas, onde os nodos sdo definidos como conceitos e as arestas sdo definidas como rela-
¢bes. Os conceitos e relacdes sdo capturados das bases de dados integradas, onde essas informacdes
sdo tratadas de forma textual. Como resultados, é mostrado como a rede de integracdo pode ser
atil para a busca de novos farmacos.

Esse trabalho esta inserido no contexto de RDD. Entretanto, n3o trata as propriedades estruturais
das proteinas e ligantes, apenas identifica relacdes textuais entre elas. Para a construcdo da rede
o trabalho combina diferentes estratégias, como ontologias e técnicas de mineracdo de textos. No
entanto, ndo é detalhado qual tarefa de mineracdo foi utilizada. A plataforma ONDEX pode ser
utilizada no contexto desta tese para identificar na literatura novos ligantes que tenham chance de

serem promissores para experimentos de docagem com a enzima InhA.

8.2 Banco de dados para informacodes tridimensionais de moléculas

Em Groom e Allen [GRO11] é apresentada uma base de dados para armazenamento de infor-

macoes tridimensionais de pequenas moléculas, juntamente com informacoes textuais a respeito de
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suas propriedades fisico-quimicas. O repositério denominado CSD (Cambridge Structural Database)
foi desenvolvido para facilitar a busca por conhecimento a respeito da interacdo entre receptores e
ligantes, sendo possivel identificar a geometria das estruturas e de suas interacoes intermoleculares.

O ambiente do CSD tem por objetivo armazenar as estruturas tridimensionais das proteinas,
buscando contribuir para o entendimento de interacdes receptor-ligante, mas sem fazer uso de uma
abordagem completa de docagem molecular. Ou seja, essa base de dados n3o relaciona estruturas
de proteinas com resultados de experimentos de docagem molecular. Os dados sdo analisados
pelos recursos que a plataforma oferece, sem fazer uso de mineracdo de dados. Essa plataforma
poderia contribuir para o entendimento dos residuos préximos ao sitio de ligacdo e, assim, melhorar

o pré-processamento dos dados para a execucdo do algoritmo 3D-Tri.

8.3 Deteccao de contatos atomicos em estruturas tridimensionais

A proposta de Toofanny et al. [TOO11] é de identificar contatos entre 4tomos de uma proteina,
através da andlise tridimensional das suas conformacdes, as quais sao obtidas por simulacées de
dindmica molecular. Nesse sentido, é implementado um indice para acelerar o processo de identifi-
cacao dessas estruturas na base de dados, onde o objetivo estd em reduzir o tempo para descoberta
desses contatos. Como resultados é apresentado como esse indice contribuiu para a reducdo no
tempo da identificacdo dos contatos.

Este trabalho estd inserido no contexto de simulacGes por dinamica molecular, mas nao faz
referéncia a experimentos de docagem sobre as conformacdes do modelo flexivel do receptor. As
propriedades tridimensionais das estruturas sdo essenciais para a construcdo do indice proposto. Os
autores sugerem que pode ser aplicado mineracdo de dados sobre esses dados futuramente, mas nao
detalham como isso pode ser feito. O indice proposto pode contribuir para a identificacdo de novas
conformacdes promissoras, em um modelo de dindmica molecular mais extenso do que o de 3.100
ps utilizado nessa tese, e tendo por base os dados das distancias calculadas no pré-processamento

dos dados armazenados no FReDD.

8.4 Consideracoes do Capitulo

Neste capitulo foram apresentados os trés trabalhos encontrados na literatura que apresentam
uma maior proximidade com o trabalho desta Tese. Por esses trabalhos foi possivel identificar que ha
espaco para pesquisas que consideram as estruturas tridimensionais de proteinas em um contexto de
simulacdo por dinamica molecular, bem como interesse em realizar pesquisas que fazem uso dessas
estruturas para pesquisas em bases e a identificacdo das relacdes entre elas. Apesar dos objetivos
desses trabalhos relacionados serem diferentes dos objetivos desta tese, a abordagem dos mesmos

podem contribuir em algumas das etapas do trabalho desenvolvido nesta Tese.
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9. CONCLUSAO

Esta tese estd inserida no contexto de desenho racional de farmacos, onde o principal objetivo
é minerar dados de docagem molecular sobre um modelo flexivel do receptor, gerado a partir de
simulacdo por dinamica molecular. Com isso busca-se contribuir para a selecdo de conformacdes
promissoras do receptor para um dado tipo de ligante e, assim, reduzir o tempo de execucao em novos
experimentos de docagem. Os dados utilizados nesta Tese sdo de um modelo flexivel da proteina
InhA, do M. tuberculosis, considerando quatro ligantes distintos nos experimentos de docagem
molecular: NADH, PIF, TCL e ETH.

Durante o desenvolvimento desta Tese foram empregados esforcos em fazer uso de diferentes
etapas do processo de KDD para tratar os dados envolvidos [WIN10b], onde as principais contri-
buicoes estao no desenvolvimento de um repositério alvo para o armazenamento dos dados relaci-
onados aos experimentos de docagem molecular [WIN0O9] [WIN10a], no pré-processamento desses
dados [WIN10c] [WIN11] [MAC10c| e na aplicacdo de diferentes técnicas de mineracdo sobre os
dados pré-processados [MAC11], como regras de associacdo [MACO8], arvores de decisdo para clas-
sificacdo [MAC10b] e arvores de decisdo para regressdo [WIN10c] [WIN11] [MAC10a] [MAC10d].

No capitulo 4 foi apresentado o repositério FReDD. Este repositério foi desenvolvido de maneira
com que pudesse ser suficientemente abrangente para armazenar, indexar e recuperar resultados
de docagem molecular, bem como servir como uma infraestrutura de apoio ao pré-processamento
dos dados. Nesse repositério estao armazenados dados a respeito da proteina e dos ligantes sendo
considerados nesta Tese. O pré-processamento foi realizado considerando as distdncias minimas
(em Angstroms) entre o ligante e os residuos do receptor como atributos preditivos, e assumindo o
valor de FEB para cada conformacao como atributo alvo. Os testes com esse repositério mostram
que sua implementacao ndo apenas contribuiu para o pré-processamento dos dados, mas também
serviu de apoio para a identificacido de padrdes a respeito da interacdo ligante-receptor sobre os
dados armazenados. Por essas analises foi possivel encontrar relacdes ente os ligantes utilizados e o
modelo flexivel do receptor.

O capitulo 5 mostrou como os dados pré-processados a partir do FReDD puderam ser utilizados
por diferentes técnicas de mineracdo de dados. Por regras de associacdo foi possivel extrair regras
que estabelecem relacdes de interacGes entre os diferentes residuos do receptor, contribuindo para
a identificacao, por um especialista de dominio, de quais residuos do receptor mais interagem com
o ligante sendo testado. Por arvores de decisdo, seja para classificacdo ou para regressao, buscou-se
extrair modelos que indicassem quais residuos e sua distancia em relacdo ao ligante contribuem
para que o resultado de docagem produza um bom valor de FEB. Ao utilizar arvore de decisao
para classificacdo, propos-se um método de discretizacdo do FEB e comparou-se os resultados dos
modelos induzidos. O mesmo foi feito para arvores de decisdo para regressdo, onde aplicou-se
estratégias de pré-processamento sobre esses dados, buscando efetuar uma selecdo de atributos

baseada no contexto dos dados envolvidos. Os modelos de arvore de decis3o induzidos sobre esses
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dados foram pés-processados para identificar a sua qualidade quando da selecao de conformacdes.

Os resultados obtidos com as diferentes técnicas de minerac3do aplicadas mostram alguns exem-
plos de informacdes que podem ser obtidas sobre os experimentos de docagem molecular, as quais
seriam de dificil identificacdo sem a aplicacdo das técnicas de pré-processamento e rotinas de mine-
racdo de dados. Apesar dos bons resultados encontrados, os mesmos ndo se mostraram suficientes
para a efetiva selecdo das conformacoes. Isso porque ndo é possivel obter as distancias dos residuos
do receptor em relacdo ao ligante sem ter-se efetuado experimentos de docagem molecular.

Em direcdo a uma nova estratégia de mineracao para esse contexto, buscou-se considerar como
dados de entrada as propriedades tridimensionais de cada atomo do receptor para predizer um
dado valor de FEB para cada ligante. O capitulo 6 apresentou o algoritmo 3D-Tri, um novo
algoritmo de inducdo de arvore de regressdo capaz de identificar as propriedades tridimensionais
inerentes ao problema e induzir uma arvore que indique as melhores posicdes no espaco Euclidiano
de determinados atomos que possam resultar em importantes resultados de FEB e, assim, contribuir
para a efetiva selecdo de conformacdes do receptor. O algoritmo 3D-Tri diferencia-se de abordagens
classicas de inducao de arvore por fazer uso da relacao entre as coordenadas x,y,z e considera-las
como um Unico objeto, bem como pela maneira como esses atributos sdo tratados para a inducao
da arvore. Isto é, pela estratégia de definicao de um intervalo ideal para cada atomo, representado
por [(xi,xf)(yi,yr)(2i,2r)], onde o particionamento do atributo testa se o atomo sendo considerado
faz parte ou n3o deste bloco.

No capitulo 7 foi apresentado o teste do algoritmo 3D-Tri para o ligante ETH, onde utilizou-
se as coordenadas dos atomos da proteina para cada conformacdo obtida por simulacao de DM.
O modelo induzido pelo algoritmo 3D-Tri foi comparado com um modelo induzido pelo algoritmo
M5P. A avaliacao considerou métricas preditivas, métricas de contexto e a semantica dos modelos
induzidos. As métricas preditivas indicam que os dois modelos tém qualidade semelhantes. As
métricas de contexto sugerem que o algoritmo 3D-Tri é promissor para a selecdo de conformacdes
por agrupar as melhores conformacdes do conjunto de dados em um Unico nodo folha. Por fim,
com relacdo a semantica dos modelos, aquele produzido pelo algoritmo 3D-Tri pode ser melhor
interpretado por um especialista de dominio e, assim, facilitar a selecao de conformacdes para
futuros experimentos de docagem molecular. E importante ressaltar que o algoritmo foi parcialmente

implementado e, por isso, os testes ndo foram realizados de maneira exaustiva.

9.1 Publicacdes

O trabalho desenvolvido durante essa tese atingiu importantes resultados, com os quais foi

possivel obter as seguintes publicacdes cientificas:

e Dois artigos publicados em periédicos [MAC11] [MAC10a] e um sob revisdo [WIN11];

e Nove artigos em conferéncia, incluindo artigos completos e resumos [WIN10a] [WIN10c]
[WIN10d] [MAC10b] [MAC10c] [MAC10d] [QUE10] [WINO9] [MACO0S];
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e Um capitulo de livro [WIN10b];

e Além disso, a proposta do algoritmo 3D-Tri foi aceita para apresentacdo no forum de doutorado
do SIAM-SDM 2011.

9.2 Trabalhos futuros

Ao término de uma tese de doutarado, espera-se que o trabalho desenvolvido e resultados ob-
tidos n3o representem o fim da pesquisa, mas sim um importante avanco para a identificacao de
novas oportunidades. Com o trabalho apresentado nesta Tese, foi possivel identificar diferentes

oportunidades relevantes para a continuidade da pesquisa, dentre as quais pode-se citar:

e Implementacdo completa do algoritmo 3D-Tri;

e Testes mais exaustivos para todos os quatro ligantes, calibrando diferentes valores para os

parametros definidos no plano de testes;

e Explorar diferentes maneiras de identificacao da posicao do atomo em relacdo ao intervalo do

bloco;

e Expandir os testes para outros dominios de problema como, por exemplo, para proteinas e

ligantes relacionadas a outras doencas de impacto social,

e Examinar diferentes tipos de conformacdes da regido espacial de um atomo, que n3o apenas
um bloco. Dentre essas conformacdes pode-se investigar como representar esse espaco por

uma esfera ou diferentes tipos de superficie.



102



[AGR93]

[ALP10]

[AMAOS]

[BALO9]

[BEROO]

[BRES4]

[BRO0O]

[CASO7]

[COC10]

[DESO5]

[DOUYS]

103

REFERENCIAS

R. Agrawal, T. Imielinski, A. Swami. “Mining association rules between sets of items
in large databases”. In: ACM SIGMOD International Conference on Management
of Data (SIGMOD93), 1993, pp. 207-216.

E. Alpaydin. “Introduction to machine learning”. Boston: The MIT Press, 2010,
2" Edition, 584 p.

R.E. Amaro, R. Baron, J.A. McCammon. “An improved relaxed complex scheme
for receptor flexibility in computer-aided drug design”. Journal of Computer-Aided
Molecular Design, vol. 22, 2008, pp. 693—-705.

K.V. Balakin. "Pharmaceutical data mining: approaches and applications for drug
discovery”. New York: John Wiley & Sons, 2009.

H.M. Berman, J. Westbrook, Z. Feng, G. Gillland, T.N. Bhat, H. Weissig,
[.N. Shindyalov, P.E. Bourne. “PDB - Protein Data Bank". Nucleic Acids Re-
search, vol. 28, 2000, pp. 235-242.

L. Breiman, J.H. Friedman, R.A. Olshen, C.J. Stone. “Classification and Regression
Trees". Belmont: Wadsworth International Group, 1984, 368 p.

H.B. Broughton. “A method for including protein flexibility in protein-ligand doc-
king: improving tools for database mining and virtual screening”. Journal of Mole-
cular Graphics and Modelling, vol. 18, 2000, pp. 247-257.

C.T. Caskey. “The drug development crisis: Efficiency and safety”. Annual Review
of Medicine, vol. 58, 2007, pp. 1-16.

S.J. Cockell, Jochen W., P. Lord, C. Wipat, D. Andriychenko, M. Pocock, D. Wil-
kinson, M. Young, A. Wipat. “An integrated dataset for in silico drug discovery”.
Journal of Integrative Bioinformatics, vol. 7, 2010, pp. 116—129.

A. Dessen, A. Quemard, J.S. Blanchard, W.R. Jacobs, J.C. Sacchettini. “Crystal
Structure and Function of the Isoniazid Target of Mycobacterium tuberculosis”.
Science, vol. 267, 1995, pp. 1638-1641.

J. Dougherty, R. Kohavi, M. Sahami. “Supervised and unsupervised discretization
of continuous features”. In: International Conference on Machine Learning, 1995,
pp. 194-202.



104

[FAY96]

[FRA11]

[FRE10]

[GOOY6]

[GRO11]

[GUEY7]

[HALOO]

[HAN11]

[HART79]

[IRWO5]

[JEF97]

[KAPOS]

U. Fayyad, G. Piatetsky-Shapiro, P. Smyth. “The KDD process for extracting useful
knowledge from volumes of data”. Communications of the ACM, vol. 39, 1996, pp.
27-34.

D. Fraccalvier, A. Pandini, F. Stella, L. Bonati. “Conformational and functional
analysis of molecular dynamic trajectories by self-organising maps”. BMC Bioinfor-
matics, vol. 12, 2011, pp. 1-18.

A A. Freitas, D.C. Wieser, R. Apweiler. “On the importance of comprehensible
classification models for protein function prediction”. |[EEE/ACM Transactions on

Computational Biology and Bioinformatics, vol. 99, 2010, pp. 172-182.

D. Goodsell, G. Morris, A. Olson. “Automated Docking of Flexible Ligands: Appli-
cations of AutoDock"”. Journal of Molecular Recognition, vol. 9, 1996, pp. 1-5.

C.R. Groom, F.A. Allen. “The Cambridge Structural Database: experimental three-
dimensional information on small molecules is a vital resource for interdisciplinary
research and learning”. WIREs Computational Molecular Science , vol. 1, 2011, pp.
368-376.

N. Guex, M.C. Peitsch. “SWISS-MODEL and the Swiss-PDBViewer: An Envi-
ronment for Comparative Protein Modeling”. Electrophoresis, vol. 18, 1997, pp.
2714-2723.

M. Hall. “Correlation-based feature selection for discrete and numeric class machine

learning”. In: International Conference on Machine Learning, 2000, pp. 359-366.

J. Han, M. Kamber. “Data Mining: Concepts and Techniques”. New York: Morgan
Kaufmann, 2011, 39 Edition, 703 p.

J.A. Hartigan, M.A. Wong. “A K-means clustering algorithm”. Applied Statistics,
vol. 28, 1979, pp. 100-108.

J.J. Irwin, B.K. Shoichet. “ZINC — a free database of commercially available com-
pounds for virtual screening.” Joutnal of Chemical Information and Modeling, vol.
45, 2005, pp. 177-182.

G.A. Jeffrey. “An introduction to hydrogen bonding”. New York: Oxford University
Press, 1997, 3" Edition, 320 p.

|. Kapetanovic. “Computer-aided drug discovery and development (CADDD): in
silico-chemico-biological approach”. Chemical-Biological Interaction, vol. 19, 2008,
pp. 1175-1187.



[KIMO09]

[KUN92]

[KUOO3]

[LES02]

[LINO2]

[LUSO1]

[LYBO5]

[LYNO2]

[MACO7]

[MACO8]

[MAC10a]

105

R. Kimball, M. Ross. “The Data Warehouse Toolkit: The Complete Guide to
Dimensional Modeling”. New York: Wiley, 2009, 2nd Edition, 436 p.

[.D. Kuntz. “Structure-based strategies for drug design and discovery”. Science,
vol. 257, 1992, pp.1078-1082.

M.R. Kuo, H.R. Morbidoni, D. Alland, S.F. Sneddon, B.B. Gourlie, M.M. Staveski,
M. Leonard, J.S. Gregory, A.D. Janjigian, C. Yee, J.M. Musser, B. Kreiswirth,
H. lwamoto, R. Perozzo, W.R. Jacobs, J.C. Sacchettini, D.A. Fodock. “Targeting
Tuberculosis and Malaria through Inhibition of Enoyl Reductase: Compound Activity
and Structural Data"”. Journal of Biological Chemistry, vol. 278, 2003, pp. 20851-
20859.

A. Lesk. “Introduction to bioinformatics”. New York: Oxford University Press, 2002,
320 p.

J-H. Lin, A.L. Perryman, J.R. Schames, J.A. McCammon. “Computational drug
design accommodating receptor flexibility: The relaxed complex scheme”. Journal
of American Chemical Society, vol. 124, 2002, pp. 5632-5633.

N.M Luscombe, D. Greenbaum, M. Gerstein. “What is bioinformatics? a proposed
definition and overview of the field”. Methods Information in Medicine, vol. 40,
2001, pp. 346-358.

T.P. Lybrand. “Ligand-protein docking and rational drug design”. Current Opinion
in Structural Biology, vol. 5, 1995, pp. 224-228.

P. Lyne. “Structure-based virtual screening: an overview”. Drug Discovery Today,
vol. 7, 2002, pp. 1047-1055.

K.S. Machado, E.K. Schroeder, D.D. Ruiz, O. Norberto de Souza. "Automating
molecular docking with explicit receptor flexibility using scientific workflows". LNBI-
LNCS Advances in Bioinformatics and Computational Biology, vol. 4643, 2007, pp.
1-11.

K.S. Machado, E.K. Schroeder, D.D. Ruiz, A.T. Winck, O. Norberto de Souza.
“Extracting information from flexible receptor-flexible ligand docking experiments"”.
LNBI-LNCS Advances in Bioinformatics and Computational Biology, vol. 5167,
2008, pp.104-114.

K.S. Machado, A.T. Winck, D.D. Ruiz, O. Norberto de Souza. “Mining flexible-
receptor docking experiments to select promising protein receptor snapshots”. BMC
Genomics, vol. 11, 2010, pp. 1-13.



106

[MAC10b]

[MAC10c]

[MAC10d]

[MAC11]

[MOR98]

[MOU04]

[OLI04]

[OLI07]

[QUE10]

[QUISH]

[QUI93]

K.S. Machado, A.T. Winck, D.D. Ruiz, O. Norberto de Souza. "Comparison of
discretization methods of flexible-receptor docking data for analyses by decision
trees”. In: IADIS International Conference Applied Computing, 2010, pp. 223-229.

K.S. Machado, A.T. Winck, D.D. Ruiz, O. Norberto de Souza. “Discretization
of flexible-receptor docking data”. LNBI-LNCS Advances in Bioinformatics and
Computational Biology., vol. 6268, 2010, pp. 75-79.

K.S. Machado, A.T. Winck, D.D. Ruiz, O. Norberto de Souza. “Applying model
trees on flexible-receptor docking experiments to select promising protein receptor
snapshots”. In: International Society for Computational Biology Latin America
Conference, 2010, pp. 66-66.

K.S. Machado, A.T. Winck, D.D. Ruiz, O. Norberto de Souza. “Mining flexible-
receptor docking data”. WIREs Data Mining and Knowledge Discovery, vol. 1, 2011,
pp. b32-541.

G.M. Morris, D.S. Goodsell, R.S. Halliday, R. Huey, W.E. Hart, R.K. Belew, A.J.
Olson. “Automated docking using a lamarckian genetic algorithm and an empirical
binding free energy function”. Journal of Computational Chemistry, vol. 19, 1998,
pp. 1639-1662.

D.W. Mount. “Sequence and genome analysis”. New York: Cold Spring, 2004.

J.S. Oliveira, E.H.S. Sousa, L.A. Basso, M. Palaci, R. Dietze, D.S. Santos, |. Mo-
reira. “An Inorganic Iron Complex that Inhibits Wild-type and an Isoniazid-resistant
Mutant 2-trans-enoyl-ACP (CoA) Reductase from Mycobacterium tuberculosis”.
Chemichal Communication, vol. 15, 2004, pp. 312-313.

J.S. Oliveira, |.S. Moreira, D.S. Santos, L.A. Basso. “Enoyl reductases as targets for
the development of anti-tubercular and anti-malarial agents”. Current Drug Targets,
vol. 8, 2007, pp. 399-411.

C.V. Quevedo, A.T. Winck, K.S. Machado, O. Norberto de Souza, D.D. Ruiz. “A
Study of Molecular Descriptor to Rank Candidate Ligands to Inhibit the InhA Recep-
tor”. In: International Society for Computational Biology Latin America Conference,
2010, pp. 79-79.

J.R. Quinlan. “Induction of decision trees". Machine Learning, vol. 1, 1986, pp.
81-106.

J.R. Quinlan. "C4.5: programs for machine learning”. San Mateo: Morgan Kauf-
mann, 1993, 302 p.



[QUI92]

[RAO0Y]

[SCHO05]

[SIESS]

[TANOS]

[TOO11]

[TOTO8]

[van90]

[WANO7]

[WANO7]

[WINOY]

107

J.R. Quinlan. “Learning with continuous classes”. In: Australian Joint Conference
on Artificial Intelligence, 1992, pp. 343-348.

C. B-Rao, J. Subramanian, S.D. Sharma. “Managing protein flexibility in docking
and its applications”. Drug Discovery Today, vol. 14, 2009, pp. 394-398.

E.K. Schroeder, L.A. Basso, D.S. Santos, O. Norberto de Souza. “Molecular Dy-
namics Simulation Studies of the Wild-Type, 121V, and 116 T Mutants of Isoniazid-
Resistant Mycobacterium tuberculosis Enoyl Reductase (InhA) in Complex with
NADH: Toward the Understanding of NADH-InhA Different Affinities”. Biophysical
Journal, vol. 89, 2005, pp. 876—884.

S. Siegel, N. Castellan Jr.. “Nonparametric statistics for the behavioural sciences”.
McGraw-Hill, 1988, 2"¢ Edition, 399p.

P-N. Tan, M. Steinbach, V. Kumar. “Introduction to data mining”. Boston: Addison
Wesley, 2005, 2" Edition, 769.

R.D. Toofanny, M.S. Simms, D.A.C. Beck, V. Daggett. “Implementation of 3D
spatial indexing and compression in a large-scale molecular dynamics simulation
database for rapid atomic contact detection. BMC Bioinformatics, vol. 12, 2011,
pp. 1-10.

M. Totrov, R. Abagyan. “Flexible ligand docking to multiple receptor conformations:
A practical alternative”. Current Opinlon in Structural Biology, vol. 18, 2008, pp.
178-184.

W.F. van Gunsteren, H.J.C. Berendsen. “Computer simulation of molecular dy-
namics: Methodology, applications, and perspectives in chemistry”. Angewandte
Chemie International Edition in English, vol. 29, 1990, pp. 992-1023.

Y. Wang, I.H. Witten. “Inducing model trees for continuous classes”. In: European
Conference on Machine Learning, 1997, pp. 128-137.

F. Wang, R. Langley, G. Gulten, L.G. Dover, G.S. Besra, W.R. Jacobs Jr., J.C.
Sacchettini. “Mechanism of thioamide drug action against tuberculosis and leprosy".
Journal of Experimental Medicine, vol. 204, 2007, pp. 73-78.

A.T. Winck, K.S. Machado, O. Norberto de Souza, D.D. Ruiz. “FReDD: Suppor-
ting mining strategies through a flexible-receptor docking database”. LNBI-LNCS
Advances in Bioinformatics and Computational Biology, vol. 5676, 2009, pp. 143—
146.



108

[WIN10al]

[WIN10b]

[WIN10c]

[WIN10d]

[WIN11]

[WIT11]

A.T. Winck, K.S. Machado, O. Norberto de Souza, D.D. Ruiz. “Supporting inter-
molecular interaction analyses of flexible-receptor docking simulations”. In: IADIS

International Conference Applied Computing, 2010, pp. 183-190.

A.T. Winck, K.S. Machado, D.D. Ruiz, O. Norberto de Souza. “Processo de KDD
aplicado a bioinformatica” . Tdpicos em sistemas colaborativos, multimidia, web e
banco de dados. Sociedade Brasileira de Computacéo, vol. 1, 2010, pp. 159-180.

A.T. Winck, K.S. Machado, O. Norberto de Souza, D.D. Ruiz. “A context-based
preprocessing on flexible-receptor docking data". In: International Society for Com-
putational Biology Latin America Conference, 2010, pp. 68—68.

A.T. Winck, K.S. Machado, D.D. Ruiz, V.L. Strube de Lima. “Association Rules to
Identify Receptor and Ligand Structures thourgh Named Entities Recognition”. In:
International Conference on Industrial, Engineering & Other Applications of Applied
Intelligent Systems, 2010, pp. 119-128.

A.T. Winck, K.S. Machado, O. Norberto de Souza, D.D. Ruiz. "“Context-based
preprocessing of molecular docking biological data” International Journal of Data

Mining and Bioinformatics, Submetido para revisdo, 2011, 20p.

[.H. Witten, E. Frank, M.A. Hall. “Data Mining: Practical Machine Learning Tools
and Techniques”. New York: Morgan Kaufmann, 2011 , 3 Edition, 629 p.



