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SELECAO EFICIENTE DE CONFORMACOES DE RECEPTOR FLEXIVEL
EM SIMULACOES DE DOCAGEM MOLECULAR

RESUMO

O desenvolvimento de farmacos é um dos grandes desafios da ciéncia atual por se tratar de um
processo onde os custos e o tempo envolvido sdo elevados. Um dos problemas mais interessantes
nessa area é a predicao da conformacdo e da energia envolvida na interacdo entre ligantes e suas
proteinas-alvo ou receptores. E nos experimentos de docagem molecular que essa interacdo é ava-
liada. E muito comum que durante a docagem molecular se facam simplificacdes onde o receptor
é tratado como rigido. Porém, proteinas sdo inerentemente sistemas flexiveis e essa flexibilidade é
essencial para a sua funcao. A inclusido da flexibilidade do receptor em experimentos de docagem
molecular ndo é uma tarefa trivial, pois, para permitir mobilidade a certos atomos do receptor, ha
um aumento exponencial do nimero de graus de liberdade a serem considerados. Ha atualmente
diversas alternativas para contornar esse problema, entre elas, a que se optou neste trabalho: con-
siderar a flexibilidade explicita do receptor por meio da execucdao de uma série de simulacGes de
docagem molecular, utilizando em cada um deles uma conformacdo diferente da trajetéria dindmica
do receptor, gerada por uma simulacdo por dindmica molecular (DM). Um dos maiores problemas
desse método é o tempo necessario para executd-lo. Sendo assim, o objetivo desse trabalho é contri-
buir para a selecao de conformacoes do receptor de forma a acelerar a execucao de experimentos de
docagem molecular com o receptor completamente flexivel. Além do mais, o trabalho apresenta no-
vas metodologias para a andlise da interacao receptor-ligante em simulacdes de docagem deste tipo.
Para alcancar esses objetivos, é aplicado um processo de descoberta de conhecimento. A primeira
etapa consistiu no desenvolvimento de um banco de dados para armazenar informacdes detalhadas
sobre o receptor e suas conformacdes, ligantes e experimentos de docagem molecular, chamado
FReDD. Com os dados organizados no FReDD, foi possivel a aplicacdo de diferentes técnicas de
mineracdo de dados. O primeiro conjunto de experimentos foi realizado utilizando o algoritmo de
classificacdo J48. O segundo conjunto de experimentos foi executado com o algoritmo de regres-
sdo M5P, onde apesar de resultados interessantes, a utilizacao direta para selecdo de conformacdes
em futuros experimentos de docagem molecular ndo se mostrou promissora. Finalmente, foram
executados os experimentos de agrupamento com 10 diferentes algoritmos, com entradas variadas.
Para os algoritmos de agrupamento foram desenvolvidas diferentes funcdes de similaridade onde os
resultados finais utilizados em conjunto com o padrdo de dados P-MIA permitiu a reducao efetiva

da quantidade de experimentos de docagem.

Palavras-chave: Mineracdo de Dados, Docagem Molecular, Receptor Flexivel, Dindmica Molecular.



EFFICIENT SELECTION OF FLEXIBLE RECEPTOR SNAPSHOTS
APPLIED IN MOLECULAR DOCKING SIMULATIONS

ABSTRACT

Drug Development is one of the biggest challenges of current science since it deals with a process
involving time and high costs. One of the most interesting problems in this area is the conformation
and energy prediction between ligand and target proteins (or receptors) interaction, where such
interaction is evaluated through molecular docking. It is very common to make simplifications
such as to treat the receptor structure as rigid during a molecular docking. However, proteins are
inherently flexible, and its flexibility is essential for its function. The inclusion of receptor flexibility
in docking experiments is not a trivial task, since the allowance of mobility to some receptor atoms
implies in an exponential increase in the numbers of degrees of freedom to be considered. Nowadays
there are a variety of alternatives to treat this problem, as such the one chosen for this work: to
consider the receptors explicit flexibility through a series of molecular docking simulations, using
in each one, one different conformation (or snapshot) from a dynamic trajectory, generated by a
molecular dynamic simulation (MD). This method execution, however, has the disadvantage of being
very time-consuming. In doing so, the aim of this work is to contribute to the selection of receptors
conformations in order to execute docking experiments faster, still taking into account the fully
receptors flexibility. Besides, this work introduces new methodologies to analyze receptor-ligand
interaction in this kind of docking simulations. To achieve this, it is applied a Knowledge Discovery
in Databases (KDD) process. The first step required the development of a database, called FReDD.
Such a database store detailed information about the receptors and its conformations, ligands and
molecular docking results. From the data stored on FReDD, it was possible to apply different data
mining techniques. The first set of experiments was performed with the J48 classification algorithm.
The second one was executed using M5P regression algorithm, where despite the interesting results,
the application of the induced models directly on snapshot selection seems to be not promising.
Finally, clustering experiments were executed with 10 different algorithms with a variety of inputs.
For these clustering algorithms, we developed different similarity functions where the final results,
combined with the P-MIA data pattern, allowed the effective reduction in the amount of docking

experiments to be performed.

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

1.1 Caracterizacdao do Problema

Um dos grandes desafios da ciéncia hoje é sem dlvida o desenvolvimento de novos farma-
cos [ALO06]. Trata-se de um processo complexo e interdisciplinar, dirigido por esforcos combinados
da inddstria farmacéutica, companhias de biotecnologia, autoridades reguladoras, pesquisadores aca-
démicos e outros setores privados e publicos. Além disso, os custos envolvidos sdo muito altos: em
média um bilhdo de ddlares até a aprovacdo de um novo farmaco [ADM10], assim como o tempo
despendido é em torno de 10 a 15 anos [CASO7].

Existe uma grande variedade de abordagens computacionais que podem ser aplicadas aos dife-
rentes estagios do processo de desenvolvimento de novos farmacos. Nos primeiros estagios, o foco
estd em reduzir o niimero de ligantes cuja interacao com o receptor provavelmente sera favoravel,
enquanto que, nos passos finais, os esforcos estdo direcionados em diminuir os custos experimentais
e reduzir o tempo de execucdo dos experimentos.

Enquanto alguns pesquisadores de novos farmacos focam em solucées alternativas para otimizar
0 processo, outros trabalham na melhoria dos protocolos ja existentes. Essas melhorias podem ser
direcionadas para incorporar a flexibilidade da proteina em simulacdes de docagem molecular, explo-
rar extensivamente as conformacdes do ligante dentro do sitio ativo, refinar e estabilizar o complexo
receptor-ligante final, estimar as energias livres de ligac3o, entre outras [ALO06]. Segundo Brough-
ton [BROOO], um dos desafios mais interessantes na area de desenvolvimento de novos farmacos
estd justamente relacionado com a predicdo da geometria e da energia envolvida na interacao entre
ligantes em suas proteinas-alvo.

E nas simulacdes de docagem molecular que a interacdo entre um receptor! e um ligante? é
analisada. E muito comum que durante a docagem molecular se facam simplificacdes drésticas,
onde tipicamente, o receptor é tratado como rigido [HUAO06].

Porém, quando somente uma conformacdo do mesmo é considerada, de acordo com Totrov
& Abagyan [TOTO08], os algoritmos atuais de docagem molecular predizem erroneamente o local
de ligacdo para 50 a 70% dos ligantes analisados. Ademais, proteinas s3o sistemas inerentemente
flexiveis [COZ08] sendo essa flexibilidade essencial para determinar sua fungdo. Além disso, de todas
as possiveis conformacdes que uma proteina pode apresentar em determinado intervalo de tempo, ndo
é possivel conhecer a priori qual ou quais dessas conformacdes serd adotada em resposta a ligacao
a determinado ligante ou como desenhar um ligante para uma conformacdo ainda desconhecida
[COZ08|.

A inclusdo da flexibilidade do receptor em simulacdes de docagem molecular nao é uma tarefa

trivial. Para permitir mobilidade a certos atomos do receptor hd um aumento exponencial no

INo presente trabalho macromolécula, proteina e receptor s3o termos tratados com o mesmo significado.
2Ligantes, inibidores e pequenas moléculas s3o termos tratados como sindnimos no texto.
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ndmero de graus de liberdade a serem considerados [WONO8] pelos algoritmos e, conseqiientemente,
uma exploracdo por forca bruta se torna impossivel de ser executada em um tempo de execucao
razoavel [FERO4].

H3a atualmente diversas alternativas para contornar esse problema. Por exemplo: pode-se utilizar
bibliotecas de rotameros para as cadeias laterais [LEA94], diferentes estruturas cristalograficas do
receptor [MOR98, CLAO1], uma estrutura média baseada em um conjunto de estruturas [KNE97]
ou ainda um conjunto de conformacdes do receptor resultantes de uma simulacao por dindmica
molecular (DM) [LINO2, MACOQ7]. Alguns trabalhos estdo relacionados somente com a considera¢do
do movimento de cadeias laterais do sitio de ligacdo no receptor, pelo algoritmo de docagem [CARQO]
ou por meio da indicacdao do usudrio, de quais cadeias laterais, ou partes da cadeia principal, ele
deseja considerar como flexiveis durante as simulacdes de docagem [ZHAQ7], entre muitas outras
alternativas revisadas por Alonso et al. [ALO06], Cozzini et al. [COZ08], B-Rao et al. [BRAQ9] e
Wong [WONOS].

Entretanto, um dos métodos mais promissores para o tratamento da flexibilidade do receptor é
por meio da geracdo de subconjuntos de conformacdes do mesmo pela simulacdo por DM [van90].
Esse é considerado hoje o método mais acessivel de se produzir muitas conformacées da proteina
com um custo razoavel [COZ08]. Com essa metodologia uma série de conformacdes, denominada
trajetéria dindmica do receptor, é gerada e utilizada em estudos de docagem molecular [LINO2,
LINO3]. Dessa maneira, pode ser executado um conjunto de simulacdes de docagem molecular,
utilizando-se em cada uma, uma conformacao diferente da trajetéria dinamica. Neste trabalho,foi
adotada a nomenclatura de modelo FFR (Fully-Flexible Receptor) para simulacdes de docagem com
a consideracado explicita da flexibilidade do receptor.

Um dos maiores problemas desse método é o tempo necessério para executa-lo [WONO08,COZ08].
Um exemplo do tempo de execucao para a consideracao do modelo FFR de receptores em docagem
molecular seria: dado um banco de dados de pequenas moléculas (ligantes) como o ZINC [IRWO05]
que atualmente tem mais de 20 milhdoes de compostos disponiveis. A analise da interacdo de todos
esses possiveis candidatos, mesmo que in-silico, com uma determinada proteina-alvo (para cada
proteina considera-se que seu modelo FFR tem 3.000 diferentes conformacGes) se torna inviavel
de ser executada, pois, estima-se que seriam necessarios em torno de 650.000.000 hs (mais de 74
mil anos) até o término da execucdo desse experimento (onde cada experimento proteina-ligante é
executado em aproximadamente 1 minuto em uma maquina Core2Quad, 2,4 GHz, 8 GB de meméria
RAM). Por essa razdo, é essencial que se pesquisem maneiras menos custosas de incorporar a
flexibilidade dos receptores nas simulacdes de docagem molecular.

A proposta desse trabalho é contribuir para um melhor entendimento da interacao receptor-
ligante em simulacdes de docagem molecular com o modelo FFR utilizando um processo de desco-
berta de conhecimento em banco de dados (KDD, do inglés Knowledge Discovery in Databases). A
partir do entendimento detalhado da forma de interacdo do modelo FFR-ligante é possivel realizar
a selecao de conformacoes do receptor de forma a acelerar a execucdo de experimentos de docagem

desse tipo.
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Para alcancar os objetivos propostos, como primeira etapa, tornou-se necessario o desenvol-
vimento do FReDD (Flexible Receptor Docking Database), um banco de dados para armazenar
informacdes sobre o receptor e suas conformacdes, ligantes e simulacdes de docagem molecular. As-
sim, os dados foram organizados de tal maneira que se tornou possivel utiliza-los em experimentos
com diferentes técnicas de mineracdo de dados, objetivando encontrar padrées entre as conforma-
cOes do receptor que indicassem quais eram as mais promissoras. Foram executados experimentos
de mineracdo de dados com técnicas como classificacdo, regressdo e agrupamento, que permitiram
um melhor entendimento da interacdo receptor-ligante e avancaram no sentido de reduzir o espaco

conformacional a ser considerado nas simulacées de docagem molecular com o modelo FFR.

1.2 Motivacao

O processo de docagem considerando a flexibilidade explicita do receptor, a partir de uma série
de execucoes de simulacdes de docagem onde, em cada uma, uma conformacdo do receptor é
considerada, é computacionalmente muito custoso. Por outro lado, a consideracdo da flexibilidade
de receptores é muito importante, uma vez que proteinas nao permanecem rigidas em seu ambiente
celular, sendo a flexibilidade essencial para exercer sua funcdo.

Assim, a principal motivacdo do trabalho estd em contribuir para a reducao do conjunto de con-
formacGes a serem consideradas, agrupando-as por diferentes critérios de similaridade, mas ainda
mantendo as caracteristicas explicitas de flexibilidade do receptor tornando a busca de novos inibi-
dores mais realista e abrangente, ja que a flexibilidade do receptor estara sendo considerada.

A utilizacdo de mineracao de dados em Bioinformatica é uma linha de pesquisa em evidéncia
atualmente. As técnicas de preparacdo de dados bioldgicos desenvolvidas neste trabalho poderao ser
utilizadas em outras areas de pesquisa em Bioinformatica que necessitem da aplicacdo de técnicas
para a descoberta de conhecimento em grandes bancos de dados.

Outra motivacdo para o desenvolvimento deste trabalho esté relacionada ao receptor investigado,
a enzima InhA do Mycobacterium tuberculosis. A tuberculose é uma doenca infecciosa que, embora
curavel, representa um problema de saide publica de proporcdo mundial. Dados da Organizacao
Mundial da Saide (OMS) reportam que 9,2 milhdes de pessoas no mundo desenvolveram tuberculose
no ano de 2006, com um total de 1,7 milhdes de mortes relacionadas a esta doen¢a [ORG08]. A
isoniazida (INH), um dos principais farmacos utilizados no tratamento da tuberculose [ROZ98|
tem como alvo a enzima InhA. Este farmaco apresenta uma poderosa atividade antibactericida,
porém, devido ao tratamento longo, prescricao imprépria do medicamento, e muitas vezes falta de
colaboracao do paciente, surgiram cepas de Mycobacterium tuberculosis resistentes a um ou mais
farmacos hoje existentes no mercado.

Pelos motivos apresentados, torna-se essencial a busca de inibidores alternativos para essa en-
zima. E para isso, had a necessidade da utilizacdo e desenvolvimento de novas técnicas que agilizem

o processo de Planejamento Racional de Farmacos (do inglés, Rational Drug Design - RDD).
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Objetivos

Objetivo Geral

O objetivo geral dessa Tese é de contribuir para o entendimento da importancia da flexibilidade do

receptor em simulacdes de docagem molecular e para a reducao do tempo necessério para a execucao

desse tipo de experimento a partir da aplicacao de um processo de descoberta de conhecimento em

Banco de Dados.

1.3.2 Objetivos Especificos

1.4

Desenvolver um Banco de Dados para armazenamento de resultados de docagem molecular

com o modelo FFR e preparar os dados para os diferentes algoritmos de mineracdo.

Executar experimentos de mineracao de dados com as técnicas de classificacdo e regressado
de forma a melhorar o entendimento sobre a importancia da flexibilidade de receptores em

simulacdes de docagem molecular.

Agrupar conformacoes do modelo FFR obtidas de uma simulacdo pela DM. Para tal, novas
funcoes de similaridade sdo desenvolvidas e utilizadas por diferentes algoritmos de agrupamento

de conformacoes.

Contribuir para a reducao do tempo de execucdo das simulacdes de docagem molecular com

o modelo FFR com o auxilio do padrio de dados para workflows cientificos P-MIA [HUB10].

Organizacao da Tese

Esta Tese de Doutorado esta organizada da seguinte forma:

O Capitulo 2 apresenta os principais conceitos importantes para o entendimento de todo
o trabalho. Neste capitulo s3o descritos: o Planejamento Racional de Farmacos ou Rational
Drug Design (RDD), incluindo as suas principais etapas, o processo de Docagem Molecular, as
diferentes abordagens para a consideracdo da Flexibilidade do Receptor em docagem molecular

e a metodologia de Dinamica Molecular.

No Capitulo 3 s3o descritos todos os materiais e métodos utilizados. Nele inclui-se a descricao
das principais ferramentas direta e indiretamente aplicadas: o workflow cientifico FReDoWS
[MACO7], o software de docagem molecular AutoDock3.0.5 [GOO96], o software de dindmica
molecular AMBER9 [PEA95], o software para anélise de interacdo receptor-ligante LigPlot
[WALO95], o sistema gerenciador de banco de dados PostGreSQL [STO86], a linguagem de
programacdo Python e a plataforma para mineracdo de dados WEKA [WIT05]. Além das
ferramentas, esse capitulo descreve o receptor e os ligantes investigados, assim como, as

simulacdes por DM e docagem molecular que originaram todos os dados desta Tese.
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e O Capitulo 4 é uma continuacdo do anterior. Nele sdo abordados os conceitos de Mineracdo
de Dados e das principais etapas do processo de descoberta de conhecimento em banco de
dados. S3o também descritas neste capitulo as técnicas de mineracdo de dados utilizadas e

os respectivos algoritmos.

e No Capitulo 5 é apresentado o primeiro resultado desta Tese, o Banco de dados FReDD
(Flexible Receptor Docking Database), desenvolvido para armazenar os resultados de docagem
molecular com o modelo FFR, assim como as informacdes sobre as conformacdoes do receptor
e os ligantes. Este capitulo também apresenta como o contelido armazenado no FReDD
foi preparado para ser utilizado com as técnicas de mineracao de dados onde é descrito o
algoritmo desenvolvido para gerar essas entradas. Ao final desse capitulo, a partir das entradas

preparadas para mineracao é descrita uma analise preliminar sobre esses dados.

e O Capitulo 6 apresenta o segundo conjunto de resultados desta Tese, a aplicacdo da técnica de
mineracdo de dados Classificacdo com arvores de decisdo utilizando o algoritmo J48. Uma das
principais contribuicoes desse capitulo é a metodologia proposta de discretizacao do atributo
alvo dos arquivos de entrada utilizados. Essa metodologia proposta é entdo comparada com 2
métodos de discretizacdo classicos com base no impacto dos mesmos no resultado das arvores

de decisdo geradas.

e O Capitulo 7 descreve o terceiro conjunto de resultados desta Tese que estdo relacionados
com os experimentos realizados com a técnica de mineracao de dados de regressao por arvores
modelo, utilizando o algoritmo M5P do WEKA. Nele sdo comparados os resultados obtidos
com arvores modelo para diferentes formas de pré-processamento dos arquivos de entrada.
Além disso, é descrita uma metodologia de pds processamento dos resultados das arvores

modelo que permitiu a indicacdo das conformacdes mais promissoras nesses experimentos.

e O Capitulo 8 contém o dltimo conjunto de resultados desta Tese, que compreendem os ex-
perimentos com a técnica de mineracdo de dados Agrupamento. S3o apresentados os testes
realizados com 10 algoritmos de agrupamento implementados em [SHAQ7] para diferentes en-
tradas e com diferentes funcdes de similaridade, incluindo as funcdes desenvolvidas nesta Tese.
No final deste Capitulo s3o descritas anélises utilizando o P-MIA [HUB10] que comparam as
funcdes de similaridade e mostra um estudo de caso efetivo do ganho de processamento obtido

com a utilizacdo do P-MIA em conjunto com os resultados de Agrupamento.

e No Capitulo 9 relaciona alguns trabalhos ja publicados com o contelido desta Tese. Estes
incluem trabalhos sobre Bancos de Dados para Planejamento Racional de Farmacos, trabalhos
sobre a execucdo de docagem molecular com o receptor flexivel e selecdo de conformacdes e

trabalhos sobre a utilizacdo de algoritmos de agrupamento com dados de DM.

e O Capitulo 10 apresenta as consideracdes finais desta Tese, com sugestGes para trabalhos

futuros.
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2. REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo apresenta conceitos importantes para o entendimento de todo o trabalho. A pri-
meira secdo descreve o Planejamento Racional de Farmacos [KUN92] ou Rational Drug Design
(RDD), incluindo as suas principais etapas. A seguir, a secdo Docagem Molecular explica este pro-
cesso que constitui o principio do RDD. A secao Consideracao da Flexibilidade do Receptor apresenta
algumas das diferentes abordagens que podem ser adotadas para incorporar a flexibilidade do recep-
tor em simulacdes de docagem molecular. Em seguida, é explicada brevemente a metodologia de
Dindmica Molecular. Esta metodologia para a geracao de conformacdes de um receptor faz parte da
abordagem de incorporacao da flexibilidade do mesmo durante o processo de em docagem adotado

neste trabalho. Por fim, s3o apresentadas as consideracdes finais deste capitulo.

2.1 O Planejamento Racional de Farmacos

A inddstria farmacéutica tem investido constantemente em novas tecnologias para melhorar a
qualidade dos compostos candidatos a farmacos [LYNO2]. Paralelo a isso, os avancos da biologia
molecular e de ferramentas de simulacdo in-silico, o planejamento de medicamentos passou a ser
feito de maneira mais ldgica, o que é chamado de Planejamento Racional de Farmacos [KUN92]
(RDD). Esse processo consiste basicamente de quatro etapas descritas em [KUN92] e representadas
no fluxograma da Figura 2.1:

Protein Data Bank ZINC
BD de estruturas de

BD de ligantes

proteinas
L 4 ¥
. Selecionar Conjunto de
. Buscar Analisar ) "
Al "lestrutura-alvo| | Estrutura-alvo »| conjunto de ligantes
ligantes selecionados
Ligantes c/ =
= g Executar
Bons resultados Testar melhores .
. . . | experimentos de
Experimentais? experim. result. na e
docagem 9

SIM

¥

Produzir novo

medicamento Al

Figura 2.1: Fluxograma para representacao do processo de planejamento de farmacos assistido por
computador.

1. A primeira etapa consiste em isolar um alvo especifico ou receptor (proteinas, receptores de
membrana, DNA, RNA e outros). A partir da analise computacional da estrutura tridimensio-

nal (3D) dessa proteina determinada por modelagem comparativa ou cristalografia por difracdo
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de raios-X ou por ressonancia magnética nuclear, e armazenada em um banco de dados es-
trutural como o Protein Data Bank - PDB [BEROQO], é possivel apontar provaveis regides de
ligacdo onde uma pequena molécula (ligante) pode se ligar a esse receptor (atividades 1 e 2

do fluxograma da Figura 2.1).

2. Baseado nas provaveis regides de ligacao identificadas na etapa anterior, é selecionado um
conjunto de possiveis candidatos, chamados ligantes, que podem se ligar a essa regidao no
receptor (atividade 3 do fluxograma da Figura 2.1). Usualmente ligantes podem ser buscados
em bancos de dados de compostos como o ZINC [IRW05]. As diferentes conformacdes e ori-
entacdes que determinado ligante pode assumir dentro do sitio de ligacao de uma determinada
proteina s3o simuladas por software de docagem molecular como AutoDock 3.0.5 [GOO96],
FlexX [RAR96] e DOCK4.0 [EWI01] (esse passo esta representado na atividade 4 do fluxo-

grama descrito na Figura 2.1).

3. Os ligantes que teoricamente obtiveram melhores resultados nas simulacdes sdo experimen-
talmente sintetizados e avaliados através de ensaios bioldgicos e pré-clinicos (atividade 5 do

fluxograma).

4. Baseado nos resultados experimentais, o medicamento é gerado (atividade 6 do fluxograma

da Figura 2.1) ou o processo retorna ao inicio.

As quatro etapas do processo de RDD descritas por Kuntz [KUN92] compreendem a fase de
pesquisa e desenvolvimento. Nesta fase do desenvolvimento de um novo medicamento, que é
realizada geralmente entre 3 a 4 anos, sdo desenvolvidas as pesquisas in silico e in vitro. Segundo
Silverman [SIL04], apds essa fase de identificagdo, o novo medicamento passa por testes in vivo,
divididos em duas etapas: testes pré-clinicos (onde sdo escolhidos os modelos animais para servir

como cobaias) e testes clinicos em humanos. Os testes clinicos em humanos sdo divididos em 4
fases [SILO4]:

1. Fase | (3-18 meses): nesta fase é avaliada a seguranca do novo farmaco, se os efeitos colaterais
do mesmo s3o suportaveis, definir a melhor forma de administracdo do medicamento e analisar

como o organismo reage. Os testes sdo aplicados em 20 a 100 voluntérios saudaveis;

2. Fase Il (1-3 anos): nesta fase é analisada a efetividade da droga. Sdo determinados os efeitos
colaterais e outros aspectos relacionados a seguranca e toxicidade do composto. Durante esse
periodo também é determinada a dosagem a ser administrada baseada em uma amostra de

algumas centenas de pacientes;

3. Fase Il (2-6 anos): estabelece a eficacia e efeitos colaterais apés um longo periodo de uso do
medicamento baseado em uma amostra maior de pacientes. O registro da nova droga é entao
submetido para o drgdo responsavel do pais (por exemplos nos Estados Unidos, a US Food
and Drug Administration - FDA) e apés aprovado para comercializa¢do ainda sdo necessarios

alguns meses para o acerto de questOes burocraticas.
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4. Fase IV: Consiste na pesquisa pés-comercializacdo, onde sao realizados estudos da eficacia e
seguranca em uma parte da populacdo doente. Nesta fase o medicamento ja foi aprovado

para ser comercializado.

2.2 Docagem Molecular

O entendimento detalhado das interacGes entre receptores biolégicos e seus ligantes é muito
importante para aplicacdes médicas e industriais, sendo essencial para a interpretacdo de uma série
de fendémenos bioquimicos, constituindo a base do RDD [LEN96,LYB95]. A docagem molecular é um
processo que possibilita que pequenas moléculas sejam posicionadas em uma configuracdo favoravel
para a formacdo de um complexo receptor-ligante estavel. Esse método tem se mostrado muito
efetivo no estudo de interaces proteina-ligante e essa informacao estrutural obtida do complexo
modelado teoricamente pode auxiliar na definicio de como a estrutura de um ligante pode ser
modificada para melhorar sua funcdo biolégica ou para o desenho de novos compostos [HOU99].

A docagem molecular é executada por algoritmos de docagem, que s3o capazes de gerar um
grande nimero de complexos receptor-ligante, avaliando-os em termos da energia livre de ligacao
(FEB - Free Energy of Binding), a qual quanto mais negativa, melhor a interacdo receptor-ligante.
Na Figura 2.2 é apresentado um exemplo do processo de docagem molecular. Em cinza, esta
representado parte do sitio ativo da molécula receptora (a proteina InhA [DES95]). Em ciano a
conformacao inicial do ligante Triclosano antes da execucdo do algoritmo de docagem molecular, e
em magenta, o ligante em sua posicdo final determinada pelo algoritmo de docagem como sendo a

de melhor encaixe.

Figura 2.2: Representacdo esquematica do processo de docagem molecular em trés dimensdes (3D).
A proteina é representada na forma de superficie, em cinza, e o ligante em palitos. A conformacao
inicial do ligante aparece em ciano, e a conformacdo do ligante ao final de um experimento de
docagem molecular, em magenta.

O processo de analisar a interacdo receptor-ligante nao é simples pois é influenciado por muitos
fatores entropicos e entalpicos, como por exemplo, a mobilidade do ligante e do receptor, o efeito

do ambiente no receptor, a distribuicao de cargas no ligante, e outras interacdes dos mesmos com
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a agua que dificultam muito a descricdo desse processo. Dessa forma, independente da natureza
dos complexos receptor-ligante, algumas questes precisam ser contempladas pelos algoritmos de
docagem molecular e estas podem ser resumidas como a combinacdo da estratégia de busca com
uma funcdo de avaliagdo [SOTO00]. A estratégia de busca da melhor conformacdo/orientacdo do
ligante precisa explorar exaustivamente todas as formas de ligacdo entre ligante e receptor, o que
inclui tanto a exploracao de todos os seis graus de liberdade translacionais e rotacionais do ligante,
quanto os graus de liberdade conformacionais do receptor.

Nos primeiros algoritmos de docagem molecular desenvolvidos, o método de aproximacdo mais
comum era o tratamento de ligantes e receptores como corpos rigidos, baseado no modelo de reco-
nhecimento molecular do tipo “chave e fechadura” proposto por Emil Fisher em 1894. Entretanto
esta é uma simplificacdo muito drastica e limita os resultados para aqueles préximos a conformacao
experimentalmente observada para o complexo receptor-ligante [SCH04]. Além do mais, a geometria
molecular pode mudar muito na associacao receptor-ligante uma vez que ambas sao moléculas flexi-
veis, sendo mais apropriada uma analogia ao modelo “mao-e-luva” uma vez que durante a docagem
molecular ligante e receptor ajustam suas conformacdes de forma a encontrar um melhor encaixe, o
chamado encaixe induzido ou induced-fit, proposto inicialmente por Koshland Jr. em 1958 [WEI04].

A flexibilidade do ligante é atualmente explorada pela maioria dos software de docagem mo-
lecular, uma vez que n3o envolve um grande esforco computacional. Entretanto, a consideracdo
da flexibilidade de receptores continua sendo um grande desafio [TOT08]. Modelar diretamente os
movimentos de uma proteina associado com a flexibilidade do sitio ativo da mesma representa um
problema significante devido ao desafio duplo da alta dimensionalidade do espaco conformacional
e a complexidade da funcdo de energia envolvida [TOTO08]. Esses fatores tornam a exploracdo de
todos os graus de liberdade do receptor impraticavel [WONO08, COZ08|.

Porém, ao mesmo tempo, n3do considerar a flexibilidade dos receptores nos experimentos de doca-
gem molecular induz a uma predic3o erronea do local de ligacdo de 50 a 70% dos ligantes [TOTO08].
Além do mais, proteinas ndo permanecem rigidas em seu ambiente celular e essa flexibilidade é

essencial para exercerem suas funcdes.

2.3 Consideracao da Flexibilidade do Receptor

Atualmente existe um grande ndmero de alternativas para incorporar, ao menos, parte da
flexibilidade do receptor revisadas nos Gltimos anos por Teodoro e Kavraki [TEOO03], Totrov e
Abagyan [TOTO08], Cozzini et al. [COZ08], Wong [WONO8], Alonso et al. [ALO06] e, mais re-
centemente, por B-Rao et al. [BRAQ9] e Yuriev et al. [YUR10]. Muitos avancos nos programas
de docagem molecular publicados no ano de 2009 tém especificamente enderecado a questiao da
flexibilidade dos receptores [YUR10].

Os diferentes autores das revisdes sobre o assunto classificam as abordagens de diferentes ma-
neiras. Para Teodoro e Kavraki [TEOO3] as abordagens podem ser agrupadas conforme mostra a
Figura 2.3:
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Figura 2.3: Representacao esquematica das diferentes abordagens para incorporacao da flexibilidade
do receptor em simulacbes de docagem molecular de acordo com [TEO03].

2.3.1 Soft Docking

Segundo Alonso et al. [ALOO06], a primeira solucdo chamada Soft Docking lida com a flexibi-
lidade de maneira simples e indireta. Nessa abordagem, um pequeno grau de sobreposicao entre
o ligante e o receptor é permitido através de interacdes de van der Walls suavizadas [JIA91]. Isso
permite, por exemplo, que um determinado ligante possa se encaixar em um sitio de ligacao onde
supostamente sé uma molécula menor poderia. Segundo B-Rao et al. [BRA09] a maior desvantagem
dessa abordagem é que somente movimentos nas cadeias laterais podem ser analisados mas nao na
cadeia principal ou outras mudancas mais significativas. Entretanto, Soft Docking tem a vantagem
de ser computacionalmente eficiente e de facil interpretacdo, sendo por isso também explorado em
trabalhos como o de Ferrari et al. [FERO4].

2.3.2 Mobilidade do Sitio Ativo do Receptor

Segundo Wong [WONO08] o primeiro método a incorporar explicitamente a flexibilidade do re-
ceptor em simulacdes de docagem foi o método apresentado por Leach [LEA94]. Nessa abordagem,
durante a docagem molecular sdo explorados os graus de liberdade conformacionais das cadeias
laterais de alguns residuos do sitio ativo do receptor, enquanto sua cadeia principal é mantida rigida.
Uma extensdo desse trabalho é apresentada em [LEA98] onde o espago conformacional de toda a
proteina é explorado.

Assim como a abordagem apresentada por Leach [LEA94], muitas outras metodologias de incor-
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poracdo da flexibilidade do receptor em docagem molecular se utilizam da inclusdo da mobilidade das
cadeias laterais do sitio ativo do receptor como, por exemplo: Schnecke e Kuhn [SCH00] apresentam
o algoritmo SLIDE em que um fragmento do ligante ¢ inicialmente posicionado, seguido pela adicdo
de outros fragmentos. Apds, conflitos entre o ligante e o receptor s3o resolvidos por rotacdes em
partes do ligante e nas cadeias laterais do receptor; Shaffer e Verkhivker [SCH98] descrevem um
algoritmo que utiliza uma biblioteca de rotameros para executar uma busca otimizada de todas as
possibilidades de combinacdes de conformacdes das cadeias laterais do sitio ativo do receptor.

Apostolakis et al. [APO98]| apresenta uma abordagem que utiliza uma conformagdo do receptor
na qual um ligante é posicionado aleatoriamente em seu sitio ativo e a energia do complexo é
minimizada para remover eventuais sobreposicdes. Isto é repetido 1000 vezes, gerando uma estrutura
diferente do sitio ativo a cada execucdo. Os melhores resultados sdo submetidos a um refinamento
da minimizacdo de energia. Dessa forma, o conjunto de conformacdes do sitio ativo representa parte
da flexibilidade do receptor.

Mais recentemente, o programa AutoDock4 [MORO09] passou a modelar completamente a fle-
xibilidade de certas porcdes da proteina. Isto é realizado a partir de cadeias laterais do receptor
selecionadas pelo usuario que serdo tratadas como flexiveis durante a simulacao de docagem mole-
cular, utilizando os mesmos métodos aplicados pelo AutoDock4 para tratar a flexibilidade do ligante.

Outro trabalho mais recente, que incorpora a flexibilidade do receptor ao processo de docagem a
partir da mobilidade do sitio ativo do receptor, é o algoritmo MADAMM [CER09]. Em MADAMM, a
proteina é flexibilizada utilizando-se uma biblioteca de rotameros de cadeias laterais de aminoacidos.
MADAMM aumenta a capacidade do algoritmo de docagem introduzindo essa flexibilidade das
cadeias laterais selecionadas pelo usuario através de um processo de docagem com muiltiplos estagios
incluindo uma etapa de modelagem molecular. Neste trabalho foi demonstrado que a orientacdo
de residuos particulares do receptor tem uma influéncia crucial na forma como receptor-ligante
interagem durante a docagem molecular. Segundo B-Rao et al. [BRAQ9], a maior desvantagem

desse método é que o mesmo somente considera mudancas conformacionais nas cadeias laterais.

2.3.3 Métodos de Simulacdo Molecular Modificados

Para simular o processo de ligacdo receptor-ligante o mais detalhado possivel e evitar limitacoes
de outras abordagens de modelo de flexibilidade, algumas metodologias se utilizam dos métodos
de simulacdo pela DM, muitas vezes, em etapas pdés-docagem [TEOOQ3]. A principal vantagem
da representacao por DM em estudos de docagem é que essa se mostra muito acurada e pode
explicitamente modelar todos os graus de liberdade do receptor. Infelizmente essas metodologias
apresentam custos computacionais muito altos [TEO03]. O detalhamento deste tipo de técnica estd

fora do escopo deste trabalho.
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2.3.4 Formas Alternativas de Representar a Flexibilidade do Receptor

Nos artigos de revisdo [TEO03, TOT08, COZ08, WONO08, ALO06, BRA09] além das técnicas
classificadas em alguma das categorias de acordo com Teodoro e Kavraki [TEOO3] ha diversas
metodologias que n3o se enquadram em nenhum dos outros 4 grupos.

Um exemplo é a técnica inovadora apresentada por Zhao e Sanner [ZHAO7], o software FLIPDock
(Flexible Ligand Protein Docking). Esse software permite a execucdo automatica de docagem
molecular considerando ligantes e sitios ativos do receptor como flexiveis descrevendo os mesmos
por meio de Flexibility Tree (FT), uma estrutura de dados que codifica o subespaco conformacional
de moléculas biolégicas utilizando um pequeno nimero de variadveis e reduzindo muito o custo
computacional de modelar moléculas flexiveis. A FT é utilizada para descrever tanto ligantes quanto
receptores. Segundo Zhao e Sanner [ZHAQ7] a maior vantagem do FLIPDock é sua versatilidade
para a descricdio com a FT das moléculas envolvidas e a combinacdo com métodos de busca e
como as funcdes de escore. Assim é possivel que novas funcdes possam ser incorporadas a qualquer
momento ao programa. O FLIPDock também permite ao usuéario controlar a alocacdo de recursos

computacionais para a representacao de movimentos especificos.

2.3.5 Utilizacdo de Multiplas Estruturas do Receptor

Além dos métodos apresentados acima, que utilizam somente uma conformacao do receptor,
had um grande nimero de abordagens para incorporacdo da flexibilidade do receptor na docagem
molecular que utilizam um conjunto de conformacdes do mesmo. Esse conjunto de conformacdes
pode ser determinado experimentalmente por difracdo de raios X ou por NMR ou gerados por

métodos computacionais como simulacées utilizando DM.

2.3.5.1 Combinacdo de Mdltiplas Estruturas do Receptor em Grids

Muitos trabalhos focam na descricdo da flexibilidade do receptor através da combinacdo de um
conjunto de estruturas em grids. Geralmente esses grids representam uma média das estruturas.
Knegtel et al. [KNE97] foram os pioneiros nessa abordagem na qual condensaram as estruturas
do receptor em um grid simples com o objetivo de reduzir o tempo de execucdo da docagem
molecular. Eles avaliaram duas diferentes maneiras de combinar muitas estruturas determinadas
experimentalmente em uma representacdo média: uma considerando a média de energia de interacao
entre receptor-ligante e outro baseado na variacdo de posicao dos dtomos do receptor. Osterberg
et al. [OST02] oferecem uma representacio discreta do sitio ativo do receptor através do célculo de
grids de trés maneiras diferentes: um grid médio que corresponde a uma média simples ponto-a-
ponto dos valores de todos os grids que representam as estruturas; um grid minimo que considera
o valor minimo entre todos os grids e por Gltimo um grid ponderado pela energia envolvida, quanto
mais negativa a energia, maior o peso do ponto no grid médio. Broughton [BROO0O] também
utiliza grids para representar a flexibilidade do receptor, entretanto as estruturas sdo obtidas de uma

simulacao pela DM.
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Ao invés de combinar diferentes estruturas em um grid simples, o programa FlexE [CLAQ1]
cria uma descricdo Unica para a proteina alvo. As caracteristicas estruturais mais conservadas
sao sobrepostas em uma estrutura média rigida. Para as regides que variam, s3o consideradas
explicitamente diferentes estruturas mantidas como um conjunto que é explorado combinatoriamente
durante a docagem.

Mais recentemente, Bottegoni et al. [BOT09] tém trabalhado no desenvolvimento do 4D-
Docking, um novo protocolo para execucdo de docagem molecular, em que a conformacdo do
receptor é a quarta dimensao. Neste protocolo, multiplos grids representam multiplas conformacdes
e cada uma destas é considerada como uma variavel na otimizacdo global. Essa abordagem se
mostrou bastante eficiente para a modelagem da flexibilidade de receptores em docagem molecular,

reduzindo o tempo de execucao desse tipo de experimento e mantendo a acuracia.

2.3.5.2 Execucdo de uma Série de Simulacdes de Docagem Utilizando Diferentes Estruturas do

Receptor

Segundo Alonso et al. [ALO06], a abordagem mais abrangente para a inclusdo da flexibilidade de
receptores consiste em executar simulacdes de docagem molecular do ligante contra cada estrutura
de um conjunto de estruturas do receptor geradas por simulacdo pela DM. Lin et al. [LINO2, LINO3]
apresentam o método chamado RCS - Relaxed Complex Scheme para acomodar a flexibilidade do
receptor na busca pela conformacdo receptor-ligante mais correta. Primeiro os autores executaram
uma simulacdo pela DM do receptor sem o ligante e entao docaram ligantes as estruturas geradas
durante a simulacdo pela DM. Apds, aplicaram o RCS para encontrar a conformacdo receptor-
ligante mais correta. Mais recentemente, no trabalho apresentado por Amaro et al. [AMAOQS],
os autores apresentam melhorias no método RCS incluindo uma reducdo prévia do conjunto de
conformacdes do receptor, buscando um conjunto menor, porém representativo (os trabalhos de
[LINO2, LINO3, AMAO8] serdo melhor detalhados no Capitulo de Trabalhos Relacionados).

Entre todas as metodologias que foram brevemente apresentadas neste trabalho, optamos por
considerar a flexibilidade do receptor utilizando a combinacdo de docagem molecular com resultados
de simulacdo por DM. Como explicado na Introducdo desta Tese, foi adotado o termo modelo
FFR (Fully-Flexible Receptor) para essa metodologia. Este consiste na execucdo de uma sequéncia
de simulacdes de docagem molecular, em cada uma é empregada uma conformacdo diferente da
trajetéria da DM. Apesar dessa metodologia aumentar a chance de se encontrar um receptor em
um estado conformacional correto para acomodar um ligante em particular [ALO06], ela tem como
maior desvantagem o tempo necessario para executar cada diferente simulacdo de docagem receptor-
ligante [TOT08, COZ08, WONO08, HUAO06].

2.4 Dinamica Molecular

Em condicdes fisioldgicas, as biomoléculas experimentam varios tipos de movimentos e de mu-

dancas conformacionais muitas vezes cruciais para suas funcdes. Com o avanco de técnicas experi-
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mentais tornou-se possivel uma visao mais detalhada de diversos processos biolégicos pelo acesso a
propriedades atémicas de macromoléculas biolégicas, como proteinas [van90]. O acesso a esse tipo
de informac3do permitiu o desenvolvimento de estudos de simulacdo por DM que tem por objetivo si-
mular o comportamento microscépico de dtomos em proteinas, fundamentada nos principios basicos
da mecanica classica. Com simulacdes pela DM é possivel estudar o efeito explicito de ligantes na
estrutura e estabilidade das proteinas, considerando os efeitos do solvente e os diferentes parametros
termodindmicos envolvidos (pressdo, temperatura, volume, etc.), incluindo energias de interacdo e
entropias.

Dessa forma, a simulacdo por DM é uma das técnicas computacionais mais amplamente aplicada
no estudo de macromoléculas bioldgicas [van90, KAROO]. Essa técnica é importante para o entendi-
mento do comportamento dindmico das proteinas em diferentes intervalos de tempo, o que permite
o estudo desde movimentos internos rapidos até mudancas conformacionais mais lentas [COHO09].
Por essas razdes, atualmente a simulacdo por DM é considerada a melhor técnica para obter um
conjunto mais completo de conformacdes de uma proteina.

De acordo com Cozzini et al. [COZ08] a técnica de simulacdo pela DM representa o método
mais acessivel e com um custo mais razoavel para a geracao de conformacdes de um receptor. Por
esse motivo, a metodologia de incorporacao da flexibilidade do receptor em simulacées de docagem

molecular considerada neste trabalho se utiliza de conformacdes geradas por simulacdo pela DM.

2.5 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou os principais conceitos envolvidos no trabalho e que sido essenciais para
o seu entendimento: planejamento de farmacos e suas principais etapas, a docagem molecular e a
simulacao por DM. Também estad descrito neste capitulo as diferentes abordagens que podem ser
utilizadas para a consideracdo da flexibilidade de receptores em simulacdoes de docagem molecular.
Entre todas a metodologias que foram brevemente apresentadas, a que escolhemos neste trabalho foi
a combinacdo de docagem molecular com resultados de simulacdo por DM. Para isso, é executada
uma sequéncia de simulacoes de docagem molecular onde em cada uma é empregada uma diferente
conformac&o da trajetéria da DM (modelo FFR).

A execucdo automatica dessa série de simulacoes de docagem para o modelo FFR do receptor
é feita utilizando-se o workflow cientifico FReDoWS descrito em [MAC07, MAC11a]. De acordo
com Alonso et al. [ALO06] essa metodologia aumenta a chance de se encontrar um receptor em
um estado conformacional correto para acomodar um ligante em particular. Entretanto, o tempo
necessario para executa-la ainda é consideravel, sendo esta a principal desvantagem desta abordagem
[TOT08,COZ08, WONO08, HUAQ6].

Outros trabalhos desenvolvidos no LABIO (Laboratério de Bioinformatica, Modelagem e Simula-
¢do de Biossistemas) utilizaram do modelo FFR, como os trabalhos [SCH04,SCH05,COH11,COHO09],
demonstrando a importancia desse tipo de abordagem. No trabalho descrito em [SCHO04, SCHO5],

a utilizacdo das estruturas instantaneas geradas nas simulacdes por DM permitiu a simulacdo da
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flexibilidade da enzima InhA de Mycobacterium tuberculosis [DES95] durante a docagem molecular
no estudo da afinidade pelo NADH desta proteina e 3 diferentes mutantes da mesma (121V, 116 T
e S94A). Neste trabalho foi demonstrado que as muta¢des causam instabilidades conformacionais
ao longo das trajetdrias dinamicas, sendo este um conhecimento importante para a busca de novos
inibidores para esta proteina. Essas informacdes ndo teriam sido obtidas sem considerar o receptor
e seus mutantes como moléculas flexiveis.

No trabalho descrito por Cohen et al. em [COH09, COH11], foi investigado o efeito da flexibili-
dade explicita também da enzima InhA através da realizacdo de simulacdes de docagem molecular
em cada uma das diferentes conformacdes do seu modelo FFR (tipo selvagem e mutantes 16T e
121V), com os inibidores etionamida (ETH), triclosan (TCL) e isoniazida-pentacianoferrato Il (PIF).
O modelo FFR utilizado neste estudo mostrou que diferentes modos de ligacdo dos ligantes ETH,
TCL e PIF n3o poderiam ser avaliados se somente uma conformacdo da enzima InhA tivesse sido
utilizada. A anélise apresentada nestes trabalhos [COH09, COH11] revelou, por exemplo, que para o
complexo InhA-ETH apenas 5 residuos da proteina interagem com este ligante na estrutura crista-
lina, enquanto que ao longo da trajetéria no seu modelo FFR, 80 diferentes residuos fazem contatos
com o ligante ETH. O mesmo também foi observado nos estudos com o ligante TCL, onde apenas
2 residuos deste receptor interagem com o ligante na estrutura cristalina, enquanto que no modelo
FFR, 46 diferentes residuos interagem com o TCL. Efeito semelhante é observado para o complexo
InhA-PIF e para os resultados de docagem com os mutantes |16 T e [21V e os mesmos ligantes. Isto
indica que quando a plasticidade do receptor é considerada em simulacoes de docagem molecular
é permitido que sejam explorados novos espacos no sitio de ligacao do receptor, que n3o seriam
possiveis de outra forma [COHQ9].

Além desses trabalhos descritos brevemente acima, um estudo detalhado da importancia do
modelo FFR na docagem esta descrito em [WIN10a] e serd detalhado nos préximos capitulos. Neste
trabalho foi analisado os resultados da docagem molecular também do modelo FFR da InhA espécie
selvagem, com 4 ligantes: NADH, ETH, PIF e TCL. Foi demonstrado que, por exemplo para o
ligante NADH, em sua estrutura cristalogréfica, 22 residuos do receptor interagem com o ligante,
enquanto que utilizando o modelo flexivel deste, 185 diferentes residuos interagem (e neste trabalho
interagir significa que o residuo esteve a uma distancia maxima de 4,0 A do ligante em algum
momento). A mesma diferenca é observada para os outros ligantes, demonstrando novamente a
importancia da consideracao da flexibilidade do receptor, pois com o uso de um modelo rigido ndo
seria possivel a obtencdo desse tipo de informacao, que é muito importante na busca de novos
inibidores para esta enzima.

O proximo capitulo apresenta os materiais e métodos utilizados neste trabalho. Serdo detalhadas
todas as ferramentas aplicadas no desenvolvimento desta Tese. Este proximo capitulo também inclui
a descricao do receptor e dos ligantes utilizados, assim como das simulacdes de docagem molecular

que originaram todos os dados.
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3. MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo sdo descritos todos os materiais e métodos utilizados no desenvolvimento deste
trabalho. A primeira secdo descreve todas as ferramentas direta e indiretamente aplicadas no pre-
sente trabalho, que incluem: o workflow cientifico FReDoWS [MACO7] desenvolvido no LABIO e
utilizado para execucdo de simulacoes de docagem molecular com o receptor flexivel, o software de
docagem molecular AutoDock3.0.5 [GOO96], o software de dindmica molecular AMBER9 [PEA95],
o software para anélise de interacdo receptor-ligante LigPlot [WAL95], o sistema gerenciador de
banco de dados PostGreSQL [STO86], a linguagem de programacdo Python e a plataforma para mi-
neracdo de dados WEKA [WITO05]. As secdes seguintes apresentam a descricdo do receptor e ligantes
utilizados assim como as simulacdes por dindamica molecular e docagem molecular que originaram
todos os dados utilizados nesta Tese. Por fim s3o feitas as consideracdes finais deste capitulo.

Os dados descritos neste capitulo e utilizados como material na Tese estdo, em parte, em artigos

publicados durante o desenvolvimento deste trabalho:

e 0 artigo completo publicado no LNBI-LNCS [MACO7] durante o evento Brazilian Symposium
on Bioinformatics de 2007,

e os resumos publicados e artigos submetidos ao X-meeting 2010 e em avaliacdo (2° rodada)
para publicacdo no BMC Bioinformatics [COH11, MACl11a];

e 0 resumo publicado e apresentado durante o evento ISCB-Latin America [COH10] em 2010;

3.1 Ferramentas utilizadas no desenvolvimento deste trabalho

3.1.1 FReDoWS

Para a execucao automética de simulacGes de docagem molecular, considerando o modelo FFR foi
desenvolvido um workflow cientifico, o qual denominamos de FReDoWS [MAC06, MAC07,MAC113]
(Flexible-Receptor Docking Workflow System). O artigo descrito em [MAC11la] é uma extensdo
significativa do trabalho introdutério apresentado em [MACO7] e que inclui uma etapa de selecdo
de conformacdes do receptor a serem utilizadas nas simulacdes de docagem molecular. A Figura
3.1 mostra o modelo final do FReDoWS utilizado neste trabalho para a execuc3do das simulacoes de
docagem molecular.

No modelo do FReDoWS (Figura 3.1) cada tipo de atividade do workflow corresponde a uma
cor diferente. As atividades em verde-escuro sdo executadas pelo usuario, as atividades em roxo
representam subflows, sub-processos compostos por atividades, transicoes e aplicacoes proprias. As
atividades em verde-claro sdo executadas pelo sistema sem intervencdo do usuario e podem invocar
uma ou mais aplicacGes externas. As atividades em rosa sdo utilizadas para sincronizacdo no modelo

e para transacdes com condicdes mais complexas, nenhuma acdo é efetivamente executada por elas.
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Figura 3.1: Modelo Final do workflow FReDoWS [MAC11a]. Detalhes do modelo no texto.

As principais etapas da execu¢do do FReDoWS s3o resumidas a seguir [MAC06, MAC07, MAC11a|:

1. preparacdo dos arquivos da macromolécula. Nesta etapa, a DM ja foi executada e os arquivos
do receptor sdo preparados para uso na docagem molecular. No caso dos programas utilizados
pelo FReDoWS, essa etapa inclui a execucdo do médulo Ptraj do software AMBER (que sera

detalhado a seguir) para transformar os arquivos resultados da DM em arquivos PDB;

2. preparacao do ligante: Nessa etapa o ligante é posicionado onde se deseja que seja sua

conformacao inicial nas simulacdes de docagem molecular;

3. o usudrio seleciona o tipo de experimento, se é Exaustivo ou Seletivo. No experimento Exaus-
tivo, todas as conformacdes do modelo FFR s3o utilizadas. No experimento Seletivo é es-
tabelecido um critério de selecdo de conformacdes, onde o total a ser utilizado na docagem
é estabelecido pelo usuario. Essa etapa de selecdo serd detalhada no Capitulo de Trabalhos

Relacionados;

4. independente de ser Exaustiva ou Seletiva, a execucdo dos experimentos de docagem é reali-
zada da mesma forma, pelo subflow Execute Docking. Como para isso utilizamos o programa

AutoDock3.0.5, essa etapa de execucdo do workflow serd descrita na préxima secdo.

3.1.2 AutoDock3.0.5

O AutoDock3.0.5, programa de docagem molecular empregado neste trabalho, consiste em
um conjunto de programas de cddigo e acesso livres (Addsol, AutoTors, AutoGrid e AutoDock)
desenvolvidos por Olson et al. [GO096, MOR98| para a predicdo do modo de ligacdo de ligantes
com receptores macromoleculares. Ele combina um método baseado em malhas (do inglés, grid)

para a avaliacdo da energia do complexo, pré-calculando as energias de interacdo receptor-ligante
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par-a-par e utilizando estas para otimizar o célculo da energia final a cada iteracdo [MOR98]. As

principais etapas envolvidas na execucdo de docagem molecular com o AutoDock3.0.5 s3o:

1. Preparacdo dos arquivos do receptor e do ligante. Para a preparacdo das cargas atomicas
parciais do receptor, considerando que o mesmo ja é um arquivo .PDBQ (arquivo .PDB
com cargas), é executado o médulo do AutoDock chamado addsol. O addsol especifica
parametros de solvatacdo atomica para cada atomo da macromolécula, gerando um arquivo
.PDBQS [MORO01]. A preparacdo do ligante, considerando que o mesmo j& esteja em um
formato .MOL2, compreende a execucdo do médulo deftors, onde podem ser definidos os

angulos de torcdo do ligante.

2. A segunda etapa consiste na execucao dos modulos mkgpf3 e mkdpf3, responsaveis por gerar

os arquivos de parametros para os médulos Autogrid e Autodock respectivamente.

3. E executado o médulo Autogrid. Esse médulo define uma malha de afinidade para cada um dos
tipos de atomos do ligante: tipicamente carbono, oxigénio, nitrogénio, enxofre e hidrogénio,
mais uma malha de potencial eletrostatico. Essa malha corresponde a uma matriz 3D de

pontos igualmente espacados, centrado em alguma regido de interesse do receptor em estudo
(Figura 3.2(a)).

. Espagamento do Grid
i o

J
/Ligante
P

(a) (b)

Figura 3.2: (a) Exemplo da malha de afinidade gerada pelo Autogrid. Adaptada de [MORO1]. (b)
Exemplo de uma malha de afinidade em um receptor. Nesta figura trata-se do receptor InhA, onde
a malha est4 centrada no ligante PIF definida com os valores padrdo do Autogrid, 60x60x60 A.

Cada ponto dentro da malha armazena a energia potencial de um atomo de prova em relacdo a
todos os atomos no receptor. Assim, durante a docagem esses valores de energia sao utilizados

para reduzir os calculos que s3o necessarios para se chegar ao valor final da FEB.

4. Na dltima etapa é entdo executado o médulo Autodock. Para a execucdo do Autodock é

escolhido um dos 3 algoritmos descritos a seguir. Adicionalmente, independente da funcao
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de busca utilizada para encontrar o melhor encaixe receptor-ligante, é calculada a FEB do
complexo conforme detalhado em [MOR98].

Algoritmo SA (Simulated Anneling): Na exploracdo conformacional utilizando a técnica de
Monte Carlo com SA, a proteina permanece estdtica durante a simulacdo e a molécula do
ligante faz um movimento aleatério dentro do sitio de ligacdo. A cada passo da simulacdo
é aplicada uma modificacdo pequena e aleatéria em cada grau de liberdade do ligante. Esta
modificacdo resulta numa nova configuracao, cuja energia é avaliada utilizando a malha de
afinidade previamente calculada pelo AutoGrid. Esta nova energia é comparada com a ener-
gia da etapa anterior. Se a nova energia for menor, a nova configuracdo é imediatamente
aceita. Se a nova energia for maior, o resultado é tratado probabilisticamente em funcdo da
temperatura [GOO96].

Algoritmo GA (Genetic Algorithm): Na aplicagdo de GA para a docagem molecular, uma
certa posicdo do ligante no sitio ativo do receptor (definida por um conjunto de valores que
descrevem a translaco, orientacdo e conformacdo deste), determinam seu estado. Cada
variavel de estado do ligante corresponde a um gene. O estado do ligante corresponde ao
gendtipo, onde suas coordenadas atomicas sdo seu fendtipo. O GA do AutoDock3.0.5, entdo
inicia sua execucao pela criacao aleatéria de uma populacdo com um nimero de individuos
definidos pelo usuario. A criacao da populac3o inicial é seguida de ciclos sucessivos de geracoes
até que o nimero maximo de geracGes ou o nimero maximo de avaliacbes de energia seja
alcancado. A avaliacdo de energia é calculada baseada em uma funcao de energia resultante
da interacao receptor-ligante. Durante esse processo, pares aleatérios de individuos passam
por um processo de crossover (recombinacdo), no qual os novos individuos herdam os genes

dos pais e/ou mutagdo randdémica, na qual os genes sofrem uma alteracdo aleatéria [MORO98].

Algoritmo LGA (Lamarckian genetic algorithm: A partir do AutoDock 3.0, o algoritmo genético
Lamarckiano passou a estar disponivel para uso. O LGA é um método hibrido que combina um
algoritmo de busca global (GA) com um algoritmo de busca local (do inglés, Local Search - LS).
No LS sdo aplicadas pequenas alteracdes rotacionais e conformacionais, atuando no genétipo.
No LGA as adaptacdes provenientes do LS sdo como adaptacdes em funcao do ambiente,
sendo entdo possiveis de serem transferidas para as préximas geracdes se apresentarem uma

melhor avaliacdo de energia [MOR98].

No AutoDock é executado um determinado nimero de runs, que correspondem ao nimero de
diferente tentativas que serao executados pelo algoritmo selecionado, de forma a encontrar
a melhor energia de interacdo entre o receptor-ligante (FEB). Dessa forma, como resultado
da execucdo de uma simulacdo de docagem utilizando o Autodock3.0.5 tem-se um arquivo
de saida que lista as coordenadas do ligante, FEB, RMSD (com relacdo a posicdo inicial) e

outros valores para cada uma das tentativas executadas (runs), ordenadas ascendentemente
por FEB.
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3.1.3 AMBER9

O Amber é uma colecdo de programas que permitem aos seus usuarios a execucdo de simulacoes
por DM de biomoléculas [PEA95]. Para a execucdo de uma simulagdo por DM com o AMBER s&o
necessarios: as coordenadas cartesianas de todos os dtomos do sistema, a topologia (determina a
conectividade entre os adtomos, seus nomes, etc.), o campo de forca e a lista de comandos, que
determinardo os parametros da simulacdo. O Amber n3o é um programa de acesso livre e cédigo
aberto. Entretanto, alguns de seus médulos sdo, como por exemplo, seus campos de forca, o médulo
Ptraj, etc.

A DM que deu origem as conformacdes utilizadas neste trabalho foi executada com o AMBERG6
[CAS99]. Os arquivos resultantes dessa DM foram processados com o médulo Ptraj do AMBER9
[CASO06], que transforma esses arquivos em .PDBs. Nesta versdo do Ptraj, foram incluidos algoritmos
de agrupamento de estruturas e os mesmos foram aplicados neste trabalho, conforme sera detalhado

no Capitulo 8.

3.1.4 LigPlot

O LigPlot [WAL95] é um programa que gera esquemas da interacdo entre um receptor e um
ligante a partir de um arquivo PDB. Sua saida é um arquivo PostScript (ps) que contém uma
representacao das interacdes do complexo, incluindo ligacoes de hidrogénio e contatos hidrofébicos.
Em [WALO5] é descrito o algoritmo deste programa. O LigPlot, assim como o AutoDock3.0.5 é um
programa de cédigo e acesso livre.

O LigPlot se utiliza dos contatos calculados previamente pelo programa HBPLUS [McD94]. En-
tao, como entrada para a execucao do LigPlot s3o fornecidos: um arquivo .PDB dnico do receptor
e ligante, os arquivos gerados pelo HBPLUS (arquivo .hhb que contém a lista de ligacSes de hidro-
génio, o arquivo .nnb com a lista de contatos hidrofébicos e um arquivo de configuracao com os
pardmetros para a plotagem). Como saida, os principais arquivos gerados pelo LigPlot s3o (Figura
3.3):

1. LigPlot.ps - Figura 3.3(a). Nesse arquivo, as ligacBes de hidrogénio s3o indicadas por linhas
tracejadas entre os atomos envolvidos. Os contatos hidrofébicos sdo marcados nos residuos
por um desenho de um arco com tracos ao redor, em direcdo ao atomo do ligante que faz esse
contato [WAL95]. No exemplo apresentado na figura foi executado o LigPlot considerando
como entrada um arquivo .PDB com um receptor, a enzima InhA [DES95] e com um ligante,
o substrato THT presente na estrutura cristalografica desta enzima (Cédigo PDB: 1ENY).

2. LigPlot.pdb: contém o .PDB que estd no arquivo .ps (contém o ligante e os residuos do

receptor que estabelecem contato com o mesmo);

3. LigPlot.hhb - Figura 3.3(b): arquivos no formato LigPlot que contém as ligacdes de hidrogénio
do .hhb original. Em Figura 3.3(b) nota-se que ha somente uma ligacdo de hidrogénio encon-

trada e a mesma é entre dtomos do préprio THT (por essa razdo n3o aparece no ligplot.ps);
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ligplot.hhb output:

Donoxr Acceptor Distance (b)
THT 1302 N3 THT 1302 02 2.25

ligplot.nnb output:

Atom 1 Atom 2 Distance
THT 1302 Cle ILE 214 CcDl 3.08 (C}
THT 1302 c1l3 ILE 214 CcDl 2.82
THT 1302 clz ILE 214 cDl 3.07
THT 1302 c1s ILE 214 cGl 2.61
THT 1302 cil4 ILE 214 cGl 3.04
THT 1302 c20 LEU 206 cD2 3.30

Hydrogen bonds Non-bonded

Tht 1302 Interacting residues M-M 5-8 M-S contacts
Residues: [THT 1302 ]-> [ILE 214] 0 0
Residues: [THT 1302 ]-> [LEU 206] O
Residues: [THT 1302 ]-> [ILE 201] O
Residues: [THT 1302 ]-> [MET 1%8] 0O
] -> 0

] -> o]

1 -> 0

Residues: [THT 1302 [ATA 197 ]
Residues: [THET 1302 [PHE 148
Residues: [THET 1302 [MET 102]

(a) (d)

CO000O0O0

coo0OoO0O

Figura 3.3: Arquivos de saida do Programa LigPlot executado considerando um .PDB do com-
plexo InhA-THT. (a) LigPlot.ps contém uma representacdo visual dos contatos receptor-ligante.
(b) LigPlot.hhb apresenta as ligacdes de hidrogénio. (c) LigPlot.nnb lista os contatos hidrofébicos
determinados pelo HBPLUS. (d) LigPlot.sum, sumariza as ligacdes de hidrogénio e contatos hidro-
fébicos em um arquivo, listando o total de contatos feito por cada residuo do receptor envolvido nos
mesmos.

4. LigPlot.nnb - Figura 3.3(c): arquivos no formato LigPlot que contém os contatos hidrofébicos
do .nnb. A Figura 3.3(c) mostra parte desse arquivo, onde se pode ver por exemplo, que o
THT estabelece 5 contatos com o residuo do receptor ILE (Isoleucina) 214 (na dltima coluna
desse arquivo é listada a distancia entre os atomos do contato). Esses contatos podem ser

verificados na Figura 3.3(a);

5. LigPlot.sum: é um arquivo que sumariza as informacdes dos arquivos .hhb e .nnb, conforme
mostra a Figura 3.3(d). Neste arquivo estdo listados somente os totais de contato de cada
residuo do receptor, sem mostrar qual é exatamente o atomo que estabeleceu o contato e a

respectiva distancia do mesmo.

O LigPlot foi aplicado neste trabalho para a determinacdo dos contatos entre o receptor e seu
substrato, o que foi utilizado como entrada para auxiliar no agrupamento das estruturas obtidas da

DM, conforme serad detalhado no Capitulo 8.

3.1.5 SGBD PostGreSQL

O PostgreSQL é um sistema gerenciador de banco de dados (SGBD) baseado no POSTGRES
desenvolvido pelo Departamento de Ciéncia da Computacao da Universidade da Califérnia em Ber-
keley [STO86]. O PostgreSQL é desenvolvido em cédigo fonte aberto, com acesso livre, e suporta
grande parte do padrdao SQL além de funcionalidades como: comandos complexos, chaves estran-
geiras, gatilhos, visGes, etc. O Banco de Dados FReDD, que serd descrito no Capitulo 5, foi

desenvolvido utilizando esse SGBD.
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3.1.6 Linguagem de Programacao Python

A linguagem de programacao Python foi adotada neste trabalho para o desenvolvimento de todos
os scripts para tratamento dos dados, tanto para inserir dados no banco de dados desenvolvido,
quanto para gerar as entradas para os algoritmos de mineracdo. Também foi utilizada na escrita de
programas para o processamento dos resultados obtidos, em diferentes etapas do desenvolvimento
desta Tese.

Python é uma linguagem de programacao de alto nivel, interpretada, imperativa e de tipagem
dindmica e forte. E simples de aprender, orientada a objetos e que contém estruturas de dados de
alto nivel. Por suas caracteristicas, ¢ a linguagem ideal para o desenvolvimento de aplicacoes rapidas
para diferentes areas e plataformas [POS11]. Para o desenvolvimento de alguns scripts, foi utilizada
a biblioteca Biopython [COC09]. Essa biblioteca é composta por um conjunto de funcionalidades
para biologia computacional, como por exemplo suporte a dados de diferentes formatos (FASTA,
GenBank, saida do BLAST, etc.), interface com o BLAST, ClustalW, entre outras.

3.1.7 WEKA

O Waikato Environment for Knowlodge Analysis - WEKA [WITO05, HAL09] foi criado com a
tarefa de unir diferentes algoritmos de aprendizagem de maquina em uma plataforma tnica. No
inicio dos anos 90, esses algoritmos eram feitos para uso em diferentes plataformas e operavam
com uma variedade de formatos de dados [HALQ9]. Sendo assim, o WEKA, escrito em cédigo
aberto, fornece um conjunto de algoritmos de aprendizagem, e permite também que pesquisadores
desenvolvam novos com o apoio de uma infra-estrutura para manipulacao dos dados e os incluam
neste ambiente. Atualmente, o WEKA tem ampla aceitacdo nos meios académicos e empresariais
e foi utilizado durante todo o desenvolvimento desta Tese para a execucdo dos experimentos de

mineracdo de dados (detalhados nos préximos capitulos).

3.2 Receptor Investigado: Proteina InhA de Mycobacterium tuberculosis

A proteina em estudo é a InhA [DES95] (cédigo PDB: 1ENY), a enzima 2-trans-enoil ACP(CoA)
Redutase de Mycobacterium tuberculosis (Mtb) cuja estrutura 3D esté apresentada na Figura 3.4.
A InhA caracteriza-se por uma folha de 7 fitas-3 paralelas, contornadas por 8 hélices-, conectadas
por alcas e voltas, formando o sitio de ligacdo desta enzima com a coenzima NADH (nicotinamida
adenina dinucleotideo, forma reduzida), em azul na Figura 3.4.

A InhA é uma enzima importante no mecanismo de ac3o da tuberculose [OLI07] pois é responsa-
vel pela biossintese de acidos graxos, um importante componente da parede celular da micobactéria,
e, consequentemente, uma das estruturas essenciais para a sua sobrevivéncia. Por esse motivo,

desperta atencdo especial como alvo atraente para o desenvolvimento de novos farmacos para a
tuberculose [AGUO08].
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Figura 3.4: Estrutura do tipo ribbons 3D da proteina InhA na forma NewCartoon (software VMD).
Em vermelho as hélices. Em amarelo as fitas. Em cinza as voltas e alcas. Em azul, na forma Licorice
(software VMD), a coenzima NADH.

3.3 Ligantes Considerados: NADH, PIF, TCL e ETH

Neste trabalho foram considerados quatro ligantes: NADH, PIF, TCL e ETH. O NADH - Ni-
cotinamida Adenina Dinucleotideo, forma reduzida [DES95] é a coenzima da proteina InhA. Essa
molécula tem um total de 71 dtomos (apds a preparacdo para a docagem molecular, permanece
com um total de 52 dtomos pois perde os hidrogénios apolares) e sua estrutura 3D esta descrita na
Figura 3.5. Esse ligante foi considerado rigido em todos as simulacdes de docagem, por isso ndo
sera explorado seus possiveis angulos de torcdo. Ele foi considerado dessa forma porque considera-lo
flexivel aumentava o tempo de execucao de cada simulacdo de docagem e os resultados em termos

de FEB eram muito parecidos.

Figura 3.5: Estrutura 3D do ligante NADH. Os 4dtomos da Figura 3.5 (e também das Figuras 3.8,
3.6, 3.7) estdo coloridos da seguinte forma: Hidrogénio em cinza, Oxigénio em vermelho, Nitrogénio
em azul, Carbono em ciano, Enxofre em amarelo, Fésforo em verde, Ferro em laranja e Cloro em
magenta.
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O ligante Isoniazida Pentacianoferrato (IPF) [OLIO4] - Figura 3.6 é composto por 28 atomos
antes da preparacdo do ligante para a docagem molecular e 24 atomos, apdés. Neste trabalho
chamaremos esse ligante por sua sigla em inglés, PIF, Pentacyano(isoniazid)ferrate II. O PIF é
uma molécula inibidora da InhA, desenvolvida por Oliveira e colaboradores [OLI04] para ser um
inibidor sem ativacdo prévia. Consiste na molécula de Isoniazida (INH) acrescido de um grupamento
pentacianoferrato com o centro metalico acoplado. Para a docagem com esse ligante flexivel foram
selecionados trés angulos de rotacao, entre os atomos N3 e Fe, entre C8 e C13 e entre N14 e N16
(ligagdes em verde na Figura 3.6).

(a) (b)

Figura 3.6: Estrutura 3D do ligante PIF. Adaptada de [COHO09].

O ligante Triclosano (TCL) (cddigo Zinc: 2216) [KUOO03], Figura 3.7, é uma molécula pequena,
formada por 24 4tomos (antes da preparacdo para a docagem molecular, apéds, o ligante tem 18
atomos). De acordo com o banco de dados Zinc [IRWO05], a molécula apresenta dois angulos
de rotacdo, o primeiro entre os atomos de carbono C3 e O2 e o segundo entre os dtomos O2 e
C7 [COHO09] (ligagdes em verde na Figura 3.7). O AutoDock detecta um terceiro angulo de rotacdo
entre os atomos C4 e O1 mas este ndo é tratado quando este ligante é considerado como flexivel

nas simulacoes de docagem, sendo considerados somente os outros 2 angulos mencionados.

Cl OH
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Figura 3.7: Estrutura 3D do ligante TCL. Adaptada de [COHO09].

A Etionamida ou ETH (cédigo Zinc: 4476370) [WANOQ7] é uma pequena molécula composta
por 21 atomos (13 dtomos apds a preparacdo para a docagem molecular) e descrita na Figura 3.8.
Este é um anélogo estrutural da INH, amplamente utilizado no tratamento da tuberculose. Assim
como a INH, a ETH também é uma pré-droga que necessita de ativacdo prévia inibindo a atividade
da InhA quando covalentemente ligada ao NADH, formando um aduto NADH-ETH [BAUO0O]. De
acordo com o banco de dados Zinc, essa molécula apresenta dois angulos de rotacdo: o primeiro

entre os dtomos de carbono C2 e C3 e o segundo entre os dtomos C5 e C8 (ligacdes em verde na
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Figura 3.8). Apesar do AutoDock3.0.5 detectar um terceiro dngulo de rotacdo entre os dtomos C8
e N2 [COH09], somente esses 2 primeiros serdo considerados nas simulacdes de docagem molecular

com a ETH flexivel.
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Figura 3.8: Estrutura 3D do ligante ETH. Adaptada de [COHO09].

3.4 Simulacoes pela DM do Receptor InhA

Os estudos de simulacdo por DM da InhA de Mtb, que originaram as conformacdes utilizadas
nesse trabalho, foram realizados com a InhA complexada com a coenzima NADH utilizando o
software AMBER6.0 [CAS99] por um periodo de 3.100 ps (1 ps = 102 segundos) e estdo descritos
no trabalho de Schroeder et al. [SCH04, SCHO5]. Um exemplo da flexibilidade dessa proteina esta
na Figura 3.9, onde em (a) a flexibilidade é evidenciada pelas cadeias laterais de 3 conformacdes
diferentes, a cristalografica e as estruturas nos instantes 1.000 e 2.000 ps da simulacdo e em (b)
tem-se diferentes conformacdes da InhA, onde cada cor também representa a conformacdo em um

instante diferente no tempo.

3.5 Simulacées de Docagem molecular

Durante o desenvolvimento desta Tese foram executados 2 conjuntos de simulacdes de docagem
molecular, denominados Experimentos-Fase 1 e Experimentos-Fase 2. Os resultados dos Experimen-
tos Fase 1 foram os utilizados durante a maior parte deste estudo. Porém, ao executar a ultima
parte deste trabalho foi necessaria uma modificacdo na forma de extrair as conformacées da DM, o
que causou uma modificacdo nas mesmas. Por esse motivo, as simulacdes de docagem precisaram

ser reexecutadas, conforme descrito na Subsecdo a seguir.

3.5.1 Experimentos Fase 1

Para cada um dos 4 ligantes NADH, ETH, PIF e TCL foram submetidos 3.100 simulacGes
de docagem molecular (ou seja, considerou-se todas as conformacdes da InhA geradas durante
a simulacdo pela DM) utilizando o FReDoWS [MAC07, COH11, MAC11a, COH10]. A tabela 3.1

resume os resultados obtidos durante a execucao das simulacGes de docagem molecular utilizando



48

Figura 3.9: Exemplo da flexibilidade da proteina InhA em diferentes momentos ao longo de uma
simulacdo por DM. (a) Em cinza parte da cadeia principal da estrutura cristalografica da proteina.
Em magenta, ciano e amarelo 10 cadeias laterais de aminoacidos da proteina cristalografica e nos
instantes de tempo 1.000, 2.000 ps da simulacdo por DM, respectivamente. (b) Em laranja a
estrutura cristalografica, em ciano a estrutura média de 0 a 500 ps, em azul de 550 a 1.000 ps, em
magenta de 1.050 a 1.500 ps e em verde e 1.550 a 2.000 ps.

o AutoDock3.0.5 [GOO96] e como protocolo de execucdo o algoritmo SA, com pardmetros padrdo

e 10 runs onde os ligantes foram mantidos rigidos.

Tabela 3.1: Resultados das simulacdes de docagem molecular Fase 1. Detalhes no texto.

Média de Total Minima | Maxima Moda
Ligantes FEB(-) Resul. FEB FEB FEB

kcal/mol | Vélidos | kcal/mol | kcal/mol | kcal/mol
NADH todos os runs -024+45 | 11.284 -20,6 0 -16,2
NADH run de melhor FEB | -12,9 4 4,2 2.823 -20,6 0 -16,8
PIF todos os runs -9,1+1,6 | 30.420 -11,2 0 -9,8
PIF run de melhor FEB -99 £ 0,6 3.042 -11,22 0 -9.9
TCL todos os runs -8,2 £+ 1,3 | 28.370 -10,0 -0,7 -8,8
TCL run de melhor FEB -8,9+£0,3 2.837 -10,0 -49 -9,0
ETH todos os runs -6,4 + 0,3 | 30.430 -8,2 -5,2 -60,6
ETH run de melhor FEB -6,8 £ 0,3 3.043 -8,2 -5,9 -6,7

Na tabela 3.1, as linhas 1, 3, 5 e 7 correspondem aos resultados considerando os 10 runs de
execucdo da docagem para os ligantes NADH, PIF, TCL e ETH respectivamente. As linhas 2, 4,
6 e 8 mostram os resultados considerando somente o run de melhor FEB durante a execucao da
docagem de cada arquivo de saida do AutoDock3.0.5 para os ligantes NADH, PIF, TCL e ETH
respectivamente. A primeira coluna da tabela descreve o tipo de resultado (se é considerando todos
os runs ou somente o de melhor FEB). Na segunda coluna estd a média de FEB e o desvio padréo
em kcal/mol, considerando somente os valores de FEB negativos. O total de simulacdes de docagem
validas descritos na terceira coluna corresponde ao total de simulacdes que convergiram para um

valor de FEB negativo. Na quarta coluna é descrito o melhor valor de FEB para cada simulacdo
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(FEB minima). As colunas 5 e 6 contém os valores de FEB maximo e moda respectivamente. Os
valores de FEB minima, maxima e moda est3o relacionados somente com os resultados de docagem
validos.

E importante ressaltar que o valor de FEB minima para todas as simulacSes n3o se encaixa dentro
do limite determinado pela média da FEB e desvio padrdo. Isso ocorre porque a FEB apresenta
em seu histograma, para ambos os ligantes, um comportamento bimodal, ou seja, ha um valor de
moda no qual a maioria dos demais valores de FEB se concentra, e um segundo valor de moda,
onde algumas instancias tem seu valor de FEB. Como a média foi calculada considerando todas as
instancias com valor de FEB negativas ha essa diferenca no seu desvio padrdo que nao inclui entao
o valor da melhor FEB.

Nesse conjunto de simula¢des os melhores resultados foram do ligante NADH, principalmente
se somente o melhor run for considerado (média de FEB de -12,9 + 4,2 Kcal/mol), sendo também
para esse ligante a maior variacdo de FEB. O resultado para o ligante ETH apresentou a pior
média de FEB (-6,4 Kcal/mol), porém ainda aceitavel, conforme mostra a discussdo apresentada
em [MAC11la, MAC07, MACO6].

3.5.2 Experimentos Fase 2

Para a etapa final deste trabalho foram reexecutadas as simulacées de docagem molecular para
o mesmo receptor (e sua DM de 3.100 conformacdes) e os mesmos 4 ligantes. Essas simulacdes
precisaram ser reexecutadas pois durante a utilizacdo dos algoritmos de agrupamento (Capitulo 8),
a DM precisou ser sobreposta na primeira estrutura (até o momento utilizdvamos as estruturas no
mesmo sistema de referéncia, mas ndo exatamente sobrepostas). Por esse motivo, as conformacdes
foram alteradas em relacdo as utilizadas até o momento e armazenadas no banco de dados FReDD
(descritos no Capitulo 3). Além do mais, havia a necessidade de avaliacdo dos resultados de docagem
molecular com o ligante também flexivel e com o algoritmo do AutoDock3.0.5 mais utilizado, o LGA.

As novas docagens também utilizaram o AutoDock3.0.5 [GOO96] e foram executados com o
seguinte protocolo (descrito em detalhe em [COH11, MAC11a, COH10]):

e 0 algoritmo de execucao do AutoDock3.0.5 selecionado foi o LGA;
e considerou-se 25 runs de execucdao com 500 mil avaliacdes em cada run;

e com excecdo do NADH, os ligantes foram considerados flexiveis durante a execucdo do Auto-
Dock3.0.5, sendo:
— PIF com 3 angulos de torcdo: entre os atomos N3_Fe, C8_C13 e N14_N16;
— TCL com 2 angulos de torcdo: entre os atomos C3_02 e 02_C7 ;
— ETH com 2 angulos de torcdo: entre os atomos C2_C3 e C5_CS8;

A Tabela 3.2 resume os resultados dos Experimentos Fase 2. A primeira coluna mostra o ligante;

a segunda coluna contém a média e desvio padrao do valor de FEB para o resultado de melhor FEB,
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a terceira coluna descreve o total de simulagBes validas de cada ligante (aqueles cujo valor de FEB

é negativo) e a Ultima coluna apresenta o valor de FEB minima para cada ligante.

Tabela 3.2: Resultados das simulacdes de docagem molecular Fase 2.

Média de Total Minima
Ligantes FEB(-) Resul. FEB

kcal/mol | Validos | kcal/mol
NADH run de melhor FEB | -7,0 &= 2,6 2.770 -14,7
PIF run de melhor FEB -97+1.3 3.100 -13,7
TCL run de melhor FEB -12,3 4+ 0,6 3.100 -14,1
ETH run de melhor FEB 96 +0,4 3.100 -10,8

Analisando a Tabela 3.2 é possivel concluir que nesse segundo conjunto de simulacdes de doca-
gem, os melhores resultados foram com o ligante TCL (média de FEB de -12,3 Kcal/mol), sendo
os piores para o ligante NADH, que assim como para a Fase 1, na Fase 2 também apresenta maior
variacdo de FEB (média de FEB de -7,0 & 2,6 kcal/mol). Comparando as Tabelas 3.1 e 3.2 pode-
se concluir que ha diferencas entre os resultados, mesmo que o modelo FFR e ligantes sejam os
mesmos para ambos experimentos. Essas diferencas ocorrem principalmente devido aos experimen-
tos terem sido executados com algoritmos diferentes (SA e LGA), que conforme descrito na Secdo
3.1.2 apresentam métodos de busca bem distintos e pelos ligantes serem tratados como flexiveis nos

Experimentos Fase 2.

3.6 Consideracdes Finais

Este capitulo apresentou as principais ferramentas utilizadas no desenvolvimento desta Tese
(FReDoWS, AutoDock3.0.5, AMBERY, LigPlot, PostGreSQL, Python e WEKA) assim como a
descricao do receptor e ligantes considerados e as simulacdes por DM e docagem molecular que ori-
ginaram todos os dados empregados. Conforme apresentado na secdo Ferramentas, com excecao do
software utilizado na geracdo da DM do receptor de estudo (AMBER), todas as demais ferramentas
sao software livre e com cédigo aberto que executam no sistema operacional Linux.

No trabalho de Schroeder et al. [SCHO05] foi demonstrada a flexibilidade do receptor InhA (Figura
3.9), que juntamente com a necessidade de desenvolvimento de novos farmacos para este importante
alvo da Tuberculose, tornaram o estudo desse receptor interessante. Além do mais, outros trabalhos
do LABIO [COH09, COH11, MAC11a, MACO7, MACO06] mostraram que o modelo FFR da InhA se
reflete nos resultados de docagem molecular, conforme discutido no final do Capitulo 2, o que
também justifica o uso deste tipo de receptor no presente trabalho.

No préximo capitulo serdo apresentados os conceitos sobre a drea de Mineracdo de Dados, des-
crevendo as técnicas de mineracdo aplicadas neste trabalho: classificacdo, regressdo e agrupamento

e os respectivos algoritmos utilizados.
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4. MINERACAO DE DADOS

Esse capitulo é uma continuacdo do anterior que descreve os Materiais e Métodos. Por compre-
ender uma série de itens e para facilitar a leitura o seu contetido foi apresentado em separado. S3o
abordados os conceitos de Mineracdo de Dados e das principais etapas do processo de descoberta
de conhecimento em banco de dados. Além do mais, sao descritas as técnicas de mineracao de
dados utilizadas, assim como, os algoritmos de cada técnica aplicados nesta Tese. Para finalizar
esse capitulo, sdo apresentadas as consideracdes finais e uma breve descricdo do capitulo seguinte.

Nessas consideracdes finais é apresentado o primeiro trabalho desenvolvido utilizando técnicas
de mineracdo de dados aplicadas a dados de docagem molecular com o modelo FFR. Esse trabalho
foi o ponto de partida de todos os resultados apresentados nos capitulos seguintes desta Tese, tendo

sido publicado:

e como resumo na conferéncia X-meeting em 2007 [MACO08b] onde ganhou o prémio de 3°melhor

poOster do evento;

e como artigo completo no LNBI-LNCS [MACO08a] durante o evento Brazilian Symposium on
Bioinformatics de 2008.

4.1 Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados e Mineracao de Dados

A mineracdo de dados é uma parte integral da descoberta de conhecimento em bancos de
dados (Knowledge Discovery in Databases) (KDD) [FAY96], que compreende o processo completo
de converter dados crus em informacdo util, como pode ser visto na Figura 4.1. O processo de
KDD consiste de uma série de passos de transformacdo, desde o pré-processamento dos dados até
o pds-processamento dos resultados da mineracdo de dados [TANO5] e compreende as seguintes

etapas:

e O pré-processamento é a transformacao dos dados de entrada em um formato apropriado para
uma analise subsequente. Os passos envolvidos no pré-processamento incluem a integracdo
dos dados de mdltiplas fontes, a limpeza dos dados para remocao de ruidos e dados duplicados
e a selecdo de registros e caracteristicas que serao relevantes na etapa de mineracdo de dados.
Para Tan et al. [TANO5], o pré-processamento é a etapa mais trabalhosa e que ocupa mais

tempo no processo de KDD.

e A etapa de mineracdo de dados cujas técnicas podem ser utilizadas para investigar grandes
bancos de dados como o objetivo de encontrar padroes previamente desconhecidos, (teis e
relacionados entre os dados. Um conjunto de fatores motivou o desenvolvimento de técnicas
para a mineracdo de dados [TANO5], como, por exemplo, a necessidade diaria de se lidar com

bancos de dados de tamanhos na ordem de gigabytes ou terabytes que compreendem centenas
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ou milhares de atributos, como os bancos de dados de expressao de genes, sendo necessarias
técnicas para o tratamento dessa alta dimensionalidade. Outros problemas dizem respeito a
complexidade e heterogeneidade dos dados, como os de estrutura sequencial e tridimensional
do DNA ou proteinas, e aos dados distribuidos que precisam ser analisados mesmo nao estando

armazenados fisicamente em conjunto.

e O poés-processamento € a etapa que integra os resultados da mineracdo de dados a um sistema
de suporte a decisdo, permitindo que somente os resultados (teis sejam incorporados a esse
sistema. De acordo com Tan et al. [TANO5], um exemplo dessa etapa consiste na visuali-
zacdo dos resultados da mineracdao de dados ou na aplicacdo de medicoes estatisticas para

desconsiderar resultados ndo legitimos.
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Figura 4.1: Mineracdao de dados como uma etapa do processo de descoberta de conhecimento.
Adaptado de Han e Kamber [HANOG]

4.1.1 Mineracdo de Dados em Bioinformatica

Atualmente, muitas pesquisas na area de mineracao de dados estdo voltadas para o desenvolvi-
mento de ferramentas que lidam com diversos métodos escalaveis e eficientes para procurar padroes
de interesse em grandes bancos de dados. Ao mesmo tempo em que o progresso na biologia e na
ciéncia médica tem aumentado a necessidade de se lidar com o acimulo de grandes quantidades de
dados. A quest3o levantada por Han [HANO2] diz respeito a como integrar essas duas areas: mi-
neracao de dados e Bioinformatica, permitindo que a mineracao em dados bioldgicos seja realizada

com SuUcCesso.
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Métodos avancados, eficientes e escalaveis de mineracdo de dados ainda precisam ser desenvol-

vidos, e, dentro desse contexto, os seguintes topicos sao citados como possibilidades de pesquisa
nessa area [HANO2]:

4.2

procura por similaridade e comparacao de dados bioldgicos: dados biolégicos geralmente apre-
sentam ruidos e dados faltantes, sendo importante o desenvolvimento de algoritmos de mine-

racao que tratem esse tipo de problema;

analise de associacdes: identificacdo de recorréncia de sequéncias bioldgicas (de proteinas, por
exemplo) ou outros padrdes relacionados. Métodos de anélise de associacdo e correlacdo po-
dem auxiliar na determinacao dos tipos de genes ou proteinas que podem ocorrer em amostras
alvo. Essas analises facilitam o descobrimento de grupos de genes ou proteinas e o estudo da

interacdo e relacao entre eles;

padrdes frequentes em grupos: a maioria dos algoritmos que realizam agrupamento s3o base-
ados em distancias Euclidianas ou densidade. Entretanto, dados biolégicos geralmente consis-
tem de varios atributos que formam um espaco de dimensdes muito grande, sendo necessario

descobrir padrdes que permitam um correto agrupamento desses dados;

andlise de caminhos: unir informacoes sobre genes e proteinas em diferentes estagios da
evolucdo de uma doenca, pois os genes e proteinas influenciam cada um desses estagios de
evolucdo. Se uma sequéncia de atividades dentro de cada estagio for estabelecida é possivel

desenvolver farmacos especificos com alvo nos diferentes estagios separadamente;

visualizac3o de dados e mineracdo de dados visual: estruturas complexas de sequéncias de ge-
nes e proteinas s3o mais bem representadas em grafos, arvores, cubos e cadeias por varios tipos
de ferramentas de visualizac3do. Essa forma de visualizacdo dos dados facilita o entendimento

de padrdes, descobrimento de conhecimento e exploracdo de dados interativamente;

preservacdo da privacidade dos dados biolégicos: embora a troca de informacdes seja impor-
tante, hospitais e institutos de pesquisa permanecem relutantes em disponibilizar seus dados
bioldégicos, sendo por isso importante desenvolver métodos de mineracdo de dados que preser-

vem a privacidade dos dados.

Pré-processamento

Segundo Wang et al. [WANO04], dados bioldégicos sdo gerados, na maioria das vezes, em locais

geograficamente diferentes, com uma variedade de recursos e pela aplicacao de diferentes técnicas.

Sendo assim, para extrair informacdes (teis, esses dados precisam ser agrupados, caracterizados e

limpos. Essa etapa de pré-processamento dos dados pode consumir muito tempo se for necessario

pesquisar muitos bancos de dados distribuidos para garantir a qualidade dos dados.

O principal objetivo do pré-processamento é garantir a qualidade dos dados e, de acordo com

Tan et al. [TANO5], suas principais abordagens envolvem:
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e Agregacdo: E a combinacdo de dois ou mais objetos em um objeto Gnico permitindo que
os conjuntos de dados sejam reduzidos, tornando o processamento dos mesmos mais rapido.
O maior problema da agregacdo é uma possivel perda de detalhes importantes. Em atribu-
tos quantitativos, corresponde a operacdes de soma ou média, e em atributos qualitativos,

corresponde a valores que podem ser resumidos ou organizados em um conjunto.

e Amostragem: Seleciona um subconjunto do banco de dados, assim, ao utilizar somente esse

subconjunto, sdo obtidos os mesmos resultados com um custo computacional reduzido.

e Reducdo de dimensionalidade: em Bioinformética, essa abordagem é muito importante, ja
que muitos bancos de dados biolégicos apresentam centenas e até milhares de atributos. A
principal vantagem em reduzir a dimensionalidade dos dados estd no fato de que a maioria
dos algoritmos de mineracdo de dados trabalha melhor se o niimero de atributos nao for muito

grande, o que permite a geracdo de modelos mais compreensiveis [TANO5].

e Selecdo de um subconjunto de atributos: é outra maneira de reduzir a dimensionalidade
dos dados. A eliminacdo de atributos redundantes (cujas informacdes ja estdo contidas em
outros atributos) ou irrelevantes (dependendo da anélise a ser realizada, alguns atributos no
precisam ser considerados) torna as atividades de classificacdo ou agrupamento dos dados
mais eficiente [TANO5]. Existem trés abordagens para esse tipo de selecdo dos dados: ou esta
inserida na etapa de mineracao de dados, ou acontece antes como uma tarefa independente,

ou é tratada como uma caixa preta dentro da etapa de mineracdo de dados.

e Criacdo de atributos: segundo Tan et al. [TANO5], muitas vezes é interessante criar, a partir
dos atributos originais, um novo conjunto de atributos que capture informacdes importantes
dos conjuntos de dados de forma mais eficaz. E, se esse niimero for menor que o original,

haverd uma reducao de dimensionalidade.

e Discretizacdo e binarizacao: muitos algoritmos de mineracao de dados, principalmente para
determinacao de padroes de associacdo entre os atributos precisam que os dados sejam bina-
rios, enquanto que algoritmos para classificacdo dos dados precisam que os atributos sejam

categéricos, assim, essas transformacoes sdo muito utilizadas.

e Transformacdes de varidveis: refere-se a transformacdes aplicadas a todos os valores de uma
variavel, ou seja, para cada objeto, a transformacao é aplicada ao valor da variavel do objeto.

Uma técnica muito utilizada de transformacdo é a normalizaco.

4.3 Técnicas de Mineracao de Dados

Na Figura 4.2 é apresentado o banco de dados para o armazenamento de informacdes sobre a
taxonomia de alguns individuos, como por exemplo, a ordem e familia a que pertencem juntamente

com algumas de suas caracteristicas. A partir desse banco de dados, por meio da aplicacao de



55

técnicas de mineracao de dados, pode-se analisar sua arvore genealdgica, agrupar individuos da
mesma espécie, fazer uma predicao da familia a que pertencem com base nas suas caracteristicas e
antecedentes entre outras possibilidades, sendo esses somente alguns exemplos de informacGes que
podem ser extraidas de bancos de dados a partir do uso de técnicas como associacdo, classificacdo

e agrupamento.
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Figura 4.2: Exemplo de quatro das principais técnicas de mineracao de dados no contexto de um
banco de dados bioldgico.

Geralmente as tarefas de mineracdo de dados sdo divididas em duas categorias:

1. Técnicas Preditivas: O objetivo desse tipo de técnica é predizer um atributo baseado na anélise
dos valores de outros atributos. Existem dois tipos de modelos de predicdo: classificacdo e

regressao.

2. Técnicas Descritivas: Tém por objetivo encontrar padrdes entre os dados (correlacdes, grupos,
anomalias, etc.) que explicam alguma relacdo entre os mesmos. Geralmente esse tipo de
técnica necessita de pds-processamento para validar e explicar os resultados. As técnicas de

mineracao de dados descritivas sdo: associaciao, agrupamento e sumarizacao.

A seguir sao apresentadas as técnicas de mineracao de dados aplicadas neste trabalho: Classifi-

cacado, Regressao, Agrupamento e Associacao.

4.3.1 Classificacao

Para Wang et al. [WANO4]|, dados biolégicos consistem de miiltiplos atributos e a relacdo/in-

teracdo entre esses atributos pode ser muito complicada de ser estabelecida. Em Bioinformatica,
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classificacdo é uma das ferramentas mais populares e utilizadas para entender a relacao entre carac-
teristicas de varios objetos, pois trata-se de um processo que encontra propriedades comuns entre um
conjunto de dados e os organiza em diferentes classes, de acordo com um modelo de classificac3do.

Para Tan et al. [TANO5], uma técnica de classificacdo, ou classificador, pode ser definida como
uma abordagem sistematica para construir modelos de classificacdo a partir de dados de entrada
onde aplica-se um algoritmo de aprendizado para induzir o modelo que melhor identifica as relacGes
entre atributos. Os dados de entrada em uma tarefa de classificacdo sdao um conjunto de registros,
ou instancias, caracterizado por uma tupla (x,y), onde = é o conjunto de atributos e y o atributo-
classe. A classificacdo consiste entao na tarefa de aprender uma funcao-alvo f que mapeie cada
conjunto de atributos x para um dos atributos-classe y, que deve ser categérico. Essa funcdo-alvo
f é um modelo de classificacdo.

Exemplos de abordagens de classificacdo incluem arvores de decisdo, classificadores baseados em
regras, redes neurais, redes Bayesianas, etc. Entre essas diferentes abordagens para classificac3o,

nesse trabalho serdo apresentados somente classificadores baseados em arvores de decisao.

4.3.1.1 Classificacio Baseada em Arvores de Decisio

Segundo Chen et al. [CHE96], esse método de classificacdo é um método de aprendizado su-
pervisionado que constréi arvores de decisdo a partir de um conjunto de exemplos. A qualidade
da arvore depende da exatid3o da classificacdo e do tamanho da arvore. Cada arvore de decisdo é

composta por:

e nodo raiz: n3o apresenta arestas chegando e zero ou mais arestas saindo;
e nodos internos: cada um possui uma aresta chegando e duas ou mais saindo;

e folhas ou nodos terminais: cada nodo-folha possui uma aresta chegando e nenhuma saindo.

Esse tipo de modelo de aprendizagem, uma arvore de decisdo, é composta por um nodo inicial,
ou nodo raiz, a partir do qual vao sendo associados os nodos internos que contém condicdes que
testam os valores dos atributos, enquanto que os nodos-folhas estao associados a um determinado
valor do atributo classificador (Figura 4.3). Sendo assim, a classificacdo de um registro de teste
inicia pelo nodo raiz, onde aplica-se um teste relacionado ao valor do atributo associado ao nodo,
dependendo desse valor, determina-se o préximo nodo a ser analisado. A partir desse outro nodo
interno, para o qual uma nova condicdo é avaliada, é definido qual é o nodo no préximo passo, e
assim acontece até se chegar a um nodo terminal ou folha, que definird a que classe determinado
registro pertence. Esses modelos seguem uma aproximacdo do tipo divisdo-e-conquista uma vez
que a medida que se vai percorrendo a arvore em direcao as folhas, o nimero de possibilidades de
resolucao do problema vai diminuindo até se chegar a uma (Gnica soluc3do, o que torna a classificacdo
correta. No exemplo da Figura 4.3 é apresentada uma arvore de decisdo para indicar qual ¢é a

classe de FEB (atributo classe: Bom, Regular ou Ruim) que determinado experimento de docagem
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molecular apresenta dependo da distancia de alguns residuos do receptor para o ligante (atributos

preditivos). Ent3o, percorrendo essa arvore de decisdo pode-se verificar, por exemplo, que se a

distancia do residuo do receptor HIE 92 (Histidina 92) para o ligante for maior do que 9,61 A a

>9,61

FEB sera muito ruim.

Nodo Interno

Nodo Folha

Figura 4.3: Exemplo de arvore de decisdao. Os atributos preditivos sdo distancias entre os residuos
do receptor e um determinado ligante e o atributo classe é a FEB.

A partir de um mesmo conjunto de atributos ha milhares de arvores que podem ser determinadas.
Porém, encontrar a arvore que melhor representa a relacao entre os atributos tem um alto custo
computacional. Dessa forma, tém sido desenvolvidos muitos algoritmos para resolver esse problema.
Geralmente esses algoritmos empregam uma estratégia que constréi uma arvore tomando uma série
de decisoes sobre qual atributo considerar para particionar os dados localmente 6timos. Um desses
algoritmos, o Algoritmo de Hunt, é a base de muitos algoritmos de arvores de decisao, incluindo o
ID3, C4.5 e o CART.

No algoritmo de Hunt, uma arvore de decisao cresce de uma forma recursiva pelo particionamento
de registros de treino em sucessivos subconjuntos. Dado D;, um conjunto de registros de treino,
associados a um nodo t e y =y, %2, ..., Y. OS atributos-classes, o algoritmo de Hunt pode ser definido

como:

1. se todos os registros em D; pertencem a mesma classe em y, entdo ¢ € um nodo folha chamado

Yt

2. se D; contém registros que pertencem a mais de uma classe, entdao uma condicdo de teste
é aplicada a um atributo interior selecionado para particionar os registros em subconjuntos
menores. Um nodo filho é criado a cada resultado da condicao de teste e os registros em Dy
sdo distribuidos nos nodos filhos baseados nos resultados da condicdo de teste. O algoritmo

é entdo recursivamente aplicado para cada nodo filho.

Muitas consideracGes devem ser feitas pelo algoritmo de arvore de decisdo, que envolve etapas

bem mais detalhadas, principalmente, no que diz respeito a escolher o atributo que vai dividir os
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dados e, dependendo do tipo de atributo (binario, nominal, ordinal ou continuo) definem como a

classificacdo deve ser feita.

4.3.1.2 Métricas de Avaliacdo de Arvores de Decis3o

Para avaliar os modelos gerados com arvores de decisdo, quando nao se tem um conjunto de teste
disponivel, uma abordagem comum é executar uma validac3o cruzada (do inglés, cross-validation).
Na validacdo cruzada com 10 partices (10-fold cross-validation) os dados sdo divididos randomica-
mente em 10 partes de tamanhos iguais, onde 9 das 10 partes sdo utilizadas para aprendizagem e 1
parte para teste. Esse procedimento é repetido 10 vezes, onde a cada execucdo uma parte diferente
do conjunto de entrada é utilizada como conjunto de teste. Entdo, é calculada a média dos 10
valores das métricas estimados a cada execucdo para os conjuntos de teste e esses valores servem
para estimar a performance dos modelos produzidos [HALQ9]. Para arvores de decisdo algumas das
métricas tipicas s3o, considerando pi,po,...,pn como os valores preditos nas instancias de teste e

ai,as,...,a, como os valores reais:

e Acurécia (Acc): é a taxa de instincias que foram classificadas corretamente durante o processo

de validacdo cruzada. Valores maiores de acuracia indicam modelos melhores;

e Root-Mean Squared Error (RMSE): Valores menores indicam modelos melhores

(P1—a1)* + ...+ (Pn — an)?
n

RMSE = \/ (4.1)

e Mean Absolute Error (MAE): calcula a média da magnitude dos erros individuais, sem consi-

derar seus sinais. Valores menores indicam modelos melhores.

pl_a1|+‘”+|pn_an|
n

MAE:|

(4.2)

e F-Score (FM): Considera os valores de precisdo e recall calculados a partir da matriz de confu-

sao. Na matriz de confusao, determinada com base nos valores de p1,po,...,pn € a1,as,...,a,
tem-se [TANO5]:

— TP - True Positive: corresponde ao nimero de exemplos verdadeiros positivos correta-
mente classificados pelo modelo;

— FN - False Negative: corresponde ao niumero de exemplos positivos erroneamente clas-

sificados como negativos pelo modelo;

— FP - False Positive: corresponde ao nimero de exemplos negativos erroneamente classi-

ficados como positivos;

— TN - True Negative: corresponde ao total de exemplos negativos classificados correta-

mente pelo modelo.
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TP

Precisao,p = TP+ FP

TP

Uyr=———
Recall,r TPLFN

(4.4)

Tp
7+p
2

F —score, F = (4.5)

4.3.2 Regressao

A regressao é uma técnica de modelagem preditiva onde o atributo-classe é continuo. Modelos de
regressao lineares e nao-lineares sao utilizados em varias areas como biologia, medicina, agronomia,
engenharias. Como exemplos de aplicacdes para regressdo pode-se citar: a previsdo de um indice na
bolsa de valores, a projecdo de vendas de uma empresa, a previsao de quantidade de precipitac3o,
etc.

Segundo Han e Kamber [HANO6] anilises de regressdo podem ser aplicadas para modelar a
relacdo entre uma ou mais varidveis independentes (variaveis preditoras) e uma variavel dependente
(que é uma variavel continua, chamada de variavel resposta). Este relacionamento pode ser por uma
equacdo linear ou uma funcao nao linear. No contexto de mineracdo de dados, as variaveis preditoras
sdao os atributos de interesse que descrevem as tuplas. Esses valores, em geral, sdo conhecidos. A
variavel resposta é a varidvel que se deseja predizer o valor. Além do atributo-alvo ser continuo,
a regressao também é uma boa alternativa quando todos os valores dos atributos preditores sdo
continuos.

A anélise de Regressdo Linear envolve a varidvel resposta y e uma simples variavel preditora, x.

Na forma mais simples de regressdo, modela-se y como uma funcao linear de x:
y=b+wx (4.6)

onde assume-se como constante a variancia de y e b e w sao coeficientes de regressao. Esses
coeficientes podem ser resolvidos por diferentes métodos que n3o serdo detalhados no contexto
deste trabalho. A Regressao mdltipla linear é uma extensdo da regressao linear, porém envolve mais
do que uma variavel preditora. Isto permite que a varidvel y seja modelada como uma funcao linear
de n variaveis preditoras ou atributos. As equacoes que relacionam y com as n variaveis preditoras
se tornam longas e dificeis de serem resolvidas a mao, sendo necesséria a aplicacdo de software para
iSSO.

A Regressao nado-linear é aplicada quando nao ha uma dependéncia linear entre os dados. Regres-
sao polinomial é geralmente aplicada quando ha somente uma varidvel preditora, o que é modelado
adicionando-se termos ao modelo linear. Aplicando-se transformacdes as variaveis pode-se converter

um modelo n3o-linear em um linear.
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Além de regressao linear, regressao linear de multiplas variaveis e regressao nao-linear, ha outras
formas de regressao que nao serdo detalhadas neste trabalho, como por exemplo, regressao logistica,
regressao de Poisson, entre outros. Além disso, ha 2 tipos principais de arvores para predicao
numérica: arvores de regressdo e arvores modelo. Na arvore de regressdo cada nodo-folha armazena
um valor continuo, que é na verdade uma média dos valores dos atributos preditores das tuplas de
teste. Nas arvores modelo, cada nodo-folha contém um modelo de regressao que corresponde a uma

equacao com multiplas variaveis para a predicao do atributo.

4.3.2.1 Algoritmo M5P - Arvores Modelo

O algoritmo M5P foi desenvolvido por Witten e Frank [WIT05] baseado no algoritmo M5’
[WANO97], uma implementacdo otimizada do classico algoritmo M5 [QUI92]. Esse algoritmo pode
manipular tarefas que envolvem arquivos de entrada de alta dimensionalidade e atributos que podem
ser numéricos [QUI92].

O resultado da execugdo do M5P sdo as chamadas arvores modelo (Exemplo na Figura 4.4).
Esse tipo de arvore é construida pelo algoritmo, inicialmente, como uma arvore de decisao comum.
Uma vez que essa arvore basica foi obtida, o algoritmo concentra-se em podar a arvore. A diferenca
da arvore modelo para outros tipos de arvores de decisao é que os nodos-folha sdo substituidos por
um plano de regressao em vez de um valor constante, como mostra o exemplo de modelo linear
a direita na Figura 4.4 que quantifica a contribuicdo dos atributos preditivos na determinacdo do
atributo-alvo (FEB). No modelo linear, cada parte da equacdo corresponde a um dos residuos do
receptor (por exemplo, ILE15 é o 15°residuo do receptor, uma isoleucina) multiplicados por um valor

constante que quantifica sua contribuicdo no valor final do atributo-classe (FEB).

LM num:1

FEB=0.004 * ILE15
- 0.0024 * SER19
- 0.0004 * GLU30
+0.0003 * LEU43
- 0.0005 * LEU45
+0.004 * ASP51
+0.0073 * LEUGO
+0.0008 * ARG76
+0.0002 * ALA83
+ 0 * THR100
- 0.0005 * GLY140
+0.0014 * SER151
- 0.0018 * LEU167
+0.0037 * VAL170
+0.0019 * ARG184
+0.007 * GLY228
+0.0021 * THR253
+0.0005 * GLY261
-10.6929

Figura 4.4: Exemplo de arvore modelo. Os atributos preditivos sdo distancias entre os residuos do
receptor e o atributo-alvo é a FEB, sendo os modelos lineares definidos em relacdo a esse valor.

Quando a arvore modelo é utilizada para predizer o valor para uma determinada instancia-teste

a arvore é percorrida da raiz para as folhas de maneira normal, utilizando os valores dos atributos
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das instancias para tomar decisGes de rota em cada nodo. O nodo folha conterd um modelo linear

ou Linear Mode (LM) que quantifica a contribuicdo de cada atributo na predicdo do atributo-
classe [WAN97].

4.3.2.2 Métricas de Avaliacdo de Arvores Modelo

A maioria das métricas de avaliacao de arvores modelo sao as mesmas das arvores de decisao,
como por exemplo as métricas RMSE e MAE (Secdo 4.3.1.2). Porém, além das métricas apre-
sentadas anteriormente, é comum para arvores modelo se utilizar a métrica Correlacido, que mede
a correlacdo estatistica entre a e p, onde valores maiores indicam modelos melhores. Correlacdao

(Correl) é definida por:

Correl = Spa (4.7)

onde, Spq, Sp e Sy :

Spa = — (4.8)
Am. 2

5= =) (4.9)
> i(a; —a)?

Sa = "1 (4.10)

4.3.3 Agrupamento

Segundo Chen et al. [CHE96], o processo de agrupar objetos fisicos ou abstratos em classes
de objetos similares é chamado agrupamento (do inglés, clustering). Entdo os objetos chamados
pontos dentro de um grupo (do inglés, cluster) tem alta similaridade entre si e alta dissimilaridade
de objetos que estejam em outros grupos [HANQ06]. Essa medida de similaridade entre objetos é
feita baseada nos valores dos atributos que os descrevem.

O agrupamento é uma técnica de aprendizado n3o supervisionado que permite a identificacdo de
regioes densas e esparsas no espaco de um objeto, descobrindo padrdes de distribuicdo e correlacoes
interessantes entre os dados.

Os grupos apresentam diversas classificacGes, como por exemplo quanto a maneira como sio
feitos, que pode ser pela semelhanca dos dados ou por dados com mesmo significado (Tan et al.
[TANO5]). Também apresentam classificacdes quanto ao tipo de agrupamento, que é o conjunto de
todos os grupos (Chen et al. [CHE96]). Esses podem ser hierarquicos ou particionados, sobrepostos
ou exclusivos, etc.

Ha na literatura muitos algoritmos de agrupamento. Apesar das caracteristicas dos diferentes
métodos de agrupamento muitas vezes se sobreporem, é importante que sejam organizados em dife-
rentes categorias. Em geral, segundo Han e Kamber [HANOQ6], os métodos podem ser classificados

em:
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Métodos de particionamento: Dada uma base de dados com n objetos, um método de parti-
cionamento constréi k particdes dos dados, onde cada particdo representa um grupo e k < n.
Dado k, o total de particoes, esse método utiliza uma técnica de realocacdo interativa, que
busca melhorar o particionamento movendo objetos de um grupo para outro. Os algoritmos
de agrupamento mais comuns que utilizam esse método sdo: K-means [HAR79], onde cada
grupo é representado pelo valor médio dos objetos no grupo; e K-medoid, onde os grupos sao

representados por um dos objetos localizados préximo do centro do mesmo.

Métodos hierarquicos: Neste método os objetos sdo decompostos hierarquicamente. O resultado
de um algoritmo de agrupamento hierarquico pode ser representado graficamente na forma de
uma arvore chamada dendograma. Esta estrutura pode expressar graficamente o processo de
unido ou divisao entre os grupos e todos seus niveis intermediarios. De acordo com a maneira
como a decomposicdo é feita, o método hierdrquico pode ser: aglomerativo (botton-up), que
comeca com cada objeto em um grupo para entdo uni-los até que todos estejam em um grupo
nico ou que determinada condic3o seja satisfeita; ou divisivo, (top-down) que comeca com
todos os objetos em um mesmo grupo, e a cada iteracao, o grupo é dividido em grupos menores,

até que cada objeto esteja em um grupo ou que uma condicdo de parada seja satisfeita.

Métodos baseados em densidade: A idéia principal desse método de agrupamento é o cresci-
mento de determinado grupo até que a densidade (nimero de objetos no grupo) na vizinhanca
exceda um certo limiar, ou seja, para cada objeto de um grupo, a sua vizinhanca em um certo

raio, tem que conter um nimero minimo de objetos.

Métodos baseados em malhas: esse método quantifica o espaco dos objetos em um ndmero
finito de células que formam uma estrutura de malha. A maior vantagem dessa abordagem ¢é
processamento rapido uma vez que é independente do nliimero de objetos e dependente somente

do niimero de células em cada dimens3o.

Métodos baseados em modelo: nesses métodos sdo definidos modelos hipotéticos para cada
um dos grupos e é buscado o melhor encaixe dos dados nos modelos. O algoritmo baseado
em modelo entdo deve estabelecer grupos construindo uma funcido de densidade que reflita
a distribuicao dos objetos. Exemplos de algoritmos que implementam esse método sdo: EM

(expectation-maximization), COBWEB e SOM (Self-organized maps).

A seguir serdo descritos os algoritmos de agrupamento utilizados. A descricio dos mesmos

é feita principalmente de acordo com suas implementacdes do trabalho de Shao et al. [SHAQ7],

aplicados durante o desenvolvimento desta Tese (Capitulo 8). Shao et al. classifica os algoritmos

de agrupamento implementados em [SHAQ7] da seguinte forma:

1. Divisivo ou Top-Down: Correspondem aos algoritmos hierarquicos divisivos;

2. Aglomerativo ou Botton-Up: S3o os algoritmos hierarquicos aglomerativos; Os diferentes

algoritmos aglomerativos diferem entre si na forma de escolha de que pares de grupos serdao
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combinados a cada execucdo. Uma vantagem desse método é que as informacoes sobre como
0s grupos sdao combinados a cada execucdo pode ser salva, possibilitando que uma Unica

execucdo possa desfazer algum passo ja executado;

3. Refinado: Nos algoritmos definidos por [SHAQ7]| como refinados, inicia-se por grupos aleatérios
e iterativamente os membros de um grupo vao sendo refinados. Nesta classificacdo estdo os
algoritmos classificados por [HANO6] como métodos de particionamento e métodos baseados

em modelos;

4.3.3.1 Algoritmo Complete Linkage

O algoritmo Complete Linkage, um algoritmo hierarquico aglomerativo, utiliza a técnica conhe-
cida como Farthest Neighbor ou vizinho mais distante. A seguir é descrito o algoritmo basico de

agrupamento hierarquico aglomerativo [TAN05, XU08]:

Algoritmo 4.1: Algoritmo Hierarquico Aglomerativo basico.

Inicia n grupos C', cada um com um ponto
Calcule uma matriz M de proximidades de acordo com uma funcao F'
Repita

Localize os grupos C; e C'; com menor distancia em M

Construa um novo grupo Cj;; combinando C; e C}

Atualiza M para refletir a proximidade entre o novo grupo Cj; e os grupos originais
Até que todos os pontos estejam em um grupo ou que o nimero desejado de grupos seja
alcancado

A T e ey

Para o algoritmo Complete Linkage a distancia entre 2 grupos é definida como a maior distancia
entre um par de pontos individuais, cada um pertencendo a um dos grupos [SHAOQ7]. Dessa forma,
a funcdo de distancia I’ entre o grupo combinado C;; e qualquer outro grupo Cj é calculada com

a maior distancia entre os pontos integrantes de ambos grupos [XU08]:
F(C, (G, Cy)) = max(F(C, Co), F(C, C)) (4.11)

4.3.3.2 Algoritmo Edge Linkage ou Single Linkage

E um dos algoritmos hierarquicos aglomerativos mais simples, descritos por Johnson [JOH67].
Esse algoritmo utiliza a técnica do vizinho mais préximo, onde, ao contrario do algoritmo Complete
Linkage, a distancia entre um grupo e outro é definida como a menor distancia entre um par de
pontos pertencentes a cada um dos grupos. A cada iteracao os grupos mais préximos sdao combinados
até que o ndmero de grupos desejado seja atingido [SHAOQ7]. Dessa forma, a funcdo F' do algoritmo
4.1 para o Edge é [XU08]:

F(Cy, (Ci,C))) = min(F(C, Cy), F(Cr, Cy)) (4.12)
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4.3.3.3 Algoritmo Average Linkage

As estratégias de distancia minima e méaxima, Edge e Complete Linkage representam dois ex-
tremos em termos de distancia entre grupos. Como a maioria dos procedimentos que envolvem
esses extremos, esses algoritmos tendem a ser altamente sensiveis a outliers. Por essa razdo foi
desenvolvido o algoritmo Average Linkage, com o objetivo de ser uma abordagem intermediaria.
Dessa forma, nesse algoritmo de agrupamento hierarquico aglomerativo a distancia utilizada para
combinar 2 grupos a cada execucdo é medida pela média de todas as distancias calculadas entre

pontos individuais dos 2 grupos [SHAQ7], sendo entdo F' do algoritmo 4.1 definida como [XUO08]:
1
F(Cy,(C,Ch)) = §(F(Cz70z) +F(C1,C5)) (4.13)

4.3.3.4 Algoritmo Linkage ou Centroid Linkage

O Linkage é um algoritmo de agrupamento aglomerativo muito similar ao Edge Linkage. Porém
no Linkage, a distancia entre os grupos é definida como a distancia entre os centréides dos mesmos
[SHAO07]. Uma desvantagem desse algoritmo estéa relacionada ao tamanho dos grupos selecionados
para serem combinados a cada execucdo. Se esse tamanho dos grupos for muito diferente, o
centrdide do novo grupo serd semelhante ao do grupo de maior tamanho, o que ocasionaria a perda
de informacdes do menor grupo.

A funcdo F do algoritmo 4.1 é ent3o definida para o Linkage como [XU08], onde n corresponde

ao total de pontos pertencentes a determinado grupo:

n; n; nin;

F(Cy,(Cy,Cy)) = F(C,Co) + F(C,Cj) —

F(C;,C; 414
ni+n; ng +n; (ni—i-nj)? ( ]) ( )

4.3.3.5 Algoritmo Centripetal

Esse é um algoritmo de agrupamento hierdrquico aglomerativo derivado do algoritmo CURE
[GUH98]. Nesse algoritmo cada cluster é representado por 5 pontos representativos. A escolha
dos pontos representativos é feita selecionando os 5 pontos distantes ao maximo dentro do grupo
[SHAOQ7]. Em seguida, os pontos representativos sdo aproximados do centréide do grupo por meio
de um fator de encolhimento [GUH98], que neste caso, é realizado movendo-se cada ponto 1/4 em
direcdo ao centréide do grupo, gerando novos pontos representativos [SHAQ7]. Esse movimento
centripeto em direcao ao centréide tem por objetivo tornar o algoritmo menos sensivel a outliers.
A cada passo de iteracdo, o par de grupos com os representativos mais préximos sao combinados
(mesma estratégia utilizada no algoritmo Edge Linkage), porém considerando apenas os pontos
representativos (e ndo todos os pontos do grupo) e novos pontos representativos sdo calculados. A
escolha de 5 pontos representativos e do movimento de 1/4 s3o escolhas arbitrarias da implementaco
de Shao et al. [SHAO7].
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4.3.3.6 Algoritmo Centripetal Complete

Esse algoritmo é uma variacdo do algoritmo Centripetal onde a estrutura do algoritmo é a mesma,
porém a cada passo de iteracdo, o par de grupos com os representativos com maior distancia (ou

seja, o contréario do algoritmo Centripetal) sdo combinados.

4.3.3.7 Algoritmo Hierarchical

E o Gnico algoritmo divisivo utilizado, sendo o de execucdo mais rapida [SHAO7]. Ele inicia sua
execucao associando todos os pontos a um grande grupo. Ent3o, iterativamente eles dividem esse
grande grupo em 2 sub-grupos a cada estagio. Um contador que controla o nimero de grupos é
aumentado de 1 a cada iteracdo até alcancar o nimero estabelecido, sendo sensivel a outliers.

Na implementacdo desse algoritmo apresentada por Shao et al. [SHAOQ7] foi estabelecido que
o diametro de um grupo é a distancia maxima entre quaisquer 2 pontos neste grupo. Em cada
ciclo de execucdo é encontrado o grupo com maior didmetro. Este é entdo dividido em 2 pontos
contidos no didmetro deste grupo. Os pontos sdo divididos entre esses 2 grupos, de acordo com
o diametro mais proximo a cada ponto. Agrupamentos hierarquicos podem produzir grupos com

tamanhos diferentes, mas ndo podem produzir grupos com didmetros muito diferentes.

4.3.3.8 Algoritmo Bayesian

Esse algoritmo foi definido por Shao et al. [SHAQ7] como do tipo Refinado. Sua execucio inicia
com grupos aleatérios (definidos como sementes) com centréides também aleatérios. Os grupos sdo
entdo refinados utilizando um algoritmo EM (Expectation-Maximization) (descrito a seguir por ser
a base da implementacdo do Bayesian por Shao et al. [SHA07] ). De acordo com os autores uma
série de execucOes desse algoritmo devem ser realizadas, com diferentes sementes iniciais para que

resultados consistentes sejam obtidos.

Algoritmo 4.2: Algoritmo EM utilizado em [SHAOQ7].

1: Define grupos semente e escolhe aleatoriamente centrbides para esses grupos

2: Repita

3: Passo Expectation: Para cada ponto é calculada a probabilidade deste pertencer a cada
grupo

4: Passo Maximization: Dadas as probabilidades reestima os grupos e centréides de acordo

com os pontos reais de forma a maximizar as probabilidades
5: até que os parametros ndo mudem ou que seja atingido um certo limiar

4.3.3.9 Algoritmo K-means

O algoritmo K-means [HAR79], também classificado por Shao et al. [SHA07] como do tipo
Refinado, tem como parametro de entrada o niimero de grupos, k, onde um conjunto de n pontos é

particionado em k grupos de forma que a similaridade entre os pontos dentro de um mesmo grupo
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seja alta e entre grupos diferentes seja baixa. A similaridade é medida de acordo com o valor médio
dos pontos no grupo, chamado de centrdide ou centro de gravidade. O algoritmo que descreve o

K-means é o seguinte:

Algoritmo 4.3: Algoritmo K-means basico.

. Selecione K pontos como centrbides

: Repita

Forme K grupos atribuindo cada objeto ao centréide mais préximo
Calcule o centréide de cada grupos

: Até que os centroides n3o se alterem

Para a atribuicido de um ponto ao centrdide mais préximo, é necessario uma medida de simila-
ridade que quantifique a nocdo de que centrdide é mais perto de cada objeto. Uma das funcdes
de similaridade mais utilizadas é a distancia Euclidiana. Geralmente essa medida de similaridade
adotada pelo K-means é simples, uma vez que o algoritmo calcula repetidamente a proximidade dos

pontos para os centroides.

4.3.3.10 Algoritmo SOM

Esse algoritmo é classificado por [SHAQ7] como do tipo Refinado. Resumidamente, agrupamento

utilizando o algoritmo SOM consiste dos passos descritos no Algoritmo 4.4.

Algoritmo 4.4: Algoritmo de agrupamento utilizando SOM.

. Inicializa os centrdéides aleatoriamente
: Repita
Selecione o préximo ponto
Determine o centréide mais préximo desse ponto
Atualize esse centrdide e todos os outros centrdides proximos deste, em uma vizinhanca
especificada
. Até que os centroides ndo se alterem ou que um limiar seja excedido
: Associe cada ponto ao centrdide mais préximo e retorne os centrdides dos grupos.

SANEER S

~N O

Mapas Auto-organizaveis, do inglés Self-Organizing Maps (SOM) é uma técnica para agrupa-
mento e visualizacdo de dados baseada em um ponto de vista de redes neurais [TANO5]. Assim
como outros algoritmos de agrupamento baseados em centréide, o objetivo do SOM é encontrar
um conjunto de centrdides e associar cada ponto do conjunto de dados ao centréide que apresentar
a melhor aproximacao deste ponto. Assim como o K-means, os pontos sdo processados um por vez
e o centréide mais proximo é atualizado [TANO5]. Uma caracteristica diferencial desse algoritmo é
que o mesmo impde uma organizacdo topografica (espacial) dos centrdides. Dessa forma, apesar
de semelhante ao K-means, diferencia-se por essa relacdo topografica entre os centréides. Durante
o processo de treinamento, o SOM utiliza cada ponto para atualizar o centréide mais préximo e os

demais centréides préximos topograficamente [TANO5].
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4.3.3.11 Métricas de Avaliacao de Agrupamento

Segundo Shao et al. [SHAQ7] ndo had uma métrica de avaliacdo de agrupamento aceita univer-
salmente. Neste trabalho implementado por [SHAQ7] sdo utilizadas principalmente 2 métricas, o
Davies-Bouldin Index (DBI) e o pseudo F-statistic (pSF'). O DBI é definido por [DAVT79]:

1 n . .
DBI=~ Y max( 270 (4.15)
ey d(ci,cj)

onde n é o nimero de grupos, o; é a distancia média de todos os pontos do grupo ¢ para seu
centréide ¢;, o é a distancia média de todos os pontos do grupo j para seu centrdide c; e d(c;,c;)
é a distancia entre os centrdides ¢; e c;. Menores valores de DB correspondem a grupos que sao
compactos e cujos centrdides estdo distantes uns dos outros.

A métrica pSF' é baseada na comparacao de variancia entre os grupos para a variancia residual

sobre todos os pontos [SHAOQ7] e é definida por:

T-Pg
pSF =51 (4.16)
n—G

onde G é o nimero de grupos, n é o nimero de pontos, 7' é a soma (para todos os grupos) das
distancias dos pontos para seus centréides e Py é a distancia total de todos os pontos para o
centrdide de um grupo. Valores mais altos para pSF' indicam melhores agrupamentos.

Essas métricas sdo imperfeitas [SHAQ7]. Por exemplo, baixos valores de DBI podem ser resul-
tados de agrupamentos que apresentam muitos grupos com somente um ponto. E, pSF tende a
resultar em valores altos quando todos os grupos tem aproximadamente o mesmo tamanho, mesmo
que estes sejam mal formados. O ideal é utilizar essas métricas em conjunto com uma inspecao

visual nos resultados.

4.3.4 Associacao

A metodologia de Associacdao é uma técnica de mineracdo util para a descoberta de relacoes
interessantes escondidas em grandes bases de dados [TANO5]. Essas relacdes podem ser representa-
das na forma de regras de associacdo. Por exemplo, utilizando o mesmo contexto dos exemplos de
arvore de decisdo e arvores modelo acima, e considerando o seguinte conjunto de transacdes, onde
cada linha corresponde aos residuos do receptor que interagem com determinado ligante, ap6s um

experimento de docagem molecular:
1. HIE92, GLY207, THR100
2. ARG76, THR100
3. HIE92, GLY207

4. HIE92, THR100
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5. HIE92, GLY207, ARG76

Ao se utilizar Associacdo pode-se obter regras como:
e HIE92 — GLY207

Nesse exemplo, a regra de associacdo indica que ha uma forte relacdo entre esses 2 atributos
(HIE92 e GLY207) e que muitas vezes em que o residuo Histidina 92 do receptor interage com
determinado ligante, o residuo Glicina 207 também interage. Dessa forma, Tan et al. [TANQ5]
define regras de associacdo como uma expressdo na forma X — Y, onde X e Y sdo conjuntos

disjuntos.

4.3.4.1 Meétricas de Avaliacdo

Para avaliar as regras geradas ha duas métricas: suporte e confianca. Suporte determina o qudo
frequente uma regra é aplicavel a um conjunto de dados, enquanto que Confianca determina o qudo
frequente os itens em Y aparecem em transacdes com X [TANO5]. Ou seja, essas métricas refletem
o grau de utilidade e o grau de certeza respectivamente. Tipicamente, regras de associacdo sdo
consideradas interessantes se elas satisfazem um limiar minimo de suporte e confianca [HANQG6]

definidos pelo usuario de acordo com os dados.

4.3.4.2 Algoritmo Apriori

O algoritmo Apriori foi proposto por Agrawal et al. em [AGR93] para minerar itens frequentes
em bases de dados para a determinacdo de regras de associacao entre os itens. Para isso, o Apriori
executa multiplas iteracdes sobre a base de dados de transacdes. Na primeira iteracao é contabilizado
o suporte de cada item. Aqueles itens com um suporte individual maior que o suporte minimo sao
considerados os itens mais frequentes. Em cada uma das iteracdes seguintes, sendo k o nimero da
iteracdo, os itens mais frequentes na iteracdo k — 1 sdo agrupados em conjuntos de k itens, sendo
esses considerados itens candidatos. Para os itens candidatos é entdo contabilizado o seu suporte,
e se 0 mesmo for maior que o suporte minimo, esses itens candidatos s3o considerados frequentes.

O processo continuarad até que o conjunto de itens frequentes seja um conjunto vazio.

4.4 Consideracoes Finais

Esse capitulo é uma continuacao do anterior sobre Materiais e Métodos. Nele foram apresentados
conceitos sobre a area de mineracdo de dados. Inicialmente s3o descritas duas definicoes diferentes
para mineracdo de dados, assim como uma ilustracdo que mostra onde essa etapa esta inserida
dentro do processo de KDD. Em seguida, sdo exemplificadas algumas aplicacdes de mineracdo de
dados na Bioinformatica. Na continuacao do capitulo sao explicadas as técnicas de mineracdo de

dados, e seus respectivos algoritmos, aplicados neste trabalho.



69

Com os exemplos apresentados durante esse capitulo, juntamente com a secdo sobre pré-
processamento é possivel concluir que esta é uma etapa importante do processo de KDD e que
despende muito tempo para ser executada. Além do mais, se os dados nao estdo organizados, essa
etapa pode ser muito mais dispendiosa. Um dos objetivos do desenvolvimento deste trabalho foi,
desde o inicio, um estudo aprofundado da importancia da flexibilidade de receptores em docagem
molecular, para, apds, utilizar esse conhecimento de forma a acelerar esse processo. Por esse mo-
tivo decidimos minerar os dados de resultados de docagem molecular com o modelo de receptor
FFR. Esses dados, apés gerados, estdo em diferentes arquivos de saida e sem organizacdo nenhuma.
Sendo assim, foi desenvolvido o trabalho descrito em [MAC08b, MACO08a] que foi o ponto de partida
de todos os resultados apresentados nos capitulos seguintes desta Tese.

Nesse trabalho de Machado et al. [MAC08b, MACO08a] 40 resultados de docagem com o modelo
FFR s3o processados (receptor InhA e ligante NADH), um niimero considerado suficiente para testar
a metodologia apresentada. Para armazenar esses resultados, assim como as 40 conformacdes do
receptor, foi desenvolvido um banco de dados (BD) descrito na Figura 4.5(a). Nesse BD, todas as
informacdes dos resultados de docagem (FEB, RMSD, etc.) sdo armazenados na Tabela Docking,
informacdes estruturais dos ligantes estdo na Tabela Ligand_atoms e Coord__ligand_atoms_docking

e informacdes estruturais do receptor nas tabelas Coord_protein_atoms_docking e Protein_atoms.

Ligand_atoms Protein_atoms x
PK |cod ligand atom PK | cod protein_atom 1
oLy
atom_num atom_num ::i
atom_name atom_name o
3
'y residue_num 2 emo
residue_name S mm
£ rys
T £
GLN
Coord_ligand_atoms_docking Coord_protein_atoms_docking ARG
VAL
PK,FK2 |cod_ligand_atom PK,FK3 |cod_ligand_atom TYR
PK,FK1 |cod_docking PK,FK2 |cod_protein_atom HIE
PK,FK1 | cod_docking cy¥s
coord_X TRP
coord_Y coord_X ASH
coord_Z coord_Y bt ! ! I . : ; ! I
coord_Z 0 5 10 15 20 25 0 36 40
¢ distance Total number of docking experiments
Docking
PK |cod_docking (b)
filename_docking
filename_protein
Run_FDE P
Rank _FDE N ALA=S 40 ==> GLY=5 ILE=S LEU=S conf:{1)
:‘g“f&mm ALA=S GLY=S5 40 ==> ILE=S LEU=S conf:(1)
FintMolEneray GLY=5 TRP=N 40 ==> ALA=S ILE=S conf:(1)
FintEnergyLigand ALA=S GLY=S ILE=S 40 ==> LEU=S conf:(1)
TorsFreeEnergy PHE=S TRP=N CY¥S=N 40 ==> ALA=S conf:(1l)
ki

(a) (c)

Figura 4.5: Exemplo de Regras de Associacdo. (a) BD desenvolvido para armazenar 40 resultados de
docagem com o modelo FFR. (b) Primeira analise dos dados, a ocorréncia de cada tipo de aminoacido
a uma distancia maxima de 4,0 A entre receptor-ligante. (c) Algumas regras de associacdo geradas.

Foram entao realizados experimentos com os dados armazenados no BD e a técnica de mineracao
Associacdo (algoritmo Apriori implementado no WEKA). Para isso foram geradas entradas apropri-
adas ao WEKA, onde para cada experimento de docagem armazenado é analisada a ocorréncia de

cada tipo de aminoacido com uma distancia méxima de 4,0 A do ligante. Se alguns dos residuos
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do receptor de determinado tipo (por exemplo, glicina) em algum momento estiver a menos do que
4.0 A do ligante, é atribuido o valor “Y" para esse tipo de aminoacido, caso contrario é atribuido
“N". Assim, nesse arquivo de entrada para o WEKA as instancias correspondem aos resultados de
docagem e os atributos a indicacdo se determinado tipo de aminodcido interagiu ou ndao como o
ligante naquele experimento. Dessa analise é possivel entdo descobrir quais tipos de aminoacidos
mais interagem com o ligante nos 40 resultados analisados. Essa informacao entdo pode ser utilizada
para a busca de novos inibidores para esse receptor [MAC08b, MACO08a].

Com esse arquivo preparado, ao abri-lo no WEKA, ainda sem aplicar o Apriori, ja é possivel
identificar o nimero de simulaces de docagem que cada um dos tipo de aminoacidos interage com
o ligante, conforme mostrado na Figura 4.5(b). A seguir, com o Apriori, conseguimos extrair regras
como as de exemplo mostradas na Figura 4.5(c). Como esse trabalho inicial foi possivel perceber
que ha muita informacdo importante sobre a interacdo receptor-ligante que, sem um processo de
KDD, é muito dificil (sendo impossivel) de extrai-las diretamente dos arquivos de saida da docagem
molecular e da DM.

Com a continuagdo desse trabalho [MAC08b, MACO08a] percebeu-se que esse BD desenvolvido
nao era o modelo mais apropriado para armazenar grandes quantidades de experimentos de docagem
com o FFR, considerando por exemplo todos os runs de cada docagem, diferentes ligantes, diferentes
FFR, etc. Para isso entao é proposto o banco de dados FReDD - Flexible Receptor Docking Database
para armazenar todos esses resultados de docagem molecular e conformacbes da trajetéria por
simulacao pela DM que serve para diferentes FFR e diferentes ligantes. O FReDD sera descrito no

préximo capitulo.
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5. RESULTADOS 1 - O BANCO DE DADOS FReDD

Este capitulo apresenta o Banco de dados FReDD (Flexible Receptor Docking Database), de-
senvolvido neste trabalho para armazenar os resultados de docagem molecular com o modelo FFR.
A partir dos dados armazenados nesse BD foi possivel a utilizacdo de diferentes técnicas de mine-
racdo de dados conforme serad descrito nos préximos capitulos. Esse BD é uma extensdo do modelo
apresentado em Machado et al. [MAC08b, MAC08a]. O modelo final do FReDD, seu contelido e
analises preliminares nos seus dados foram publicados durante o desenvolvimento desta Tese nos

seguintes trabalhos:

e como resumo expandido no LNBI-LNCS [WINOQ9] durante o evento Brazilian Symposium on
Bioinformatics de 20009;

e como artigo completo na conferéncia IADIS International Conference Applied Computing de
2010 [WIN10a];

e como capitulo do livro Tépicos em sistemas colaborativos, multimidia, web e banco de dados
de 2010 [WIN10b]. Nesse capitulo de livro sdo apresentados, de forma bem resumida, varios
topicos presentes nesta Tese, incluindo o BD FReDD. O mesmo foi apresentado como no mi-
nicurso intitulado “Processo de KDD aplicado a Bioinforméatica” durante o Simpdsio Brasileiro
de Banco de Dados em 2010.

Além do FReDD, esse capitulo também apresenta como o contetido armazenado no FReDD foi
preparado para ser utilizado com as técnicas de mineracdo de dados onde é descrito o algoritmo
desenvolvido para gerar essas entradas. Ao final desse capitulo, a partir das entradas preparadas para
mineracdo é descrita uma anélise preliminar nesses dados, conforme apresentado no artigo [WIN10a].

O modelo do Banco de dados FReDD [WINOQ9] é mostrado na Figura 5.1 (desenhado com
ferramenta Microsoft Visio). Atualmente no FReDD estdo armazenados todos os resultados dos
experimentos de docagem Fase 1 (Secdo 3.5.1 do Capitulo 3). Os resultados de docagem Fase 2
somente foram executados ao final do desenvolvimento desta Tese, por esse motivo ainda nao tem
seus dados no FReDD.

Esse banco de dados é composto atualmente por 17 tabelas contendo um total de 15.814.183
registros. Conforme ja mencionado em Materiais e Métodos, o FReDD foi implementado utilizando
o SGBD PostgreSQL [STO86] em um ambiente Linux em uma maquina Core 2 Quad com 8 GB
de memoéria RAM. Os dados armazenados em todas tabelas do FReDD foram inseridos através de
scripts Python. O FReDD [WIN09, WIN10a] foi desenvolvido para armazenar:

e dados referentes a atomos e aminodacidos existentes;

e dados sobre o receptor e ligantes utilizados;
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e dados referentes aos resultados de docagem molecular utilizando as conformacdes do receptor

armazenadas. E importante ressaltar que os resultados de todas as execucdes dentro de cada

experimento de docagem molecular foram considerados.

Conformation_prot -
p” ot A Conformation_Lig
conf_prot
PK,FK1 | PDBCode PK | N_dockin PK
PK,FK2 | UGCode
Type_conf_prat FK1 | N_conf_prot
Date l———FKi EDRBCode EK1 N_docking
Software OitwaEre > Type_conf_lig
Size Algarithm ) FEB
Filaname « Date_e_xecutlon RMED
Total_time Ki
Author Caord_Atom_Lig Run
Fradows = = Rank
B Filename_docking PK.FK1,FK2 | LIGCode
Protein ) 1 v LiGt-ade FIE
Docking_type PK_FK2 — FIEL
PK | PDBCode Total_n_runs PK,FK1 N_conf_lig TFE
Docked FDE
Mame Local_execution Ccoord X
Resolution Coord_Y
Keywords Coord 2
Head Coord_Atom_Prot
Deposition_date
Structure_method PKFK1,FK2 | PDBCode -
Journal_reference PKFK1 N_conf_prot Ligand
Author PKFK2 N_atom prot Atom_DLG_lig
Compound_molecule = PK |LiGCede
Compound_synonym Coord_X PK,FK1 | LIGCode Name
Compound_chain Coord_Y PK N_atom dig Classiication
Source_organism Coord_Z PK.FK1 | N_atom_lig Date
Source_expression_syslem Charge Original_filename
Hetatom Occupancy Name_atom_dig Farmul
Hetatom_name BFactor Type_conf_initial
Access_date - =
Missing_residues +
Missing_atoms
Atom_Prat Atom_Lig
* PK N _atem prot PK N_atom lig
Composition_Prot PK,FK1 | PDECode PK.FK2 | LIGCode Composition_Lig
PK >l FK2 Code3 FK1 Coded PK N_res lig
PKFK1 | PDBCode | FK2 | Name_atom_res FK1  |Name_atom_res PKFK1 | LIGCode
FK1 N_res_prot
FK2 Code3 i l FK2 Code3
Residue_Prat Atom_Residue Prot Atom Atom_Residue Lig Residue Lig
PK | Coded PK.FK1 | Coded PK | Symbol PK,FK2 | Coded PK | Coded
PK Name_atom_res PK Name_atom_res >
Codet MName Name
Name FK2 Symbol Atomic_number FKA Symbol Description
Density Group_a
Surface Period
Volume Type_a
Solubility Density
Mass Atomic_mass
Orniginal_name Paint_fuslon
Structure Point_sebullition
Classification
N_atoms

As tabelas Atom e Residue_Prot sdo denominadas de conteiido fixo.

Figura 5.1: Modelo final do banco de dados FReDD.

5.1 Tabelas com Conteido Fixo

com os software utilizados (como por exemplo o AMBERG.0).

Elas foram definidas
dessa forma porque contém informacdes que tem validade para quaisquer receptores ou ligantes que
venham a ser inseridos no FReDD, uma vez que correspondem aos dados referentes aos atomos

contidos na tabela periédica e aos aminoacidos naturais e suas variacoes de nomenclatura de acordo



73

5.1.1 Tabela Atom

A tabela Atom contém os dados referentes a todos os atomos da tabela periddica, identificados
pelo campo Symbol - simbolo do dtomo. Ela é constituida de 96 registros (os dtomos raros n3o
foram incluidos). Essa tabela é importante pois permite que sejam recuperadas informacdes quimicas
sobre qualquer &tomo que esteja contido no receptor ou em um dos ligantes armazenados, como por
exemplo, o grupo e periodo do dtomo na tabela periddica (Group_a e Period), o nome do mesmo

(Name) entre outras informacdes.

5.1.2 Tabela Residuo_Prot

Essa tabela contém os dados referentes aos 20 aminoacidos naturais identificados pelo campo
Code3 que corresponde ao cédigo de 3 letras de cada aminoacido. Essa tabela é constituida de
27 registros pois, alguns dos 20 aminoéacidos naturais sdo identificados pelo AMBER6.0 [CAS99]
por diferentes codigos de 3 letras. Por exemplo, o aminoacido Histidina pode ser representado pelo
codigo HIS, HIE, HIP e HID de acordo com os diferentes estados de protonacdo desse residuo. Assim
como a tabela Atom, essa tabela é importante caso seja necessario a recuperacao de informacdes

quimicas sobre determinado aminoacido. Alguns de seus principais campos sao:

e Codel - o cédigo de uma letra que representa o aminoacido;

e Name e Original_name - o nome do aminoacido em portugués e o nome original respectiva-

mente;
e (lassification - o tipo do aminoacido, como por exemplo, polar, apolar, basico, etc.
e outras informacdes sobre o residuo, como por exemplo: N_atoms, Strucuture, density, surface,

volume, solubility e mass.

5.2 Tabelas com Dados do Receptor

5.2.1 Tabela Protein

A tabela Protein contém informacdes sobre os receptores armazenados no banco de dados. A
chave primaria dessa tabela é o campo PDBCode que corresponde ao cédigo PDB do receptor exa-
tamente como é depositado no repositério de estruturas tridimensionais de proteinas PDB [BEROO].
Para armazenar esses dados no FReDD foi desenvolvido um script em Python utilizando uma bi-
blioteca de funcdes chamada Biopython [COCQ09]. Atualmente essa tabela contém 1 registro, que
corresponde aos dados referentes a proteina de estudo nesse trabalho, a InhA (Cédigo PDB:1ENY).

Os principais campos contidos nessa tabela s3o:

e Name - nome da proteina;

e Resolution - a resolucao com que esta estrutura foi determinada;
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e Missing_residues - se esse campo contém o valor 1, ha residuos de determinada estrutura que

nao foram identificados experimentalmente, se for 0, a estrutura esta completa;

e Missing_atoms - se conter 1, ha dtomos ndo identificados, se o valor for 0, todos os dtomos

estao descritos no PDB:;

e Hetatom - o valor 1 indica que hd um ligante nessa estrutura enquanto que Hetatom igual a

0 significa que a estrutura contém somente atomos da propria proteina;

e Hetatom_name - se ha um ligante na estrutura que estd sendo armazenada, o nome do mesmo

é armazenado nesse campo;

e Informacdes sobre a obtencdo da estrutura: Deposition_date, Structure_method, Author,

Source_organism, Source__expression__system, Journal_reference ;

e outras informacdes contidas no cabecalho do PDB original do receptor como: Keywords, Head,

Compound_molecule, Compound_synonym e Access_date ;

Parte de um arquivo PDB que descreve uma conformacao da proteina esta descrito na Figura
5.2. O arquivo PDB original segue o mesmo formato adicionado de um cabecalho com informacdes
sobre como a estrutura foi obtida, onde estad publicada, etc. A primeira linha da Figura 5.2 ndo

existe no arquivo, porém esta descrita na Figura 5.2 para auxiliar no entendimento do formato PDB.

Mri. Mome  Mome  Mro. Coord. Coord. Coord.
atomo atomo residuo residuo 4 b il
LTON 1 M ALAL 1 15.838 -z0.060 §.807 0.00 0O.00
LTON 2 H1 ALA 1 16.368 -19.732 9,802 0.00 0.00
LTON 3 Hz ALA 1 14.890 -19.724 §.89¢ 0.00 0O.00
LTON L H3 ALA 1 15.825 -z1.070 §.801 0.00 0O.00
LTON 5 Ch ALL 1 16.474 -19,561 7.582 0.00 0O.00
ATON 3 HA AL AL 1 17.544 -19.764 7.631 0,00 0.00
LTON 7 CE ALA 1 15.956 -20.277 £.323 0.00 0.00
LTON G HE1 ALA 1 14.869 -Z0.209 £.268 0.00 0.00
LTON o HEZ ALA 1 16.404 -19.832 5.435 0.00 0.00
LTON 10 HE3 ALL 1 16.236 -21.330 £.351 0.00 0.00
ATON 11 C AL AL 1 16.334 -158.04¢8 7.549 0,00 0.00
LTON 1z o] ALA 1 16.961 -17.355 §.350 0.00 0O.00
LTON 4000 2HD1 LET 268 -24,705 -18.332 -5.327 0.00 0.00
LTON 4001 3HD1 LET 268 -23.418 -18.247 -4.115 0.00 0.00
LTON 400z Cch2 LEU 265 -z5.078 -15.657 -5.822 0.00 0.00
LTON 4003 1HDZ LET 265 -z4.517 -14.6589 -8.051 0O.00 0.00
LTON 4004 2HDZ LET 268 -25.580 -16.242 -§.392 0.00 0.00
LTON 4005 3HDZ LET 268 -25.755 -15.495 -4,783 0.00 0.00
ATON 4006 C LET 2638 -21.333 -16.947 -2.983 0.00 0.00
LTON 4007 o] LET 265 -z1.818 -17.027 -1.828 0.00 0O.00
LTON 4008 OXT LET 268 -z0.647 -17.857 -3.495 0.00 0O.00

Figura 5.2: Parte do arquivo PDB de uma conformacao do receptor.

Cada proteina é composta por residuos, que por sua vez, sdo compostos por atomos. No caso

da InhA, essa proteina é composta por 4.008 4tomos (os ndmeros e nomes de alguns desses atomos
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estdo descritos nas colunas 2 e 3 da Figura 5.2 respectivamente) distribuidos em 268 residuos (o
nome e o nimero de alguns residuos estdo descritos nas colunas 4 e 5 da Figura 5.2). O mesmo
atomo pode aparecer mais de uma vez dentro de uma proteina e até mesmo, mais de uma vez
dentro do mesmo residuo, por isso, é sempre identificado por um nome mais um niimero. O mesmo
acontece com os residuos. O mesmo residuo pode aparecer inimeras vezes dentro de uma proteina
portanto identificado pelo seu cédigo de 3 letras e por um nimero. Os dados sobre os dtomos e

residuos de cada conformacao da proteina sdo armazenados nas tabelas descritas a seguir.

5.2.2 Tabela Conformation_Prot

A tabela Conformation_Prot armazena informacdes referentes as conformacdes do receptor.
Essa tabela é identificada pelos campos PDBCode e N_Conf_Prot que correspondem ao cédigo
PDB do receptor e ao nimero da conformacdo. Essa tabela é composta pelos seguintes campos

que armazenam:

e PDBCode e N_Conf_Prot

e Type conf_prot - Tipo de conformacdo: se é cristalografica ou resultante de uma simulacdo
pela DM;

e Filename - Nome do arquivo;

e Date, Software, Size - dados referentes a conformacdes resultantes de uma simulacdo pela
DM, Date armazena a data que a simulac3o foi executada, Software indica que software foi

utilizado para a execucdo da simulacdo e Size armazena o tamanho da mesma.

Essa tabela contém atualmente 3.100 registros, que correspondem as 3.100 conformacdes do
receptor InhA (PDBCode = 1ENY) utilizadas nesse trabalho resultantes da simulacdo pela DM
descrita no Capitulo 2.

5.2.3 Tabela Composition_Prot

Essa tabela contém uma lista de todos os residuos contidos em cada proteina e os relaciona com
os aminoacidos naturais armazenados na tabela Residue_Prot. Atualmente contém 268 registros
que correspondem aos 268 residuos que a lnica proteina armazenada contém (1ENY). Esse total de
residuos pode ser visto na Figura 5.2 na coluna 5, onde o PDB inicia pelo Residuo 1, uma Alanina
(ALA) e termina pelo residuo Leucina (LEU), que corresponde ao residuo 268. Os principais campos
dessa tabela sdo: N_res_prot (nimero do residuo na proteina), PDBCode (o cédigo identificador
da proteina) e Code3 (o cédigo de 3 letras de cada residuo).

5.2.4 Tabelas Atom_Prot e Atom_Residue_Prot

Essas duas tabelas servem para relacionar a proteina que esta sendo armazenada com os atomos

contidos na mesma, assim como relacionar os atomos com os residuos.
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A tabela Atom_Prot armazena as informacdes contidas nas colunas 2, 4 e 5 do arquivo PDB
descrito na Figura 5.2 (Ndmero do dtomo, Cédigo de 3 letras do residuo e Niimero do Residuo,
respectivamente) e as relaciona com o cédigo PDB da proteina. Como cada 4tomo aparece somente
uma vez dentro de cada proteina, cada registro nessa tabela é identificado pelo cédigo PDB da
proteina e pelo nimero do 4tomo na mesma (PDBCode, N_atom_prot). Essa tabela é necessaria
porque muitas vezes o mesmo atomo aparece intimeras vezes dentro de um mesmo PDB da proteina
e a cada vez que ele aparece corresponde a um diferente atomo (por exemplo, o 'O’ do PDB descrito
em parte na Figura 5.2 na primeira vez ele é o dtomo 12 do residuo 1 e a segunda vez é o atomo 4007
do residuo 268). Ent3o, essa tabela faz esse tipo de relacdo, do nimero do 4tomo com o niimero do
residuo, para uma determinada proteina. Ela contém atualmente 4.008 registros, que correspondem
aos 4.008 atomos da proteina InhA (Cédigo PDB: 1ENY), a Unica proteina armazenada até o
momento.

A tabela Atom_Residue_Prot relaciona os atomos contidos em cada tipo de residuo. Por
exemplo, entre as Alaninas contidas nos PDBs que utilizamos nesse trabalho, o nimero maximo de
adtomos que cada uma continha era 12 ou menos, os que estdo listados na Figura 5.2 das linhas 1
a 12. A diferenca no nimero de atomos de um residuo dentro de um mesmo arquivo PDB ocorre
porque alguns atomos do residuo podem estar ligados a outros 4tomos dependendo da posicao em
que se encontram dentro da estrutura no momento que a simulacao pela DM. Portanto a tabela
relaciona cada residuo com o nome e niimero de atomos que o mesmo pode conter. A tabela contém
atualmente 345 registros pois cada residuo é cadastrado somente uma vez.

Para inserir dados nas tabelas Atom__Prot e Atom__Residue__Prot foram desenvolvidos scripts em
Python. Esses scripts sao executados somente 1 vez para cada receptor, uma vez que independente
da conformacdo, um receptor conterad sempre o mesmo niimero de atomos e de residuos e a relacao

que ha entre atomos e residuos n3o se altera da mesma forma.

5.2.5 Tabela Coord_Atom_Prot

Essa tabela é utilizada para armazenar as coordenadas de todos os a&tomos de cada conformacao

da proteina. Seus principais campos s3o:

e PDBCode, N_Conf_Prot e N_Atom_Prot que armazenam o cédigo PDB da proteina, o
nimero de sua conformacdo e o nimero do atomo, respectivamente. Esses campos sdo
utilizados em conjunto como chave priméaria e permitem o relacionamento desta tabela com

as tabelas Conformation_Prot e Atom_Prot;

e Coord_X, Coord_Y e Coord_Z armazenam as coordenadas z, y e z de cada atomo. Um

exemplo pode ser visto nas colunas 6, 7 e 8 da Figura 5.2;

e Chargel, Charge2, Occupancy e BFactor sdo campos utilizados no armazenamento de estru-

turas cristalograficas porque ndo constam em PDBs resultantes de uma simulaciao pela DM.
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Atualmente somente as conformacdes resultantes da DM é que estdo sendo armazenadas no
FReDD.

Essa tabela é composta atualmente 12.424.800 de registros, que correspondem as 3.100 confor-
macdes da proteina InhA multiplicadas pelos 4.008 atomos contidos em cada conformacdo. Para a
insercdo de dados nessa tabela foi desenvolvido um script em Python para inserir os dados referentes
a cada conformacdo, primeiro armazenando os dados sobre a conformacdo na tabela Conforma-

tion_Prot e apds sobre as coordenadas de cada 4tomo da mesma na tabela Coord_Atom_Prot.

5.3 Tabelas com Dados dos Ligantes e de Docagem Molecular

Na Figura 5.1 que descreve o Modelo final do banco de dados FReDD a tabela Docking esta
relacionada as simulacdes de docagem molecular enquanto que as tabelas Tabelas Ligand, Com-
position__Lig, Residue_Lig, Atom_Res_Lig, Atom_Lig, Atom_DLG_Lig, Conformation_Lig e Co-
ord_Atom__Lig estao relacionadas com dados sobre os ligantes e suas conformacdes.

5.3.1 Tabela Ligand

A Tabela Ligand é utilizada para armazenar informacdes referentes aos ligantes. Cada registro
é identificado pelo campo LIGCode, que corresponde a um cddigo de até 10 letras que identifica
o ligante, semelhante ao cédigo PDB que identifica a proteina. Porém, no caso do ligante, esse
c6digo ndo permite uma busca direta do ligante em um banco de dados de pequenas moléculas pois,
muitos ligantes sdo identificados com um mesmo cédigo e uma busca pelo ligante deve ser feita

utilizando uma combinacdo de parametros. Além do L/IGCode, essa tabela contém os campos
e Name - Nome do ligante;

e (lassification - os ligantes podem ser classificados de acordo com suas caracteristicas eletro-

nicas e da interacao;

e Date, Original_filename e Type_conf_initial - informacdes sobre o arquivo original do ligante,
a data de acesso, o nome do arquivo orginal e o tipo do arquivo original (pode ser por exemplo
PDB ou MOL2;

e fFormul - A férmula quimica do ligante.

A Tabela Ligand é uma versao inicial ja que o foco deste trabalho n3o é selecdo de ligantes e atu-
almente estamos trabalhando com um niimero reduzido (somente 4 ligantes). Porém, o laboratério
LABIO tem como um de seus objetivos trabalhar com Virtual Screening e para isso esta sendo estu-
dado por outro membro do laboratério técnicas de selecao de ligantes, trabalho que possivelmente
atualizard essa tabela tornando a mesma mais completa e apropriada.

Atualmente a tabela Ligand contém atualmente 4 registros, um para cada ligante utilizado nesse
trabalho: NADH, PIF, TCL e ETH (descritos no Capitulo 2).
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5.3.2 Tabelas Composition_Lig e Residue_Lig

O banco de dados foi modelado de forma a ser o mais flexivel possivel, sendo assim, podera
armazenar ligantes compostos por um ou mais residuos. Essa informacao é armazenada nas tabelas
Composition__Lig e Residue_Lig.

A tabela Composition_Lig é composta pelos campos LIGCode (cédigo identificador do ligante),
N_res_lig (nimero do residuo no ligante) e Code3 (cddigo identificador do residuo do ligante)
e contém uma lista dos residuos que compdem cada ligante. A tabela Residue Lig armazena
informacdes sobre os residuos de cada ligante e contém os campos Code3 (cédigo identificador do
residuo do ligante), Name e Description (armazenam informacdes mais detalhadas sobre os residuos
que compdem os ligantes).

Contudo, atualmente os 4 ligantes de trabalho do LABIO que estao armazenados no FReDD
sdo compostos somente por um residuo cada. Sendo assim, as tabelas Composition_Lig e Resi-
due_Lig sao compostas atualmente somente por 4 registros cada uma e para facilitar, esses residuos

receberam como identificador Code3 o préprio LIGCode de cada ligante.

5.3.3 Tabelas Atom_Res_Lig, Atom_Lig e Atom_DLG_Lig

As tabelas Atom__Res_Lig, Atom_Lig e Atom_DLG_Lig armazenam informacdes sobre os ato-
mos que compdem cada ligante, suas relacdes com os residuos (ou residuo) e a relacdo que ha entre
os atomos do ligante antes (arquivo MOL2 do ligante) e apds a preparacdo do mesmo para docagem
molecular.

A tabela Atom_Lig tem como chave priméria o nimero de cada dtomo do ligante (campo
N_atom_lig) e o LIGCode. Também armazena o nome do adtomo (Name_atom_res) e o cédigo
de trés letras do residuo de cada atomo (Code3). Essa tabela contém atualmente 144 registros, 71
estdo relacionados aos atomos que compoem o NADH, 24 registros correspondem aos 24 atomos
do ligante TCL em sua vers3o original (MOL2), 28 registros est3o relacionados aos 28 dtomos da
versao original do ligante PIF e 21 aos atomos do ETH.

Como esses ligantes contém somente 1 residuo cada, a tabela Atom_Res_Lig que relaciona os
atomos aos tipos de adtomos (Tabela Atom) e aos residuos (através dos campos Symbol, Code3 e
Name_atom__res) contém o mesmo nlmero de registros da tabela que contém somente os dtomos,
totalizando ent3o os mesmos 144 registros.

O arquivo original do ligante TCL esta descrito na Figura 5.3 como um exemplo de arquivo MOL2
de um ligante, nesse caso, obtido a partir do banco de dados de pequenas moléculas ZINC [IRWO05].
Atualmente, a maioria dos ligantes ja podem ser obtidos no formato MOL2, o formato ideal, pronto
para ser utilizado para execucao de docagem molecular. Esse formato consiste no formato PDB
mais uma coluna que contém a carga de cada dtomo do ligante (corresponde a pendltima coluna
da Figura 5.4), coluna essencial para a execucdo de docagem molecular.

Antes da execucdo das simulacoes de docagem molecular é necessario preparar os arquivos do

ligante. Para isso, é executado pelo programa deftors do AutoDock3.0.5. O arquivo PDBQ do
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ligante, preparado para a docagem molecular, esta descrito na Figura 5.4.

@<TRIPOS>MOLECULE
TCL_DOCKEDZO1
24 25 1 ] 1
SMALL
USER._CHARGES
@B<TRIPOZ>ATOM
1 0010 —6.0050 0.3620 -2.7050 0.3 1 TCL270 -0.50980 #%ws
2 HO1D -5.0851 0.2406 -2.2578 H 1 TCL270 0.4610 ®#%%
3 Chl -£.9940 -0.0100 -1.8250 C.2 1 TCL270 0.2800 w#%%
4 Chz -7.8050 -1.0570 -2.1260 C.2 1 TCL270 -0.3140 #www
5 HLz -7.8059 -1.6128 -3.0594 H 1 TCL270 0.1850 wwww
£ CA3 -8.9110 -1.3770 -1.2150 C.2 1 TCL270 0.0300 wwww
7 CLL3 -10.0356 -2.6986 -1.5637 Cl 1 TCL270 -0.1010 #wws
g CLa -9.0340 -0.6610 -0.0230 C.2 1 TCLZ70 -0.1050 #www
9 HLa -9.8306 -0.9060 0.6795 H 1 TCLZ70 0.1540 wwww
10 CL5 -5.1270 0.3780 0.2770 C.2 1 TCLZ70 -0.3200 #www
11 HALS -5.z121 0.9359 1.2095 H 1 TCLZ70 0.2090 w##w
12 CLE -7.1150 0.6910 -0.6330 C.2 1 TCLZ70 0.3510 w##«
13 07 -6.1830 1.6390  -0.3400 0.3 1 TCLZ70 -0.4370 *FEE
14 CLS -6.3920 2.9250 -0.7440 C.2 1 TCLZ70 0.6300 w##w
15 C49 -5. 4680 3.9230 -0.3160 C.2 1 TCLZ70 -0.2370 *FwE
16 CLLS -4.0944 3.5047 0.7190 C1 1 TCLZ70 -0.0660 **%%®
17 C410 -5. 6680 5.2590 -0.65980 C.2 1 TCLZ70 0.0940 w##%
18 HA10 -4,9685 £.0323 -0.3806 H 1 TCLZ70 0.1z90 w##w
19 Call -6.7910 5.6030 -1.4990 C.2 1 TCLZ70 -0.1810 #wws
20 CL11 -7.0544 7.2933 -1.9531 Cl 1 TCLZ70 -0.0960 #www
21 calz -7.7090 4,6090 -1.9230 C.2 1 TCLZ70 0.1z90 w##w
22 HA1Z —5.5658 4.5841  -2.5380 H 1 TCLZ70 0.1230 w##+
23 CAl3 —7. 5080 3.2680 -1.5440 C.2 1 TCLZ70 -0.5460 #%+%+%
Z4 HA13 —5. 2068 2.4955 -1.8651 H 1 TCLZ70 0.2150 %##+
Figura 5.3: Parte do arquivo MOL2 do ligante TCL.
FEMAFRE 0 active torsions [(identified by new id numwbers):
FEMARE status: [('A' for Active:; 'I' for Inactiwve)
EEMALRE I 3- 1 hetween atoms: CA1 and o010
EEMALRE I S9- 10 hetween atoms: CA6 and o7
EEMALRE I 10- 11 between atowmws: O and CALS
ROOT
ATOM 1 O010TCL 1 -6.005 0.362 =-2.705 0.00 0.00 -0.595
ATOM 2 HO1OTCL 1 -5.085 0.241 -2.255 0.00 0.00 0.461
ATOM 3 Ahhl TCL 1 -6.994 -0.010 -1.825 0.00 O0O.00 0.z89
ATOM 4  hiz TCL 1 -7.895 -1.057 -2.126 0O.00 0O.00 -0.129
ATOM 5 AhA3 TCL 1 -8.911 -1.377 -1.215 0O.00 0O.00 0.030
ATOM 6 c3 TCL 1 -10.036 =-2.699 -1.564 0.00 0.00 -0.101
ATOM 7 Ahig TCL 1 -9.034 -0.661 -0.,023 0.00 0.00 0.049
ATOM & ALAS TCL 1 -5.127 0.378 o.z277 0.00 0O.00 -0.111
ATOM 9 LiE TCL 1 -7.115 0.691 -0.633 0.00 0.00 0.351
ATOM 10 o7 TCL 1 -6.1583 1.639 -0.340 O0.00 0O.00 -0.437
ATOM 11 ki3 TCL 1 -6.392 2,925 -0.744 0.00 0.00 0.630
ATOM 12 RAS TCL 1 -5.468 3.923 -0.316 0.00 0.00 -0.237
ALTOM 13 ©2 TCL 1 -4.0949 3.505 0.719 0.00 0O.00 -0.066
ALTOM 14 AAI10TCL 1 -5.668 5.259 -0.6953 0.00 0O.00 0.223
ALTOM 15 AA11TCL 1 -6.791 5.603 -1.499 Q.00 0O.00 -0.1581
ALTOM 16 c©i11 TCL 1 -7.054 7.293 -1.953 0.00 0O.00 -0.096
ALTOM 17  AAI1ZTCL 1 -7.709 4,608 -1.923 0.00 0O.00 0.z25z2
ALTOM 18 AA13TCL 1 -7.508 3.268 -1.544 Q.00 0O.00 -0.331
EMDROOT
TDOF 3

Figura 5.4: Arquivo PDBQ do ligante TCL preparado para docagem.

Como é possivel analisar, comparando o arquivo do ligante antes da preparacdo para a docagem

e ap6s (Figuras 5.3 e 5.4), hd uma diferenca em relacdo ao nimero de dtomos e ao nome de

cada dtomo. De um total de 24 &tomos antes da preparacdo para a docagem molecular (Figura
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5.3) tem-se 18 atomos no arquivo do ligante (Figura 5.4). Como ambas conformacdes de cada
ligante constam no banco de dados, é necessario que a relacdo que ha entre os atomos antes
e apds a preparacao da docagem molecular seja também armazenada. Para isso, desenvolveu-se
a Tabela Atom_DLG_Lig, composta pelo niimero de cada atomo do ligante na versdo antes da
preparacdo para a docagem molecular (N_atom_lig) e o correspondente nimero e nome de cada
atomo (N_atom_dlg e Name_atom_dlg) apds a preparacdo do mesmo (essa numerac3o dos atomos
do PDBQ é a mesma que aparece nos arquivos de saida do AutoDock3.0.5). Assim como as tabelas
Atom_Res_Lig e Atom_Lig, a tabela Atom_DLG_Lig contém 144 registros, 71 relacionados ao
NADH, 24 ao TCL, 28 ao PIF, e 21 a ETH.

A Tabela 5.1 mostra uma parte do contelido da tabela Atom_DLG_ Lig para exemplificar como
ocorre a relacdo entre o arquivo do ligante antes e apés a preparacdo para a docagem. Na pri-
meira coluna da tabela estd o cédigo do ligante (LIGCode), ou seja, sua identificacdo dentro
da tabela Atom_Lig. Na segunda coluna estd o campo Code3, campo identificador das tabe-
las Atom_Res_Lig, Atom_Lig e Atom_DLG_Lig. A terceira e quarta colunas listam os campos
N_atom_lig e Name_atom__res que correspondem ao nimero e nome do atomo do ligante em sua
versdo original, respectivamente. A quinta coluna mostra o campo N_atom_dlg, que se refere ao

nimero do 4tomo no arquivo DLG.

Tabela 5.1: Parte do contetido da tabela Atom_DLG__Lig que relaciona o nome e nimero do atomos
nos arquivos do ligante antes e apds a preparacao para a docagem molecular.

LIGCode | Code3 | N_atom_lig | Name_atom_res | N_atom_dIg
TCL TCL 1 0010 1
TCL TCL 2 HO10 2
TCL TCL
TCL TCL 23 CA13 18
TCL TCL 24 HA13 18

Como pode-se verificar com os dados descritos na Tabela 5.1, alguns 4tomos sao os mesmos em
ambos arquivos do ligante, por exemplo os 4tomos 1 e 2 s3o iguais no arquivo original do ligante
(colunas 3 e 4 na Tabela 5.1) e no arquivo apds a preparacdo para a docagem (Coluna 5 na Tabela
5.1). Porém, os atomos 23 e 24 do arquivo do ligante TCL antes da preparacdo para a docagem
molecular foram compactados em um atomo no arquivo do ligante final, o &tomo 18. Por isso, na
tabela Atom_DLG_Lig esse atomo do ligante final se relaciona com 2 dtomos do arquivo do ligante
original.

Os dados das tabelas Ligand, Composition_Lig e Residue Lig foram inseridos utilizando scripts

Python. Esses scripts foram executados somente 1 vez para cada ligante armazenado.

5.3.4 Tabela Docking

A tabela Docking armazena informacdes sobre os experimentos de docagem molecular executa-

dos, atribuindo um niimero sequencial a cada experimento inserido no banco de dados e relacionando
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esse nimero com o niimero da conformacao do receptor utilizado. Os principais campos dessa tabela

Sao:

N_Docking - ¢ um nimero sequencial utilizado como campo identificador desta tabela;

e PDBCode e N_Conf_Prot - sdo os campos que estabelecem o relacionamento da tabela
Docking com a tabela de conformacdes do receptor, indicando que conformac3do do receptor

foi utilizado em cada uma das simulacdes de docagem armazenadas;

e Software, Algorithm, Data_ Execution, Total_Time, Author, Local_execution, Docked e File-
name_docking - informacdes técnicas sobre cada experimento de docagem importantes para

registro sobre os experimentos que podera ser util em futuras comparacoes entre resultados;

e FReDoWs - esse campo indica se o experimento de docagem foi executado utilizando o

workflow cientifico descrito em [MACO7] ou foi executado com o auxilio de scripts;

e Docking_Type - armazena o tipo de experimento de docagem executado, se foi exaustivo,
considerando todos as conformacGes do receptor ou seletivo, onde somente uma parte das

conformacoes é considerada;

e Total _N_runs - armazena o total de runs de cada experimento;

Essa tabela contém 12.400 registros, 3.100 registros para cada um dos ligantes NADH, PIF,
TCL e ETH. Os scripts Python desenvolvidos para armazenar os dados da tabela Docking foram
executados e os dados das tabelas Conformation_Lig e Coord_Atom__Lig foram inseridos durante a
execucdo deste mesmo script, uma vez que eles se referem aos dados dos mesmos arquivos de saida

(os arquivos DLG resultantes da docagem).

5.3.5 Tabelas Conformation_Lig e Coord_Atom_Lig

As tabelas Conformation_Lig e Coord_Atom__Lig armazenam os dados referentes aos resultados
de cada experimento de docagem molecular.

Para um melhor entendimento do contelido dessas tabelas, uma parte do arquivo de saida do soft-
ware AutoDock3.0.5 que corresponde a 1 run executado, esta descrito na Figura 5.5 . Esse arquivo
é resultante da execucao do experimento de docagem molecular considerando-se a conformacdo 2
do receptor InhA e o ligante TCL.

E na tabela Conformation_Lig que estdo armazenados os dados marcados em rosa na Figura
5.5, com excecdo dos dados sobre as coordenadas do ligante em cada run executado. Os principais

campos dessa tabela s3o:

e [I/GCode e N_Conf_Lig - campos utilizados como identificadores. Se N_ Conf_Lig for igual
a 0 (zero) indica que determinado registro de conformacdo do ligante corresponde a original
(MOL2);
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N__docking - relaciona a conformacdo do ligante que estd sendo armazenada com o experi-
mento de docagem onde a mesma foi obtida. Se for a conformac3o inicial de um determinado

ligante, o valor de N_docking é vazio;

Type_conf_lig - indica o tipo de conformacao do ligante, se for 0, trata-se de uma conformacao

inicial, se for 1, uma conformacdo resultante de docagem molecular;
Run e Rank de cada run executado dentro de cada experimento de docagem molecular;

RMSD (Root Mean Square Deviation) - corresponde a distancia do centro de massa do ligante
na sua posicao inicial, antes da execucao da docagem molecular e o centro de massa do ligante

apds a execucao da docagem;
FEB - Energia de interacao final;
Ki - Constante de inibicdo;

FIE (Final Intermolecular Energy), FIEL (Final Internal Energy of Ligand), TFE (Torsional
Free Energy) e FDE (Final Docked Energy) - energias envolvidas na ligac3o;

T3EER. Fun = 2
USER Cluster Pank = 1

USER Mumber of conformations in this cluster = 7

TSER

USER |RMSD from reference structure = §.263 4

TSER.

TUSER Estimated Free Energy of Binding = -8.22 kcal/mol  [=(1)+(3)]
T3EER. Estimated Inhibition Constant, Ki = +9.36e-07 [Tewperature = 295.15 K]
TSER

USER [Final Docked Energy = -§.22 kraljmol  [=(li+(2]]
TSER

TSER (1) Final Intermolecular Eneroy = -8.22 kcal/mol

T3ER ({2) Final Internal Energy of Ligand = +0.00e+00 kcal/mol

TSER (3) Torsional Free Energy = +0.00e4+00 kcal/mol

T3EER.

TSER

TSER DPF = InputFile_34.dpf

TSER. NEWDPF move LIGmoved.pdbog

T3ER NEWDFF about -6.183000 1.8639000 -0.340000

T3EER. NEWDFF tran0 -1.5350195 5.080871 4.610087

TSER NEWDPF cuat0 0.120343 0.581732 0.804429 -78.162220

TSER
T5ER Rank Ee ¥ z wdll Elec = RME
LTOM 1 0010TCL 1 -0.434  7.404 5,709 -0.06 -0.06 -0.598 &.263
ATOM Z HOLOTCL 1 -1.148 §.043 7.088 +0.05 +0.05 +0.451 &.263
ATOM 3 A4l TCL 1 -1.050 &.405 5.99z2 -0.49 +0.02 4+0.289 8.263
ATOM 4 adZ TCL 1 -0.308 5.044 6,343 -0.54 -0.00 -0.129 §.263
ATOM 5 AA3 TCL 1 -1.5258 4,058 5. 566 -0.53 -0.00 +0.030 8,263
LTOM 6 c3 TCL 1 -1.376  Z.350 6,007 -0.62 -0.02 -0.100 &.263
ATOM 7 Add TCL 1 -2.267 4,419 4, 440 -0.48 -0.00 +0.04% &§.263
ATOM 8 A4S TCL 1 -2.413 5.780 4.093 -0.30 +0.01 -0.111 &.263
ATOM 9 Ad6 TCL 1 -1.733 &6. 753 4,573 -0.41 -0.01 +0.351 &.263
ATOM 10 07 TCL 1 -1.9380 8.081 4,610 +0.04 +0.08 -0.437 8,263
ATOM 11 AAS TCL 1 -1.082 §8.728 3.812 -0.4% -0.01 +0.630 &.263
ATOM 12  AAD TCL 1 -1.361 10.076 3.442 -0.54 +0.00 -0.237 8.263
ATOM 13 c9 TCL 1 -2.836 10.883 3.994 -0.50 -0.00 -0.066 &.263
ATOM 14 AAIOTCL 1 -0.467 10.7&81 Z.605 -0.58 +0.00 +0.223 &.263
ATOM 15 AALITCL 1 0.701 10.103 2.130 -0.67 -0.01 -0.181 8.263
ATOM 16 cll TCL 1 1.810 10.962 1.052 -0.84 -0.01 -0.0%96 &.263
ATOM 17  AAIZTCL 1 0.97a 8.762 2.499 -0.66 +0.05 +0.252 8.263
| [ATOM 13 Aal13TCL 1 0.082  §.074 3,342 -0.61 -0.07 -0.331 &.263

Figura 5.5: Parte do arquivo de saida do programa Autodock. Essa parte compreende o resultado
de uma execugdo (run) para o ligante TCL considerando a conformacdo 2 do receptor.

E necessério que a cada conformacdo do ligante armazenada na tabela Conformation_Lig es-

tejam relacionadas as coordenadas de todos seus atomos. Para isso foi desenvolvida a tabela

Coord_Atom__Lig cujos principais campos sdo:
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e [IGCode, N_conf_lig e N_atom_dlg - sdo os campos que formam a chave primaria de cada
registro. Caso a conformacdo que esteja sendo armazenada seja a conformacao inicial do

ligante, o N_atom__dlg terd o mesmo valor do N_atom_lig da tabela Atom_DLG_lig;

e Coord_X, Coord_Y e Coord_Z - que correspondem as coordenadas z, y e z de cada atomo;

A Tabela 5.2 resume o contetdo de Conformation_Lig e Coord_Atom__Lig. Na primeira coluna
tem-se o nome dos ligantes, a segunda coluna descreve o total de dtomos originais de cada ligante
enquanto que a terceira coluna contém o total de atomos de cada ligante ap6s a preparacdo para a
docagem molecular. A quarta coluna apresenta o total de registros da Tabela Conformation_Lig e
a Gltima coluna o total de registros da Tabela Coord_Atom__Lig.

Para cada ligante o total de registros na Tabela Conformation_Lig é calculado da forma: (re-
sultados de docagem molecular que convergiram para valores vélidos para esse ligante) * 10 (Total
de runs executados em cada uma das simulaces de docagem molecular) + 1 conformacio inicial
do ligante (corresponde a conformacdo com N_Conf_Lig=0).

O total de registros de cada ligante na Tabela Coord_Atom_Lig é calculado: [ (1 conformacdo
inicial) * (total de dtomos do ligante antes da preparacdo para a docagem)] + [(conformacdes

resultantes da docagem) * (total de dtomos desse ligante apds a preparacdo para a docagem)]

Tabela 5.2: Resumo dos contetidos das Tabelas Conformation_Lig e Coord_Atom__Lig.

Ligantes Atomos Atomos Conformacoes Coordenadas

(Ligand) | (Atom_Lig) | docagem | (Conformation_Lig) (Coord_Atom__Lig)
NADH 71 52 3.100*10 + 1 = 31.001 | 1*71 + 31.000*52 = 1.612.071
PIF 28 24 3.042*¥10 + 1 = 30.421 1*28 + 30.420*24 = 730.108
TCL 24 18 2.837*10 + 1 = 28.371 1*¥24 + 28.370*18 = 510.684
ETH 21 13 3.043*10 + 1 = 30.431 1*21 + 30.430*13 = 395.611
Total 120.224 3.248.474

5.4 Etapa de Preparacao dos Dados

Apos a descricao de todo o modelo do FReDD assim como todo o seu conteldo, é necessario
descrever como esses dados foram pré-processados para os experimentos de mineracdo de dados.

Todos os passos envolvidos nesse pré-processamento sdo ilustrados na Figura 5.6:

5.4.1 (1) Determinacdo de Cada Atributo do Arquivo de Entrada

Um dos objetivos desde o inicio do desenvolvimento deste trabalho foi de analisar qual é a
importancia da flexibilidade dos receptores em docagem molecular. Para isso, foi proposto um
ambiente que permitisse um estudo sobre como ocorrem as interacdes receptor-ligante em simulacées
de docagem com o modelo FFR. Dessa forma, para alcancar esse objetivo, decidiu-se utilizar nas

andlises as distancias minimas entre os atomos do ligante e os atomos dos residuos do receptor e



84

o valor de FEB de cada experimento de docagem molecular executado. Ao contrario do trabalho
descrito no final do Capitulo 3 [MAC08b, MACO08a], onde os atributos eram indicacdes se havia ou
nao interacao entre determinado residuo do receptor e o ligante, nos arquivos de entrada a partir

desse momento s3o consideradas os valores das distancias.

FReDD
GLY95 GLYS95
Conformacgdo InhA #1
f . . |ETH
Distancia | 1 7
Atomos
1 5.49 8.63
T 7 og Y
(1) = (1.78)..
13 13.32 | ... 5.27 Entrada para
lv / Regress&o
Residuos do 95 |..[268 [FEB
Experim. Receptor — Discretizagdo mp | | Entradapara
2) Docagem FEB Classificacdo
1 ... |1.78 | ... | 32.89 |-8.22
— Binarizagéo — Entrada para
3,043 .. 1394 |...|27.51 |-5.91 FEB Associagdo

(3) (4)

Figura 5.6: Etapas de pré-processamento dos dados do FReDD para a geracao das entradas para
os algoritmos de mineracdo de dados. (1) Definicdo de cada atributo do arquivo de entrada. (2)
Um exemplo de arquivo de entrada do complexo InhA-ETH. (3) Passos intermediarios no pré-
processamento necessarios para a aplicacdo de algumas técnicas de mineracdo de dados. (4) Os
arquivos de entrada para cada uma das técnicas de mineracao aplicadas.

Para obter as distancias minimas (em A) entre todos os atomos do ligante em sua posicio final
ap6s a docagem e os atomos dos residuos do receptor, que serdo entdo os atributos preditivos nos ar-
quivos de entrada, é preciso combinar os campos das tabelas Coord_Atom_ Prot e Coord_Atom__Lig
de forma a obter uma tabela de distancias como a mostrada na Figura 5.6(1). Nesse exemplo é
considerado o ligante ETH, com seus 13 4tomos apds a preparacdo para a docagem molecular (linhas
da tabela de exemplo) e os 7 atomos presentes no residuo do receptor GLY95 (Glicina 95), colunas
na tabela de exemplo, cuja combinacao totaliza 91 distancias a serem calculadas para verificar qual é
a distancia minima (marcada em vermelho na Figura). Ao lado da tabela, a ilustracdo desse ligante

mostra algumas dessas distancias calculadas.

5.4.2 (2) Geragdo dos Arquivos de Entrada ARFF

A partir das distancias minimas calculadas na etapa (1) do pré-processamento, é necessario

combina-las em um arquivo de entrada dnico que contém as distancias minimas entre todos os
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residuos do receptor e o ligante para cada uma das conformacdes do ligante (que podem ser todos
os resultados de docagem ou somente aqueles runs de melhor FEB). Para a obtencdo desta é
necessario que sejam efetuados 3.024.112 célculos de distancias minimas para o NADH (268 atributos
de distancia * 11.284 instancias), 8.152.560 para o PIF, 7.603.160 para o TCL e 8.155.240 para a
ETH. Esse arquivo tnico esta exemplificado em parte na Figura 5.6(2) para o ETH.

Inicialmente tentou-se gerar essa tabela a partir da execucdo de uma dnica consulta SQL que
calculasse todas essas distancias para todos os ligantes ao mesmo tempo. Porém, essa consulta nao
foi processada pelo PostGreSQL, uma vez que, envolvia o calculo em memdria de quase 27 milhGes
distancias minimas (considerando os 4 ligantes). Na tentativa de que as instancias da tabela fossem
obtidas a partir de uma tnica consulta SQL buscou-se otimizar o FReDD, criando diferentes indices e
tabelas intermediarias, porém nenhuma das consultas executadas dessa forma obteve sucesso ja que
o aplicativo PGAdim (que administra BD desenvolvidos para o PostGreSQL) parava sua execucdo
apo6s, em média, 48 horas ininterruptas.

Devido a esse problema, optou-se pelo desenvolvimento de um script Python que conectasse ao
FReDD executando uma sequéncia de consultas, considerando em cada uma, uma conformacao e
um resultado de docagem a ser analisado e escrevendo os resultados em um arquivo de saida para
cada ligante, ao final de cada consulta. Durante a execucdo das consultas s3o utilizadas tabelas
intermedidrias criadas para otimiza-las (com o uso das tabelas intermediarias houve uma reducdo
no tempo de execucdo de cada consulta de em torno de 70%). A tabela Conf_docking 1ENY
reune as informacdes de todos os atomos de todos os residuos de todas as conformacdes do re-
ceptor InhA (Cédigo PDB:1ENY). Assim, a consulta nesses dados ndo é mais executada a partir
de juncbes de varias tabelas mas diretamente acessando os registros desta tabela intermediaria.
As outras tabelas intermediarias foram Conf_docking_ NADH_1ENY, Conf_docking_ETH_1ENY,
Conf_docking_TCL_1ENY e Conf_docking_PIF_1ENY. Essas tabelas armazenam os registros de
coordenadas de todos os atomos de todas conformacdes do respectivo ligante. Assim, a consulta
nos dados de coordenadas dos ligantes é feita diretamente nessas tabelas, n3o sendo necesséria a
juncao de varias outras, o que envolveria um custo computacional bem maior.

O algoritmo a seguir resume o script Python escrito para gerar essas entradas. Para facilitar o
entendimento do algoritmo, serdo utilizadas varidveis e ndo os nomes das tabelas e os nomes dos

campos. Sendo:

e TotalConformacoesg: corresponde ao nimero total de conformacdes do receptor;

TotalCon formacoesy,: corresponde ao nimero total de conformacdes de um determinado

Ligante, considerando todos os runs;

Total Residuosg: armazena o nimero total de residuos do receptor;

Residuog: é um dado residuo do receptor;

Total AtomosResiduor: armazena o total de atomos do Residuog;
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® TR, YR e zp: correspondem as coordenadas espaciais de cada &tomo de determinado Residuog;
e Liganter, € um determinado ligante;

e Total AtomoLiganter: armazena o total de dtomos do Ligantey;

e 11,y e zr: correspondem as coordenadas espaciais de cada atomo de determinado Ligantey;
e DistM; j: matriz que armazena todas as distancias (tabela exemplo da Figura 5.6(1));

e ResultM;,: matriz que armazena todos os resultados (Figura 5.6(1));

e MinimaDist: armazena o valor minimo da matriz DistM; ;.

Algoritmo 5.1: Algoritmo de calculo de distancias entre dtomos do ligante e 4tomos de residuos
do receptor. Adaptado de [WIN10a].

1: MinimaDist = 1000

2: Para w=1 até TotalCon formacoesp

3: Para t =1 até TotalCon formacoesy,

4: Para r =1 até Total Residuosp

5: Para i =1 até Total AtomosResiduog

6: Para j =1 até Total AtomoLigantey,

7: DiStMZ"j [Z,j] = \/(QJRl — ij)2 + (yRi - ij>2 + (ZRi — ZLj)2
8: Se DistM; ;[i,j| < MinimaDist entdo
0: MinimaDist = DistM; j[i, j]

10: Fim Se

11: Fim Para

12: Fim Para

13: Result My, = MinimaDist

14: Fim Para

15: Fim Para

16: Fim Para

Durante essa etapa de preparacdo dos dados foram ent3o gerados os arquivos ARFF (Attribute-
Relation File Format) para serem utilizados no WEKA e cujo contelido corresponde a matriz
ResultM; . Um arquivo ARFF & composto por duas se¢des distintas: um cabecgalho que con-
tém o nome da relacdo, a lista de atributos e seus tipos, e a secdo de dados, onde cada linha
corresponde a uma instancia e os atributos sao delimitados por virgulas e devem aparecer na ordem

com que foram declarados no cabecalho [WIT05], conforme mostra o exemplo na Figura 5.7.

5.4.3 (3) Preparacdo dos arquivos ARFF para as técnicas de mineracdo

A base do ARFF mostrado em parte na Figura 5.7 é a da Figura 5.6(2). Todos os atributos
preditivos do arquivo ARFF de entrada s3o as distancias minimas e o atributo-alvo é a FEB. Porém

esses arquivos ARFF, para algumas técnicas de mineracdo de dados ainda precisam ser modificados,
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@relation "ETH' -

@attribute ALA1l numeric
@attribute GLY2 numeric Residuos
Cabecalhol @attribute LEU3 numeric — Receptor
ATRIBUTOS
@attribute LEU267 numeric

@attribute LEU268 numeric

@attribute FEB numeric -

Instancias :@.'d'afa_ ____________ |: TTTTA
133.25,30.36,...,10.804-8.05 1
131.96,29.91,...,24.23)-5.87 |

e 1133.71,30.57, .. .,11.38)-8.1 !
s ! 1

P 1127.83,24.89,...,19.845-8.14_

ETH Distancias minimas entre os 268 FEB

residuos do receptor e o ligante ETH

Figura 5.7: Exemplo de arquivo ARFF.

conforme mostra a Figura 5.6(3). Para os experimentos com regressdo utilizando arvores modelo, o
ARFF da Figura 5.7 esta pronto, pois o atributo-alvo para esse tipo de técnica é um valor numérico.
Entretanto, para os experimentos com classificacao aplicando arvores de decisao é necessario dis-
cretizar o valor da FEB, pois para esses experimentos o atributo-alvo deve ser categérico (Capitulo
6). Além do mais, para experimentos com Associacdo e para anélises sobre as interacdes entre o

receptor-ligante, onde n3do ha atributo-alvo, os atributos preditivos precisam ser binarizados, onde:

1 se Distanciar, < 4,0A

Atributo =
0 se Distanciar; > 4,0A

Onde:Distanciary, = distancia minima entre um determinado residuo do receptor e um ligante.
O valor de 4,0 A foi determinado de forma a estar associado a categorizaco de distancias entre

atomos doadores-aceitadores em ligacdes de hidrogénio e sdo classificadas em [JEF97,SIL09]:

e Forte - equivale a distancias entre os dtomos de 1,9 A a 2,5 A;
e Moderada - distancias entre os dtomos de 2,5 A a 3,2 A:

e Fraca - distincias entre 3,2 A ¢ 4,0 A;

Distancias maiores do que 4,0 A indicam que determinado residuo n3o estabelece nenhum con-

tato com nenhum atomo do ligante em determinado resultado de docagem.

5.5 Analises preliminares com o FReDD

Um dos objetivos desse trabalho é investigar a importancia da flexibilidade do receptor em suas
interacdes intermoleculares com pequenas moléculas ou ligantes. Para isso, a partir dos arquivos de
entrada de distancias entre residuos do receptor e ligantes, foram realizadas anélise preliminares nos
dados com o objetivo de verificar quais sdo os residuos que permanecem em contato (ou seja, que

tem como atributo no arquivo o valor 1) na maior parte de todas as execucdes de cada simulac3o de
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docagem molecular com o FFR para cada um dos ligantes. O resultado que descreve os 10 residuos

que mais interagem (Top 10) com cada um dos 4 ligantes, mostrados na Figura 5.8.

Figura 5.8: Residuos do receptor Top 10, os 10 residuos que mais interagem com cada um dos
ligantes. Em cinza em Ribbons uma estrutura do receptor. Os Top 10 residuos de cada ligante sdo
apresentados na forma de esferas de van der Walls e o ligante na forma de palitos.

A unido dos Top 10 de cada ligante é a lista final de 25 residuos descrita na Tabela 5.3 onde as
células em destaque indicam os residuos que mais interagiram com cada um dos ligantes.

A Tabela 5.4 apresenta esse total de residuos do receptor que interagem com o modelo FFR
(coluna 2 na tabela) em pelo menos um dos resultados e os compara com o total de residuos que
interagem com cada ligante em um resultado de docagem com a estrutura cristalografica do receptor
InhA, o qual chamamos de modelo rigido do receptor (RR - Rigid Receptor), anélise realizada por
uma inspecdo visual com um programa visualizador de estruturas de macromoléculas (coluna 3 na
tabela) [GUE97]. Além disso, na coluna 4 da tabela é apresenta quantos residuos do modelo RR
sdo comuns a selecdo dos Top 10 para cada ligante [WIN10a].

A Tabela 5.4 confirma que é muito importante considerar a flexibilidade em simulacées de
docagem molecular. Por exemplo, para o NADH, somente 22 residuos do modelo RR interage com
este ligante. Quando sua flexibilidade é considerada, existem 185 residuos interagindo em pelo
menos um run com o modelo FFR. Para esse ligante, 9 dos 10 Top 10 aparecem na selecio do
modelo RR. Isto acontece porque o NADH ¢ o ligante natural e sua regido de ligacdo nesse receptor
é bem conhecida mas ainda assim a flexibilidade apresenta um papel muito importante em mediar
o estado de equilibrio do complexo [WIN10a]. Para os ligantes PIF e TCL, 7 dos Top 10 sdo os
mesmos (Tabela 5.4). Isto acontece porque a regido de ligacdo para esses 2 ligantes é a mesma,
préxima a onde liga-se o substrato. Para o TCL, 139 residuos do modelo FFR interagem com o
ligante enquanto que somente 12 do modelo RR, e destes, ndo mais do que 5 aparecem na lista
de Top 10 para esse ligante. Isto significa que ha outros 5 residuos que interagem muitas vezes no
modelo FFR que n&o aparecem na selecdo RR [WIN10a]. Como os ligantes PIF e TCL tem quase o
dobro do tamanho do ligante ETH, esperava-se que os mesmos ndo interagissem na mesma regido

do receptor, o que é indicado pelos 7 dos Top 10 residuos serem diferentes para o ETH.
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Tabela 5.3: Para cada ligante foram selecionados 10 residuos e a unido dos 10 de cada ligante
resultou nos 25 residuos do receptor descritos nesta tabela.

Residue | ETH | NADH PIF TCL
ALA21 3.112 | 7.138 | 8.414
ALA190 3.744 | 13.714
ALA197 1.868
ARG42 120
ASP147
GLY13
GLY95
GLY191
ILE15
ILE20
ILE94
ILE121
ILE193
LYS164
MET97 | 660 |
MET146
MET160

7.861
6.527
1.940
9.585

4.716
6.795 | 10.848
13.479 | 15.500

3.647
5.621

7.570
161

1.430

6.005 | 15.519

16.661

18,352

12.625
6.375

PHE40 446 4.823 | 11.220
PHE96 1.355 19.401 | 9.292
PHE148 8.498 | 15.772 | 9.923
PRO192 3.825 | 13.968

SER19 3.5632 | 12.619
SER93 12.580 | 12.957
SER122 2.421 | 12.335
THR195 | 17.601 | 12.348

3.111

Tabela 5.4: Andlises de interacdes intermoleculares entre modelo FFR-ligantes e modelo RR-ligantes.

Ligante | Interacdoes FFR-Ligante | Interacdes RR-ligante | RR N Top 10
NADH 185 22 9
PIF 165 13 8
TCL 139 12 5
ETH 105 8 4

5.6 Consideracoes Finais

Esse capitulo descreveu o banco de dados FReDD e todas as suas tabelas. Para cada tabela foram
descritos os principais campos, como que seu contetido foi obtido, de que forma os dados foram
armazenados e o total de registros. Uma grande parte dos dados armazenados no FReDD foram
utilizados nos experimentos de Mineracdo de Dados que serdo descritos nos préximos capitulos.
Até o momento ndo foi encontrado nenhuma base de dados que tenha sido desenvolvida com o

mesmo propésito do FReDD. Ha uma plataforma de integracdo de dados para Triagem Virtual que
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é detalhado no Capitulo 9.4 [COC10], mas esta ndo armazena informacdes como resultados de
docagem molecular nem conformacdes de uma trajetéria de DM.

Nas secOes que descrevem o pré-processamento é apresentada uma metodologia de preparacao
dos dados de docagem molecular para a geracdo de entradas para mineracdo de dados pode ser
aplicada a diferentes complexos com o objetivo de descoberta de conhecimento sobre as interacdes
FFR-ligante.

Além do mais, as analises preliminares sobre os dados armazenados no FReDD mostram in-
formacdes que ndo seriam obtidas se o modelo rigido do receptor fosse considerado ou sem uma
preparacao apropriada de todos os dados resultantes de simulacGes de docagem molecular com o
modelo FFR. N3o foi encontrado até o momento trabalhos que tenham investigado a flexibilidade
dos receptores em docagem molecular da forma como apresentado nesta Tese. Essas analises des-
critas na Secdo 5.5 podem ser muito importantes tanto para o entendimento de como ¢ a interacdo
do receptor InhA com ligantes, quanto para a busca de novos inibidores para essa enzima. Nesse
sentido, ja esta em finalizacdo um trabalho de mestrado desenvolvido pelo aluno Christian Quevedo
no LABIO-GPIN para a busca de ligantes considerando informacdes da trajetéria de receptores.

No préximo capitulo sdo descritos os experimentos de classificacdo com arvores de decisdo,
realizados também para entendimento das simulacdes de docagem molecular com o FFR, de forma

a determinar a relacdo dos residuos do receptor em contato com o ligante com o valor de FEB.
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6. RESULTADOS 2 - APLICACAO DE CLASSIFICACAO POR
ARVORES DE DECISAO

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos com a aplicacdo de classificacao com
arvores de decisdo utilizando o algoritmo J48 do WEKA [HALOQ9]. Uma das principais contribuicdes
desse capitulo é a metodologia proposta de discretizacao do atributo-alvo, a FEB, que se utiliza dos
valores de moda e desvio padrao da mesma. Essa metodologia proposta é entao comparada com 2
métodos de discretizacdo classicos, por frequéncia e por intervalos de tamanho igual. A comparacdo
dos métodos é feita com base no impacto dos mesmos no resultado das arvores de decisdo geradas.
Dessa forma é possivel indicarmos, ao final desse capitulo, qual é o método de discretizacdo que
mais se aplica a esse tipo de dados de docagem molecular. Além do mais, a partir das arvores
geradas nds apresentamos uma outra metodologia para analise das interacoes FFR-ligante, diferente
da apresentada nas analises preliminares do Capitulo 5.

Os resultados apresentados nesse capitulo estdo publicados:

e como resumo expandido no LNBI-LNCS [MAC10c] durante o evento Brazilian Symposium on
Bioinformatics de 2010;

e como artigo na conferéncia IADIS International Conference Applied Computing de 2010
[MAC10b];

e como capitulo do livro Tdépicos em sistemas colaborativos, multimidia, web e banco de dados.

de 2010 [WIN10b]. Nesse capitulo de livro é apresentado um exemplo de utilizagdo de arvores
de decisao para o NADH;

e como uma parte do artigo [MACL11b] que estd na 3°rodada de revisdo para publicacdo no
WIREs Data Mining and Knowledge Discovery que consiste em um resumo de todos os

experimentos de mineracao realizados durante o desenvolvimento desta Tese.

O principal objetivo da execucdo de experimentos de mineracdao de dados, no contexto desse
trabalho, é a obtencdo de modelos que, de alguma forma, selecionam quais as conformacdes do
receptor se mostram mais promissoras, de forma que futuros experimentos de docagem molecular
com diferentes ligantes utilizem n3o todas as conformacdes do receptor, mas sim somente aquelas
que, para os ligantes analisados nesse trabalho, obtiveram os melhores resultados. Dessa forma, o
tempo de execucao de cada experimento de docagem molecular considerando um diferente complexo
receptor-ligante sera reduzido consideravelmente. Nesse sentido, o primeiro trabalho que foi realizado
para a geracao de modelos que relacionassem os valores de distancia entre os residuos do receptor
e o ligante e os valores finais de FEB consistiu na utilizacdo da técnica de mineracdo de dados

Classificacdo utilizando o WEKA [HALO9] para a execucdo dos experimentos.
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Entre os diferentes algoritmos de classificacdo, neste trabalho, foi escolhido o algoritmos de
classificacdo por arvores de decisdo. De acordo com Freitas et al. [FRE10] a arvore de decisdo
tem a vantagem de sua saida graficamente representar a descoberta de conhecimento e indicar
a importancia dos atributos utilizados para predicdo. E, como este trabalho estad inserido em um
contexto interdisciplinar, era necessario a escolha de um algoritmo de classificacdo onde a saida fosse
facilmente entendivel e ndo uma caixa preta como outros algoritmos de classificacdo como Support
Vector Machines (SVM) ou redes neurais. O WEKA implementa varios algoritmos de classificagdo
baseados em arvores de decisdo, com por exemplo o ADTree, NBTree, J48 entre outros. Nesta Tese,
optou-se pelo J48, implementacdo do WEKA para o algoritmo C4.5 [QUI86]. Todos os experimentos
com esse algoritmo foram realizados considerando como arquivo de entrada somente o melhor run de
cada execucdo de docagem, o que chamamos de experimentos com Best FEB, e todos os resultados
utilizados sdo dos experimentos de docagem molecular Fase 1. O resumo dos resultados desse
experimento estao descritos na Tabela 3.1 do Capitulo 3.

Conforme descrito no Capitulo 4, na classificacdo, o atributo-alvo precisa ser uma classe, ou
seja, 0 mesmo n3o pode ser um valor discreto como é o valor da FEB. Sendo assim, é necessario
discretiza-lo, sendo esse um dos passos do pré-processamento dos dados, descrito na proxima secao

deste capitulo.

6.1 Discretizacao do Atributo Classe

Segundo Tan et al. [TANO5] quando se decide discretizar um atributo continuo transformando-o
em categorico é necessario se decidir em quantas categorias isso sera realizado e em como sera feito

o mapeamento. O processo de discretizacdo segue principalmente 2 passos:

1. os dados continuos s3o organizados de alguma forma, e entao divididos em n intervalos

especificados por n — 1 pontos de divisdo. ;

2. é definido como todos os valores de um intervalo serdo mapeados para um mesmo valor

categdrico.

Para as abordagens testadas neste trabalho, os dados foram discretizadosemn=2,n=3, n=4
e n =5 intervalos. Porém os resultados se mostraram mais promissores com 5 classes e devido a
isso, sdo apresentados somente esses resultados utilizando n = 5: Excelente, Bom, Regular, Ruim e
Muito_Ruim.

Ha diferentes abordagens para a realizacdo da discretizacao, entre as quais nesse trabalho foram
aplicadas: discretizacdo por frequéncia (Método 1), discretizacdo por grupos de mesmo tamanho
(Método 2) e discretizacdo por moda e desvio padrdo (Método 3). As Figuras 6.1 e 6.2 mostram os
histogramas de distribuicao do valor de FEB para os 4 ligantes, mostrando o resultado do nimero
de instancias que permaneceram em cada classe, de acordo com os 3 métodos de discretizacao

aplicados.
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Figura 6.2: Histograma dos ligantes ETH e TCL. Em (a) a discretizacdo pelo Método 1, por
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6.1.1 Discretizacdo por Frequéncia:

Uma das abordagens mais simples é a discretizacao dos dados em conjuntos de mesmo tamanho
[TANO5], onde os dados s3o divididos em um ndmero especifico de intervalos com aproximadamente
o mesmo nimero de instancias. Ent3o, considerando k o niimero de intervalos definidos pelo usuario
e m o total de instancias, esse método divide a varidvel continua em £k intervalos onde cada intervalo
contém aproximadamente 7 instancias [TANO5]. Como resultado, descritos nas Figuras 6.1(a) e
6.2(a), é possivel verificar que as classes ficam balanceadas, todas com aproximadamente o mesmo

ndmero de instancias.

6.1.2 Discretizacdo por Tamanho de Intervalo Igual:

De acordo com Dougherty et al. [DOU95] este é o método de discretizacdo mais simples, embora
seja vulneravel a outliers. Nessa abordagem, para cada atributo discreto a ser discretizado, seus
valores sao ordenados e entdo divididos em k intervalos, onde cada intervalo tem o mesmo tamanho.
Sendo k o nimero de intervalos, o tamanho ¢ dos intervalos de um determinado atributo z é definido

por:

Xmaa: - Xmin
k

O resultado desse método de discretizacdo esta descrito nas Figuras 6.1(b) e 6.2(b). E importante

5= (6.1)

ressaltar que nas Figuras n3o esta representada toda a distribuicao de FEB, pois para intervalos que
continham poucos valores, os mesmos foram condensados pelo programa Microsoft Excel (onde
foram feitos os histogramas) para melhorar a visualizacdo. Dessa forma, principalmente para os
histogramas dos ligantes TCL e PIF, tem-se a impressao de que os intervalos ndo tém o mesmo
tamanho.

Como resultado desse método de discretizacao, as classes nao ficaram balanceadas, em especial
para os resultados dos ligantes TCL e PIF, como pode ser observado nas Figuras 6.1(b) e 6.2(b).
Considerando os valores da Tabela 3.1 do Capitulo 3 para os resultados Best FEB, para o TCL a
FEB varia de -10.0 Kcal/mol até -4.9 kcal/mol, porém o valor de Moda é -9.0 kcal /mol, um valor
muito préximo do valor de FEB maximo, o que divide entao a maioria das instancias como dos
primeiro ou segundo intervalos. O mesmo acontece na distribuicio de FEB do ligante PIF, onde o
valor da Moda (-9,9 kcal/mol) é muito mais préximo do valor maximo de FEB do que de seu valor

minimo, causando o mesmo efeito que ocorre no ligante TCL.

6.1.3 Discretizacdo utilizando Moda e Desvio Padrao:

Esse método de discretizacdo é proposto nesta Tese e estd publicado em [MAC10c, MAC10b].
Ele considera os valores de moda e desvio padrdo do atributo que estd sendo discretizado. O
objetivo deste método de discretizacao proposto era de que atributos nas extremidades ficassem

em um mesmo intervalo, por exemplo, que os melhores valores de FEB permanecessem em um
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intervalo e os piores em outro intervalo diferente. Esse método de discretizacdo segue a Equacado
6.2 considerando uma discretizacdo em 5 intervalos. Esta equacdo é dependente do niimero de
classes e deve ser modificada se um nlimero de classes diferente for considerado. Nessa Equacao
6.2, FFEB é o atributo que esta sendo discretizado, M, é o valor de moda da distribuicao do atributo

FEB e o representa o desvio padrao do atributo FEB.

FEzxcelente se M,—2x0c > FEB
Bom se M,—o > FEB > M,—2x0
Classe = Regular se M,+o > FEB > M,—o (6.2)
Rutm se My,+2x0 > FEB > M,+o
Muito_Ruim se FEB > M,+2x0

Como se pode verificar nas Figuras 6.1 e 6.2 essa discretizacao para alguns ligantes é balanceada,
porém a maioria das instancias, para os 4 ligantes, ficou classificada como Regular. Entretanto, o
objetivo deste método de discretizacdo foi alcancado para os 4 ligantes, permanecendo os melhores

valores de FEB em um grupo diferente dos piores valores, para os 4 ligantes.

6.2 Resultados com o Algoritmo J48

Para a execucdo dos experimentos com o algoritmo J48 do WEKA foram geradas entradas
diferentes para os 4 ligantes e para os 3 métodos de discretizacdo, totalizando 12 arquivos de
entrada, onde os atributos preditivos sdo as 268 distancias minimas dos residuos do receptor para
cada ligante e o atributo-alvo é a classe de FEB de cada um dos resultados de docagem molecular
considerados [MAC10b]. Os resultados dos experimentos utilizando o algoritmo J48 estdo descritos
na Tabela 6.1.

Para que os modelos gerados fossem mais legiveis, a maioria dos parametros do algoritmo
J48 permaneceram com seus valores default, com excecdao do parametro min NumQObj o qual foi
atribuido o valor de 50. Esse parametro esta relacionado com o nimero de instancias minimo em
cada nodo folha. Foram executados experimentos com esse parametro com valores de 30, 50, 75 e
100, sendo os melhores resultados obtidos da execucdo com minNumObj = 50. A avaliacdo dos
modelos gerados é feita com a validacdo cruzada com 10 particoes, conforme explicado no Capitulo
4.

Na Tabela 6.1 de resultados tem-se: na primeira coluna a descricao do método de discretizacao
utilizado, na segunda, o nome do ligante, na terceira a Acuracia (Acc.) do conjunto de teste da
validacdo cruzada, na quarta coluna é apresentado o tamanho da arvore final resultante em cada
experimento ( Tree Size - TS). Nas colunas 5 e 6, os percentuais de MAE e RMSE respectivamente.
A sétima coluna contém o valor de F-measure (FM) de cada modelo gerado. Para detalhes sobre
as métricas Acc., TS, MAE, RMSE e FM consultar o Capitulo 4.

Além das métricas ja descritas anteriormente, para uma melhor avaliacao dos métodos de discre-

tizacdo foi definida a métrica IEGC (/nstances in Excellent or Good Classes), cujos valores para cada



96

modelo estdo descritos na coluna 8 da Tabela 6.1. Essa métrica calcula o percentual de instancias
que pertencem as classes Excelente ou Bom. Para essa métrica buscamos por valores menores, para
que haja uma distribuicdo mais uniforme das instancias entre os intervalos de FEB definidos por
cada método de discretizagdo [MAC10b].

Tabela 6.1: Resultados dos experimentos utilizando o algoritmo J48 considerando todos os Residuos.

Método | Ligante | Acc. | TS | MAE | RMSE | FM | IEGC
1 NADH | 61,88 | 61 | 0,18 0,32 | 0,62

1 PIF 31,92 71| 0,30 0,440 0,31 | 39,81
1 TCL [30,49 | 61| 030| 0,40 | 0,30 | 39,44
1 ETH [3638| 77| 028 039035 | 39,76
2 | NADH | 73,53 | 43| 0,14| 0,28 0,73 | 54,87
2 PIF |

2 TCL

2 ETH

3 | NADH

3 PIF 0,22 | 0,81

3 TCL 0,19 031058

3 ETH |

Considerando o Método 1, por frequéncia, foram obtidos os piores resultados para todos os
ligantes, o que mostra que esse tipo de discretizacdo, para esse tipo de dado, nao é apropriado.

O Método 2, por tamanho de intervalo igual, obteve melhores resultados para o PIF. Entre-
tanto para esse ligante, esse método tem 99,31% das instancias classificadas como Excelente ou
Bom (IEGC). Isso significa que o modelo gerado por PIF-Método 2 n3o é (til para extracdo de
conhecimento sobre os residuos do receptor envolvidos em bons valores de FEB, pois a maioria das
instancias esta classificada em uma mesma categoria. Para o TCL, o método 2 foi melhor em 3 das
5 métricas avaliadas. Entretando, assim como ocorreu com o PIF, para o TCL-Método 2, 99,79%
das instancias estdo classificadas como Excelente ou Bom. Dessa forma, se o valor de IEGC for
considerado, mesmo com melhores valores de acuracia, esses modelos sdo distorcidos.

O Método 3, proposto em [MAC10c|, obteve melhores resultados em todas as métricas para os
ligantes NADH e ETH e em 2 das 5 métricas para o TCL. Embora os valores ndo sejam melhores
para todas as métricas, os modelos gerados com esse método de discretizacdo foram mais legiveis, ou
seja, permitem uma melhor interpretacao por serem arvores com poucos nodos. Consequentemente,
esses modelos sao mais aplicaveis, permitindo que mais informac3o sobre a interac3o receptor-ligante
seja extraida dos modelos gerados.

Com o objetivo de tentar melhorar os modelos gerados por arvore de decisao, decidiu-se executar
um segundo conjunto de experimentos de classificacdo, onde os atributos preditivos dos arquivos de
entrada foram selecionados. Essa selecdo de atributos foi realizada para eliminar todos os atributos
de distancias minimas de residuos que em nenhum resultado de docagem molecular estabeleceram

contato com o ligante, ou seja, que a distancia minima considerando todas as simulacdes de docagem
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foi maior do que 4,0 A [MAC11b]. Assim, o total de atributos (preditivos mais o atributo-alvo)
de cada arquivo de entrada para esse segundo conjunto de experimentos é de 70, 81, 66 e 88
para os ligantes NADH, PIF, TCL e ETH respectivamente. Os resultados do segundo conjunto de
experimentos com arvores de decisao estao resumidos na Tabela 6.2, cuja descricao das colunas e

linhas é a mesma da Tabela 6.1.

Tabela 6.2: Resultados dos experimentos utilizando o algoritmo J48 considerando somente os resi-
duos com distancia minima menor que 4,0 A.

Método | Ligante | Acc. | TS | MAE | RMSE | FM | IEGC
1 NADH | 62,42 | 47 | 0,19 0,32 | 0,71

1 PIF 31,16 | 65| 0,30 0,40 | 0,30 | 39,81
1 TCL 2950 | 65| 0,30 0,40 | 0,28 | 39,44
1 ETH 3582 | 75| 0,28 0,39 | 0,35 | 39,76
2 NADH | 71,96 | 35| 0,14 0,29 | 0,70 | 54,87
2 PIF | |

| Ta

2 | ETH 033 057

3 | NADH |

3 PIF

3 TCL

3 ETH

Os resultados obtidos com esse segundo conjunto de experimentos com a selecao de atributos foi
muito préximo do primeiro conjunto considerando todos os atributos preditivos de distancias mini-
mas. A maior diferenca ocorreu para o ligante TCL, que para esse segundo conjunto de experimentos
obteve melhores resultados com o Método 3. Para o Método 1 foram obtidos os piores modelos.
O Método 2 obteve melhores resultados para o PIF, mas assim como para o primeiro conjunto de
experimentos, para esse ligante a maioria das instancias foram classificadas como Excelente ou Bom.
O Método 3, utilizando moda e desvio, obteve os melhores resultados para a maioria das métricas
para os ligantes NADH, TCL e ETH.

Considerando os resultados para o segundo conjunto de experimentos e com a discretizacdo
pelo Método 3, as arvores de decisdo geradas sdo analisadas a seguir. A arvore obtida para o
NADH-Método 3 esta descrita na Figura 6.3. As arvores para os ligantes PIF, TCL e ETH estdo no
Apéndice A.

A raiz da arvore de decisio NADH-Método 3 € o residuo THR 100 (Treonina 100). Como pode-
se observar analisando essa arvore de decisdo, a distancia desse residuo do receptor para o NADH
é determinante para definir se um resultado de docagem obteve bons valores de FEB (classes E, B
e Re) ou valores ruins (R e MR). Uma inspe¢do visual na estrutura cristalografica desse receptor
mostra que esse residuo ndo é diretamente relacionado ao sitio ativo desse receptor. A informacao
de que esse residuo é importante para a determinacdo de bons ou ruins valores de FEB nao teria

sido obtida sem um processo de KDD.
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Figura 6.3: Arvore de decisio para o NADH - Método 3. Os nodos-folha esto coloridos de acordo
com a classe de FEB obtida pela discretizacao desse atributo-alvo. Em verde, as classes Excelente e
Bom (E e B). Em vermelho, as Classes Ruim e Muito Ruim (R e MR). Em branco, a classe Regular
(Re).

Para um melhor entendimento dos modelos gerados com o J48, podem ser extraidas regras de
decisdo a partir das arvores de decisdo [TANO5]. Dessa forma, a partir das arvores para o NADH
descrita na Figura 6.3 e para o PIF, TCL e ETH descritas nas Figuras do Apéndice A, pode-se

extrair:

e NADH: SE ((THR100 > 11,1 A) E (GLY101 > 12,9 A) E (SER18 > 4,3 A) E (SER19 <=23
A) E (GLY39 <=4,0 A)) ENTAO FEB = EXCELENTE

e PIF: SE (HIE92 > 9,6 A) ENTAO FEB = MUITO_RUIM. SE ((HIE92 < 9,6 A) E (ILE201
< 5,8 A)) ENTAO FEB = BOM

e TCL: SE ((PHE96 > 5,4 A) E (SER93 > 2,3 A)) ENTAO FEB = RUIM

e ETH: SE ((ILE14 > 13,4 A) E (ALA 153 <= 3,0 A)) ENTAO FEB = EXCELENTE
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6.3 Consideracoes Finais

Esse capitulo apresentou os experimentos de classificacao com arvores de decisdo executados
durante o desenvolvimento desta Tese. Para a utilizacdo dessa técnica de mineracdo de dados foi
necessaria a discretizacdo do atributo-alvo FEB. Foram comparados 3 métodos de discretizacao, por
frequéncia (Método 1), por intervalos de tamanho igual (Método 2) e o método proposto utilizando
moda e desvio padrdo da distribuicdo de FEB dos resultados de docagem para os 4 ligantes (Método
3). A comparacdo entre os métodos de discretizacdo foi feita baseada na execucdo de dois conjuntos
de experimentos: no primeiro conjunto foram utilizados todos os atributos preditivos de distancias
minimas entre os residuos do receptor e os ligantes, no segundo conjunto foi aplicada uma selecao
de atributos onde foram excluidos todos os atributos de distancias minimas onde o valor para todas
as instancias era maior do que 4,0 A. Os resultados para os 2 conjuntos de experimentos foram
aproximados: para a maioria das métricas de avaliacdo o Método 1 apresentou resultados ruins, o
Método 2 foi o melhor para o ligante PIF e o Método 3 se mostrou o mais eficiente para os ligantes
TCL, NADH e ETH.

Dessa forma, baseado nos resultados apresentados, o método de discretizacao que se mostrou
mais apropriado para ser utilizado em resultados de docagem molecular foi o Método 3, que se
utiliza dos valores de média e desvio da distribuicio de FEB. Além do método de discretizacao
proposto, a analise dos modelos induzidos obtidos da execucao do algoritmo J48 do WEKA é uma
outra contribuicdo deste trabalho, onde uma nova forma de anélise da interacdo receptor-ligante e
suas relacbes com os valores de FEB é apresentada.

Apesar de obter modelos interessantes, e permitir que fossem extraidos conhecimentos sobre a
interacdo receptor-ligante, a utilizacao das arvores de decisao para a selecao direta de conformacoes
do receptor para utilizacdo em simulacdes de docagem com ligantes diferentes n3o é possivel de ser
feita diretamente. Isso ocorre porque as conformacdes do receptor com melhor FEB sdo diferentes
para os 4 ligantes, nao sendo possivel selecionar um conjunto Unico de conformacdes mais promis-
soras. Além do mais, devido aos resultados obtidos ndo serem promissores para todos os ligantes,
acrescido da percepcao de que, por causa da variacao de FEB ser muito sutil, a determinacao de
que uma instancia pertencia a uma classe ou a outra era determinada por uma diferenca de apenas
0,1 kcal/mol, optou-se pela busca de alternativas para o algoritmo J48.

Assim, para prosseguir a pesquisa e a busca de modelos que indicassem caracteristicas impor-
tantes para serem utilizadas na selecdo de conformacdes do receptor, se tornou necessario optar
pelo uso de outro algoritmo que nao necessitasse que o atributo-classe fosse discretizado, aceitando

o valor real da FEB. O algoritmo encontrado com tais caracteristicas foi o algoritmo de regressao
M5P.
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7. RESULTADOS 3 - APLICACAO DE REGRESSAO POR ARVORES
MODELO

Nesse capitulo sao descritos os experimentos realizados com a técnica de mineracao de dados
de regressao por arvores modelo, utilizando o algoritmo M5P do WEKA. As principais contribuicdes
desse capitulo estdo relacionadas a aplicacdo de regressao para esse tipo de dado de docagem
molecular e a comparacao dos resultados obtidos com arvores modelo para diferentes formas de
preprocessamento desses dados. Os resultados obtidos com o desenvolvimento deste trabalho estao
nas seguintes publicacdes:

Os resultados apresentados nesse capitulo estdo publicados:

como artigo completo publicado no periédico BMC Genomics em 2010 [MAC10a];

e como artigo completo submetido para o periédico International Journal of Data Mining and
Bioinformatics [WIN11];

e como 2 resumos publicados e apresentados durante o evento ISCB-Latin America [MAC10d,
WIN10c] em 2010;

e como parte do capitulo do livro Tépicos em sistemas colaborativos, multimidia, web e banco
de dados de 2010 [WIN10b]. Nesse capitulo de livro é apresentado um exemplo de utilizagdo

de arvores modelo para o NADH,;

e como uma parte do artigo [MAC11b| que estd na 3° rodada de revisdo para publicacdo no
WIREs Data Mining and Knowledge Discovery que consiste em um resumo de todos os

experimentos de mineracdo realizados durante o desenvolvimento desta Tese.

Como todos os atributos sdo valores numéricos e de acordo com Han e Kamber [HANO6] a
abordagem mais abrangente para a predicdo de valores numéricos é a regressdo, sendo entao este
um dos motivos de termos explorado essa técnica de mineracdo de dados. Além disso, como temos
interesse em entender os modelos gerados devido a importancia de conhecermos a relacdo entre
a menor distancia receptor-ligante e o valor da FEB, estes modelos devem ser t3o compreensiveis
quanto possivel. Desconsiderando que nao ha um consenso na literatura sobre mineracao de dados
sobre qual a tarefa de mineracdo que fornece o resultado mais compreensivel, hd um acordo de que
representacoes como arvores de decisao e conjunto de regras sdao melhores de entender do que uma
"caixa preta"como o resultado de SVM (Support Veector Machine) ou redes neurais [FRE10].

Conforme descrito no Capitulo 4, para a predicao numérica ha dois tipos de arvores: arvores de
regressao e arvores modelo. A principal diferenca entre ambas é sobre o contelido dos nodos-folha.
Cada nodo-folha em uma arvore de regressao armazena um valor continuo que corresponde a média

do valor do atributo predito para as tuplas de teste enquanto que os nodos-folha nas arvores modelo
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contém modelos de regressdo - uma equacdo com mudltiplas variaveis [HAN06]. Devido ao tipo
de resultado apresentado nos nodos-folha optamos por utilizar Arvores modelo (do inglés, Model
Trees).

O algoritmo de arvore modelo utilizado neste trabalho foi o M5P [WAN97] disponivel no pacote
WEKA [WIT05]. Como resultado da execugdo do algoritmo M5P tem-se uma arvore modelo e um
conjunto de Linear Models (LMs). Cada nodo da arvore modelo é um residuo e um valor de distancia
determina a rota a percorrer na arvore. Os nodos folhas todos sdo LMs. Os LMs s3o equacdes que,
a partir de uma séria de termos, cada um com seu coeficiente, mais um valor constante, determinam
o valor do atributo-classe. Todos os nodos da arvore modelo terminam em um LM. No contexto
desse trabalho, os LMs s3o equacdes que determinam o valor da FEB a partir de um conjunto de
residuos e seus coeficientes somados a um valor constante.

A aplicacdo do algoritmo M5P, para todos os ligantes, é realizada considerando todos os runs
de cada experimento de docagem molecular da Fase 1. Dessa forma, o total de instancias de cada
arquivo de entrada para o algoritmo M5P é de 11.284, 30.420, 28.370 e 30.430 para o NADH, PIF,
TCL e ETH respectivamente (o resumo dos resultados dos experimentos de docagem molecular Fase

1 para os 4 ligantes estdo descritos na Tabela 3.1 do Capitulo 3).

7.1 Pré-processamento

O primeiro trabalho desenvolvido utilizando o algoritmo M5P [WAN97] esta descrito em [WIN10c,
WIN11]. Neste trabalho, a partir dos arquivos de entrada que contém os 268 atributos de distancias
minimas entre os 268 residuos do receptor e cada um dos ligantes e o atributo-alvo FEB, foram

gerados novos arquivos de entrada a partir de diferentes estratégias de selecdo de atributos.

7.1.1 Selecdo de Atributos Baseada no Contexto

A primeira estratégia de selecdo de atributos é proposta em [WIN10c, WIN11] e é baseada no
contexto. E a mesma estratégia utilizada nos experimentos de classificacio descritos do Capitulo
6. De acordo com Jeffrey [JEF97] a maior distancia entre atomos que permite um contato é de 4,0
A. Assim, essa estratégia de selecio de atributos baseada no contexto adota que distancias maiores
do que 4,0 A correspondem a residuos do receptor que nio estabelecem contato com nenhum
atomo do ligante em nenhuma das simulacoes de docagem consideradas, e podem, por esse motivo,
serem removidos dos arquivos de entrada. Sendo assim, ao aplicarmos essa estratégia de selecao
de atributos baseada no contexto os arquivos de entrada permaneceram com o total de atributos

descritos na segunda coluna da Tabela 7.1.

7.1.2 Selecdo de Atributos com o Algoritmo CFS

Para a comparacao do método de selecio de atributos baseado no contexto proposto em

[WIN10c, WIN11] com métodos classicos de selecdo de atributos, foi gerada uma nova entrada
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Tabela 7.1: Ndmero de atributos em cada arquivo de entrada para as diferentes abordagens de
selecao de atributos aplicadas.

Ligante | Distancia minima < 4 (Dist4) | CFS | Dist4 U CFS |
NADH 84 17 93

TCL 106 14 114

PIF 104 16 108

ETH 105 6 111

onde a selecao de atributos foi realizada a partir da execucdo do algoritmo Correlation-based Fea-
ture Selection (CFS) [HALOO] disponivel no WEKA. A escolha do algoritmo CFS é que o mesmo é
muito utilizado para selecdo de atributos ao mesmo tempo em que, apesar do WEKA disponibilizar
muitos algoritmos de selecao de atributos, este é um dos poucos que podem ser aplicados a dados de
tarefas de regressao. O CFS é um método de selecdo de atributos baseado em uma func3o heuristica
de avaliacdo da correlacdo entre os atributos. O CFS procura por subconjuntos de atributos que
contenham caracteristicas altamente correlacionadas com o atributo-alvo e nao correlacionada com
os demais atributos. O total de atributos final, apés a aplicacdo do CFS, estad descrito na coluna 3
da Tabela 7.1. O CFS é baseado na Equacdo abaixo:

key
S:
VE+k(k— 1777

Onde: Mg é a heuristica de um subconjunto S que contém k atributos; 7.y é a média de

(7.1)

correlacdo entre determinado atributo f e o atributo-alvo; 77y € a média de correlacdo entre 2
atributos.
7.1.3 Selecdo de Atributos Combinando Contexto e CFS

Além das duas abordagens descritas acima para selecdo de atributos, foi gerada uma terceira
entrada que combina os atributos da selecdo de atributos baseada no contexto e com o CFS. O

resultado dessa terceira abordagem de selecdo de atributos estad descrita na coluna 4 da Tabela 7.1.

7.2 Primeiro Conjunto de Experimentos Utilizando o Algoritmo M5P

Foram executados experimentos de regressao com o M5P considerando 4 diferente entradas para

cada ligante:

1. o arquivo de entrada inicial, com 268 atributos de distancias minimas mais o atributo-alvo, a
FEB;

2. o arquivo de entrada ap6s a aplicacdo da selecdo de atributos baseada no contexto (Coluna
2, Tabela 7.1);



103

3. o arquivo de entrada apds a aplicacdo do algoritmo CFS para selecdo de atributos (Coluna 3,
Tabela 7.1); e

4. o arquivo de entrada com os atributos resultantes da unido dos atributos da selecdo baseada

no contexto e da aplicacdo do CFS.

O algoritmo M5P tem uma série de parametros, dentre eles, concentrou-se em encontrar um
bom valor para o parametro Minimum number of instances, que é relacionado com o tamanho da
arvore modelo e com o nimero de LMs (Linear Modes). O valor que utilizou-se nos experimentos
foi de 1.000, pois com esse valor foram obtidas arvores modelo legiveis ao mesmo tempo que
nao tao pequenas que nao fornecessem nenhuma informac3do relevante. Tentou-se a execucdo do
M5P com valores para Minimum number of instances de 10, o que gerou arvores impossiveis de
serem compreendidas, uma vez que continham milhares de nodos e LMS, 100, que também gerou
arvores muito grandes, 1.000, o valor escolhido, 2.000 e 3.000 que comecaram a gerar arvores muito
pequenas e por isso com pouca informac3o. E importante mencionar que nos experimentos descritos
a seguir eliminou-se todas as instancias cujo valor de FEB era positivo, uma vez que considerou-se
essas instancias como outliers.

Para a avaliacdo das arvores modelo geradas com o M5P s3o utilizadas as métricas descritas no
Capitulo 4: MAE, RMSE e Correlacao, que sao calculadas durante a geracdo dos modelos. Além
destas métricas, no trabalho [WIN11] é proposta uma metodologia para avaliacdo dos modelos
gerados baseado também no contexto, mas que avalia o contetido das arvores modelos induzidas. A
Figura 7.1 mostra a arvore modelo obtida para o arquivo de entrada do ligante NADH com o método
de selecdo de atributos baseado no contexto. Essa arvore contém 6 nodos-folha, que correspondem

a 6 LMS como o da Equacdo 7.2, que descreve o sexto modelo linear (LM6).

FEB = —-0.0009%x SER12+0.9405% PH E22+0.0013 % T H R38 + 0.0035 %« AS P63
+0.0006 x HIE92+0.002 T HR100 —0.5005* GLY'101 —0.0004 « ALA123

—0.0015% ASP147+40.0024* THR161+0.0017% LEU 167+ 1.094 « GLY 191 (7.2)
+0.0037« PRO192+0.0015* [ LE193 4 0.0003 x I LE201 — 20.6455

Essa avaliacdo baseada no contexto tem por objetivo avaliar os modelos de acordo com os residuos
que estdo presentes tanto nos nodos internos quanto nos LMs dos nodos-folha, (por exemplo, os
residuos da Figura 7.1 e Equacdo 7.2, Treonina 100 (7°'H R100), Histidina 92 (HI1E92), Serina
12 (SER12), Fenilalanina 22 (PHE22), entre outros) para verificar se os mesmos sdo residuos
dentro do sitio de ligacdo do receptor, que realmente contribuem para o calculo da FEB. Para essa
analise, um especialista definiu os residuos do sitio de ligacao do receptor, o valor definido como
ESR, que corresponde a Selecdo de Residuos do Especialista, que para o receptor InhA totalizou
52 residuos. Os residuos que aparecem nas arvores-modelo e nos LMs sio definidos como MR

(Model-tree Residuos). Para o célculo do F' — score (Equacdo 4.5 do Capitulo 4), sdo utilizados
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LM3 LM3

Figura 7.1: Arvore modelo do ligante NADH do primeiro conjunto de experimentos com o M5P,
com selecao de atributos baseada no contexto.

as férmulas de precisdo e recall definidas em Han et al. [HANO6] para avaliacdo em mineracdo de
texto [WIN11]:

, relevantes Nrecuperados
precisao,p = (7.3)
recuperados

relevantes Nrecuperados

recall,r = (7.4)

relevantes
onde, neste contexto, os atributos relevantes sdo os definidos pelo especialista, ou seja, o valor de
ESR e os atributos recuperados correspondem aos atributos M R, que aparecem nas arvores ou
nos LMs.

Sendo assim, as Tabelas 7.2 e 7.3 descrevem as métricas de avaliacdo preditivas e baseadas
no contexto respectivamente. Essas métricas sdo individualmente aplicadas a cada ligante. Na
Tabela 7.2 tem-se na primeira coluna os nomes dos ligantes, na segunda coluna a estratégia de
pré-processamento utilizada, na terceira coluna o total de nodos da arvore modelo gerada (quanto
menor, arvores mais legiveis), na quarta coluna o valor de correlagdo do conjunto de teste da
validagdo cruzada com 10 particGes (valores mais altos indicam modelos melhores), na quinta e
sexta colunas os valores de MAE e RMSE (as métricas sdo detalhadas no Capitulo 4). A Tabela 7.3
contém na primeira coluna os ligantes, na segunda coluna a abordagem de pré-processamento e nas
colunas 3, 4 e 5 os valores de precisdo, recall e F-score.

Analisando as Tabelas 7.2 e 7.3 é possivel ver que a terceira estratégia de pré-processamento
(algoritmo CFS) ndo é melhor para nenhum dos experimentos realizados. Considerando as métricas
preditivas (Tabela 7.2), os arquivos de entrada completo (1) e com selecdo de atributos baseado

no contexto (2) alternam entre os melhores resultados: para o PIF a estratégia 2 foi melhor para
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Tabela 7.2: Avaliacdo preditiva das arvores-modelo do primeiro conjunto de experimentos com o
M5P.

Estratégia Avaliacdo

Ligante | Pré-processamento | Nodos | Correlacao | MAE | RMSE
1 15 0,9536 1,0030 | 1,3660

NADH 2 5 0,9512 1,0189 | 1,4000
3 6 0,9483 1,0578 | 1,4396

4 9 0,9513 1,0211 | 1,3992

1 22 0,9685 0,3077 | 0,4071

PIF 2 19 0,9692 0,3053 | 0,4022
3 22 0,9653 0,3237 | 0,4264

4 19 0,9686 0,3067 | 0,4060

1 12 0,9700 0,2396 | 0,3108

TCL 2 19 0,9708 0,2364 | 0,3068
3 15 0,9667 0,2508 | 0,3273

4 24 0,9708 0,2369 | 0,3069

1 18 0,6086 0,2106 | 0,2665

ETH 2 15 0,5999 0,2123 | 0,2687
3 16 0,5566 0,2212 | 0,2790

4 17 0,6047 0,2118 | 0,2675

Tabela 7.3: Avaliacdo baseada no contexto das arvores-modelo do primeiro conjunto de experimentos
com o M5P.

Estratégia Avaliac3do

Ligante | Pré-processamento | Precisao | Recall | F-score
1 0,1176 | 0,0385 | 0,0580

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

4 0,1875 | 0,0576 | 0,0882

1 0,2143 | 0,1731 | 0,1915

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

4 0,4571 | 0,3076 | 0,3678

1 0,1282 | 0,0962 | 0,1099

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

4 0,3928 | 0,2115 | 0,2750

1 0,3939 | 0,2500 | 0,3059

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

4 0,4516 | 0,2692 | 0,3373

todas as métricas, enquanto que para os demais ligantes, os melhores resultados alternam entre as
estratégias 1 e 2. Por outro lado, as métricas baseadas no contexto (Tabela 7.3) mostram que os

melhores resultados sdo para a estratégia 2 para os ligantes NADH, PIF e TCL [WIN11].
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Para analisar esses resultados em termos de suas significancia estatistica, foi aplicado o teste
de Friedman com um nivel de significancia de a = 0,05 em ambas as Tabelas. Foram avaliados
os valores MAE e RMSE da Tabela 7.2 e o F-score da Tabela 7.3. Na Tabela 7.3 foi avaliada
se a estratégia 3 (CFS) era significativamente pior que as demais. Foram obtidos os valores de
p=10,04 para o MAE e p = 0,054 para o RMSE, o que indica que provavelmente essa estratégia é
realmente pior que as estratégias 1, 2 e 4. Em relacdo ao F-score da Tabela 7.3, foi avaliado se a
estratégia 2 € significativamente melhor que as outras. Neste caso, podemos afirmar que é verdade,
ja que foi obtido o valor de p =0,014. Assim, é possivel inferir que a abordagem de selecdo de
atributos baseada no contexto melhora os resultados iniciais. E, como o interesse nessa pesquisa sao

os modelos induzidos, a métrica de avaliacdo também baseada no contexto se mostra como mais

adequada [WIN11].

7.3 Segundo Conjunto de Experimentos Utilizando o Algoritmo M5P

O segundo conjunto de experimentos utilizando o M5P tem por objetivo efetivamente selecionar
conformacoes mais promissoras do modelo FFR do receptor. Para isso, foi gerado um novo arquivo
de entrada, que seguiu a estratégia de selecdo de atributos baseada no contexto, indicada pelos
resultados do primeiro conjunto de experimentos com o M5P como a melhor estratégia de selecdao
de atributos, mas utilizou uma margem maior de distancia entre residuos do receptor e ligante, de
50 A para abranger um nimero maior de residuos do receptor. Assim, o total de atributos de
distancia considerados para cada ligante foi de 106, 122, 121 e 128 para o NADH, PIF, TCL e ETH
respectivamente.

O algoritmo M5P foi entdo aplicado para os 4 arquivos de entrada utilizando o pardametro
Minimum number of instances com o valor 1.000 e os demais parametros com valores default.
Para exemplificar o resultado do segundo conjunto de experimentos com o M5P é apresentada na
Figura 7.2 a arvore modelo obtida para o ligante NADH, que contém 10 nodos e 11 LMs. Essa
Figura apresenta a arvore no formato do arquivo de saida do algoritmo M5P do WEKA. As demais
arvores-modelo estdo descritas no Apéndice B.

Os resultados das métricas preditivas para os 4 ligantes no segundo conjunto de experimentos

com o M5P estdo descritos na Tabela 7.4. A descricao dessa tabela é mesma da Tabela 7.2.

Tabela 7.4: Avaliacdo preditiva das arvores-modelo do segundo conjunto de experimentos com o
M5P.

Ligante | Atributos | Nodos | Correlacdo | MAE | RMSE
NADH 107 10 0,9510 1,0198 | 1,4027
PIF 123 18 0,9689 0,3048 | 0,404
TCL 122 22 0,9707 0,2369 | 0,3072
ETH 129 18 0,6022 0,2124 | 0,2681

Em relacdo aos valores de correlacdo foram gerados modelos bastante satisfatérios. Esses mo-

delos geraram arvores pequenas e por esse motivo possiveis de serem interpretadas. Para o NADH,
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THR100 <= 11.45 :

HIESZ <= 8.549 :

| ATAZ59 <= 95.563 :

| TRP22S <= 7.255 : LM1 (864/37.388%)

| TRPZ29 > 7.255 : LM2 (541/32.232%)

ATAZ259 > 5.563 :

LEU62 <= 2.516 : ILM3 (1305/20.751%)

LEUGZ > 2.916 :

| ILE214 <= 10.6e17

| | ILE46 <= 3.535 : ILM4 (355/30.83%)

| | ILE46e > 3.5353 :

| | | VAL1B8 <= 9.005 : LM5 (568/27.409%)

| | | VAL188 > 5.005 : LM6é (662/44.15%)

| ILEZ14 > 10.617

| | THR3E8 <= 6.779 :

| | | ASP63 <= 5.247 : 1LM7 (732/24.057%)

| | | ASPG3 > 5.247 : LMB (B8S54/34.579%)
| | | THR38 > 6.779% : LM% (951/33.951%)
HIESZ > 8.54% : LM10 (187%/31.253%)

HR100 > 11.4% : TMI11 (2485/26.418%)

|
|
|
|
|
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
|

T

Figura 7.2: Arvore modelo do ligante NADH para o experimento 2.

TCL e PIF foram obtidos mais de 95 % de correlacdo. O pior valor de correlacdo foi para o ligante
ETH, em torno de 60 %, que pode ser explicada por este ligante ser uma pré-droga, ele se liga ao
receptor InhA como um aduto com o NADH (ETH-NADH), e nestes experimentos ele foi conside-
rado sem o NADH. Dessa forma, o ETH explora uma regido do sitio de ligacao do receptor que na
verdade n3o esta acessivel pela presenca do NADH. Nao considerando essa diferenca de correlacdo
se comparada com os demais ligantes, 60 % é um valor de correlacdo satisfatério para validar o

modelo obtido.

7.3.1 Resultados Obtidos - Anélise das Arvores Modelo

As métricas preditivas consideradas mostram a qualidade dos modelos obtidos. Entretanto, como
o objetivo dos experimentos utilizando o M5P era de selecionar conformacdes do receptor, foi preciso
estabelecer um critério de selecao de LMs e uma metodologia de analise das arvores modelo obtidas.
Essa metodologia consiste em identificar quais sdo os melhores LMs de cada modelo, para entdo
percorrer as arvores e selecionar as conformacdes que pertencem os LMs selecionados. As instancias
classificadas nas LMs selecionadas indicam as conformacdes do receptor mais promissoras para
serem utilizadas em docagem molecular com outros ligantes. Os 3 principais passos da metodologia

desenvolvida s3o:

1. percorre-se as arvores modelo utilizando-se o conjunto de teste para identificar que instancias

pertencem a cada um dos LMs;
2. cuidadosamente define-se um critério de selecdo dos LMs mais representativos;

3. avalia-se se as conformacGes selecionadas s3ao de fato promissoras.

O conjunto de teste considerado é o de instancias BEST FEB, ou seja, das instancias com

somente o melhor valor de FEB de cada simulacao de docagem. Esse conjunto foi escolhido pois
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cada conformacdo do receptor estd relacionada com somente uma instancia no conjunto de teste.
Cada ligante tem seu conjunto de teste.

Sendo assim, iniciou-se pela implementacdo de scripts Python que mapeassem as instancias dos
conjuntos de teste para os respectivos LMs das arvores modelo de cada ligante (Figura 7.3(a)).
Esses scripts (um para cada arvore modelo), ao serem executados, verificam a qual LM cada uma
das instancias do conjunto de teste pertence, gerando uma lista que relaciona conformacdo com
LM (Figura 7.3(b)). A seguir, as conforma¢des que pertencem ao mesmo LM sdo agrupadas e a
média de FEB de cada grupo é calculada (Figura 7.3(c)). Por fim, tem-se condicdes de indicar
quais LMs s3o mais representativos, e entdo utilizad-las para a selecdo de conformacées. Os LMs
mais representativos s3o aquelas cuja média de FEB das instancias do LM é menor do que a média
de todas as instancias do conjunto de teste (Figura 7.3(d)). Decidiu-se por esse critério de selecdo
pois, se a média de FEB do grupo relacionado com determinado LM é menor do que a média do
todo é porque agrupou instancias com valores de FEB bem negativos, ou seja, justamente os que
queremos selecionar. Um exemplo desse processo estd na Figura 7.3 para o conjunto de teste e

arvore modelo do ligante NADH que ao final do processo somente o LM11 é selecionado.

>11.29/ \ <=11.29 Conjunto de teste NADH

- - 1,1,25.77143133,24.21003%51,19.33152 .
2,11,27.70980 346658, 21

+ 21,2 618,24.2 224,19.75458

Arvore modelo NADH

(a)

Script python

O E G

T T

|

(b
Instanc._l;l 1 —.—“_‘.» IM11
Instanc._l;l 2 ==» LM11
Intancia 4 —— i1 (M5
Tt ) e N FEB=8,79
T s i (c) (d)
oataneta 10 — Lt LM11 1959 — .
TEB-16,48 e FEB Conj. Teste LM 11

= 12,95 FEB=-16,48
FEB=8,05

Figura 7.3: Representacao esquemética da metologia utilizada para a selecao de LMs representativos.

Para exemplificar a metodologia de selecio de LMs considerou-se os resultados para o ligante
PIF. A Tabela 7.5 apresenta esses resultados onde as colunas 1 e 4 contém os LMs, as colunas 2
e b o total de instancias em cada LM e nas colunas 3 e 6, a média de FEB das instancias de cada
LM. Os LMs selecionados estao destacados na tabela.

Baseado na metodologia proposta, a média de FEB para o PIF no conjunto de teste é de -9,9
Kcal/mol (Tabela 3.1), os LMs selecionados para esse ligante sdo LM1, LM2, LM3, LM5 e LM7.

Os resultados dos LMs selecionados para cada um dos demais ligantes estdo descritos nas Tabelas
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7.6, 7.7 e 7.8 para o NADH, TCL e ETH respectivamente, cuja descricdo é a mesma da Tabela 7.5.

Por exemplo, para o NADH, a média de FEB é de -12,9 kcal/mol, o que seleciona somente o LM11

Ccomo promissora.

Tabela 7.5: Analise dos LMs gerados para o ligante PIF.

Total Média FEB Total Média FEB
LM o LM A
Instancias | Kcal/mol Instancias | Kcal/mol
LM11 250 -9,65
LM12 131 -9,57
LM13 26 -9,76
LM4 | 96| = -9,74 | LM14 14 -9,32
LM15 3 -8,98
LM6 LM16 11 -4,88
LM17 6 -4,78
LM8 38 -9,77 | LM18 0 -
LM9 60 -9,71 | LM19 2 -4,44
LM10 142 -9,53

Tabela 7.6: Anélise dos LMs geradas para o ligante NADH.

Total Média FEB Total Média FEB

LM o LM A
Instancias | Kcal/mol Instancias | Kcal/mol

LM1 257 -10,67 | LM7 53 -8,06
LM2 153 -8,43 | LM8 141 -7,71
LM3 255 -9,39 | LM9 87 -6,84
LM4 101 -9,82 | LM10 06 -5,86
LM5 105 -8,79
LM6 84 -7,82

Tabela 7.7: Anélise dos LMs geradas para o ligante TCL.

LM

Total
Instancias

Média FEB
Kcal/mol

Total Média FEB
LM A
Instancias | Kcal/mol
LM13 27 -8,63
LM14 30 -8,45
LM15 17 -8,53

78

-8,66

-8,72 -8,71
LM9 44 -8,64 | LM21 27 -8,78
LM10 58 -8,82 | LM22 49 -8,54
LM11 37 -8,62 | LM23 2 -4,96
LM12 17 -8,68
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Tabela 7.8: Analise dos LMs geradas para o ligante ETH.

Total Média FEB Total Média FEB
LM A LM A

Instancias | Kcal/mol Instancias | Kcal/mol
LM1 1,263 -6,71 | LM11 6 -6,18
LM2 517 -6,62 | LM12 17 -6,39
LM3 48 -6,65
LM4 47 -6,52
LM5 12 -6,47
LM6 6 -6,26
LM7 5 -6,21
LM8 14 -6,48
LM9 2 -6,35 | LM19 177 -6,75
LM10 27 -6,56

Para verificar se as conformacdes selecionadas s3o realmente as conformacdes com melhores
resultados de docagem molecular, os seus valores de FEB foram cuidadosamente avaliados. Para isso,
as instancias dos conjuntos de teste de cada ligante foram organizadas em uma ordem ascendente
por FEB. Entdo, compararam-se as conformacdes no topo da lista ordenada (ou seja, os de FEB
mais negativa) com as conformacdes dos LMs selecionadas. Os resultados obtidos estdo descritos
na Tabela 7.9. Na coluna 1 tem-se os ligantes, nas colunas 2, 3 e 4 o nimero total de conformacdes
selecionadas que estdo no TOP 10, 100 e 1000 da lista ordenada por FEB, respectivamente. A
coluna 5 mostra o total de conformacdes selecionadas para cada ligante.

Tabela 7.9: Resultados das andlises dos LMs selecionadas e suas conformacoes para os 4 ligantes.

Ligante Top 10 | Top 100 | Top 1000 | Total de conformacdes selecionadas/
lista FEB | lista FEB | lista FEB Total de conformacdes
NADH 10 100 998 1.521 / 2.823
TCL 10 100 610 1.780 / 2.837
PIF 10 100 1.000 2.085 / 3.042
ETH 10 92 617 902 / 3.043

Baseado nos dados descritos na Tabela 7.9 nota-se que as conformacdes selecionadas sao con-
formacdes que obtiveram bons resultados em docagem molecular para os 4 ligantes. Para o NADH
e PIF, dos 10, 100 e 1.000 TOP melhor FEB, a metodologia proposta selecionou quase 100% das
melhores conformacdes. Para a ETH, foram selecionados os 10 melhores, 92 % dos 100 melhores
e 617 dos 1.000 melhores, porém esse ligante foi o que selecionou menos conformacdes. Os piores
resultados foram para o TCL, onde das 1.780 conformacdes selecionadas, somente 610 estdo entre
as 1000 melhores para esse ligante.

Dessa forma, nesse segundo conjunto de experimentos com o algoritmo M5P a maior contribui-
cdo é a estratégia de selecio de conformacdes que foi capaz de selecionar as conformacdes mais
promissoras. Além disso, as analises das arvores modelo indicam quais s3o os residuos do receptor

mais importantes para a determinacao de bons e ruins valores de FEB. Por exemplo, a partir da
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arvore do NADH (Figura 7.1) e do LM selecionado para esse ligante (Tabela 7.6) é possivel observar
que todas as conformacdes do receptor cuja distancia do residuo THR100 é maior do que 11,49 A
sdo consideradas conformacdes promissoras. A discussdo de como essa informac3do sera utilizada
para a busca de novos inibidores para essa enzima esta fora do escopo desse trabalho e consiste em

trabalhos futuros a serem realizados.

7.4 Consideracoes Finais

Neste trabalho, a partir dos arquivos de entrada descritos no Capitulo 5, que contém os 268
atributos de distancias minimas entre os 268 residuos do receptor e cada um dos ligantes e o
atributo-alvo FEB, foram gerados novos arquivos de entrada a partir de diferentes estratégias de
selecdo de atributos. A primeira estratégia de selecdo de atributos é proposta em [WIN10c, WIN11]
e é baseada no contexto. A segunda estratégia utiliza o algoritmo de aprendizagem de maquina
CFS (Correlation based Feature Selection) para a selecdo automatica de atributos. E a terceira
estratégia de selecdo combina as duas primeiras. S3o entdo comparados os resultados do algoritmo
M5P para as 3 diferentes entradas utilizando as métricas classicas RMSE, MAE e Correlacdo assim
como utilizando métricas também baseadas no contexto. Analisando estatisticamente os resultados
obtidos com o algoritmo M5P com o Teste de Friedman, observou-se que a abordagem baseada
no contexto melhorou significativamente as métricas dos modelos gerados a partir das diferentes
entradas, enquanto que a selecdo de atributos com o algoritmo CFS obteve os piores resultados
em relacdo as métricas de avaliacao preditivas. Dessa forma, os resultados do primeiro conjunto de
experimentos com o M5P mostram o quanto é importante o pré-processamento para a obtencdo de
modelos mais acurados e interpretaveis. Como trabalho futuro, pretende-se utilizar as informacdes
dos melhores modelos gerados para a selecdo de novos compostos candidatos baseado em como o
modelo FFR interage com os ligantes ja estudados.

Para o segundo conjunto de experimentos com o M5P foram utilizados arquivos de entrada com
selecio de atributos baseada no contexto mas com uma distancia de 5,0 A do ligante. Os resultados
do segundo conjunto de experimentos com o M5P foram modelos que de acordo com as métricas de
avaliacdo preditivas sao bons modelos. Com estes modelos, foi aplicado um pds-processamento nas
arvores modelo geradas onde, para cada LM foi calculado a média de FEB das instancias associadas
a esse LM. A partir desses valores foi determinado que um LM é representativo se a média de FEB
é menor ou igual a média de FEB do conjunto de teste. As instancias nos LMs selecionados sdo
entdo consideradas como mais promissoras, o que totalizou 1.521 conformacdes para o NAD, 1.780
para o TCL, 2.085 para o PIF e 902 para o ETH. A metodologia de pés-processamento apresentada
permitiu o desenvolvimento de um critério de selecao de LMs, que por sua vez, foram capazes de
selecionar esse conjunto de conformacGes do receptor mais promissoras.

Sendo assim, as maiores contribuicdes desse capitulo dizem respeito ao pré-processamento e
avaliacdo dos modelos baseados no contexto, que produziram melhores modelos e a metodologia de

pds-processamento que permitiu a indicacdo de conformacdes do receptor mais promissoras para cada
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um dos ligantes. Apesar dos resultados de todos os experimentos com o M5P serem interessantes,
a utilizacdo dos mesmos, diretamente para selecao de conformacbes em futuros experimentos de
docagem molecular ndo é promissora. O maior problema encontrado foi de que as conformacdes mais
promissoras eram diferentes para cada um dos ligantes, o que dificulta a utilizacdo das mesmas para
analises de interacdo com novos compostos obtidos de bancos de compostos como o ZINC [IRW05].
Ou seja, ndo é possivel, a partir desses resultados, estabelecer um conjunto Gnico de conformacdes
mais relevantes. Outro problema encontrado é que, para se utilizar os modelos gerados para predizer
o valor de FEB de novos ligantes é necessario saber as distancias minimas dos mesmos para os
residuos do receptor, informacao que somente é obtida apds a execucdo da docagem molecular, o
que também dificulta a utilizacdo dos modelos gerados com o M5P para efetivamente selecionar
conformacdes do receptor para compostos ainda ndo testados.

Pelos motivos descritos acima optou-se por nao mais se utilizar como entrada nos experimentos
com mineracao de dados, os resultados de docagem molecular e sim, diretamente, as conformacdes
do receptor FFR. E, como nao serd mais utilizado os resultados de docagem, nao tem-se mais um
atributo-classe FEB. Assim, a técnica de mineracdo a ser aplicada devera ser de aprendizado nao-
supervisionado, na qual a classe de cada instancia é desconhecida assim como o total de grupos e a
estrutura dos mesmos. A técnica de aprendizado nao-supervisionado escolhida é a de Agrupamento.
Para a utilizacdo dessa técnica de mineracdo de dados nao foi utilizado os algoritmos de agrupamento
implementados no WEKA e sim os algoritmos de agrupamento descritos em [SHAOQ7], que estdo
implementados no médulo Ptraj9. Os experimentos de agrupamento serdo descritos no préximo

capitulo.
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8. RESULTADOS 4 - APLICACAO DE ALGORITMOS DE
AGRUPAMENTO

Este capitulo descreve os experimentos realizados com a técnica de mineracao de dados nao-
supervisionada Agrupamento. O principal objetivo desse conjunto de experimentos é de agrupar
conformacoes mais similares do modelo FFR do receptor, onde a entrada dos algoritmos de agru-
pamento sdo as préprias conformacdes. Os agrupamentos gerados nesses experimentos sao entdo
utilizados pelo padrdo P-MIA, proposto em [HUB10] para ser utilizado em Bioinformatica com o
proposito de reduzir a quantidade total de conformacdes a serem processadas em experimentos de
docagem molecular com o modelo FFR e garantindo que as melhores conformacdes continuariam a
ser consideradas. Assim, a partir dos grupos de conformacdes obtidos, apds a execucdo do agru-
pamento, e utilizando o P-MIA [HUB10], ha4 um ganho em relacdo a quantidade de conformacdes
que ndo precisam ser processadas, o que é identificado dinamicamente, sem interferéncia do usuario
e realizado em paralelo, aumentando o desempenho desse tipo de experimento e permitindo que
novos compostos sejam testados com um tempo de processamento reduzido.

A técnica de agrupamento ja foi utilizada em varios trabalhos para o agrupamento de confor-
macoes do receptor resultantes de DM. Um exemplo é o trabalho apresentado por Torda e van
Gunsteren [TOR94| onde 2 algoritmos cléssicos de agrupamento Single Linkage e Hierarquical
sao aplicados a um subconjunto de atomos que representam as conformacoes de uma trajetéria
de simulacdo pela DM. Mais recentemente, Shao et al. [SHAQ7]| implementaram 11 algoritmos de
agrupamento (Average Linkage, Bayesian, Centripetal, Centripetal Complete, COBWEB, Complete
Linkage, Edge Linkage, Hierarchical, K-means, Linkage e SOM) onde comparam seus resultados e
os utilizam para entender os dados de simulacGes pela DM.

Os algoritmos de agrupamento utilizam diferentes funcdes de similaridade para determinar a
proximidade dos dados do conjunto de entrada. O tipo de funcdo de similaridade deve estar de acordo
com os dados de entrada [HANO06]. Nos trabalhos [TOR94] e [SHAQ7], a medida de similaridade
utilizada por todos os algoritmos de agrupamento foi a de RMS das coordenadas cartesianas dos
atomos considerados. Essa medida, definida por D, RM.S, corresponde a soma dos quadrados das
distancias sobre todos os pares 17 de N atomos que estao sendo considerados das conformacdes a

e b (d;; é a distancia tridimensional entre os atomos i e j):

2 al a b \2

Além da execucao de experimentos de agrupamento visando a reducao do custo computacional
de docagem com o FFR, nesta Tese propde-se a definicio de novas funcles de similaridade de-
senvolvidas com o objetivo de agrupar as conformacdes do receptor de forma mais eficaz. Essas

novas funcdes de similaridade s3o definidas neste capitulo juntamente com a descricao de todos
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os experimentos de agrupamento executados. Esses foram realizados com diferentes conjuntos de
atomos de entrada uma vez que, de acordo com Shao et al. [SHAQ7], os resultados dos algoritmos
de agrupamento sdo fortemente dependentes da escolha de atomos para a comparacdo par-a-par da
funcdo de similaridade.

Esse capitulo compreende: os testes realizados com os algoritmos implementados por [SHAQ7]
para a determinacdo do nimero de grupos; a descricido de como os dados de saida do programa
LigPlot foram preparados para serem utilizados nas novas funcdes de similaridade e como essas
foram definidas. Apés sdo descritos todas as configuracoes de experimentos de agrupamento execu-
tados, onde os resultados obtidos com a funcao classica RM .S sao comparadas com os das funcdes
desenvolvidas. Por fim, s3o apresentadas anélises utilizando o P-MIA [HUB10] que comparam a fun-
cdo RMS com uma das funcdes desenvolvidas mostrando efetivamente o ganho de processamento

obtido com a utilizacao do P-MIA em conjunto com os resultados dos algoritmos de Agrupamento.

8.1 Determinacao do Nimero de Grupos

O primeiro conjunto de experimentos de Agrupamento aplica os 10 diferente algoritmos imple-
mentados em [SHAOQ7] com a funcdo de similaridade RM S definida por D, RM S (Equacdo 8.1).
Estes foram executados com o objetivo de melhorar o entendimento a respeito da implementacao
destes algoritmos assim como, para estabelecer o total de grupos ideal.

Os 10 algoritmos utilizados foram: Average Linkage (Average), Bayesian, Centripetal, Centripetal
Complete (Centripetal_Comp), Complete Linkage (Complete), Edge Linkage (Edge), Hierarchical,
Linkage, K-means e SOM. Em todos os experimentos de agrupamento desta Tese a DM utilizada
como entrada é a de 3.100 ps do receptor InhA descrita na Secdo 3.4 do Capitulo 3. Nestes primeiros

experimentos, os 10 algoritmos foram executados com 2 conjuntos de dtomos de entrada:

1. ALL - Considera os atomos de Carbono-a dos 268 residuos do receptor. Ou seja, nos experi-
mentos de agrupamento com essa entrada, a funcdo de similaridade entre duas conformacées

é calculada como a soma sobre todos os pares ij dos N = 268 atomos;

2. 25_RES - Considera os atomos de Carbono-a dos 25 residuos selecionados na anélise descrita
no Capitulo 5 como os que mais interagem com os ligantes estudados. Nesse caso, a funcdo

é calculada sobre N =25 atomos de cada conformacdo considerada.

8.1.1 Testes com 10-100 Agrupamentos

Esse estudo inicial tinha por objetivo analisar se as entradas ALL e 25__RFES para os algoritmos
causavam diferentes resultados, principalmente em relacao as métricas de avaliacao de Agrupamento
DBI e pSF descritas no Capitulo 4, Secdo 4.3.3.11. A Figura 8.1 mostra os graficos da métrica
DBI e a Figura 8.2 contém os mesmos graficos para a métrica pSF'.

Nas Figuras 8.1 e 8.2 tém-se os resultados para experimentos de agrupamento com 10, 20, 30,

40, 50, 60, 70, 80 90 e 100 grupos, para os 10 algoritmos. Esses resultados mostram que:
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Figura 8.1: Graficos da métrica D BI dos agrupamentos para os 10 algoritmos considerando 10, 20,
30, 40, 50, 60, 70, 80, 90 e 100 grupos. Em preto os resultados para entrada ALL e em vermelho
para a entrada 25_RES.
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Figura 8.2: Graficos da métrica pSF' dos agrupamentos para os 10 algoritmos considerando 10, 20,
30, 40, 50, 60, 70, 80, 90 e 100 grupos. Em preto os resultados para entrada ALL e em vermelho
para a entrada 25__RES.
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e A partir de aproximadamente 30 grupos ndo ha mais modificacdo nos valores de ambas as

métricas.

e Em relacdo a métrica pSF nao hd muita diferenca entre os valores para os conjuntos de
atomos de entrada ALL e 25_RFES, com excecdo para os algoritmos Centripetal, Linkage
e Edge que apresentam valores préximos de zero para a 25_RES. Para a métrica DBI,
as entradas diferem mais para os 10 algoritmos, porém alternam em melhores resultados.
Logo, ndo é possivel afirmar o melhor conjunto de atomos de entrada para os experimentos

de agrupamento. Assim, ambas as entradas serdo utilizadas nos experimentos subsequentes.

e Nesses resultados, os melhores resultados em relacao a métrica DB foram obtidos para os
algoritmos Centripetal, Linkage e Edge. Entretanto, os 3 algoritmos apresentam valores de
pSF' ruins, principalmente para a entrada 25_RFES. Dessa forma, foi decidido continuarmos
utilizando os 10 algoritmos nos demais experimentos, pois somente com este primeiro conjunto
de resultados ndo ha como afirmar quais algoritmos apresentam melhor comportamento para

os diferentes nlimeros de grupos e entradas.

e Para a métrica DBI, a partir de 20 grupos, os valores tendem a se manter iguais. Em relacao
a pSF', os melhores valores, que correspondem aos maiores valores de pSF' se mantém até
no maximo 30 grupos, sendo melhores para até 20 grupos. Assim, foi estabelecido que para
mais de 20 grupos ndo ha mais ganho nos agrupamentos para ambas as entradas em todos

os algoritmos.

8.1.2 Testes com 2-20 Agrupamentos

Para um entendimento mais detalhado dos resultados, para agrupamentos de até 20 grupos,
foi realizado o segundo conjunto de experimentos com os mesmos conjuntos de dtomos de entrada
ALL e 25_RES, mas com 2 até 20 grupos, variando de 1 em 1. Ou seja, foram realizados testes
para os 2 conjuntos de dtomos de entrada, para os 10 algoritmos, considerando 2, 3, 4, ... até 20
grupos. Os resultados estdo descritos nos graficos das Figuras 8.3 e 8.4 para as métricas DBI e
pSF respectivamente. Em preto nos graficos tém-se os resultados para entrada ALL e em vermelho
os resultados para a entrada 25__RES.

Como se pode perceber analisando os resultados dos graficos, os valores de DBI foram em
média menores, atingindo um maximo de 3,5 (para os experimentos 10-100 o méaximo foi de 4,0)
e os valores de pSF foram bem maiores, atingindo valores maximos de aproximadamente 1.000
quando o maximo com os experimentos de 10-100 grupos foi de 300 para essa métrica. Essa analise
indica que os resultados com até, no maximo, 20 grupos apresentam melhores valores de DIB e
pSF' do que a anélise inicial com um minimo de 10 grupos.

Assim como para o primeiro conjunto de experimentos, apesar de haver variacdo nos resultados
para as 2 entradas ALL e 25_RFES, ndo é possivel estabelecer um consenso de qual conjunto de

atomos de entrada gera melhores agrupamentos pois ha alternancia entre os melhores valores de
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Figura 8.3: Gréficos da métrica DBI dos agrupamentos para os 10 algoritmos considerando 2-20
grupos, com os conjuntos de dtomos de entrada ALL e 25_RES.
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Figura 8.4: Graficos da métrica pSF'dos agrupamentos para os 10 algoritmos considerando 2-20
grupos, com os conjuntos de dtomos de entrada ALL e 25_RES.

DBI e pSF entre ambas as entradas. Com esse estudo mais detalhado dos resultados para 2-20

grupos é possivel concluir que com mais do que 10 grupos nao se tem mais ganho em ambas as

métricas, os valores de DB se mantém iguais e os valores de pSF' tendem somente a diminuir para
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os 10 algoritmos. Dessa forma, a partir desses graficos das Figuras 8.3 e 8.4 decidiu-se estabelecer
o maximo de 10 grupos para os experimentos subsequentes.

Apesar dos algoritmos Centripetal, Edge e Linkage apresentarem valores ruins de pSF’' indepen-
dente do total de grupos, isso somente ocorre para a entrada 25__RFES. Como decidiu-se continuar
a utilizacdo de ambos conjuntos de atomos de entrada, esses algoritmos nao foram descartados por
apresentarem bons resultados para a entrada ALL. Assim, resumidamente, estabeleceu-se que nos

experimentos seguintes de agrupamento:

e devem ser testados agrupamentos de 2 até no maximo 10 grupos;
e ser3o utilizadas ambas as entradas ALL e 25_RES;

e os 10 algoritmos devem ser considerados nos experimentos.

8.2 Funcodes de Similaridade

Para as novas fun¢des de similaridade decidiu-se incorporar ao valor de distancia D, ,RMS
informacoes adicionais que permitissem uma melhora na determinacdo da similaridade entre duas
conformacdes. Para isso, optou-se por utilizar os resultados de processamento do software LigPlot
(Secdo 3.1.4 do Capitulo 3). O LigPlot, ao receber como entrada um arquivo .PDB com o re-
ceptor e o ligante, fornece como saida uma lista de contatos hidrofébicos e ligacdes de Hidrogénio
estabelecidos entre o complexo receptor-ligante.

Portanto, a partir do resultado do LigPlot, tem-se uma lista de quantos contatos cada conforma-
cdo estabeleceu com determinado ligante. Essa informacao é incorporada ao valor de distancia entre
conformacoes para que a forma como estas estabelecem contatos com um mesmo ligante auxilie
na determinacdo da similaridade entre as mesmas. As novas funcdes de similaridade, assim como
a descricdo de como foram preparados os resultados do LigPlot para serem utilizados em conjunto

com o valor de D, ;, RM S sdo descritas nas proximas seges.

8.2.1 Preparacdo da Entrada para as Funcoes de Similaridade

Para realizar essa anélise sobre como cada conformacdo estabelece contatos, foi necessario esco-
lher qual ligante seria mais apropriado. Foram escolhidas 2 entradas diferentes para o LigPlot: uma
entrada que considera o substrato THT e outra que utiliza o substrato THT e o ligante NADH. O
substrato THT foi escolhido pois ele encontra-se na mesma regido do sitio de ligacdo onde possiveis
inibidores da InhA se ligam. E a entrada com o THT+NADH foi utilizada pois a regido ocupada
por estes na InhA compreende a maior parte do sitio de ligacdo deste receptor. Isso significa que,
analisando como o THT ou o THT+NADH interagem com cada uma das conformacdes, pode-se

ter uma visdo de como outros compostos podem estabelecer contatos com este receptor.
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8.2.1.1 Entrada Utilizando InhA + THT

Como explicado na Secdo 3.1.4 do Capitulo 3, como entrada para o LigPlot é fornecido um
arquivo PDB que contém o receptor e o(s) ligante(s). Sendo assim, para analisar os contatos
estabelecidos entre cada uma das 3.100 conformacdes da DM da InhA e o substrato THT é necessario
preparar 3.100 PDBs que contenham as estruturas da DM juntamente com a estrutura do THT,
estando este posicionado corretamente no sitio de ligacao do receptor. Para isso foram utilizados os

seguintes arquivos:

e a estrutura da enzima InhA com cédigo PDB:1BVR obtida no Protein Data Bank [BEROO].
Essa estrutura da InhA foi determinada com o NADH e o THT e apresenta 6 cadeias A, B,
C, D, E e F. Para a preparacdo dos arquivos para o LigPlot foi utilizada somente a Cadeia C

deste arquivo PDB;
e a primeira estrutura da DM da InhA, denominada conformacao_1.DM.

Utilizando o software VMD de visualizacdo de estrutura de moléculas biolégicas [HUM96]

executou-se os seguintes passos:

1. as duas estruturas PDB foram abertas no VMD: 1BVR_cadeiaC e conformacdo_1.DM;

2. aestrutura 1BVR_cadeiaC é sobreposta na conformacao_1.DM. Assim, o substrato THT fica
posicionado corretamente na conformacdo_1.DM e consequentemente nas demais conforma-

¢c6es da DM. O arquivo PDB do THT posicionado é armazenado;

A Figura 8.5 mostra o resultado desse posicionamento. A estrutura da 1BVR estd em magenta,

a estrutura conformacdo_1.DM estd em vermelho. Em verde estd o THT posicionado.

8.2.1.2 Entrada Utilizando InhA + THT + NADH
Para a preparacdo da segunda entrada para o programa LigPlot utilizou-se os seguintes arquivos:
e a cadeia C da estrutura da InhA com o cédigo PDB:1BVR;

e a estrutura da InhA como cédigo PDB:1ENY. Essa estrutura contém o ligante NADH e foi

utilizada como estrutura inicial na DM considerada nesta Tese;
e a primeira estrutura da DM - conformacdo_1.DM;

Utilizando o software VMD preparou-se esses arquivos da mesma forma que o InhA+THT, mas
neste segundo a estrutura 1ENY também foi sobreposta na conformacio_1.DM, posicionando o
ligante NADH corretamente na conformacao_1.DM e consequentemente nas demais da DM. Os
arquivos do THT e NADH posicionados sao armazenados. A Figura 8.6 mostra o resultado desse
posicionamento onde a estrutura da 1BVR estd em magenta, a estrutura conformacao_1.DM esta
em vermelho e a estrutura da 1ENY estd em azul. Em verde estd o THT posicionado e em amarelo
o NADH.
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Figura 8.5: Posicionamento do substrato THT no sitio de ligacdo da estruturas conformacdo_1.DM.
A estrutura da 1BVR estd em magenta, a estrutura conformacdo_1.DM da DM esta em vermelho,
ambas na forma de New_cartoon. Em verde estd o THT na forma de VDW.

Figura 8.6: Posicionamento do substrato THT e do ligante NADH no sitio de ligacao da estruturas
conformacao_1.DM. A estrutura da 1BVR estd em magenta, a estrutura conformacdo_1.DM da
DM estd em vermelho, a estrutura da 1ENY estd em azul, todas na forma de New_cartoon. Em
verde esta o ligante THT na forma de VDW e em amarelo o ligante NADH também na forma de

VDW.



121

8.2.2 Execucdo do Programa LigPlot e Processamento de sua Saida

Para a execucdo do LigPlot com cada uma das 3.100 entradas foi desenvolvido um script que
finaliza a preparacdo da entrada, executa o LigPlot e processa a saida. Esse script segue a estrutura

do fluxograma descrito pela Figura 8.7 que utiliza como exemplo o THT.

mdcp_fitted_CA
PDBs da DM

mdcp_fitted_CA_THT.pdb.X

THT
posicionado e
preparado

Execu¢do do ligplot
mdcp_fitted_CA_THT.pdb.X

Tabela
HHB

Processa saida do
ligplot
Tabela
NNB

Figura 8.7: Fluxograma que descreve o script de execucao do LigPlot.

1. para cada estrutura da DM, é concatenado no seu final o PDB do THT ou NAD+THT ja

posicionado. Esse PDB é entdo processado pelo LigPlot;

2. o resultado do LigPlot é um conjunto de arquivos, entre eles: LigPlot.hhb, LigPlot.nnb,
LigPlot.sum, LigPlot.ps (Secdo 3.1.4 do Capitulo 3). Destes arquivos sdo armazenados o Lig-
Plot.sum e o LigPlot.ps. O LigPlot.sum é entdo processado para que os contatos estabelecidos
entre cada conformacdo da DM e o THT ou THT+NADH sejam contabilizados em 2 tabelas
de resultados: a Tabela HHB, que contém os totais de ligacoes de hidrogénio e a Tabela NNB

com os totais de contatos hidrofébicos.

Como exemplo das tabelas HHB e NNB é descrita a Tabela 8.1. Nessa tabela cada linha
corresponde a uma conformac&o processada (InhA+THT ou InhA+THT+NADH) e cada coluna é
um dos 268 residuos do receptor. Em cada célula é armazenado o total de contatos que determinado
residuo do receptor estabeleceu com o ligante (THT ou NAD+THT). Na dltima coluna tem-se a

soma dos contatos que determinada conformacao estabeleceu com o ligante.

8.2.3 Funcdes Considerando o Total de Contatos Normalizado

As duas primeiras funcoes de similaridade desenvolvidas, chamadas de TC'N e TCN_Mult2

utilizam os valores de totais de contatos estabelecidos por cada conformacdao com as 2 entradas
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Tabela 8.1: Exemplo de tabela NNB resultante do processamento da saida LigPlot.sum do LigPlot.

Conformacado | Resl | Res2 Res214 Res268 | Total
1 0 0 5 0 66
2 0 0 4 0 74
3.100 0 0 6 0 55

analisadas: THT e THT+NAD. O objetivo das funcoes TCN e TCN_Mult2 é de modificar o

valor de distancia entre 2 conformacdes baseado em quantos contatos as mesmas estabeleceram.

8.2.3.1 Funcdo TCN

A preparacdo dos dados resultantes do processamento do LigPlot (Tabela 8.1) para utilizacdo

na funcdo TC'N compreende as seguintes etapas (estes passos sdo executados para as 2 entradas

separadamente):

1. As tabelas NNB e HHB foram analisadas para a determinacdo de quantos residuos do receptor

estabeleceram contato com o THT e com o THT+NADH. Todos os residuos que n3o esta-

beleceram nenhum contato ao longo dos 3.100 resultados avaliados foram descartados, o que

resultou nos residuos descritos na Tabela 8.2. Os valores destacados nessa Tabela correspon-

dem aos residuos que sdo coincidentes com os Top 25 residuos (andlise descrita no Capitulo

5 dos residuos que mais interagem com os ligantes estudados).

Tabela 8.2: Totais de residuos do receptor que estabelecem contatos com o THT e THT+NADH
baseado nos resultados do LigPlot.

Tabela LigPlot Entrada Residuos Total
HHB THT THR195, ALA197 2
NNB THT MET97, GLN99, MET102, PHE148, MET 154, 20
PRO155, ALA156, TYR157, MET160, PRO192
THR195, LEU196, ALA197, MET198, SER199
ALA200, ILE201, VAL202, LEU206, ILE214

HHB THT+NADH | ILE14, ILE15, THR16, SER19, ILE20 15
ALA21, LEU62, MET97, MET146, LYS164
ILE193, THR195, LEU196, ALA197, MET198

NNB THT+NADH | GLY13, ILE14, ILE15, THR16, SER18, SER19 46

ILE20, ALA21, PHE40, ARG42, LEU62

ASP63, VAL64, SER93, ILE94, GLY95

PHE96, MET97, GLN99, MET102, ILE121
SER122, MET146, ASP147, PHE148, MET154
PRO155, ALA156, TYR157, MET160, LYS164
ALA190, GLY191, PRO192, ILE193, ARG194
THR195, LEU196, ALA197, MET198, SER199
ALA200, ILE201, VAL202, LEU206, ILE214
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2. Foram criadas 2 tabelas NNB+HHB, uma para cada uma das entradas THT e THT+NADH,

que correspondem a soma dos contatos da tabela NNB com os contatos da tabela HHB.

3. Para cada uma das tabelas NNB+HHB foi calculado o total de contatos estabelecidos por
cada conformacao, somando-se os contatos de todos os residuos. A partir dos valores dessa
coluna com totais de contato, foi calculado o valor maximo de contatos (no exemplo para
a entrada THT esse valor foi de 146 contatos). Com esse valor maximo, os demais valores
de totais de contatos foram normalizados, conforme mostra a Tabela 8.3 de exemplo, que é
resultado do processamento da entrada THT. Nessa tabela tém-se nas linhas as conformacdes
do modelo FFR e nas colunas os residuos do receptor, sendo a pendltima coluna, o totais de
contatos de cada conformacao e a Gltima coluna corresponde ao total de contatos normalizado

(V_TCN), baseado no valor maximo de contatos, que neste exemplo é o valor de 146.

Tabela 8.3: Parte da tabela de totais de contatos normalizados para a entrada THT+NADH. O
valor de contatos maximo é 146.

Conf. | MET97 | GLN99 | MET102 | ... | ILE201 | VAL202 | LEU206 | ILE214 | Total | V_TCN
1 0 0 4 14 0 2 6 71 0,49
2 0 0 1 12 0 2 6 38 0,26
3 0 0 1 14 0 1 5 38 0,26
4 0 0 1 13 0 1 5 71 0,49

3.099 0 0 6 4 0 0 3 65 0,44

3.100 2 0 10 4 0 0 2 67 0,46

Para a funcdo T'C'N foram utilizados os valores da primeira coluna (niimero da conformacéo) e da
altima coluna (totais de contato normalizados). Sendo a fungcdo RM .S determinada por D, RM S

(Equacdo 8.1), a TC'N utiliza como funcdo de similaridade o valor de D, TC'N, que consiste em:

DoyRMS
V_TCN,+V_TCN,

Onde, V_TCN, é o total de contatos normalizado da conformacdo a e V_TCN; é o valor

Doy TCN = (8.2)

total de contatos normalizados da conformacao b.

Essa funcdo foi pensada dessa forma tentando agrupar conformacdes que tenham mais contatos,
diminuindo a distancia entre ambas e aumentando a distancia entre conformacdes que apresentem
ambas poucos contatos. Por exemplo, sendo conformacdo_1, conformacado_2 e conformacado_4 trés
conformacdes que determinado algoritmo de agrupamento esta verificando a similaridade. Supondo
que o valor de D19 RMS e D1 4RMS entre as conformacdes seja de 1,0 A. Sendo os valores de

V_TCN das conformacdes os descritos na Tabela 8.3, tem-se:

D1 sRMS B 1 B
V_TCN{+V_TCNy 0,49+0,26

D1 sTCN = 1,33 (8.3)
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D14RMS B 1 B
V_TCN,+V_TCNs 0,49+0,49

Com este exemplo, é possivel ver que, como a conformacdo_1 tem um V_TCN igual a 0,49

D1 TCN = 1,02 (8.4)

e a conformacdo_2 apresenta um V_TCN igual a 0,26, a distancia entre essas conformacdo antes
de 1,0 A, com a funcdo D1 oTCN passa a ser de 1,33 A. Ou seja, a distancia entre essas duas
conformacdes é aumentada devido ao baixo V_TCN da conformacao_2. Entretanto, com o exemplo
com a conformacao_1 e conformacdo_4, a distancia entre as conformacOes nao se altera pois
ambas as conformagdes apresentam um mesmo valor de V_TCN. Para célculos de D1 sTC'N entre
conformacdes com altos valores de V_TCN a distancia entre as mesmas diminui, o que aumenta a
possibilidade de ambas conformacdes permanecerem em um mesmo grupo ao final da execucao do

algoritmo de agrupamento.

8.2.3.2 Funcdo TCN_Mult2

Como uma variacdo da funcdo T'C'N, definiu-se a funcdo TC'N_Mult2. Sendo a funcdo RM S
definida pelo valor de D, RM S (Equacdo 8.1), a funcdo TC'N_Mult2 é definida por:

2% DajbRMS
V_TCN,+V_TCN,

Onde, V_TCN, é o total de contatos normalizado da conformacdo a e V_TCN; é o valor

Doy TCN_Mult2 = (8.5)

total de contatos normalizados da conformacao b.

A JUnica diferenca da funcdo T'C'N_Mult2 para a TC'N é o 2 no numerador multiplicando
o valor de D, ,RMS. Esse valor 2 foi escolhido devido aos valores de V_TCN do denominador
da funcdo no maximo poderem somar 2. Dessa forma, somente no caso extremo de ambas as
conformacdes terem valores de V_TCN préximos ao maximo, o valor da D, ,TC'N_Mult2 nao

modificaria o valor da D, RM S, em todos os outros casos, essa valor é influenciado pelos valores
de V_TCN.

8.2.4 Funcdes Considerando a Matriz de Correlacdo entre os Resultados do LigPlot

Além das funcées T'C'N e T'C'N_Mult2, desenvolveu-se outras 3 funcdes, chamadas funcdes
CORREL_V1, CORREL_V2eCORRFEL_V3. Essas funcdes de similaridade fazem uso de uma
matriz de correlacdo entre os resultados dos contatos estabelecidos entre as conformacdes. Essa
matriz, chamada CORRELACAQ, é determinada a partir da matriz de contatos como a exemplificada
na Tabela 8.3. Na tabela CORRELACAOQ tem-se os valores de correlacdo de todas as conformacdes
contra todas. Ou seja, trata-se de uma matriz 3.100 x 3.100, simétrica, mostrada em parte na
Tabela 8.4. Os valores da matriz CORRELACAOQ s3o entdo utilizados para modificar o valor de
distancia D, ;,RM S de forma a considerar a relagdo que ha entre as conformacdes. Por exemplo,
considerando que a fun¢do D, ,RM S entre duas conformacdes Conformacdo_1 e Conformagao_2
seja igual a 1,0A, o valor de correlacdo entre ambas é 0,91 (Tabela 8.4). Na funcio CORREL_V'1
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(Segdo 8.2.4.1), divide-se o valor de D, RMS pelo valor de CORRELACAQ,y, obtendo-se
como resultado o valor de distancia entre as conformacdes agora de 1,10A. Isso significa que os
valores de CORRELACAQO entre as conformacSes determinam o quanto a distancia original RM S
devera ser aumentada para refletir a relacdo que ha entre as conformacdes em relacdo aos totais de
contatos estabelecidos. E importante ressaltar que nas funcdes CORREL_V1, CORREL_V?2 e
CORRFEL_V 3 ndo estdo sendo considerados somente os totais de contatos, mas também quais

residuos estao estabelecendo os contatos.

Tabela 8.4: Parte da matriz CORRELACAOQ gerada para a entrada THT.

Conf. 1 | Conf. 2 | Conf. 3 | Conf. 4 Conf. 3100
Conf. 1 1
Conf. 2 0.91 1
Conf. 3 0.91 0.99 1
Conf. 4 0.31 0.37 0.38 1
Conformacao 3100 0.52 0.40 0.38 0.10 1

A partir da definicao de que seriam utilizados esses valores da matriz CORRELACAO, foi neces-
sario a definicdo de como esses valores seriam compostos com o valor de D, ;, RMS. Assim, foram
desenvolvidas as 3 funcdes descritas a seguir.

8.2.4.1 Funcdo CORREL_V1

A funcao mais simples é a CORREL_V1:

DabBMS oo CORRELACAO,, < 0,3
Da7bCORREL_V1 = D, ,RMS ’ (86)
CORRELACAOa’b Se CORRELACAOa7b > 07 3

O teste do valor de CORRELACAO é necessario porque alguns valores da matriz sao negativos ou
muito pequenos, préximos de zero. Esses valores, quando utilizados nos algoritmos de agrupamento,
causavam erros na execucao pois geravam valores de distancia muito grandes, ndo trataveis pelos
algoritmos (com excecdo dos algoritmos Bayesian, SOM e K-means que terminavam sua execucdo

mesmo quando os valores da matriz CORRELACAO eram utilizados diretamente).

8.2.4.2 Funcoes CORREL_V2e CORREL_V3

As funcdes CORREL_V2e CORREL_V 3 foram elaboradas para compor o valor de D, , RM S
de maneira diferente da CORRFEL_V'1. Foram testadas diversas funcdes para determinar essa com-

posicao e os melhores resultados foram obtidos com as férmulas:

10 % DabeMS

DapCORREL_V2 = 1 c6RrELACAO, ,

(8.7)
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ex D, ,RMS
DasCORREL_V3= —compitacion; (8.8)

Para melhorar o entendimento, o grafico da Figura 8.8 mostra os valores de distancia entre
2 conformacGes obtidos com as funcoes CORREL_V1, CORREL_V?2 e CORREL_V3, su-
pondo sempre que o valor de D, , RMS seja igual a 1,0A. Nesse grafico os valores de distancia
Doy CORREL_V1, Dy, CORREL_V2e Dy ,CORREL_V 3 estdo em Y e os valores da matriz
CORRELACAO estao em X, onde foram exemplificados valores de correlacdo maiores do que 0,15.
Como é possivel ver com esse gréfico, a funcdo CORRFE L_V 2 modifica mais drasticamente o valor
de D, ,RMS, enquanto que a fungdo CORREL_V3 modifica esse valor de forma mais sutil. O
valor de CORRFEL_V'1 nao muda até que a correlacdo atinja o valor de 0,3. Com essas 3 diferentes
funcdes utilizando os valores da matriz CORRELACAQ buscou-se analisar o impacto de uma funcao
de similaridade linear (CORREL_V'1) e duas exponenciais (CORREL_V2 e CORRFEL_V3)

nos algoritmos de agrupamento.

—m—RMS
—e— CORREL_V1_LINEAR

] CORREL_V2_POT10
7 —w— CORREL_V3_POTe
6 .
5
8]
2 41
‘-lg 3 —o—o—o\.
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2 \v\'\v\v\v ® L]
| TV —y 8 .
1 v"~’§’_'_!‘.-.-
0 T T T T T T 1
0,2 0,4 0,6 0,8 1,0
Correlagédo

Figura 8.8: Grafico de exemplo dos valores de distancia entre duas conformacdes calculadas a partir
das funcées de similaridade RM S, CORREL_V1, CORREL_V2e CORREL_V3.

8.3 Resultados dos Experimentos de Agrupamento

Os experimentos com os 10 algoritmos de agrupamento foram divididos em 2 grupos para facilitar

a discussao dos resultados obtidos:

e RMS X TCN: Apresenta os resultados para as funcoes RM.S comparadas com os resul-
tados das funcdes TC'N e T'C'N_Mult2 que utilizam os totais de contatos normalizados

estabelecidos entre as conformacdes do receptor e o THT ou THT+NADH,;
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e RMS X CORREL: Descreve os resultados de RMS, CORREL_V1, CORREL_V?2 e
CORRFEL_V3 para ambas as entradas THT e THT+NADH

8.3.1 Entrada para os Algoritmos de Agrupamento

Para os 2 grupos de experimentos foram utilizadas as seguintes conjuntos de atomos de entrada:

e ALL e 25_RES (descritas na Secdo 8.1 deste capitulo): consideram os dtomos de carbono-«

dos 268 residuos do receptor e dos Top 25 residuos, respectivamente;

e 20_RES: considera os atomos de carbono-a dos 20 residuos do receptor que aparecem
estabelecendo ao menos 1 contato (HHB+NNB) com o THT. Esses 20 residuos estdo descritos
na Tabela 8.2. Essa entrada somente foi considerada em experimentos com as funcdes de

similaridade quando executadas com a entrada THT;

e 46_RES: sdo utilizados nesta entrada os atomos de carbono-a dos 46 residuos do receptor
que estabelecem contatos HHB ou NNB com o THT+NADH (Tabela 8.2). Essa entrada de
algoritmo de agrupamento somente foi considerada em experimentos com funcdes de simila-

ridade quando a entrada da mesma eram os resultados de THT+NADH,;

8.3.2 Resultados TCN x RMS

Esse primeiro grupo de resultados correspondem aos experimentos com as funcdes RM .S, TCN
e TC'N_Mult2 para os 10 algoritmos de agrupamento e subdividiu-se em 2 sub-grupos: os experi-
mentos onde a entrada para as funcdes de similaridade TC'N e TC'N_Mult2 foram os resultados
dos contatos do receptor-THT e os experimentos cuja entrada para as funcdes s3o os resultados de
contatos do receptor-THT-+NADH.

E importante diferenciar os conjuntos de dtomos de entrada para os algoritmos de agrupamento,
que correspondem aos atomos considerados para os calculos de similaridade entre 2 conformacoes,
das entradas para as funcdes de similaridade, que indicam qual tabela de contatos resultante do
LigPlot foi aplicada em cada momento (THT ou THT+NADH).

As Figuras 8.9 e 8.10 mostram os resultados da métrica D B/ para os 10 algoritmos, onde nas fun-
¢bes TCN e TCN_Mult2 foi aplicada a entrada THT+NADH. As Figuras 8.11 e 8.12 descrevem
os resultados para da métrica pSF' para essa mesma configuracdo de experimento. Essa configura-
cdo de experimento utilizou como conjunto de dtomos de entrada ALL, 46_RES e 25_RES (a
entrada 20_RES ndo foi considerada pois esta relacionada aos resultados do LigPlot com o THT).

Nas Figuras 8.9, 8.10, 8.11 e 8.12 os graficos de cada linha correspondem a um mesmo algo-
ritmo, e as colunas s3o os diferentes conjuntos de d4tomos de entrada. Os resultados dessa mesma
configuracdo de experimento porém com a entrada para as funcoes de similaridade sendo os resulta-
dos para o THT estdao no Apéndice C. Nesta secdo e nas préximas sdo descritos os resultados para
os as funcdes de similaridade com entrada THT+NADH. Os resultados para as entradas THT sao

descritas sempre nos Apéndices desta Tese.
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Figura 8.9: Resultado da métrica DB para os algoritmos Average, Bayesian, Centripetal, Centri-
petal_Comp e Complete executados com as funcdoes RM S, TCN e TCN_Mult2 com entrada
THT+NADH.
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Figura 8.10: Resultado da métrica DBI para os algoritmos Edge, Hierarchical, Linkage, K-means

e SOM executados com as funcdes RM S, TCN e TCN_Mult2 com entrada THT+NADH.
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Figura 8.11: Resultado da métrica pSF' para os algoritmos Average, Bayesian, Centripetal, Centri-
petal_Comp e Complete executados com as funcdes RM S, TCN e TCN_Mult2 com entrada

THT+NADH.
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Figura 8.12: Resultado da métrica pSF’ para os algoritmos Edge, Hierarchical, Linkage, K-means e

SOM executados com as funcdoes RM S, TCN e TCN_Mult2 com entrada THT-+NADH.
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Sobre os valores de DBI, das Figuras 8.9 e 8.10, a primeira consideracdo é que para os algoritmos
Average, Complete, Edge, Hierarchical e K-means os valores de TCN e TCN_Mult2 s3o iguais. Em
relacdo a essa métrica, cujos menores valores correspondem a melhores resultados, para os algoritmos
Average, Complete e Edge a funcao T'C'N__Mult2 apresenta valores melhores que a RM S para
as diferentes entradas e os diferentes nimero de grupos. Os algoritmos Hierarchical e K-means,
apesar de apresentarem valores aproximados, a funcao T'C'N__Mult2 é melhor em maior parte dos
diferentes nimeros de grupos e conjuntos de atomos testados. Os algoritmos Linkage e SOM
apresentam valores muito préximos, sendo dificil a indicacdo de qual das funcdes tém melhores
resultados. Bayesian tem muita variacao entre qual das funcoes apresenta melhores valores de
DBI. Centripetal tem melhores resultados para a funcdo T'C'N_Mult2 para as entradas ALL e
46_RES, e para a funcao RMS com a entrada 25_RFES. O contrério ocorre para o algoritmo
Centripetal_Comp, em que T'C'N_Mult2 tem melhores resultados para 25_ Res e para as entradas
ALL e 46_Res os melhores valores de DB variam entre as funcdes RMS e TCN.

Em relacdo a métrica pSF', onde maiores valores indicam melhores resultados, os algoritmos
Bayesian e SOM apresentam valores muito aproximados, dificultando a verificacido de qual das
funcdes foi melhor. Os algoritmos Average, Complete, K-means e Hierarchical obtiveram melhores
valores para a funcao RMS. Edge e Linkage foram os piores algoritmos para todas as funcdes
analisadas, com excecdo da execucdo do Edge, para a funcdo RM S e entrada ALL, que apresenta
bons resultados e do Linkage para 5 grupos ou mais, onde ALL gerou melhores resultados para
RM S enquanto que 46_RES e 25_RES para as fungbes TC'N e/ou TCN_Mult2. Centripetal
obteve melhores valores de pSF' para as entradas ALL e 46_RES, intercalando as funcoes RM S e
TCN, enquanto que a entrada 25__RFES somente gerou valores maiores do que zero para a funcdo
TCN. Centripetal_Comp apesar de gerar valores de pSF' bem préximos para os dtomos de entrada
ALL e 25_RES, pode-se perceber alguns resultados melhores para TCN e TCN_Mult2. E
importante ressaltar que os melhores valores de pSF', para a maioria dos algoritmos, aparecem para
agrupamentos de até 5 grupos, apds, os valores tendem a nao variar muito.

Os resultados dos experimentos com as fungdes RMS X TCN para o THT (Apéndice C)
foram muito parecidos com os resultados discutidos para THT+NADH. O padrido observado para
a métrica DBI se manteve. Em relacdo a métrica pSF' houveram alguns resultados diferentes,
como por exemplo, para THT o algoritmo Complete e Centripetal _Comp apresentam resultados

aproximados como o SOM, o Centripetal apresenta resultados ruins como o Edge e Linkage.

8.3.3 Resultados RMS X CORREL

O segundo grupo de resultados sdo executados com as funcdes RM S, CORREL_V1, CORREL_V?2
e CORREL_V 3, para os 10 algoritmos de agrupamento com as funcdes de similaridade sendo exe-
cutadas com as duas entradas: THT e THT+NADH. As Figuras 8.13 e 8.14 descrevem os resultados
relacionados a métrica DBI, e as Figuras 8.15 e 8.16 aos valores de pSF, ambos considerando a
entrada das funcbes como THT+NADH e como conjunto de dtomos de entrada ALL, 46_RES e
25_RES.



131

—ea—RMS
—a—CORREL_V1_LINEAR
12 12 12 ——CORREL_V2_POT10
o 10 © 10 - 10 —v—CORREL _V3_POTe
< o~
i g o 8 o .
[ — \\\
s 4 E 4 2:}‘:1:_:& g }MM
w24 — — F 2 Z 2
£ 0 0
4 6 8 10 4 [ 8 10 4 6 [ 10
12 12 12
©
210 S, 10 g 10
3 8 E z 8
Z 6 Qs a 6
= >
o 4 4 > 4
 ——— J S § — —~
0 o) 0
4 [ 8 10 2 4 6 8 10 4 6 [ 10
412 12 12
3’, 10 €0 & 10
28 2 48
Lo e )
2 o
2 4 E 4 & 4
E 2 e g2 E 2
O oF 0 (S
5 4 6 8 10 4 6 8 10 4 6 8 10
e w
‘-‘!| 12 al2 o
o [ ol 12
g 10 Z10 g 10
o 8 © 8 S 8
46 26 26
b4 w4 by
2 2 E 2 2 2
E 0 G0 E 0
o 4 6 8 10 6 4 6 8 0 8 4 6 8 10
12 12 12
410 Q10 g 10
3 s w' g w8
E 6 T [T
—_ w
& “L&;&g 4 [ e T £ 4
H —
g2 8 2 8 2
o o0 0 0
4. 6 8 10 2 & 6 8 10 4 6 8 10
NUMERO DE GRUPOS NUMERO DE GRUPOS NUMERO DE GRUPOS

Figura 8.13: Resultado da métrica DBI para os algoritmos Average, Bayesian, Centripetal, Cen-
tripetal_Comp e Complete executados com as funcoes RMS, CORREL_V1, CORREL_V2e
CORREL_V3 com entrada THT+NADH.
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Figura 8.14: Resultado da métrica DB para os algoritmos Edge, Hierarchical, Linkage, K-means e
SOM executados com as funcdes RM S, CORREL_V1, CORREL_V2 e CORREL_V3 com
entrada THT+NADH.
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Figura 8.15: Resultado da métrica pSF' para os algoritmos Average, Bayesian, Centripetal, Cen-
tripetal_Comp e Complete executados com as funcoes RMS, CORREL_V1, CORREL_V2 e
CORREL_V3 com entrada THT+NADH.
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Figura 8.16: Resultado da métrica pSF' para os algoritmos Edge, Hierarchical, Linkage, K-means e
SOM executados com as funcdes RM S, CORREL_V1, CORREL_V2 e CORREL_V3 com

entrada THT4+NADH.
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Os resultados apresentados nas Figuras 8.13 e 8.14 sobre a métrica DBI mostram que, para
os algoritmos Bayesian, Centripetal _Comp, Linkage e SOM os valores sao muito aproximados, ndo
sendo possivel a identificacdo das funces com melhores resultados. Para os algoritmos Complete
e Hierarchical a funcdo RM S é sempre melhor, independente dos atomos de entrada e do nimero
de grupos. O mesmo ocorre para o Average e K-means , entretanto, para esses algoritmos, em
alguns casos, a funcdo CORREL_V 3 se aproxima dos valores de RMS. Centripetal e Edge sao
algoritmos cujos valores de D BI apesar de parecidos, mostram para a entrada ALL melhores valores
para a funcaio CORREL_V 3.

Os valores de pSF das Figuras 8.15 e 8.16 mostram que, novamente, os algoritmos Bayesian
(ALL e 46_RES), SOM e Centripetal_Comp (ALL) tém valores muito aproximados, sendo possi-
vel destacar somente Bayesian-CORREL_V '3 com melhores valores para o conjunto de atomos de
entrada 25__RFES. Os algoritmos Average, Complete, Hierarchical e K-means tém melhores valores
de pSF para a funcdo RM S em todos os casos estudados, com excecdo dos resultados para até 3
grupos com a funcdo CORREL_V 3 que se aproximam de RMS. Os algoritmos Edge e Linkage
apresentam os piores resultados entre os algoritmos, com excecao do Edge-RM S, que apresenta
bons valores de pSF' com entrada ALL e Linkage-CORRFEL_V 3 e entrada 25_RFES. A funcdo
CORREV _V3 apresenta melhores valores de pSF' para os experimentos com Bayesian (25_RES)
e Centripetal_Comp (46_RES e 25_RES).

Os resultados ruins em relacdo as métricas DBI e pSF para as funcbes CORREL_V'1 e
CORRFEL_V?2 possivelmente foram causados por essas funcdes permitirem que sejam obtidos
valores muito altos de distancia entre 2 conformacGes (exemplo no Grafico da Figura 8.8), o que
pode prejudicar a execucdo dos algoritmos de agrupamento.

Os resultados para a mesma configuracdo de experimento mas para a entrada com THT estdo
no Apéndice D. De maneira geral, para as métrica DBI e pSF os resultados obtidos foram muito
parecidos entre as entradas THT e THT+NADH.

8.4 Avaliacoes das Médias de Desvio Padrao (DP) de FEB Dentro de Cada Grupo

De acordo com Shao et al. [SHAQ7] as métricas de avaliacdo DBI e pSF sdo imperfeitas e o
ideal é utiliza-las em conjunto e realizar uma inspecao visual nos resultados para conclusdes sobre os
melhores agrupamentos. Com base nos resultados apresentados, é dificil a indicacao de um melhor
algoritmo e de uma melhor funcdo pois os melhores valores das métricas variam muito entre as
diferentes configuracdes de experimentos de agrupamento executadas.

Por esses motivos, neste trabalho decidiu-se, além de avaliar os grupos com as métricas classicas
DBI e pSF implementadas em [SHAQ7], verificar os resultados dos agrupamentos na aplicacdo que
os mesmos serdo utilizados. O objetivo dos experimentos de agrupamento desde o inicio é utiliza-los
em docagem molecular com o modelo FFR de receptor, de forma a acelerar experimentos desse tipo
onde somente parte das conformacdes de cada grupo serdo consideradas.

Para essa verificacdo dos resultados de agrupamentos na aplicacdo, em um primeiro momento foi



134

necessario a reexecucdo dos experimentos de docagem molecular (Experimentos Fase 2 - Secdo 3.5.2
do Capitulo 3) pois, para utilizacdo das conformacdes nos algoritmos de agrupamento foi necessaria
a sobreposicdo de todas as estruturas na primeira da DM, modificando as que foram utilizadas na
Docagem-Fase 1.

Essa analise foi realizada para os resultados de docagem com os 4 ligantes: NADH, PIF, TCL
e ETH. A partir destes, foram calculadas as médias de desvios padrdo (DP) de FEB de cada
agrupamento obtido para as diferentes configuracdes de experimentos. Os melhores valores nessa
avaliacdo de média de DP sdo para as configuracdes com os menores valores. Estas menores médias
de DP indicam que determinado agrupamento colocou conformacGes que apresentaram resultados
de docagem mais similares em mesmos grupos. Por exemplo, tem-se experimentos de agrupamento

quaisquer com 2 grupos cada, que obtiveram os seguintes valores de DP de FEB:

e experimento 1: Grupo 1 com DP de FEB de 0,5 Kcal/mol e Grupo 2 com DP de 1,5 kcal /mol.
A média de DP para esse agrupamento é de 1,0 kcal /mol;

e experimento 2: Grupo 1 com DP de FEB de 2,5 Kcal/mol e Grupo 2 com DP de 1,5 kcal /mol.

A média de DP para esse agrupamento é de 2,0 kcal /mol;

Neste exemplo simples, o melhor resultado é para o Experimento 1, uma vez que o mesmo
apresenta menor variacdo de FEB entre seus grupos. Para realizar essa analise foi necessario cruzar
as informacdes sobre FEB de cada conformac3o para cada ligante com os agrupamentos. Para isso,
foi desenvolvido um pequeno Banco de Dados chamado Docagem_Agrupamentos que armazena
todos os resultados de agrupamentos para as configuracdes executadas (6 tabelas, uma para cada
funcdo utilizada) e os resultados de docagem molecular de cada ligante (4 tabelas, uma para cada
ligante). Assim, o célculo de média de DP de FEB, utilizando os dados armazenados neste BD, foi

aplicado para os 4 ligantes e:

e todas as funcoes de similaridade variando suas entradas entre THT e THT+NADH;
e nlmero de grupos variando de 2 a 10;
e para os conjuntos de atomos de entrada 20_RFES, 25_RES, 46_RES e ALL;

e para os 7 algoritmos de agrupamento com melhores resultados para as métricas DBI e pSF":

Average, Bayesian, Centripetal_Comp, Complete, Hierarchical, K-means e SOM.

Os resultados dos agrupamentos com os algoritmos Centripetal, Edge e Linkage, especialmente
para a métrica pSF', sdo ruins para quase todas as configuracdes de experimentos realizados, in-
cluindo aqueles primeiros experimentos com de 10-100 grupos (Sec3o 8.1.1) e para de 2-20 grupos
(Secdo 8.1.2). Neste capitulo sdo descritos os resultados desta analise aplicado nos resultados de
docagem para o PIF com ambas as entradas das funcdes de similaridade THT+NADH (Figuras 8.17
e 8.18) e THT (Figuras 8.19 e 8.20). Para os demais ligantes, os resultados estdo apresentados no
Apéndice E, considerando a entrada THT.



Figura 8.17:

para os algoritmos Average, Bayesian e Centripetal_Comp (ALL, 25_RES e 46_RES).

Figura 8.18:

para os algoritmos Complete, Hierarchical, K-means e SOM (ALL, 25_RES e 46_RES).
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Média de desvio padrao de FEB para o ligante PIF com as funcdes de similaridade RM.S,
TCN, TCN_Mult2, CORREL_V1, CORREL_V2e CORREL_V3 (entrada THT+NADH)
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Figura 8.19: Média de desvio padrdo de FEB para o ligante PIF com as funcdes de similaridade
RMS, TCN, TCN_Mult2, CORREL_V1, CORREL_V2 e CORREL_V3 (entrada THT)

para os algoritmos Average, Bayesian e Centripetal_Comp (ALL, 25_RES e 20_RES).
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Figura 8.20: Média de desvio padrdo de FEB para o ligante PIF com as funcdes de similaridade
RMS, TCN, TCN_Mult2, CORREL_V1, CORREL_V?2 e CORREL_V3 (entrada THT)
para os algoritmos Complete, Hierarchical, K-means e SOM (ALL, 25_RES e 20_RES).
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Os resultados descritos nas Figuras 8.17, 8.18, 8.19 e 8.20 sao discutidos considerando todas as
funcdes (RM S, TCN, TCN_Mult2, CORREL_V1, CORREL_V2 e CORREL_V3) para

as diferentes configuracdes de experimentos:

e Novamente os algoritmos Bayesian e SOM apresentam valores aproximados para as diferentes
funcoes. E isso ocorre para THT e THT+NADH. As funcées com menores valores de DP
variam muito para os diferentes nimero de grupos, nao sendo possivel indicar quais tem melhor

resultado para esses algoritmos.

e O Average-THT+NADH apresenta menores valores de médias de DP para a funcdo TC' N_Mult2
para os atomos de entrada ALL e 46_RFES, sendo superada em poucos casos pela funcao
RMS'. O mesmo algoritmo com a entrada para as funces THT também apresenta melhores
valores para T'C'N_Mult2 na maioria dos casos, com excecdo para ALL e 20_RFES onde
CORRFEL_V3 ou RMS algumas vezes sao melhores.

e Os melhores valores de DP para o algoritmo Centripetal_Comp-THT+NADH variam entre
as funcdes CORREL_V2 (para as 3 entradas), TCN (ALL) e TCN_Mult2 (25_RES e
46_RES). Para Centripetal_Comp-THT, CORREL_V2 é melhor para as entradas ALL e
25_RES enquanto que CORREL_V'1 tem menores valores de DP de FEB para 46_RES.

e Complete-THT+NADH apresenta menores valores de DP para a funcdo TCN_Mult2 (ALL
e 25_RES) enquanto que para a entrada 46__RES ha uma variac3o entre as funcdes. Menos
valores de DP para Complete-THT ocorrem na maioria dos casos também para a funcao
TCN_Mult2;

e O algoritmo Hierarchical apresenta os menores valores de DP de FEB para as funcées CORREL_V'1,
TCN_Mult2 e CORREL_V?2 para ambas as entradas THT-+NADH e THT.

e De maneira geral, o algoritmo K-means apresenta menores valores de DP para a funcdo
TCN_Mult2 para a maioria das configuracdes de experimento realizadas com ambas entradas
THT e THT+NADH.

Resumindo os resultados discutidos, juntamente com os resultados para os demais ligantes (Apén-
dice E) pode-se afirmar que a funcdo TC'N_Mult2 apresenta os menores valores de DP de FEB
para as diferentes configuracdes de experimento. Além disso, também foi verificado que os melhores
algoritmos foram Average e K-Means. Confirmou-se os resultados das métricas DBI e pSF em
relacdo aos algoritmos Bayesian e SOM, que n3o tem seus resultados muito alterados independente
da configuracdo de experimento executada. As funcdes relacionadas a correlacdo (CORREL_V1,
CORREL_V2 e CORREL_V3) novamente n3o se mostram muito promissoras, como ja havia

sido verificado com as métricas DBI e pSF', com excecdo de poucos casos.
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8.5 Avaliacdo com o P-MIA

O P-MIA é um padr3o de mdltiplas instancias autoadaptéaveis, um padrdo de dados para work-
flows cientificos desenvolvido durante a Tese de Doutorado de Patricia Hibler [HUB10]. Esse
trabalho foi realizado com o objetivo de contribuir com a reducdo da quantidade de docagens a
serem executadas, via a definiciao de um padrao capaz de executar a selecdo de conformacdes do
receptor de forma dinamica, onde n3o exista a necessidade de execucdes exaustivas.

Para a utilizacao do P-MIA, a etapa preliminar consiste na execucao do agrupamento, separando-
se as conformacdes em diferentes grupos (ndo importando qual a configuracdo do experimento de
agrupamento). Dessa forma, a cada conformacdo s3o relacionadas as seguintes informacdes: o grupo
ao qual pertence, o lote e o status, que identifica a situacao sobre o processamento da conformacao,
podendo ser Ativo (A), Finalizado (F), Descartado (D) ou Prioridade do grupo alterada (P) [HUB10].
Essa informacdo de status é fundamental para determinar se uma conformacdo serd considerada
para docagem ou n3o (somente conformacdes com status (A) sdo processadas). O P-MIA também
utiliza os valores de quantidade minima de conformacdes (QM) a serem processados e o percentual
da amostragem (PA) que formam cada lote, definidos pelo usuério.

Apbs a separacdo das conformacdes em grupos, o P-MIA subdivide os grupos em lotes. A
quantidade de lotes é definida em tempo de execucao baseada nos valores de QM e PA. Estudos
descritos no trabalho de Patricia [HUB10] mostram que a anélise de quantidades menores de dados
(lotes) fornece melhores resultados. Um lote é formado pela quantidade de conformacdes indicadas
por PA. As conformacdes de um determinado grupo que ndo entram em um lote formam o chamado
lote residual (que pode ser processado ao final da execucdo com as conformacdes do lotes ou n3o).

A seguir, cada grupo é separado em em lotes e inicia-se a execucao individual de cada conforma-
cdo em um programa de um workflow cientifico. Como resultado obtém-se o chamado “Resultado
Execucdo”, que neste caso trata-se da FEB. Essa valor numérico é armazenado de alguma forma
(arquivo, tabela em um Banco de Dados, etc.) e avaliado com base no intervalo [Melhor_valor,
Pior_valor], que corresponde ao melhor e pior valor de FEB, respectivamente. As conformacdes
cujo “Resultado Execucdo” se aproximam ou s3o menores do que o Melhor_valor sdo as confor-
macdes com maior probabilidade de sucesso [HUB10].

Para o processamento dos lotes pelo workflow, sdo utilizados os seguintes parametros: numero,
que corresponde a quantidade de conformacdes ja processadas de um lote, total_resultado, é o
somatério dos resultados individuais de um grupo, resultado_snapshot, é o valor final do pro-
cessamento de determinada conformacao, total_lote, total de conformacdes de determinado lote,
melhor_valor e pior_valor, que correspondem ao melhor e pior valor a ser atingido. A partir
desses parametros, o P-MIA calcula uma série de médias, como a média de FEB das conformacdes
ja processadas, o ponto médio de FEB do intervalo [Melhor_valor, Pior_valor] e a média amos-
tral estimada, que considera as conformacdes ainda ndo processadas, utilizando para esse calculo os
valores de desvio padrdo de FEB do grupo e do lote para as conformacdes ja processadas. A fér-

mula da média amostral estimada est4 detalhada em [HUB10] e é uma das principais contribuicdes
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do modelo P-MIA e corresponde ao valor principal utilizado para indicar se determinado lote sera
descartado ou continuara sua execucao.

Com o auxilio da Patricia Hiibler, que implementou algumas funcionalidades do P-MIA para os
testes descritos em [HUB10], o P-MIA foi aplicado a dois diferentes agrupamentos para a verificacio
se uma das funcoes de similaridade propostas nesta Tese apresenta ganho efetivo no processamento
das conformacdes utilizados na docagem, comparando com a funcado RM .S padriao. Como no
trabalho [HUB10] o objetivo era o padrio, para a verificacio do mesmo, foram implementados
os passos descritos acima com o auxilio de planilhas eletrénicas, sendo boa parte do trabalho feito
manualmente. Por esse motivo, de todos os agrupamentos gerados nas mais diferentes configuracoes,
a analise do P-MIA foi aplicada somente a um destes. O agrupamento escolhido foi com a funcdo
TCN_Mult2, executada com a entrada THT+NADH, para o algoritmo K-means, com conjunto de
atomos de entrada ALL, com o total de grupos igual a 6. A mesma configuracdo de agrupamento
foi aplicada a selecdo dos resultados com a funcdo RMS. O ligante PIF foi escolhido por ter sido
um dos ligantes testados em [HUB10].

Antes da aplicacdo do P-MIA os dados foram preparados, onde para ambos agrupamentos fo-
ram associados os valores de FEB a suas respectivas conformacdes, dentro dos diferentes lotes e
dos diferentes grupos, utilizando para isso o BD Docagem_Agrupamentos. Apds a separacao das
conformacdes em lotes e a associacao dos resultados de FEB obtidos, o P-MIA calcula os valores
de média e média estimada para a determinacdo de continuidade ou ndo do processamento.

A Tabela 8.5 contém o total de conformaces que compdem cada um dos grupos, gerados
para as configuracdes de agrupamento K-means-ALL-6_grupos-THT+NADH com as funcGes de
similaridade RMS e TCN_Mult2. Esses grupos foram entdo divididos em lotes com QM=50
e PA=30%. Para a identificacdo de qual seria o percentual a ser utilizado para a definicdo de

continuidade ou descarte de um lote, foram analisados valores de 20%, 30%, 50%, 70% e 80%.

Tabela 8.5: Quantidade de conformacdes em cada grupo, gerados pelo algoritmo K-means com as
funcdes de similaridade RM S e TCN_Mult2

Grupos | Quantidade de conformacdes RM S | Quantidade de conformacdes T'C'N_Mult2
0 291 293
1 474 379
2 801 1
3 507 1.011
4 522 807
5 505 609

As Figuras 8.21, 8.22 mostram exemplos das anélises realizadas para 30% onde as colunas
referem-se a (1) lote de cada grupo (C_L); (2) quantidade total de conformacdes do lote (Quant);
(3) média aritmética de FEB das conformacdes do lote até o momento da anélise (M20%, M30%,
M40%, M50%, M70%, M80%); (4) média estimada de FEB das conformacGes restantes até o
momento da analise (E20%, E30%, E40%, E50%, E70%, E80%); (5) quantidade de conformac¢des

processadas até o momento (Proc); (6) quantidade total de conformacdes processadas (ProcFinal)



e (7) quantidade de conformagdes ndo processadas (Ganho).

C_L |Quant| M20% | E20% |Proc| M30% | E30% | Proc | M50% | E50% |Proc| M70% | ET0% | Proc | M80% | EB0% | Proc| ProcFinal | Ganho
Co_Lo 87| -10,41| -10,49 17| -10,31( -10,45 26| -10,31| -10,58 44| -10,55| -10,7 61| -10,5| -10,64 70 87 0
co_L1 61| -11,94| -12,18 12| -11,35[ -11,8 18 -11,07| -11,48| 31] -11,02] -11,24 43| -10,77] -10,94 49 61 0
co L2 50| -8,92| 9,32 10| -887( -9,16 15 15 35
Cco_L3 @3| -9,97| -10,69 19| -9.88[ -10,42 28| -9,5| -8,88 47 A7 48
C1_L0 142| -8,87| -9.2 28| -873| -9.11 43 43 99
ci_L1| 100 -884] 801 20| 918 944 30 30| 70
C1_L2 70| -9,22| -9,57 14| -9.22[ -949 21 21 49
C1_L3 50| -824] 883 0] -s2a] 872 15 15] 35
Ci_L4 50| 7.97| 835 10 -so7| 838 15 15 35
G1_L5 63| -8,85 -9.2 12| -9.3&8( -9,79 19 19 44
C2_L0 240| -9,96( -10,54] 48| -9,51| -10,02 72| 72| 168
c2 L1 168| -11,08] -11.4 34| -11,07] -11,21 50| -11,18] -11,36 84| -11,02| -11,16 118[ -10,95( -11,01| 134 168 0
cz2 L2 118| -11,42| -11,63 24 -11,14] -11,33 35| -11,04| -11,22 59| -11,08| -11,22 83| -11,02| -11,05 94 118 0
c2_L3 83| -10,62| -10,87| 17| -10,88[ -11,11 25| -10,81| -11,01 42| -10,78| -10,82 58| -10,69| -107 66 83| 0
c2 L4 57 -9 -9.3 11| -9.29( -9,57 17 17 40
Cc2 L5 50| -8,35] -85 10| -961( -9.81 15 15 35
C2 LB 85| -9,56| -9.78 17| -9,98[ -10.31 26| 28| 59
GC3_L0 152| -10,18| -10,73 30| -10,36| -10.88 46| -10,54| -10,86 78| -10,7| -10,85 108 -10,7( -10,84| 122 152| 0
C3_L1 106| -9,29| -9.56 21| -9,65| -10,02 32| 32| 74
C3 L2 75| -10,67| -11,36 15| -10,45( -11,03 23| -10,4| -10,83 38| -10.21| -10,49 53| -10,15| -10,29 80 60 15
C3 L3 52| -10,64| -11,06 10( -10,33| -10,82 16| -10,76| -11,55| 26| -10,68| -10,8 36( -10,79| -11,01 42 52| 0
C3 L4 50| -10,61] -11,22 10| -10,55[ -11,12 15( -10,35] -11,39 25| -10,55| -10.75 35| -10,56| -10,69 40 50| 0
C3 L5 72| o8| 10,33 14 -o4s[ og8 22 22| 50
C4 LD 157| -9,48| 9,88 31| -9,93| -10.31 47 47 110
C4 L1 110| -7,58| -7.,96 22 -7.82| -8.13 33| 33| 77
C4 L2 77| -9,32| -9,63 15| -9,38[ -8,73 23| 23| 54
C4 L3 54| -8,24] -8,5 11| -848 -872 16 16 38
C4 L4 50| -9,03] -9.47 10| -9.07| -9.42 15 15 35
C4 L5 75| -8,65| -B8B 15| -B61| -8,78 22| 22| 53
Ch_L0 152| -10,18| -10,65 30| -10,38| -10.78 46| -10,34| -10,57 76| -10,33| -10,44 106[ -10,28( -104| 122 152| 0
Ch_L1 106| -10,03| -10,35 21| -10,28| -10,59 32| -10,11] -10,3 53| 53| 53
C5_L2 74| @24] 955 15| -94] -gge| =2 22 52
C5 L3 52| @39 -a7| 1o -o14] as3] 18 15 36
GCh L4 50| -8,28] 966 10| -922[ -954 15 15 35
C5_L5 71| 877 888 14 =87 870 21 21 50

. . -
Figura 8.21: Anélise dos resultados com 30% das conformacdes processadas.
de similaridade RMS.

C_L | Quant| M20% | E20% | Proc | M30% | E30% | Proc | M50% | E50% | Proc | M70% | E70% | Proc | M80% | E80% |Proc | ProcFinal |Ganho
Co Lo 88| -10,42| -108 18| -10,31| -10,42 26| -10,31] -10,52 44| -10,55] -10,73 62| -10,5( -10,54 70 88 1]
CD_U 62| -12,03| -12,23 12| -11,33] -119 19| -11,04| -11,35 31| -11,02| -11,12 43| -10,64( -10,85 50 62 0
Co L2 50 -86| -8,79 10| -8,863| -876 15 15 35
Co L3 93| -10,13| -10,79 19| -9.96| -10,49 28| -9,59| -9,97 47 47 46
Ci_ Lo 114| -10,53| -10,99 23| -10,21| -10,7 34| -9.92| -10,27 57 57 57
C1 L1 80| -10,44| -10,98 16| -10,16| -10,61 24| -956| -9.89 40 40 40
Ci_ L2 56| -9,73| -10,06 11| -9.42| -976 17 17 39
Ci L3 50| -9,74| -10,27 10 -8.6| -10,02 15 15 35
C1_Ld 79[ -10,89| -11,15] 16| -10.93| -11,17 24| -10,99| -11,23 40| -11,05] -11.1 55| -11,05( -11,08 63 79 0
Cz Lo 1| -10,25 1 1]
C3 Lo 303[ -10,49| -11,01 61| -10,82| -11,23 91| -10,62| -10,93 152| -10,46| -10,63| 212| -10,33| -10,44| 242 303 a
C3 L1 212| -10,66| -11,22| 42| -10,76| -11,26 64| -10,72| -11,06| 106| -10,85| -11,02| 148| -10,86 -11| 170 212 1]
C3 L2 149| -10,89| -11,17 30| -11,05| -11,3 45| -10,96| -11,17 75| -10,98| -11,06| 104| -10,91| -10,96| 119 149 1]
CS_LB 104| -10,96| -11,23 21| -10,87| -11,05 31| -10,71| -10,87 52| -10,69| -10,81 73| -10,49( -10,56 83 104 0
C3 14 73| -9.28| -9,61 15| -9,57| -9,85 22 22 51
C3 L5 501 -9,32| -9,51 10| -9.49| -9.66 15 15 35
C3 Le 50| -10,31| -10,62 10| -10,29| -10,56 15| -10,49| -10,66 25| -10,58] -10,67 35| -10,6( -10,68 40 50 1]
C3 L7 70| -10,2| -10,54 14| -10| -10,29 21 21 49
C4 LO 242 8,34 -87 48| -8,38 -8,7 73 73 169
CA_U 169| -B,57 -8,89 34| -865| -893 51 51 118
C4 12 119 -9,34| -9,59 24| -9.17| -9,39 36 36 83
C4 L3 83| -9,36| -9,54 17 -9,35| -9,54 25 25 58
C4 L4 58| -7,92| -8,55 12| -7.82 -8,2 17 17 41
C4 L5 50| -7,94| -8,27 10 -7.7| -7.98 15 15 35
C4_LE 86 -8,96| -9,33 17 -8.84| -9.31 26 26 60
C5 L0 183| -10,36| -10.7 37| -10,1| -10,38 55 55 128
C5 L1 128| 9,23 -9,57 26| -9,32| -955 38 38 90
C5 L2 90| -8,87| -9,13 18| -8.82| -9,02 27 27 63
C5 L3 63| -10,16| -10,61 13| -9.76| -10,19 19 19 44
C5_L4 50 -9,18| -9,43 10 -9.23] -9.41 15 15 35
C5 L5 a5 -81 -0,45| 19| -9.14| -946 29 29 66
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Resultados da funcao

Figura 8.22: Andlise dos resultados com 30% das conformacdes processadas. Resultados da funcdo
de similaridade T'C'N_Mult2.

A anilise dos resultados de médias aritmética e estimada de FEB se inicia quando 20% das

conformacdes ja foram processadas. Apds, é determinado qual é o status de cada lote. Se, ao

analisar os valores de média aritmética e média estimada de determinado lote, ambos os valores

forem piores do que o valor médio utilizado como pardmetro, o lote é Descartado (D). Os lotes
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com essa caracteristica sdo sombreados nas Figuras 8.21, 8.22. S3o geradas tabelas como as
exemplificadas nas Figuras 8.21, 8.22 para a avaliacdo do ganho com 20%, 30%, 50%, 70% e 80%
das conformacdes processadas utilizando a abordagem do P-MIA para a determinacdo do status de
cada lote a medida que vai avancando o processamento dos mesmos.

Considerando as Figuras 8.21, 8.22 onde as andlises comecaram a ser feitas quando 30% das
conformacdes de cada lote haviam sido processadas, para a funcao RM .S, 1.446 conformacdes foram
descartadas, ou seja, um ganho de 47%. A anélise com os resultados da funcdo TC N__Mult2 1.376
conformacdes foram descartadas, o que corresponde a um ganho de 44%. O gréfico da Figura 8.23
mostra o ganho obtido a medida que as anélises com 20%, 30%, 50%, 70% e 80% foram sendo

realizadas.

—m— Ganho Processamento RMS
—e— Ganho Processamento TCN_Mult2

1800 -

1600
1400
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1000
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400

Total de Conformacdes

200
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20% 30% 50% 70% 80% 100%
Analise

Figura 8.23: Ganho (total de conformacdes descartadas) obtido a medida em que as anélises foram
realizadas.

No grafico da Figura 8.23 pode-se observar que a melhor alternativa é de iniciar a anélise o quanto
antes, ou seja, com 20% das conformacdes processadas, onde para a funcdo RM .S 1.648 confor-
macdes foram descartadas, o que corresponde a um ganho de 53% e para a funcdo TC'N_Mult2,
1.521 conformacdes n3o foram processadas, o que equivale a um ganho de 49%. Para aprofundar
o estudo do ganho obtido com o uso do P-MIA e das funcdes de similaridade, foi verificado se as
conformacdes com melhores resultados foram contempladas, ou seja, se foram processados a medida
que as analises eram realizadas. O grafico da Figura 8.24 apresenta essa analise, onde Melhores
10% referem-se as 310 conformacdes em que no experimento exaustivo descrito na Secdo 3.5.2 do
Capitulo 3 apresentaram os melhores resultados de FEB.

Como pode-se ver na Figura 8.24, somente com 20% das conformacdes processadas, para funcio
RM S, 239 das 310 conformacdes foram contempladas (77%) e com a funcdo T'C'N_Mult2, 254
(82%). Os resultados do processamento com o P-MIA mostram que este padrdo de workflow
utilizando em conjunto com os resultados dos experimentos de agrupamento apresenta um ganho

muito importante na execucao de simulacoes de docagem molecular com o modelo FFR.
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Figura 8.24: Avaliacdo do niimero de conformacées das Melhores 10% contempladas a cada anélise.

8.6 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou todos os experimentos de agrupamento executados com diferentes con-
figuracdes. As funcdes de similaridade desenvolvidas sdo descritas e seus resultados sdao comparados
com a funcao original. Ao final do capitulo foi realizada uma andlise dos resultados obtidos utili-
zando para isso o padrao de workflow P-MIA para efetivamente acelerar as simulacdes de docagem
molecular com o receptor flexivel.

Os primeiro experimentos executados somente com a funcao RM .S mostraram que mais do que
20 grupos n3o causavam modificaces nas métricas de avaliacdo dos grupos (DBI e pSF). Para
um estudo mais detalhado, foram executados os experimentos de 2-20 grupos, mas variando de 1
em 1. Neste estudo, decidiu-se que mais do que 10 grupos nao eram necessarios e, além disso,
verificou-se que os dois conjuntos de dtomos testados (ALL e 25_RES) apresentavam resultados
aproximados, nao sendo possivel indicar qual era o melhor.

Para o desenvolvimento das novas funcdes de similaridade foram utilizados os resultados do
processamento com o programa LigPlot, que analisa os contatos estabelecidos entre determinado
complexo receptor-ligante. As analises com o LigPlot foram feitas com duas entradas diferentes,
considerando as conformacdes do receptor e o substrato THT e o receptor com o THT-+NADH. A
partir destes, foram desenvolvidos 5 funcdes de similaridade divididas em 2 grupos: as funcdes T'C'N
e TCN_Mult2, que utilizam os valores de totais de contatos entre receptor-ligante e as funcoes
CORREL_V1, CORREL_V2e CORREL_V3 que consideram matrizes de correlacao entre as
conformacdes obtidas a partir de como cada conformacdo estabeleceu seus contatos. Dessa forma,

foram executados experimentos com as seguintes configuracdes:

e funcdes de similaridade: RMS, TCN, TCN_Mult2, CORREL_V1, CORREL_V2 e
CORREL_V3;

e entrada paras as funcoes de similaridade: THT e THT+NADH,;
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algoritmos: Average, Bayesian, Centripetal, Centripetal_Comp, Complete, Edge, Hierarchical,
Linkage, K-means e SOM,

numero de grupos: de 2, 3,4, 5,6, 7,8, 9 e 10;

conjuntos de atomos de entrada: ALL, 25_RES, 20_RFES e 46_RES.

A partir dos resultados obtidos para todos esses experimentos, incluindo a analise de média de

DP de FEB dentro de cada grupo, pode-se concluir:

E muito dificil o desenvolvimento de funcdes que geram bons resultados para todos os tes-
tes executados, ja que muitas variacdes foram realizadas, trata-se de muitos e diferentes
algoritmos, como diferentes conjuntos de atomos de entrada para as diferentes funcGes de

similaridade.

N3o houveram muitas diferencas entre as entradas THT e THT+NADH. Acredita-se que isso
se deve ao fato de mesmo o LigPlot tendo sido executado com diferentes entradas, o padrao de
contatos estabelecidos entre as conformacdes e THT ou THT+NADH se manteve o mesmo,

principalmente ao comparar-se os valores de totais normalizados.

Considerando a comparacdo RM S X T'C'N, de maneira geral, considerando somente DB, as
funcdes TC'N e/ou TCN_Mult2 apresentam ou valores aproximados ou melhores valores do
que RM S para a maioria dos algoritmos, diferentes niimeros de grupos e diferentes conjuntos

de 4tomos de entrada.

As funcbes CORREL_V1, CORREL_V2 e CORRFEL_V3 nao se mostram muito pro-

missoras nem em relacdo as métricas nem em relacdo as médias de DP de FEB dos grupos.
Em relacdo aos algoritmos de agrupamento:

— os melhores valores de métricas DBI e pSF assim como de médias de DP de FEB
dos grupos foram obtidos em sua maioria com os algoritmos Average e K-means. Estes

mesmos algoritmos foram indicados no trabalho de [SHAQ7] como de melhores resultados;

— os algoritmos Edge, Linkage e Centripetal apresentaram valores de pSF’ ruins para quase
todos as configuracdes, inclusive para a funcdo RM.S. O que acontece nesses algoritmos
é que muitas vezes a maioria das conformacdes ficam em um (nico grupo, e os outros
grupos ficam com somente 1 elemento. Esse problema ja havia sido relatado para o Edge
e Linkage no trabalho de [SHAOQ7];

— SOM e Bayesian foram algoritmos cujas diferentes configuracdes dos experimentos nao
afetaram muito seus resultados, nao sendo possivel a verificacao nestes, de qual funcao de
similaridade era melhor. Inclusive na analise com as médias de DP para esses algoritmos

elas ndo variam muito. Em [SHAOQ7] é descrito que o ideal para esses algoritmos é
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a execucdo dos mesmos no minimo 5 vezes para cada configuracdo, obtendo a média
das métricas de cada execucdo. Acredita-se que, por isso ndo ter sido realizado, esses

resultados n3o apresentaram a diferenca esperada.

e Segundo Shao et al. [SHAQ7] as métricas de avaliacdo DBI e pSF sdo imperfeitas. Assim,
ndo é possivel, somente com base nos valores destas indicar quais sdo as configuracdes de
agrupamento mais promissoras. Por esse motivo foram feitas as anélises de médias de DP de
FEB dos grupos, que mostraram que as funcdes desenvolvidas nesta Tese tendem a diminuir
os valores de DP, o que indica que houve melhora nos agrupamento em relacao a aplicacdo dos
mesmos em docagem molecular. Em especial para a funcdo de similaridade TC'N__Mult2,
que se mostrou entre as funcdes desenvolvidas ser a mais promissora. A funcao RM S aparece
em poucos resultados desta analise de média de DP com melhores valores, e isso ocorre para

os 4 ligantes estudados;

Em relacao ao tempo de processamento utilizando a funcao RM S e as funcdes desenvolvidas
TCN e TCN_Mult2, ndo houve aumento nesse tempo, tendo os algoritmos despendidos o mesmo
tempo. As funcées CORREL_V1, CORREL_V2e CORREL_V3 em relacdo a funcdo RM S
tiveram seu tempo de execucdo aumentado somente no inicio de cada experimento, para a leitura
da matriz CORRELACAQ. A execucdo do LigPlot para a geracdo dos dados utilizados nas func¢des
desenvolvidas despendeu em torno de 8 horas para as duas entradas, em um computador Core2Duo,
2GB RAM, mas esse procedimento sé é necessario de ser executado uma vez.

A anélise com o P-MIA mostrou bons resultados de ganhos para ambas as funcées RM.S
e TON_Mult2. Apesar da funcido RMS apresentar em torno de 5% mais ganho do que a
TCN_Mult2, em relacdo ao nimero de conformacoes descartadas a cada porcentagem de analise
(a vantagem se mantém até aproximadamente as analises com 60%), a funcdo T'C'N_Mult2 con-
templa maior niimero de conformacdes das 10% melhores, e a diferenca sobre a funcdo RM S se
mantém para todas as anélises feitas em torno de 5%. Ou seja, mesmo que TC'N_Mult2 tenha
descartado um nimero menor de conformacoes, contemplou conformacdes comprovadamente mais
promissoras.

A anélise com o padrao P-MIA mostra um ganho de processamento muito importante, utilizando
tanto a funcdo RM S quanto a funcdo T'C N__Mult2, uma vez que com somente 20% das confor-
macdes processadas, houve ganhos de aproximadamente 50%, o que possibilitaria a execucdo dos
experimentos de docagem em um tempo consideravelmente mais reduzido. Além do mais, com os
mesmos 20% de processamento, 77% (RMS) e 82% (T'C N_Mult2) das melhores conformacdes
foram consideradas. Ou seja, com 20% do tempo de um experimento exaustivo, 80% das melhores
conformacoes ja foram consideradas. Isso significa por exemplo que, um experimento que antes pre-
cisava em torno de 12 horas em um computador QuadCore com 8GB RAM, utilizando o P-MIA com
os agrupamentos gerados ele despende aproximadamente 1/5 desse tempo, 2 horas e 24 minutos.

Ainda s3o necessarias analises com o P-MIA para outras das configuracGes de agrupamento

executadas, mas para isso ha a necessidade da implementacao do padrdo em um workflow cientifico,
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0 que ja esta sendo realizado por um aluno de Mestrado da PUCRS. Com os resultados das andlises
do P-MIA apresentados nesta Tese e em [HUB10] pode-se concluir que sua utilizacio é muito
promissora para a reducdo do tempo de execucdo das simulacdes de docagem molecular com o
modelo FFR, mantendo as caracteristicas dessa flexibilidade.
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9. TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta os trabalhos relacionas ao desenvolvido nesta Tese, que incluem:

e um trabalho sobre um Banco de Dados para triagem virtual de compostos, que pode ser

comparado ao FReDD;

e trabalhos relacionados a execucao de docagem molecular com o receptor flexivel e selecao de

conformacoes; e

e trabalhos relacionados ao agrupamento de trajetérias de DM.

9.1 Banco de Dados para RDD ou Docagem Molecular

9.1.1 Um Banco de Dados para Triagem Virtual de Compostos [COC10]

Nesse trabalho é apresentado um BD desenvolvido utilizando a plataforma de integracido Ondex
[KOHO06] para relacionar dados sobre a descoberta de novos candidatos a farmacos in-silico. A
motivacao dos autores em desenvolver essa base de dados é de encontrar exemplos de moléculas
que devem ter uma proposta terapéutica adicional as ja existentes para determinado alvo.

A plataforma Ondex utilizada para essa integracdo de dados endereca esse problema represen-
tando os muitos tipos de dados com nodos, que contém o que os autores chamam de Concepts e
conexdes representam o que os autores definem como Relations. A integracdo dos dados é entao
representada como uma rede de nodos (Concepts) interconectados (Relations) na forma de um
grafo que pode ser enriquecido semanticamente com metadados, dessa forma, multiplas fontes de
informac3do sdo colocadas significativamente juntos em um grafo [COC10].

Nesse trabalho, foram integrados diversos BD, onde foram considerados como Concepts por
exemplo: o DrugBank (para a obtencdo de compostos), UniProt (Receptor), BLAST, OpenBaBel.
Essas bases sdo entdo combinadas utilizando o workflow descrito na Figura 9.1(a). Essas fontes de
dados heterogéneas sdo entdo convertidas para o formato Ondex, mapeadas e transformadas por
essa plataforma para criar novas relacdes entre os dados. Na Figura 9.1(b) adaptada do trabalho
de [COC10], é mostrado um grafo gerado com a plataforma Ondex a partir dos dados integrados,
mostrando as conexdes entre os Concepts.

No trabalho é descrito um estudo de caso para a busca de novos farmacos para uma proteina es-
pecifica, mostrando a eficiéncia da base de dados integrada e como esta pode revelar conhecimentos

para a descoberta de novos usos terapéuticos de drogas [COC10].
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Figura 9.1: Figura adaptada de [COC10] que descreve o BD proposto para Triagem Virtual de
Compostos. (a) Workflow de integracdo de dados desenvolvido em [COC10]. (b) Uma parte do
grafo gerado pela plataforma Ondex sobre os dados integrados em [COC10].

9.2 A Execucao de Docagem Molecular com o Receptor Flexivel e Selecao de Confor-
macoes

9.2.1 Mbédulo de Selecdo do Conformacdes do FReDoWS

O primeiro trabalho desenvolvido pelo LABIO com o objetivo de reduzir o nimero de conforma-
¢Bes e acelerar as simulacdes de docagem com o modelo FFR esta descrito em [MAC06, MAC113]
e consiste em um mddulo de selecdo de conformacdes que foi inserido no workflow FReDoWS. O
critério de selecdo utilizado em [MAC06, MAC11a| baseou-se na idéia de que, se um resultado de
docagem com determinada conformacdo obteve um bom valor de FEB e RMSD, é possivel que esta
mesma conformacdo, ao interagir com um ligante parecido com o primeiro, também ird apresen-
tar bons valores de FEB e RMSD. Para realizar essa selecdo de conformacoes, sdo executadas as

seguintes etapas:

1. é solicitado ao usuario que informe o total de conformacoes que ele deseja selecionar, um valor

de RMSD maximo e uma tabela de resultados exaustivos para o modelo FFR;
2. a tabela de resultados informada é ordenada de forma crescente por FEB;

3. essa tabela ordenada é separada em duas tabelas de acordo com o valor de RMSD maximo

informado;

4. se o total de conformacdes na tabela com valores dentro do limite de RMSD ultrapassar ou for
igual ao total de conformacdes solicitas pelo usuério, a lista de conformacdes a serem utilizadas
na docagem Seletiva estd pronta para uso, caso contrario, sao adicionadas conformacdes cujo

resultado de docagem excede o valor maximo de RMSD indicado.
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Neste trabalho foram realizados estudos de caso para verificar a eficiéncia do critério de selecao
desenvolvido. Nos resultados apresentados em [MAC06, MAC11a] esse critério se mostrou eficiente
principalmente quando realizadas comparacoes entre os resultados exaustivos e seletivos para um
mesmo ligante, a selecdo representou adequadamente o modelo FFR. Dessa forma, segundo Machado
et al. [MACl1a], para ligantes de uma mesma classe ndo é necesséria a utilizacdo de todas as
conformacoes do FFR, sendo o conjunto selecionado ja eficiente na representacao do todo. Esse

trabalho foi o passo inicial para todo o trabalho apresentado nesta Tese.

9.2.2 RCS - Relaxed Complex Scheme Proposto por Lin et al. [LINO2, LINO3]

O trabalho apresentado em Lin et al. [LINO3] é uma descricdo detalhada do trabalho resumido
em [LINO2]. Nesses trabalhos [LINO2, LINO3] foi proposta uma abordagem computacional para o
tratamento da flexibilidade de receptores: o RCS - relaxed-complex scheme. Esse método reconhece
que ligantes devem se ligar a conformacdes do receptor que ocorrem raramente em uma dinamica.
No RCS, num primeiro estagio é executada uma simulacdo por DM do receptor sem estar com
nenhum ligante, o que gera uma amostra de conformacdes do mesmo. No segundo estigio do
RCS, é executada uma docagem rapida de mini bibliotecas de candidatos a inibidores a um grande
conjunto de conformacdes do receptor geradas no estdgio 1 do processo. Para executar a DM
foi utilizado o programa AMBER [PEA95] e a duracdo da simulagdo foi de 2 ns. A docagem foi
executada utilizando o programa AutoDock3.0.5 [MOR98] com o algoritmo LGA.

Um procedimento automatico foi desenvolvido tanto para preparar os arquivos para o AutoDock
quanto para executar a docagem molecular [LINO2] . E quando esse procedimento é utilizado em
conjunto com as simulacdes pela DM permite a acomodacdo direta da flexibilidade do receptor.
No estudo de caso apresentado foram utilizados as conformacdes de 10 em 10 ps da DM de 2 ns.
A distribuicdo da FEB variou em torno de 3 kcal/mol, indicando a sensibilidade dos resultados de
docagem para as diferentes conformagdes da DM [LINO2].

Segundo Lin et al [LINO3] existem inimeros métodos que podem ser aplicados para o célculo da
energia livre de ligacdo (FEB) do complexo, mas a maiorias destes necessitam de um grande esforco
computacional. O esquema aplicado em RCS, o MM/PBSA é um método de pés-processamento
para avaliar as energias livres de moléculas ou de complexos com um custo computacional mais
baixo que outros métodos. Esse esquema combina energias mecanicas moleculares (MM), energia
de solvatacido e entropia estimada do complexo e estdo detalhadas em [LINO3]. Utilizando o esquema
MM /PBSA (Molecular-Mechanics Poisson-Botzmann Surface Area) e ranqueando por FEB os di-
ferentes modos de ligaco receptor-ligante dos complexos minimizados, é demonstrado por [LINO3]
que os melhores resultados estao de acordo com a estrutura cristalografica, o que mostra que com

esse esquema MM /PBSA para determinacdo da FEB foram obtidos complexos mais estaveis.
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9.2.3 Improved RCS Proposto por Amaro et al. [AMAO8]

A Figura 9.2 adaptada de [AMAO8] mostra uma revisdo do método RCS e indica (processos com

o fundo em cinza) onde estdo as melhorias apresentadas por Amaro et al. [AMAO8].
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Figura 9.2: Figura adaptada de [AMAO8] que mostra uma revisdo do método RCS, indicando em
fundo cinza as melhorias incluidas por [AMAO08] no método RCS. O conjunto de conformacdes
do receptor pode ser gerado por uma DM, ou uma DM com temperatura alta (High T DM), entre
outras formas. No RCS de [LINO2,LINO3] foram utilizadas as estruturas de 10 em 10 ps. No trabalho
de [AMAQ8] é proposto 2 algoritmos para selecdo de conformacdes. Também s3o propostas novas
metodologias para o calculo da FEB: LIE, FEP, explicadas no texto.

A primeira melhora incluida no RCS por Amaro et al. [AMAO8] consiste no uso do AutoDock
versdo 4.0 [MOR09]. Nesta versdo do programa AutoDock foram incluidas melhorias em relacdo
a como o ligante é considerado, onde por exemplo, um maior nimero de tipos de atomos podem
estar presentes nos ligantes, é possivel adicionar as cargas aos ligantes durante seu preparo para a
execucao da docagem molecular, entre outras.

O segundo conjunto de melhorias propostas por [AMAO8] consiste na consideracdo tanto de
efeitos locais, quanto de efeitos globais na determinacao da FEB de determinado complexo receptor-
ligante. Essa melhoria esta relacionada com a inclusao de novas funcGes para a determinacdo da
FEB final, em um estagio de pds-processamento da docagem.

O terceiro conjunto de melhorias define dois algoritmos para a reducdo do nimero de conforma-
cOes da trajetéria da DM: a utilizacdo do método Fatoracdo QR e de um algoritmo de agrupamento
de conformacdes disponiveis no GROMACS [CHRO5], que se utiliza dos valores de RMSD entre as
estruturas. Essa terceira melhoria proposta por [AMAO08] ao método RCS é a que mais interessa
nesta revisdo pois, assim como o trabalho descrito nesta Tese, foi apresentada uma metodologia

para a reducdo do nimero de estruturas da DM.
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No RCS original as simulacdes de docagem molecular foram executadas utilizando conformacdes
extraidas da DM em intervalos de tempo iguais, de 10 em 10 ps. O problema é que atualmente as
DM s3o executadas para intervalos de tempo maiores, e por esse motivo, o nimero de conformacdes
a serem utilizadas aumentou muito. A primeira técnica, chamada de Fatoracdo QR, foi desenvolvida
inicialmente para outros propdsitos, e neste trabalho de Amaro et al. [AMAOQ8] foi utilizada para a
reducdo do conjunto de conformacdes da DM a serem utilizadas na docagem (Figura 9.3. Para isto,

essa técnica segue os seguintes passos:

Fatoracdo QR

Conjunto de 33 Conformacgdes
Ndo-redundantes

Figura 9.3: Figura adaptada de [AMAO8] que mostra o método Fatoracdo QR incluido no RCS
para a selecdo da conformacdes da DM. A esquerda, o resultado da Fatoracdo QR, que determina
as distancias entre todos os pares de proteinas, de acordo com o RMSD, reordenando as mesmas
baseada na similaridade entre elas, onde as nao-redundantes est3do destacadas em vermelho. A

direita, o conjunto inicial de 400 estruturas e o conjunto de 33 estruturas obtidas apds a aplicacao
do método QR.

1. executa um alinhamento estrutural miultiplo utilizando as estruturas da DM de 50 em 50 ps.
Para a determinacao desse alinhamento mdltiplo, todos os possiveis alinhamentos par-a-par

sao determinados;

2. é realizada um anélise a partir de um agrupamento hierdrquico, que é computado baseado
em uma medida de similaridade estrutural utilizada para o alinhamento miltiplo. A medida
de similaridade aplicada mede a distancia entre todos os pares de Carbonos « ao longo das

estruturas alinhadas;

3. o alinhamento estrutural é entdo armazenado em uma matriz multidimensional, onde cada

conformacao é uma coluna e cada linha corresponde a um alinhamento;
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4. é aplicado a matriz gerada no passo anterior o método Fatoracdo QR, gerando como resul-
tado uma lista reordenada das conformacdes baseada na similaridade entre as mesmas. Esse
agrupamento hierarquico reordenado é mostrado a esquerda na Figura 9.3. Ele permite entdo
a definicdo de um conjunto de conformacdes ndo-redundantes de acordo com algum limiar
estabelecido pelo usuério (conformacdes marcadas em vermelho na Figura 9.3). A direita
na Figura 9.3, um exemplo da aplicacdo do método de Fatoracdo QR, de um conjunto ini-
cial de 400 estruturas foi obtido um conjunto de 33 estruturas ndo redundantes. Detalhes
em [AMAQS].

Também no trabalho de [AMAOQ8] é apresentado um método alternativo para o agrupamento de
estruturas baseado em uma matriz de RMSD par-a-par das estruturas. Essa matriz de valores de
RMSD é dividida em lotes de estruturas mais similares utilizando um algoritmo de agrupamento con-
tido no programa GROMACS [CHRO05]. Esse agrupamento permitiu que a docagem fosse executada

em um reduzido nimero de estruturas consideradas mais significativas.

9.3 Agrupamento de trajetérias de DM

9.3.1 Proposta Original [TOR94]

No trabalho de Torda et al. [TOR94] 2 algoritmos de agrupamento tradicionais foram aplicados
a uma trajetéria pela DM e os mesmos foram comparados com 2 conjuntos de dados de teste.
Em [TOR94], primeiro os autores escolheram um subcojunto de todos os dtomos pesados da cadeia
principal de 12 residuos de regides bem conhecidas do receptor para representar as conformacdes.
Apbs, foi selecionado todos os atomos pesados da cadeia principal dos 64 residuos do receptor
de estudo. Foram aplicados 2 algoritmos de agrupamento: um hierarquico aglomerativo, o single
linkage, e um hierarquico divisivo.

Independente do algoritmo de agrupamento, o mesmo precisa de uma medida de similaridade para
diferenciar os pontos uns dos outros. Nos algoritmos utilizados em [TOR94] a medida considerada
foi a de RMSD das coordenadas cartesianas dos atomos considerados, sendo definida por D, e
descrita na Equacdo 8.1 do Capitulo 8.

Nesse trabalho foram considerados 64 residuos (ou 12 no primeiro conjunto de teste) de cada
uma das 2.000 conformacdes (estas foram obtidas de uma DM de 1 ns em intervalos de 0.5 ps).
Com base nos resultados obtidos, os autores concluem que o algoritmo hierarquico divisivo parece
produzir resultados mais significantes do que o algoritmo single linkage. Segundo os autores, o single
linkage falha porque é baseado na distancia minima entre os pontos. Em relacdo aos resultados
com os 2 conjuntos de entradas (com 12 e 64 residuos) os autores optam pelo conjunto menor, de
12 residuos. Essa escolha foi feita pois ao considerar todos os residuos a diferenca entre qualquer
par de estruturas raramente refletia propriedades conformacionais individuais das mesmas. Em vez
disso, esse conjunto refletia mudancas em muitas regides simultaneas e parcialmente independentes.
E importante salientar que neste trabalho n3o havia o objetivo de utilizar as estruturas agrupadas

em simulacoes de docagem molecular.
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9.3.2 Caracterizacdo de Diferentes Algoritmos de Agrupamento [SHAQ7]

O artigo de Shao et al. [SHAQ7] é um dos trabalhos mais relacionados com o trabalho apresentado
nesta Tese, principalmente em relacdo ao Capitulo 8. Nesse artigo os autores apresentam um
conjunto de 11 algoritmos de agrupamento de diferentes tipos: Average-Linkage, Single-Linkage,
Complete-Linkage, Linkage, Centripetal, Centripetal-Complete, Hierarchical, K-Means, Bayesian,
SOM, COBWEB (10 est3o descritos na Secdo 4.3.3 do Capitulo 4) implementados e comparados
com dados de diferentes simulacdes por DM. Esses algoritmos foram implementados na linguagem
C e foram incorporados ao médulo Ptraj do AMBER9. Todos os 11 algoritmos foram executados
com a mesma funcdo de similaridade, a RMSD descrita em [TOR94]| e reproduzida pela equacido
8.1 do Capitulo 8.

Os testes iniciais apresentados em [SHAQ7] foram realizados no plano 2D com dados aleatérios,
somente para analise dos algoritmos. A seguir os algoritmos foram utilizados considerando como
entrada duas trajetérias de 500 ps, em que de cada uma foram extraidos conformacdes de 5 em
5 ps, totalizando 100 conformacdes a serem agrupadas. Desses resultados os autores concluiram
que o namero ideal de grupos é 5. Os autores também realizam experimentos com uma trajetéria
do mesmo receptor porém agora de 36 ns, em que as conformacdes foram consideradas de 10 em
10 ps, totalizando 3.644 estruturas a serem agrupadas. Para essa trajetdria os testes para definir o
nimero de grupos foi de 2 a 20 grupos onde foram considerados somente alguns residuos especificos
do receptor (um total de 12 residuos). Dos resultados obtidos com esse dltimo e mais completo

experimento os autores concluem :

e a performance dos algoritmos é altamente dependente da escolha do nimero de grupos e dos

atomos utilizados na entrada;

e 0 algoritmo single-linkage é o mais fragil a presenca de outliers. Embora esse algoritmo consiga
lidar com grupos de diferentes tamanhos, geralmente gera resultados ruins quando os pontos

sao muito proéximos;

e 0os algoritmos complete-linkage e centripetal complete sao algoritmos hierarquicos aglomera-

tivos que ndo apresentam grupos com somente um objeto;

e o centripetal apresenta resultados similares ao linkage, onde apesar de produzirem O6timos

valores de DBI, tem muitos grupos com somente um ponto;

e o linkage e average-linkage apresentam bons resultados para as métricas DBI e pSF'. Eles

produzem grupos com tamanhos variados;
e 0 algoritmo K-means tende a produzir grupos de tamanhos similares;

e 0 Bayesian produz bons resultados, mas que comecam a piorar a medida que o nimero de
grupos aumenta. Para produzir bons resultados, ele deve ser executado muitas vezes, o que

gera um alto custo computacional;
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0o SOM produz também bons resultados porém apresenta dificuldade em produzir grupos de

diferentes tamanhos;

COBWEB apesar de um algoritmo promissor também necessita de mdltiplas execucdes para

a obtencao de bons resultados;

o algoritmo Hierarchical foi o mais rapido, sendo muito sensivel a outliers;

e resumindo, de maneira geral, os autores apontam os algoritmos K-means, average-linkage e

SOM com os de melhor performance durante os experimentos.

9.4 Consideracoes Finais

A base de dados apresentada na primeira secdo foi o Unico trabalho relacionado ao FReDD
que foi encontrado até o momento. Apesar do trabalho de [COC10] consistir em uma plataforma
de integracao de bases de dados publicas, o seu propésito, é o mesmo do FReDD, de auxiliar na
descoberta de novos farmacos. A principal diferenca é que o FReDD tem um modelo e dados préprios
armazenados, enquanto que no trabalho de [COC10] todos os dados provém de bases de dados de
acesso publico. Além do mais, o [COC10] auxilia o RDD de forma mais direta que o FReDD pois
ele ja indica possiveis candidatos a farmacos, enquanto que o FReDD sera utilizado no futuro com
esse proposito.

O médulo de sele¢do de conformagdes do workflow FReDoWS [MAC06, MAC11a] se mostrou
eficiente para a utilizacdo com conjuntos de ligantes de mesma classe. Porém, um dos objetivos dos
trabalhos desenvolvidos no Laboratério de Bioinformatica, Modelagem e Simulacdo de Biossistemas
(LABIO) é no futuro realizar Triagem Virtual (do inglés, Virtual Screening - VS) com o receptor
flexivel. Dessa forma, a proposta de selecdo de conformagdes apresentadas em [MAC06, MAC11a]
nao serviria para esse propdsito. Além do mais, neste trabalho nao foi realizado nenhuma investigacao
para o entendimento da interacdo receptor-ligante, o que estd incluido no trabalho descrito nesta
Tese. Outro diferencial é que nesta Tese a selecdo de conformacdes foi realizada aplicando-se
diferentes técnicas de mineracdo de dados, incluindo informacGes do contexto. Esse tipo de analise
ndo estd no trabalho de [MAC06, MAC11a].

Nos trabalhos descritos por [LINO2, LINO3] é proposta uma abordagem computacional para o
tratamento da flexibilidade de receptores: o RCS. No RCS, é executada uma simulacdo por DM
do receptor e a seguir é executada uma docagem molecular de mini bibliotecas de candidatos a
inibidores a um grande conjunto de conformacdes do receptor geradas na DM. A diferenca desta
metodologia de execucdo de docagem com receptor flexivel para a empregada no nosso trabalho
estd no pds-processamento executado no RCS, que utilizando o esquema MM/PBSA, os diferentes
modos de ligacdo receptor-ligante obtidos com a docagem s3ao novamente ranqueados.

Outra diferenca significativa do trabalho de [LINO2,LINO3] para o descrito nesta Tese é que, pelo
menos uma vez, executamos as simulacées de docagem molecular utilizando todas as conformacoes

da DM. Isto permitiu um mapeamento detalhado da interacdo receptor-ligante com o receptor
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flexivel. No trabalho de [LINO2, LINO3], as estruturas sdo utilizadas de 10 em 10 ps, ndo havendo
nenhum tipo de andlise nas estruturas entre esses intervalos. O mesmo ocorre no trabalho de
[AMAO8]. A reducdo do niimero de conformagdes a serem utilizadas é feito com base em estruturas
obtidas de 50 em 50 ps da DM. As estruturas entre esses intervalos siao ignoradas e ndo foram
analisadas no trabalho. Nés acreditamos que, nao realizar nenhum tipo de analise pelo menos uma
vez de todas as estruturas pode ocasionar na perda de informacdes importantes, e principalmente,
podem ndo ser analisadas estruturas que poderiam ter uma melhor afinidade com determinado
ligante.

Também no trabalho de [AMAQ8], apesar dos métodos de agrupamento de conformacdes serem
interessantes, nao é demonstrado no trabalho detalhes sobre os mesmos. Além disso, ndo é apre-
sentada na conclusdo do trabalho, qual das duas técnicas de selecdo de conformacdes se mostrou
mais efetiva e causou a menor perda de informacGes.

Tanto para o trabalho de [LINO2, LINO3|, quanto para o trabalho de [AMAQ8], a etapa de pds-
processamento aplicada aos resultados de docagem ndo esta disponivel para utilizacdo. Sendo assim,
n3o foi possivel uma comparacdo dos resultados desta Tese com os resultados com o método RCS.

Em relacdo a esses trabalhos de [LIN02,LIN0O3, AMAQ8]|, a nossa grande diferenca estd no estudo
detalhado das interacoes receptor-ligante. Também apresentamos a utilizacdo de um conjunto de
10 algoritmos de agrupamento e ndo somente um, conforme descrito em [AMAQ8]. Além disso, em
[AMAOQ8] é sempre utilizado como pardmetro para agrupamento de estruturas o valor do RMSD. No
nosso trabalho, modificamos a funcdo de similaridade para também incluir informacdes do contexto.

O trabalho de Torda et al. [TOR94] é um dos primeiros trabalhos relacionados ao agrupamento
de conformacoes de trajetérias de DM. A principal diferenca deste trabalho para o trabalho descrito
nesta Tese (em especial aos resultados descritos no Capitulo 8) é que neste somente foram estudados
2 algoritmos de agrupamento, ambos com a funcao de similaridade RMSD. Além do mais, neste
trabalho os autores n3o tinham o objetivo de utilizar as estruturas agrupadas para simulacdes de
docagem molecular. Uma caracteristica importante do trabalho de [TOR94] que foi utilizado nesta
Tese consiste na anélise dos agrupamentos utilizando como entrada diferentes conjuntos de residuos
do receptor. A diferenca é que para nossos resultados nao foram encontradas diferencas significativas
para as diferentes entradas analisadas, enquanto que em [TOR94] os autores indicam ser melhor
utilizar conjuntos menores de residuos a todos os residuos do receptor de estudo.

O trabalho de Shao et al. [SHAOQ7], apesar de ter sido utilizado como base no desenvolvimento dos
experimentos de agrupamento desta Tese, ha diferencas significativas entre os trabalhos. A principal
é que nesta Tese foram analisadas diferentes funcdes de similaridade para calcular a distancia entre
as conformacdes que estdo sendo agrupadas. Essas diferentes funcoes consideram informacdes do
contexto para melhorar os agrupamentos. Além do mais, no presente trabalho sao comparados os
resultados ao se considerar diferentes 4tomos na entrada dos algoritmos, enquanto que em [SHAQ7]
para os experimentos mais importantes foram todos realizados considerando somente alguns residuos
definidos pelos autores como mais importantes. Além do mais, em [SHAQ7] n3o ha a intencdo de

utilizar os agrupamentos para a docagem molecular.
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10. Consideracoes Finais

Este documento apresentou todas as etapas do trabalho desenvolvido com os objetivos de me-
lhorar o entendimento sobre a importancia da flexibilidade de receptores em docagem molecular e de
selecionar conformacdes do receptor de forma a acelerar esse processo. Como método para alcancar
esses objetivos aplicou-se um processo de KDD, em que diferentes técnicas de mineracao de dados fo-
ram utilizadas. A maioria dos resultados obtidos nesta Tese ja esta publicada em artigos, resumos, ca-
pitulo de livro ou est3o em artigos sob revisdo: [MAC07, MAC08b, MAC08a, WIN09, WIN10a, WIN10b,
COH10,COH11,MAC11a, MAC10c, MAC10b, MAC10d, WIN10c, MAC11b, MAC10a, WIN11].

O Capitulo 2 descreve o embasamento tedrico necessario para entendimento desta Tese. Neste
capitulo é descrito o estado da arte sobre as principais abordagens utilizadas para a incorporacao
da flexibilidade de receptores em docagem molecular. E demonstrado alguns exemplos de trabalhos
anteriores que indicam que utilizar um conjunto de conformacdes do receptor, executando uma série
de simulacdes de docagem, é um abordagem interessante e capaz de indicar informacdes sobre a
interacdo de complexo receptor-ligante impossiveis de serem obtidas de uma docagem com receptor
rigido.

Os Capitulos 3 e 4 apresentam os materiais e métodos utilizados para o desenvolvimento deste
trabalho. Ao final deste capitulo é descrito o primeiro trabalho que originou todos os resultados
posteriores [MAC08b, MAC08a]. Neste foi desenvolvido um BD inicial para armazenamento dos
resultados de docagem e das conformacdes da DM, e a partir desses dados, foram executados os
primeiros experimentos de mineracdo de dados com a técnica de Associacdo. Como esse modelo de
BD ndo suportava diferentes simulacdes de docagem, este foi evoluido para o modelo descrito no
capitulo seguinte.

Assim, no Capitulo 5, é descrito o primeiro resultado desta Tese, o BD FReDD [WIN09, WIN10a,
WIN10b], que armazena os resultados de conformacdes do receptor e do ligante e de docagem
molecular. A partir dos dados armazenados no FReDD, uma etapa de preparacdo para a mineracao foi
realizada, onde foi utilizado principalmente as distancias entre os residuos do receptor e os 4 ligantes
estudados. Ao final deste capitulo é realizada uma andlise preliminar nos resultados armazenados
no FReDD que selecionam um conjunto de 25 residuos do receptor que mais interagem com os 4
ligantes. Esses residuos, chamados de Top 25, sdo utilizados no Capitulo 8 para as anélises com a
técnica de agrupamento.

O Capitulo 6 apresenta o segundo conjunto de resultados desta Tese, a aplicacdo da técnica
de minerac3o de dados Classificacdo com arvores de decisdo utilizando o algoritmo J48 [MAC10c,
MAC10b, MAC11b, WIN10b]. Uma das principais contribuicdes dessa capitulo é a metodologia
proposta de discretizacdao do atributo-alvo dos arquivos de entrada utilizados. Essa metodologia
proposta é comparada com 2 métodos de discretizacao classicos com base no impacto dos mesmos
no resultado das arvores de decisdo obtidas. Os resultados com a Classificacdo apesar de gerar

modelos interessantes e permitir que fossem extraidos conhecimentos sobre a interacao receptor-
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ligante, a utilizacao para a selecao de conformacdes do receptor em docagem com ligantes diferentes
nao é possivel de ser feita diretamente pois as conformacdes do receptor com melhor FEB sao
diferentes para os 4 ligantes, nao sendo possivel selecionar um conjunto tnico de conformacdes mais
promissoras. Além do mais, a discretizacdo ndo é precisa uma vez que a variacao dos valores de
FEB entre as instancias de entrada é muito sutil, prejudicando a determinacao de que uma instancia
pertencia a uma classe ou a outra. Assim, optou-se pelo uso de um algoritmo onde n3o fosse
necessaria a discretizacao do atributo-classe FEB: o algoritmo escolhido foi o de regressao M5P.

Os resultados com a aplicacdo da técnica de mineracdo de Regressdo com o algoritmo de arvo-
res modelo M5P s3o resumidos no Capitulo 7 [MAC10d, WIN10c, MAC11b, MAC10a, WIN11]. As
principais contribuicoes deste capitulo estdo relacionadas ao pré-processamento dos dados baseado
no contexto e a metodologia de pds processamento dos resultados das arvores modelo que permitiu
a indicacao das conformacGes mais promissoras nesses experimentos. Apesar dos resultados com
o M5P serem interessantes, assim como para Classificacdo, a utilizacdo dos mesmos, diretamente
para selecdo de conformacdes em futuras simulacdes de docagem molecular ndo é promissora. O
principal problema encontrado é que as melhores conformacdes sdo diferentes para cada ligante. Ou
seja, nao € possivel, a partir desses resultados, estabelecer um conjunto Gnico de conformacbes mais
relevantes. Outro problema encontrado é que, para se utilizar os modelos induzidos para predizer o
valor de FEB de novos ligantes é necessério saber as distancias minimas dos mesmos para os resi-
duos do receptor, informacao que somente é obtida apds a execucdo da docagem molecular, o que
também dificulta a utilizacdo dos modelos com o M5P para efetivamente selecionar conformacdes
do receptor para compostos ainda ndo testados. Por esses motivos, optou-se por nao mais se utilizar
como entrada nos experimentos de mineracdo os resultados de docagem molecular e sim, direta-
mente as conformacdes do receptor. E, como n3o serd mais utilizado os resultados de docagem,
nao tem-se mais um atributo-classe FEB. A técnica de aprendizado n3o-supervisionado escolhida foi
a de Agrupamento.

O Capitulo 8 apresenta o dltimo conjunto de resultados desta Tese, que compreende os expe-
rimentos com a técnica de Agrupamento. Neste capitulo sao descritos uma série de experimentos
executados com diferentes configuracdes, incluindo a descricdo de cinco novas funcoes de similari-
dade desenvolvidas com o objetivo de melhorar os agrupamentos considerando informacoes sobre
o contexto dos dados. No final deste capitulo s3o descritas anélises com o P-MIA [HUB10], que
comparam as funcdes de similaridade mostrando um estudo de caso efetivo do ganho de processa-
mento obtido com a utilizacdo do P-MIA em conjunto com os resultados de Agrupamento. Apesar da
analise com o P-MIA ter sido realizada com somente uma das configuracdes de experimento de agru-
pamento, estd j4 mostra um ganho de processamento interessante, tanto utilizando a funcao RM S
padrdo implementada em [SHAOQ7] quanto com a funcdo proposta nesta Tese, a TC'N_Mult2.
Neste estudo de caso, com somente 20% das conformacdes processadas, houve ganhos de apro-
ximadamente 50% (50% das conformacdes foram descartadas) o que possibilita a execu¢do dos
experimentos de docagem em um tempo consideravelmente mais reduzido. Além do mais, com os
mesmos 20% de processamento, 77% (RMS) e 82% (T'C' N_Mult2) das melhores conformacdes
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foram consideradas. Ou seja, com 20% do tempo de um experimento exaustivo, 80% das melhores
conformacoes ja foram consideradas.

O Capitulo 9 relaciona alguns trabalhos ja publicados com o conteiido desta Tese, que incluem
trabalhos sobre BD para Desenho Racional de Farmacos, trabalhos sobre a execucdo de docagem
molecular com o receptor flexivel e selecdo de conformacdes e trabalhos sobre a utilizacdo de algo-
ritmos de agrupamento com dados de DM. A discussao ao final deste capitulo mostra que apesar
dos trabalhos relacionados abordarem a flexibilidade do receptor da mesma forma que a apresentada
neste trabalho, o estudo detalhado da importancia da flexibilidade e a aplicacdo de um processo de
KDD nesse tipo de resultado de docagem molecular com o FFR s3o os diferenciais deste trabalho.

Com base em todos os resultados apresentados, desde o BD FReDD até os experimentos com
Classificacdo, Regressdo e Agrupamento, este trabalho contribuiu para melhorar a eficiéncia da
selecao de conformacdes do receptor utilizando um processo completo de KDD, uma vez que os
dados foram preparados, a mineracdo de dados foi aplicada e os resultados foram pés-processados.
Com a implementacdo do P-MIA e com as novas DM que estdo sendo executadas no LABIO,
possivelmente todas as contribuicdes deste trabalho serdao efetivamente utilizadas para a busca
de novos compostos para a InhA e para outros receptores que venham a ser alvo de estudo no

laboratoério.

10.1 Principais Contribuicoes

As principais contribuicdes obtidas com o desenvolvimento desta Tese atendem ao principal
objetivo da mesma: contribuir para o entendimento da importancia da flexibilidade do receptor em
simulacbes de docagem molecular e para a reducdo do tempo necessario para a execucdo desse tipo

de experimento a partir da aplicacdo de um processo de descoberta de conhecimento em Banco de
Dados:

e O modelo do BD FReDD desenvolvido para armazenamento de resultados de docagem com
o FFR e de conformacdes resultantes de DM. Nao foi encontrado outro BD que apresentasse

um modelo para este mesmo tipo de dado biolégico.

e O algoritmo desenvolvido para a preparacdo dos dados de docagem com o FFR para utilizacdo
nas técnicas de mineracdo de dados. A utilizacdo de distancias minimas entre os residuos do
receptor e os ligantes como atributos preditivos, obtidas a partir dos dados armazenados no
FReDD, é uma contribuicdo interessante desta Tese pois pode ser aplicada como uma nova
forma de andlise dos resultados de interacdo receptor-ligante (como a anélise apresentada ao
final do Capitulo 5).

e A aplicacao de técnicas de mineracdo de dados em resultados de docagem molecular com o
receptor flexivel para a extracdo de conhecimento sobre a interacdo do complexo receptor-

ligante.
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O método de discretizacdo proposto, que utiliza os valores de Média e Desvio Padrao do
atributo-alvo para a determinacao das classes. Para o atributo-alvo FEB, esse método de

discretizacdo foi o mais promissor a gerou as melhores arvores de decis3o.

A selecdo de atributos baseada no contexto, que nos experimentos com o algoritmo M5P de

Regressao melhoraram os modelos gerados.

O método de pds-processamento das arvores modelo geradas com o M5P que permitiram que

fossem selecionados conjuntos de conformacdes mais promissoras para cada ligante.

As novas funcdes de similaridade para os algoritmos de Agrupamento: T'C'N, TCN_Mult2,
CORREL_V1, CORREL_V2e CORREL_V3 e a comparacdo das mesmas em relacdo
aos resultados obtidos para métricas classicas como DBI e pSF' e em relacdo a aplicac3o,
considerando as médias de DP de FEB dos agrupamentos para diferentes configuracdes de

experimentos.

Os agrupamentos gerados (independente da funcdo) que, utilizados em conjunto com o P-
MIA, permitem um ganho no processamento de experimentos de docagem com o modelo FFR

do receptor.

Trabalhos Futuros

Como sugestdes para trabalhos futuros:

Executar os experimentos de mineracdo de dados a partir dos resultados de DM mais longas.
Atualmente, estao sendo produzidas no LABIO DM de 10 até 100 ns, o que esta gerando um
nimero muito maior de conformacdes a serem consideradas em docagem molecular com o
modelo FFR.

Expandir o BD FReDD, disponibilizando acesso ao mesmo pela Web, para que outros grupos

de pesquisa tenham acesso aos dados armazenados.

Com a implementacdo do P-MIA, que estd em fase de execucdo, analisar outras configuracdes
de agrupamentos e seu impactos no ganho de processamento, o que também permitird que

novas funcGes de similaridade sejam desenvolvidas e testadas.

Paralelizar a execucdo dos experimentos de agrupamento, pois para a DM analisada, de 3,1 ns,
por exemplo o algoritmo K-means despende em torno de 2 horas para executar, considerando
somente uma determinada configuracao de experimento. Para a utilizacdo de Agrupamento
nas DM que estdo sendo executadas no LABIO, sera necesséria essa paralelizacdo dos algo-

ritmos.

Executar outras técnicas de mineracao de dados diretamente com as coordenadas cartesianas

das conformacdes, como o trabalho que estd sendo desenvolvido pela doutoranda Ana Winck.
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Apéndice A. Arvores de Decisio Geradas com o Algoritmo J48 e

Discretizacao Método 3

Este apéndice mostra as Figuras que contém as arvores de decisdo geradas com o algoritmo J48
para os ligantes PIF, TCL e ETH. As arvores das figuras sao as saidas do algoritmo J48 do WEKA.

HIESZ <= 9.612187

| ILEZ01 <= 5.822563: BOM (44.0/21.0)

| ILEZ01 > 5.8Z22563: REGULAR (2573.0/374.0)
HIESZ > 5.6121597: MUITO RUIM (25.0/6.0)

Figura A.1: Arvore de decisio para o PIF - Método 3.

PHESG <= 5,375236
| SER1B <= 6.6686%5%: REGULAR (226l1.0/652.0)

| SER1Z > ©.668659

| | VBRLZ3T <= 12.063371

| | | GLNGS <= 6.117742: RUIM (55.0/22.0)

| | | GLNGS > ©.117742

| | | | SER18 <= 7.445048: REGULAR (71.0/25.0}
| | | | SER18 > 7.443048: RUIM (53.0/41.0)

| | VALZ3T > 1Z.063371: REGULAR (52.0/11.0)

PHESG > 5.375Z36

| SERS3 <= 2.314525%

| | ARG134 «= T7.674682: REGULAR (12%.0/53.0)

| | ARG13%4 > T7.674682: RUIM (103.0/54.0;

| SERS3 > 2.31452%: RUIM (103.0/51.0)

Figura A.2: Arvore de decisio para o TCL - Método 3.



ILEl14d <= 13.362341

| LEU167 <= 5.054192

| | MET154 <= 7.327551
| | | ASPZ233 <= 9.585454

| | | | GLYZZ0 <= 12.615396: REGULAR (100.0/26.0;

| | | | GLYZZ0 > 12.6153%6

| | | [ | ILEl14 <= 11.080ZZ2: REGULAR (67.0/21.0)
| | | [ | ILEl14 > 11.0802Z2Z: BOM (67.0/24.0)

| | | ASPZ33 > S9.565454: REGULAR (122.0/21.0)

| | MET154 > 7.327551: REGULAR (124.0/20.0)

| LEUl&7 > 5.05415%2: REGULAR (1801.0/325.0)

ILEl1d > 13.36%341

| ALR153 <= 3.012108: EXCELENTE (£Z.0/36.0)

| ALAR1G3 = 3.012108

| | PHE148 <= 2.689391

| | ARGZZ24 <= 3.166454

| | [ TTRZ58 <= 4.225802Z: EXCELENTE (73.0/4Z.0)
| | | TYRZE8 > 4,225802

| | | | ILEZ0 <= 12.13811%: BOM (58.0/23.0)

| | | | ILEZ0 > 12.13811%: REGULAR (53.0/30.0)
| | ARGZ24 » 3.1l66454: BOM (155.0/74.0)

| PHE148 > 2.689391

| | PROLES <= §8.908839

| | | LEUZ16 <= 5.6563%4: REGULAR (215.0/83.0)

| | | LEUZ1e > 9.,656394: BOM (55.0/23.0)

| |

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| PRO15> > 8.5088359: REGULAR (81.0/50.0)

Figura A.3: Arvore de decisio para o ETH - Método 3.
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Apéndice B. Arvores Modelo Geradas com o Segundo Conjunto de

Experimentos de Regressao com o Algoritmo M5P

Esse apéndice mostra as Figuras B.1, B.2 e B.3 das arvores modelo geradas com o segundo

conjunto de experimentos com o algorimto M5P para os ligantes PIF, TCL e ETH.

MET146 <= 8.106 :
GLY151 <= 3.115 : ILM1 (12838/20.278%)
GLY1%1 > 3.115 :
|  ASN158 <= 9.491 :

|  PHE108 <= 16.664 : LM2 (502/30.645%)
|  PHE108 > 16.664
| |  PROL11 <= 14.828
| | |  GLY118 <= 3.817 : LM3 (237/26.12%)
| | | GLY118 > 3.817 : LM4 (945/24.416%
| |  PRO111 > 14.828 : LM5 (595/19.677%)
ASN158 > 9.491 :
|  ASP147 <= 6.184
I |  HIE23 <= 7.862 : |
| |  MET129 <= 9.944 :
| |  GLN6ES <= 12.056 : LM6 (1533/23.113%)
| |  GLN65 > 12.056 : LM7 (851/21.466%
| MET129 > 9.944 :
| |  LEU187 <= 7.279% : LMB (342/22.966%
| | |  LEU187 > 7.279 : LM9S (705/19.408%
|
]

| HIEZ3 > 7.862 : LM10 (1227/15.085%)

|

|

I

I

|

I

I

|

|

I

I

|

|

I

I

|

| ASP147 > 6.184 : LM11 (4338/24.877%)
46 > B8.106 :
LEP63 <= 12.784

| SER1Z <= 4.633 : LMI1Z (2071/22.065%)

| SER12 > 4.633 :

| | ASNGE <= 6.067 : LM13 (284/32.423%)

| | ASNGE > 6.067

| | | SER1B <= 5.102 : LM14 (747/25.9%14%
| | | SER18 > 5.102 : TLM15 (374/32.419%
Z8P63 > 12.784

| MET146 <= 14.054

| I VALS1 <= 18.732

| | | ASP10S <= 20.672 : LM16 (BB82/37.738%)
| | | ASP10S > 20.672 : LM17 (731/26.965%)
| | VALS1 > 18.732 : LM18 (425/45.5495%)

| MET146 > 14.034 : LM15 (511/44.774%)

Figura B.1: Arvore modelo do ligante PIF para o experimento 2.



EER1Z <= 5.975

THR3§ <= 3.815

|  GLY1l8 <= 7.54 : LMl
GLY118 > 7.54 :

|  GLYS5 <= 2.209

| |  LEU206 <= 14
| |  LEU206 > 14
|  GLYS5 > 2.209

VAL170 <= 11.282 : L

ALR153 <= 18.633
SERS3 <= 2.3
|  LEU187 <
| | LEU1
| | LEUL
|  LEU187 >
SERS3 > 2.3
| LEU37 <=
|  LEU2
|  LEU2
LEU37 >
|  SERS
I

I

SERS

|  PHE148 <= 10
| |  ARG42 <=
| |  ARG42 >
|  PHE148 > 10
| |  METS7 <=
| |  METS7 >
ER1Z >
ER93 <= 9.076

ILE256 <= 9.723 : LM
|  ILE256 > 9.723 : LM
SER93 > ©.076 : LM23 (3

|
I
I I
I I
| |
I I
I I
I T
I I
| |
I I
I I
I I
| |
I I
I I
I I
| |
I I
I I
I I
| |
I I
I I
I I
| |
I I
I I
I I
| |
I I
I I
I I
I I
| |
I I
I I
I I
ISER1Z
| g
I |
I
|

(3895/15.404%)

.B05 @ IM2Z (379/23.161%)
.605 @ IM3 (825/20.433%)
M4 (335/20.915%)

M5 (5778/21.936%
0%

= 7.967
67 <= 5.983 : LME (1475/23.142%)

67 > 5.983 : LM7 (462/21.472%)
7.967 : LMB (495/21.997%)

0%

g8.144 :

06 <= 14.254 : TMS (511/21.226%”

06 > 14.254 : LMI0 (493/21.988%)
8.144 :

3 <= 2.61

LEU62 <= 11.255 : IM11 (614/20.515%

LEU62 > 11.255 : LM12 (433/21.792%

3> 2.61

SER165 <= 14.026

|  ALAR200 <= 8.756 : LM13 (655/20.894%

|  ALAR200 > 8.756

I |  ILE256 <= 10.899 : LM14 (605/21.17%
I | TLE256 > 10.899 : LM15 (596/20.925%
SER165 > 14.026 : LM16 (B22/22.426%)

.934

3.848 : ILM17 (620/28.342%)
3.848 : ILM1B8 (2367/20.513%)
.834

5.824 : LM1S (337/25.621%)
5.824 : IM20 (979/24.358%)

21 (788/22.185%)
22 (1676/21.431%)
206/35.583%)

Figura B.2: Arvore modelo do ligante TCL para o experimento 2.

LEU45 <= 15.648
ASP147 <= 3.684

ASP147 > 3.684
MET231 >

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| | VALLL <=
| VALIL >
|

|
EU45 > 18.648 :

ASP149 <= 3.432

| SER16% <= 13.21 : IM1 (11661/78.168%)
] SER169 > 13.21 : LM2Z (7374/73.631%)

| VALZ37 <= 7.653 :
METZ231 <= 6.63 : LM3 (938/80.407%)

SER1Z <= 4.863 :
| ATAZ21 <= 2.672

SER1Z2 > 4.863 :
] RSP260 <= 7.476 : IM7 (309/68.84%)
RSPZe0 > 7.476

|

|

|

|

| | ALA21 > 2.672 : ILM6 (332/64.969%)
] .

|

|

|

VALZ37 » 7.653

|
| | ALAR197 <= 4.55 : LM11l (529/58.606%)
| | ALA197 > 4.55 : IM12 (516/62.021%)

6.63

| SER18 <= 5.378 : LM4 (784/6%9.48%)
| SER18 > 5.378 : LM5 (532/67.707%)

| GLY13 <= 2.408 : LMB (454/67.18%)
| GLY13 > 2.408 : LM9 (565/63.453%)

6.754 : LM10 (344/78.114%)
6.754

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
L
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

PHE148 <= 2.45 : IM13 (911/96.853%)

PHE148 > 2.45 :

| ASP149 <= 2.478 :

| | ATLAlGG <= 12.807 : LM14 (883/104.834%)
| | ATA166 > 12.807 : ILM15 (238/114.406%)
| ASP149 > 2.478 : LM16 (1134/95.023%)

LEULET <= 4.936
| TYR157 <= 3.255 : LM17 (858/87.39%8%)
| TYR157 > 3.255 : TM18 (323/81.192%)

|
|
|
|
|
|
ASP14% > 3.432
|
|
|
|

LEU167 > 4.936 : LM19 (1745/85.745%)

Figura B.3:

Arvore modelo do ligante ETH para o experimento 2.
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Apéndice C. Resultados dos Experimentos TCN x RMS - THT
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Figura C.1: Resultado da métrica DBI para os algoritmos Average, Bayesian, Centripetal, Centri-
petal_Comp e Complete executados com as funcdes RM S, TCN e TCN_Mult2 com entrada
THT.
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Figura C.2: Resultado da métrica DBI para os algoritmos Edge, Hierarchical, Linkage, K-means e
SOM executados com as funcdoes RM S, TCN e TCN_Mult2 com entrada THT.
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Resultado da métrica pSF para os algoritmos Average, Bayesian, Centripetal, Centri-
petal_Comp e Complete executados com as funcdes RM S, TCN e TCN_Mult2 com entrada
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Resultado da métrica pSF' para os algoritmos Edge, Hierarchical, Linkage, K-means e
SOM executados com as funcdoes RM S, TCN e TCN_Mult2 com entrada THT.
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Resultados dos Experimentos CORREL X RMS-THT

—a—RMS
e~ CORREL_VI_UNEAR
12 12, 12 CORREL_V2_POT10
10 10 10 —v— CORREL V3 POTe
o
]
2 8 88 w8
w6 uwe 26
Q Q
¢ Al\_\ . 34 E 4 //\ - .
L2 22 22 ———r——r——
< 9 < o
i 6 3 10 i [ 8 10 4 [ 8 10
12 12 12
10 010 10
- ~
Ea | g ﬁ‘ 8
' 6 £ Z 5
E a 3
B 4 L w4
w >
z: H zrakr-——ﬂa*‘w g2
o] 0 0
2 4 6 8 10 2 4 6 8 10 a [3 8 10
12 12 12
a 0 <
g 10 1o ;MU
48 23 g
b6 I a6
s 4 24 E 4
B it g2 g2
8 ol Oy 0
o 4 [ 8 10 4 6 8 10 4 [ 8 10
<
E. 12 812 Sz,
£ 10 L0 £10
8I 8 S 88
|
6 6 6
g 2 2
o o4 D4 b
g 2 22 2 2
E 0 Eo E 0
g i [ 8 o § 4 6 8 o o 4 [ 8 10
12 12 12
410 10 10
g & 8 g 8
o w w
£ 6 b E 6
4 TS
Z 4 g 4 s g4 - ,
§ 2 —— ST 2 2#’//__.__-——— 3. ——
0 ©, 0 —
2 i 6 8 10 2 i 6 8 10 4 6 8 10
NUMERO DE GRUPOS NUMERO DE GRUPOS NUMERO DE GRUPOS

Figura D.1: Resultado da métrica D B para os algoritmos Average, Bayesian, Centripetal, Centripe-

tal_Comp e Complete executados com RM S, CORREL_V1, CORREL_V2e CORREL_V3
com entrada THT.
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Figura D.2: Resultado da métrica DBI para os algoritmos Edge, Hierarchical, Linkage, K-means e
SOM executados com RM S, CORREL_V1, CORREL_V2e CORREL_V3 com THT.
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Figura D.3: Resultado da métrica pSF' para os algoritmos Average, Bayesian, Centripetal, Cen-
tripetal_Comp e Complete executados com as funcées RM S, CORREL_V1, CORREL_V2 e
CORREL_V3 com entrada THT.
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Figura D.4: Resultado da métrica pSF' para os algoritmos Edge, Hierarchical, Linkage, K-means e
SOM executados com as funcdes RMS, CORREL_V1, CORREL_V2 e CORREL_V3 com
entrada THT.
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Apéndice E. Resultados dos Experimentos - Avaliacoes das Médias de

Desvio Padrao de FEB Dentro de cada Grupo
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Figura E.1: Média de desvio padrdo de FEB para o ligante NADH com as funcdes de similaridade
RMS, TCN, TCN_Mult2, CORREL_V1, CORREL_V?2 e CORREL_V3 (entrada THT)
para os algoritmos Average, Bayesian e Centripetal_Comp (ALL, 25_RES e 20_RES).
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Figura E.2: Média de desvio padrdo de FEB para o ligante NADH com as funcdes de similaridade
RMS, TCN, TCN_Mult2, CORREL_V1, CORREL_V?2 e CORREL_V3 (entrada THT)
para os algoritmos Complete, Hierarchical, K-means e SOM (ALL, 25_RES e 20_RES).



Média de Desvio Padrao da FEB (Kcalmol) Média de Desvio Padrao da FEB (Kcal/mol)

Meédia de Desvio Padrao da FEB (Kcal/mol)

179

—=—RMS
——TCN
AVERAGE LINKAGE ALL AVERAGE LINKAGE 25_RES AVERAGE LINKAGE 20_RES | ——TCN MULT2
0,8 0,84 08 —v— CORREL_V1
CORREL_V2
N —+4— CORREL_V3
06 0,6 06 \v\
~
SO == e Nl
04l = e g4 mr,éz—‘——/‘ 04 /%%
~ I TN Ne—— " . 1
T———t N - N e e
- ——— LT . " ~—
0,24 0,24 ., 02
2 3 4 5 6 7 8 9 10 2 3 4 5 6 7 & 9 10 2 3 4 5 6 7 8 9 10
08/ BAYESIAN ALL 08l BAYESIAN 25_RES 08 BAYESIAN 20_RES
06 0,6 06
q e — . —
0,44 e 0,44 o 0,4
02 0,2 02
3 4 5 6 7 8 9 10 3 4 5 6 7 8 9 10 3 4 5 6 7 8 9 10
08 CENTRIPETAL COMPLETE ALL 08/ CENTRIPETAL COMPLETE 25_RES 08 CENTRIPETAL COMPLETE 20_RES
0,6 0,64 \.\. 0,6
——
| —ea o ——s. E— - .
04] i —  04] \:<‘ V04 =
= T~
T
-
02 02 02
3 4 5 6 8 9 10 3 4 5 6 & 5 10 3 4 5 6 7 8 9 10

Niimnra A Asrinamantan

Mimanrn An Anrinamantan

Nuamero de Aarubamentos

Figura E.3: Média de desvio padrao de FEB para o ligante TCL com as funces de similaridade
RMS, TCN, TCN_Mult2, CORREL_V1, CORREL_V?2 e CORREL_V3 (entrada THT)
para os algoritmos Average, Bayesian e Centripetal_Comp (ALL, 25_RES e 20_RES).
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Figura E.4: Média de desvio padrao de FEB para o ligante TCL com as funcdes de similaridade
RMS, TCN, TCN_Mult2, CORREL_V1, CORREL_V?2 e CORREL_V3 (entrada THT)
para os algoritmos Complete, Hierarchical, K-means e SOM (ALL, 25_RES e 20_RES).



Figura E.5:

para os algoritmos Average, Bayesian e Centripetal_Comp (ALL, 25_RES e 20_RES).
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Média de desvio padrdao de FEB para o ligante ETH com as funcdes de similaridade
RMS, TCN, TCN_Mult2, CORREL_V1, CORREL_V?2 e CORREL_V3 (entrada THT)
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Figura E.6: Média de desvio padrdao de FEB para o ligante ETH com as funcGes de similaridade
RMS, TCN, TCN_Mult2, CORREL_V1, CORREL_V?2 e CORREL_V3 (entrada THT)

para os algoritmos Complete, Hierarchical, K-means e SOM (ALL, 25_RES e 20_RES).



