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Resumo

A computagdo tem contado com pesquisas interdisciplinares, como a bioinformdatica,
que tem a caracteristica de possuir grandes volumes de dados. O gerenciamento e a
analise desse tipo de dados aparecem como importantes campos de investigagcdo. A
constru¢do de um ambiente de descoberta de conhecimento em base de dados (KDD —
Knowledge Discovery in Databases) pode ser vista como uma abordagem que pode
apresentar importantes desafios se direcionado para o tratamento de dados tdo
peculiares e de caracteristica ndo convencional, como na bioinformatica. Propoe-se
apresentar e discutir todas as etapas que compoe o processo de KDD, e como tal
processo pode ser aplicado a bioinformatica. Acredita-se que as licoes aprendidas
possam ser uteis no desenvolvimento de futuras pesquisas interdisciplinares.

Abstract

The computer science has relied on interdisciplinary researches, as bioinformatics,
which usually posses a large amount of data. The management and analysis of such
kind of data appear as an important research field. To build a KDD (Knwoledge
Discovery in Databases) environment can be viewed as an approach that present
important challenges if directed to the treatment of these particular and non-
conventional data, as in bioinformatics. We propose to present and discuss all KDD
steps, and how such process can be applied on bioinformatics. We believe that the
lessons learned can be useful to the development of future interdisciplinary researches.

6.1. Introducao

A computacdo, nas suas diferentes areas de aplicacdo, vem sendo enriquecida com
pesquisas interdisciplinares, isto €, pesquisas que fazem uso da computagdo para atender
a outras areas de conhecimento. Dentre as diferentes areas que se beneficiam com essa
interacdo, pode-se citar a bioinformatica. Para Wang et al. (2005), bioinformatica ¢ a
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ciéncia de gerenciar, minerar, integrar e interpretar informagdes a partir de dados
bioldgicos, enfatizando o constante crescimento do nimero de dados que demandam por
essas analises. A bioinformatica consolidou-se quando da implantagdo do projeto
GENOMA': os seqiienciadores automaticos de DNA produziram uma grande quantidade
de sequéncias, tornando-se necessario o investimento em recursos especificos de
armazenamento e analise desses dados bioldgicos (Luscombe et al. 2001). A partir dai
surgiram varias areas de atuacdo em bioinformatica. Lesk (2002) aponta algumas
principais frentes, como genomas, proteomas, alinhamento de arvores filogenéticas,
biologia de sistemas, estruturas de proteinas e descoberta de farmacos.

Do ponto de vista da computacdo, diversas areas de atuagcdo podem ser
empregadas para atender a essa demanda. Dentre elas, destaca-se o processo de
descoberta de conhecimento em banco de dados (KDD — Knowledge Discovery in
Databases), proposto por Fayyad et al. (1996). Este processo, difundido e conhecido
pela comunidade de banco de dados, pode apresentar importantes desafios se
direcionado para o tratamento de dados tdo peculiares e de caracteristica nao-
convencional, como na bioinformatica.

Uma érea de pesquisa que tem sido investigada em bioinformatica ¢ o desenho
racional de farmacos (RDD — Rational Drug Design) (Kuntz, 1992). O principio
fundamental do RDD ¢ a interacdo entre receptores e ligantes (Lybrand, 1995). Ligantes
sdo definidos como moléculas que se ligam a outras moléculas biologicas, chamadas
receptores, para realizar ou inibir fung¢des especificas (Balakin, 2009). E na docagem
molecular que se investiga e avalia o melhor encaixe do ligante no receptor (Kuntz,
1992). Um dos maiores desafios dessa area de pesquisa ¢ lidar com o grande volume de
dados envolvidos: catalogagao de ligantes, conformagdes do receptor obtidas por
simulagdes pela dinamica molecular (DM) e resultados de experimentos de docagem
molecular. Este minicurso propde-se a apresentar e discutir todas as etapas que
compdem o processo de KDD e como esse processo pode ser aplicado a bioinformatica
no contexto de RDD.

O restante deste trabalho esta organizado conforme segue. A se¢do 6.2 apresenta
uma introducdo a bionformatica, apresentando os principais termos envolvidos. A sec¢ao
6.3 relata os passos de constru¢do de um tipico processo de KDD. Na sec¢do 6.4 sdo
apresentados os exemplos praticos de construcdo de um processo de KDD para a
bioinformatica.

6.2. Introducao a bioinformatica

Inicialmente, bioinformatica era definida como uma darea interdisciplinar envolvendo
biologia, ciéncia da computagdo, matematica e estatistica para analisar dados bioldgicos
(Mount, 2004). Com o advento da era gendmica, bioinformatica passou a ser definida
como biologia em termos de moléculas e a aplicagdo da computacdo para entender e
organizar a informa¢do associada com esses dados biologicos em larga escala
(Luscombe et al., 2001).

Para Lesk (2002) uma das principais caracteristicas dos dados de bioinformatica
¢ o seu grande volume. Como exemplo, tem-se o banco de dados de sequéncias de
nucleotideos GenBank (Benson et al, 2008), que até agosto de 2009 ja continha
depositadas 106.533.156.756 bases em 108,431,692 seqiiéncias. O GenBank e outros
bancos de dados bioldgicos ndo sdo apensas extensos, mas crescem a taxas bastante
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elevadas (Lesk, 2002). Esse grande volume de dados bioldgicos e seu crescimento
elevado definem os principais objetivos da bioinformatica: organizar os dados
biologicos de maneira que os pesquisadores possam acessar informacodes ja cadastradas,
assim como submeter novas entradas, na medida em que vao sendo produzidas;
desenvolver ferramentas ¢ pesquisas que ajudem na analise dos dados e utilizar as
ferramentas desenvolvidas para interpretar os dados de forma que tenham significado
biologico (Luscombe et al., 2001).

Hunter (1993) diz que um dos maiores desafios dos cientistas da computacio
que pretendem trabalhar na area de biologia molecular consiste em familiarizar-se com
o complexo conhecimento bioldgico existente e seu vocabulario técnico extenso. Sendo
assim, a seguir serdo revisados conceitos necessarios para um entendimento bdsico
sobre os dados envolvidos neste trabalho.

6.2.1. O dogma central da biologia molecular

O DNA ¢ responsavel por codificar todas as proteinas. Esse processo, definido como o
dogma central da biologia molecular, compreende a fase de transcri¢cdo, onde o DNA ¢
processado, gerando o mRNA, ou RNA mensageiro, que é enviado para fora do ntcleo
da célula, onde a mensagem ¢ traduzida em proteinas.

6.2.2. Proteinas

Proteinas sdo as macromoléculas mais abundantes nas células vivas e se encontram em
todas as células e em todas as partes das células. Elas realizam a maioria das fungdes
catalisando as reagdes quimicas nas células vivas. A estrutura das diferentes proteinas ¢é
construida com o conjunto dos 20 aminoécidos basicos.

Todos os aminoacidos tém uma estrutura conforme Figura 6.1a, contendo um
grupo carboxila (COOH), um grupo amino (NH2), um 4tomo de hidrogénio, ligados ao
mesmo atomo de carbono (C). A diferenciagdo entre os 20 aminoacidos ocorre devido a
presenca de um radical R, que confere aos aminodcidos uma série de caracteristicas
como, por exemplo, polaridade e grau de ionizagdo. A Figura 6.1b mostra um exemplo
de aminoacido, a alanina, cujo radical ¢ CH3.

Alanina
ALA
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Figura 6.1. (a) Estrutura de um aminoéacido. (b) Estrutura do aminoé&cido
Alanina.
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De acordo com Hunter (1993), as cadeias de aminoacidos sao formadas por uma
reagdo que ocorre entre o atomo de nitrogénio no final do grupo amina de um
aminoacido e o atomo de carbono do grupo carboxila de outro, ligando os dois
aminoacidos e liberando uma molécula de dgua. A ligacdo ¢ chamada de ligacdo
peptidica, e longas cadeias de aminoacidos formam os chamados polipeptideos. Todas
as proteinas sdo polipeptideos, apesar deste termo geralmente referir-se a cadeias
menores que proteinas inteiras.

A seqiiéncia continua de aminoacidos de uma proteina ¢ chamada de estrutura
primaria (Figura 6.2a), e ¢ o nivel mais basico de organizacdo de uma proteina. Os
aminoacidos da estrutura primaria podem adquirir conformagdes secundarias como o-
hélice ou folhas-B (Figura 6.2b). As ligacdes de hidrogénio entre os aminoéacidos que
formam a proteina favorecem essas estruturas secundarias. A composicao desses
elementos estruturais formando um ou mais dominios estabelecem a estrutura tercidria
de uma proteina (Figura 6.2c). A estrutura final, estrutura quaternaria, pode conter
varias cadeias polipeptidicas (Figura 6.2d). As formagdes destas estruturas tercidrias e
quaterndrias permitem o surgimento de regides funcionais chamadas sitio ativo (que
confere atividade bioldgica a proteina).
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Figura 6.2. (a) Estrutura primaria de uma proteina. (b) Estruturas secundarias
de uma proteina: folha-p e a-hélice. (c) Exemplo de estrutura terciaria de uma
proteina (PDBCode:1ENY). (d) Exemplo de estrutura quaternaria de uma
proteina (PDBCode:1BVR).

6.2.3. Principais areas de atuacio em bioinformatica

Os dados de DNA, RNA e proteinas podem ser utilizados em diferentes areas de
bioinformatica, definindo algumas das principais atividades na darea: andlise de
seqliéncias de proteinas, alinhamento multiplo de seqiiéncias, visualizagdo de estrutura
de proteinas, predicdo de estrutura de proteinas, ferramentas para genOmica e
protedmica, bancos de dados bioldgicos, desenho racional de farmacos, entre outros.
Entre as atividades descritas, este trabalho esta inserido no contexto de desenho racional
de farmacos, ou Rational Drug Design (RDD) (Kuntz, 1992). Esse contexto e os
processos envolvidos no mesmo serdo descritos a seguir.

6.2.4. Desenho racional de farmacos

Segundo Drews (2003), com o avanco da biologia molecular e das técnicas de
simulacdo por computador, o planejamento de medicamentos passou a ser feito de
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maneira mais logica, o que ¢ chamado de desenho racional de drogas. O processo de
RDD ¢ composto de quatro etapas (Kuntz, 1992):

1. A primeira etapa consiste em isolar um alvo especifico, chamado receptor,
(proteinas, receptores de membrana, DNA, RNA, etc.). A partir da analise
computacional da estrutura tridimensional (3D) dessa proteina armazenada em um
banco de dados estrutural como o Protein Data Bank (PDB) (Berman et al., 2000),
é possivel apontar provaveis regides de ligacdo, por exemplo, regibes onde uma
pequena molécula, chamada ligante, pode se ligar a esse receptor;

2. Baseado nas provaveis regibes de ligacdo identificadas na etapa anterior €
selecionado um conjunto de provaveis candidatos a ligantes que podem se ligar a
essa regido no receptor. As diferentes conformacdes que um dado ligante pode
assumir dentro do sitio de ligacdo de uma determinada proteina podem ser
simuladas por software de docagem molecular como AutoDock3.0.5 (Morris et al.
1998);

3. Os ligantes que teoricamente obtiveram melhores resultados nas simulacGes séo
experimentalmente sintetizados e testados;

4. Baseado nos resultados experimentais, o0 medicamento é gerado ou 0 processo
retorna a etapa 1 com pequenas modificacdes no ligante.

Sendo assim, a interagdo entre moléculas é o principio do desenho de drogas,
sendo um dos mais interessantes desafios nessa area (Broughton, 2000). E na docagem
molecular que € procurado o melhor encaixe do ligante na estrutura alvo ou receptor.

6.2.5. Docagem molecular e simulacdes pela dinAmica molecular

De acordo com Lybrand (1995), um medicamento deve interagir com um receptor para
exercer uma fungao fisioldgica vinculada a ligagdo dessa com outras moléculas, e essas
ligacdes determinam se as funcdes serdo estimuladas ou inibidas. Essas ligacdes
ocorrem em locais especificos, chamados sitios ativos ou de ligacdo. A associagdo entre
duas moléculas no sitio de ligagdo ndo depende somente do encaixe. Existe a
necessidade de haver uma energia favoravel para que essa interagdo ocorra. Essa
energia ¢ determinada pela carga e tamanho dos atomos ali contidos. Estas ligagdes que
ocorrem entre os atomos sao medidas pela quantidade de energia despendida, quanto
mais negativa, melhor a interagdo entre as moléculas.

Esse processo de ligar uma pequena molécula a uma proteina-alvo ndo é um
processo simples: muitos fatores entropicos e entalpicos influenciam as interagdes entre
eles. A mobilidade do ligante e do receptor, o efeito do ambiente no receptor (proteina),
a distribuicdo de carga no ligante, e outras interagcdes dos mesmos com a agua,
complicam muito a descri¢do desse processo. A maioria dos algoritmos que executam
docagem molecular somente considera a flexibilidade do ligante, considerando o
receptor rigido ou as possiveis orientagdes das cadeias laterais sdo selecionadas
baseadas em uma visao subjetiva. Entretanto, sabe-se que as proteinas nao permanecem
rigidas em seu ambiente celular, sendo de fundamental importancia a consideragdo
dessa flexibilidade do receptor na execugdo dos experimentos de docagem molecular.
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Hé muitos trabalhos sendo desenvolvidos para a incorporagao da flexibilidade de
receptores na docagem molecular, como revisado por Totrov e Abagyan (2008) e
Chandrika et al. (2009). Entre as varias abordagens disponiveis, neste trabalho estamos
considerando a execucdo de uma série de experimentos de docagem molecular,
considerando em cada experimento uma conformagdo do receptor gerada por uma
simulagdo pela dindmica molecular (DM) (Lin et al. 2002; Machado et al., 2007, Amaro
et al., 2008). A simulacao pela DM ¢ uma das técnicas computacionais mais versateis e
amplamente utilizadas para o estudo de macromoléculas bioldgicas (van Gunsteren
1990). Com simulacdes pela DM ¢ possivel estudar o efeito explicito de ligantes na
estrutura e estabilidade das proteinas, os diferentes pardmetros termodindmicos
envolvidos, incluindo energias de interacao e entropias.

O principal problema com a utilizagdo da trajetéria da DM em docagem
molecular € o tempo necessdrio para a execucdo de experimentos e a grande quantidade
de dados gerados. Visando reduzir esse tempo de execucao e melhor entender como
ocorre a interacdo receptor-ligante considerando a flexibilidade do receptor, nesse
trabalho estd sendo aplicado um processo de KDD. Para alcancar esse objetivo é
necessario um conjunto de etapas que serdo descritas nas proximas segoes.

6.3. Processo de KDD

O processo KDD (Fayyad et. al, 1996; Han e Kamber, 2006) ¢ uma sequéncia de etapas
interativas e iterativas direcionadas a tomada de decisdo, especialmente quando da
existéncia de um grande volume dados. A Figura 6.3 ilustra uma adaptagdo da visdo de
Han e Kamber (2006) quanto as diferentes etapas do processo de KDD. Por essa figura
nota-se que um processo de KDD inicia-se a partir da existéncia de um grande volume
de dados (a) que merecem ser analisados. Como esse volume de dados, na maioria das
vezes, ¢ proveniente de fontes heterog€neas, os mesmos passam por uma etapa de
transformagdo (b) para que sejam representados em um Unico padrdo de referéncia.
Uma vez transformados, os dados sdo devidamente armazenados em uma base de dados
alvo (c), muitas vezes projetada na forma de um data warehouse (DW). Os dados
devidamente organizados na base de dados alvo fornecem suporte para diferentes tipos
de analises, onde a principal técnica de analise presente no processo de KDD ¢ a
mineracao de dados (e). Para que os dados sejam minerados, ¢ importante que passem
por um processo de pré-processamento (d), etapa importante para que algoritmos de
mineracao produzam melhores resultados. Os modelos induzidos a partir da mineragao
apresentam padroes (f) e, apds analisados, podem atingir o conhecimento (g) esperado.

Embora cada etapa que compde o processo de KDD seja suficientemente
abrangente para ser tratada de forma independente, existe uma forte relacdo de
dependéncia entre elas. Para melhor falar a respeito delas, iremos dividi-las em duas
principais etapas:

e A constru¢do de uma base de dados alvo — abrangendo as etapas (a), (b) e (c) da
Figura 6.3; e

e [Etapas de minera¢do de dados — a qual é composta pelas etapas (d), (e), (f) e (g)
da Figura 6.3.
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Figura 6.3. Processo de KDD adaptado de Han e Kamber (2006).

6.3.1. Construcao de uma base de dados alvo

Um processo de KDD ¢ comumente construido quando hé interesse analitico sobre
distintas fontes de dados, sendo que essas diferentes fontes muitas vezes tém
caracteristicas heterogéneas. A idéia ¢ que esses dados sejam armazenados em um
repositorio alvo, semanticamente consistente. Nesse sentido, a heterogeneidade dos
dados de origem ¢ tratada de forma a garantir a integra¢do dos dados em um unico
formato.

Han e Kamber (2006) sugerem que esse repositorio alvo seja construido na
forma de um DW, buscando manter um histérico organizado dos registros, de modo a
auxiliar a tomada de decisdo. Inmon (1997) apresenta a classica definicdo de um DW
como sendo um conjunto de dados baseado em assuntos, integrado, ndo-volatil, e
variavel em relacdo ao tempo, de apoio as decisdes estratégicas. DW sdo construidos de
forma a satisfazer sua estrutura multidimensional (Kimball e Ross, 2002). Um modelo
analitico, que representa essa estrutura multidimensional, possui dois tipos de tabelas:
fato e dimensdo. Entende-se por dimensao as perspectivas de uma base de dados que
possam gerar registros referentes as caracteristicas do problema modelado. Essas sdo,
tipicamente, organizadas em torno de um termo central, ou tabela fato, a qual contém os
atributos chave das dimensdes e atributos que representem valores relevantes ao
problema.

Um dos processos mais importantes para a constru¢do de uma base de dados
alvo ¢ a etapa de ETC — extracdo, transformagao e carga. A extragdo ¢ a primeira fase, a
qual visa percorrer as distintas bases de dados e capturar apenas os dados significantes
ao dominio. Na fase de transformacgao, os dados capturados podem sofrer algum tipo de
tratamento, ajustando possiveis conflitos de tipificagdo, e eliminando possiveis ruidos
ou conteudos irrelevantes ao repositério alvo. Por fim, ¢ feita a devida carga no
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repositorio (Kimball e Ross, 2002). No processo de KDD representado pela Figura 6.3,
a fase de ETC esta presente na etapa de transformagao, Figura 6.3(b).

Tendo o repositorio alvo modelado, desenvolvido e os dados devidamente
armazenados, ja ¢ possivel efetuar consultas analiticas sobre esses dados. Um exemplo,
para o caso de um DW construido, ¢ a manipulagdo de seus dados por ferramentas
OLAP (On-Line Analytical Processing). Operagdes como pivoteamento de dados, roll-
up, drill-down e slice&dice, sdo operagdes tipicas de ambientes de processamento
analitico de dados. Além dessa abordagem, entretanto, e seguindo as demais etapas do

processo de KDD, os dados estdo aptos a serem trabalhados pela etapa de mineragao de
dados.

6.3.2. Etapas de mineracio de dados

A mineragdo de dados ¢ a etapa do processo de KDD que converte dados brutos em
informacdo. A mineracdo de dados divide-se em diferentes tarefas: descritivas e
preditivas. As técnicas descritivas sumarizam relacdes entre dados, tendo como objetivo
aumentar o entendimento a respeito deles. As técnicas preditivas t€ém o objetivo de
apontar conclusdes quanto aos dados analisados, prevendo valores para um dado
atributo de interesse. Dentre as tarefas descritivas pode-se citar como exemplo regras de
associacdo e agrupamento. Ja algoritmos de classificacdo e regressdo podem ser vistos
como exemplos de tarefas preditivas (Tan et al., 2006). Este trabalho concentra-se em
regras de associagdo, para tarefas descritivas, e arvores de decisdo para classificacdo e
regressao, para tarefas preditivas.

Regras de associagdo sdo implicagdes na forma x — y. Em aprendizagem de
maquina, regras de associacdo possuem duas principais medidas de qualidade: suporte e
confianga. A primeira diz respeito a significancia de uma regra e a segunda se refere ao
percentual de ocorréncias em que os itens de x ocorrem simultaneamente (Alpaydim,
2004).

Tarefas preditivas sdo compostas, basicamente, de uma entrada x e um resultado
de saida y, onde a tarefa ¢ aprender como mapear a entrada para a o resultado de saida.
Esse mapeamento pode ser definido como uma func¢do y = g(x|@) onde g(.) ¢ o
modelo e O sdo seus respectivos parametros (Alpaydim, 2004). Embora existam varios
algoritmos que fazem uso de tarefas preditivas, muitos deles apenas constroem uma
fun¢do que indica um dado atributo alvo a que os objetos pertencem. Entretanto, em
muitos problemas de mineragdo € necessario compreender o modelo induzido. Segundo
Freitas et al. (2010), apesar da falta de consenso na literatura de mineracdo de dados
sobre as tarefas que apresentam resultados mais compreensiveis, existe um acordo
razoavel de que representagdes como arvores de decisdo sdo melhor compreendidas
pelos usuarios do que algoritmos de representacdo caixa-preta. Ainda segundo Freitas et
al. (2010), arvores de decisdo tém a vantagem de graficamente representar o
conhecimento descoberto e sua estrutura hierarquica pode apontar a importancia dos
atributos utilizados para a predigao.

Independentemente da tarefa e algoritmo de mineragdo sendo aplicados, ¢
importante que os dados a serem minerados passem por uma criteriosa etapa de pré-
processamento. Essa etapa, que ndo deve ser confundida com a etapa de ETC, ¢
fundamental para que os modelos de mineracdo induzidos apresentem resultados mais
satisfatorios. O pré-processamento dos dados faz uso dos dados que ja estdo inseridos na
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base de dados alvo e adequa-los para o algoritmo de mineragdo o qual esses dados serdo
submetidos. Diversos autores (Tan et al., 2006; Han e Kamber, 2001; Fayyad et al.,
1996) estao de acordo que um pré-processamento conveniente ¢ um importante ponto a
ser considerado.

6.4. Exemplos praticos

Neste trabalho propde-se apresentar como desenvolver um processo de KDD em
bioinformatica, sobre bases de dados de docagem molecular. Esta secdo ¢ dividida em
duas subsecdes. Em 6.4.1 sdo descritos os dados utilizados nesse trabalho, apresentando
a coleta e tratamento dos mesmos, bem como a constru¢cdo de uma base de dados alvo
para seu armazenamento. Em 6.4.2 apresenta-se desafios e oportunidades de andlise
sobre esses dados, relatando o processo de pré-processamento dos mesmos até a
utilizagdo de algoritmos de mineragdo. Para esse trabalho ¢ utilizado o ambiente WEKA
(Hall et al., 2009) para a mineragao de dados.

6.4.1. Dados biolégicos utilizados neste trabalho

Para a execu¢do de docagem molecular ¢ necessario um receptor, um ligante e um
software para executar as simulagdes. Nesse trabalho estamos considerando como
receptor a enzyma InhA do Mycobacterium tuberculosis (Mtb) (Dessen et al, 1995);
como ligante, a nicotinamida adenina dinucleotideo (NADH) (Dessen et al, 1995); e
como software de docagem o AutoDock3.0.5 (Morris et al., 1998).

6.4.1.1. Receptor e ligantes

A proteina InhA representa um importante alvo para o controle da tuberculose (Oliveira
et al. 2007), pois ela inibe a biossintese de dcidos micolicos, um importante componente
da parede celular da micobactéria, e conseqiientemente uma das estruturas essenciais
para a sobrevivéncia da mesma. A estrutura tridimensional dessa proteina estd descrita
na Figura 6.4, na forma de ribbons. Ao lado da estrutura, na mesma figura, ¢
apresentado parte do arquivo PDB desta proteina. O arquivo PDB da InhA utilizado
neste trabalho (PDBCode:1ENY)) foi obtido do Protein Data Bank (Berman et al 2000).
Um arquivo PDB é composto por um cabegalho, que nao estd descrito na Figura 6.4,
que descreve como a estrutura da proteina foi obtida (o método, a resolugdo, o artigo
que descreve a estrutura, os autores, etc) e pela descricdo dos atomos e residuos que
compdem essa estrutura juntamente com suas coordenadas cartesianas.

Estrutura-InhA PDB - InhA
ATOM 1 N ALA A 2 9.036 61.230 21.932 1.00 66.94
ATOM 2 CA ALA A 2 8.304 60.436 22.930 1.00 65.47
ATOM 3 C ALA A 2 8.723 5B8.949 23.009 1.00 63.24
ATOM 4 [a] ALA A 2 9.847 5B8.587 23.415 1.00 63.92
ATOM 5 CB ALA A 2 6.778 60.550 22.702 1.00 65.37
ATOM 6 N GLY A 3 7.794 5B8.097 22.585 1.00 59.43
ATOM 7 cA GLY A 3 7.9589 56.651 2Z2.8672 1.00 54.aA8
ATOM 8 C GLY A 3 6.751 56.322 23.547 1.00 49.10
ATOM 9 0 GLY A 3 6.798 G56.505 24.763 1.00 49.91
ATOM 10 N LEU A 4 5.621 56.069 22.913 1.00 42.86
ATOM 1l CcA LEU A 4 4,409 55.790 23,644 1.00 37.47
ATOM 12 cC LEU A 4 4.702 54.675 24.622 1.00 33.16
ATOM 13 0o LEU A 4 4,123 54.641 25.700 1.00 31.92
ATOM l4 CB LEU A 4 3.333 55.321 22.649 1,00 35.586
ATOM 15 CG LEU A 4 1.921 55.094 23.156 1.00 33.46

Figura 6.4. Estrutura tridimensional do receptor InhA e parte do arquivo PDB
desta estrutura (PDBCode: 1ENY).
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No caso da InhA, essa proteina ¢ composta por 4.008 atomos (os nimeros e
nomes de alguns desses atomos estdo descritos nas colunas 2 e 3 do PDB da Figura 6.4)
distribuidos em 268 residuos (o nome e o numero de alguns residuos estdo descritos nas
colunas 4 e 5 do PDB descrito na Figura 6.4).

O ligante NADH - Nicotinamida Adenina Dinucleotideo, forma reduzida
(Dessen et al, 1995) ¢ o ligante natural da enzima InhA. Essa molécula tem um total de
71 atomos (ap0s a preparacao para a docagem molecular, permanece com um total de
52 atomos, pois perde os hidrogé€nios polares) e sua estrutura tridimensional esta
descrita na Figura 6.5, assim como parte do arquivo mol2 deste ligante utilizando nos
experimentos de docagem molecular com o mesmo. O arquivo mol2 descreve as
coordenadas dos atomos do ligante, a carga de cada atomo (na tltima coluna onde estao
descritos os dtomos) e como os atomos sdo conectados na estrutura do ligante (parte
final do arquivo mol2).

Mol2 - NADH

[E<TRIPOS>MOLECULE
Estrutura- NADH UNTITLED

71 75 100

SMALL
USER_CHARGES

@<TRIPOS>ATOM
1 C8N =5.5959 -4.3594 1.0216 .2
2 HEN =-5.0019 -4.4531 0.1243 H®
3 C5N -6.1594 -5.4464 1.7507 .2
4 HSN -6.0147 -6.4642 1.4173 H
5 C4N -6.9471 -5.1565 2.8972 C.3
6 Hil -7.9253 -5.5801 2.6881 H

-0.3550
A 0.2220
i -0.1730
axm 0.1280
o 0.1350
e 0.0z00

R e

64 62 61 1
a5 63 62 ar
&6 64 63 1
67 65 64 1
&8 66 64 1
&9 67 63 ar
70 [51: 67 ar
71 69 68 1
72 70 68 ar
73 71 58 1
74 71 62 ar
75 71 70 ar
G<TRIEOS>SUBSTRUCTURE

Figura 6.5. Estrutura tridimensional do ligante NADH e parte do arquivo mol2
desta estrutura (PDBCode: 1ENY).

6.4.1.2. Simulagdes pela DM do receptor InhA

Os estudos de simulagdo por DM desse receptor, que originaram as conformacoes
utilizadas nesse trabalho, foram realizados com a InhA complexada com o NADH
utilizando o software AMBERG6.0 (Pearlman et al, 1995) por um periodo de 3.100 ps
(picosegundos = 107% s) e estdo descritos no trabalho de Schroeder et al. (2005). Cada
conformagdo do receptor € um arquivo PDB, conforme descrito na Figura 6.4.

6.4.1.3. Docagem molecular com o receptor InhA e o ligante NADH

Para considerar o receptor flexivel nas simula¢cdes de docagem molecular, utilizando o
ligante NADH no seu formato mol2 (Figura 6.5), foram submetidos 3.100 experimentos
de docagem molecular (onde, em cada experimento uma das 3.100 conformagdes do
receptor foi considerada) utilizando o workflow cientifico descrito em Machado et al.
(2007). Esse workflow foi desenvolvido para executar automaticamente este tipo de
experimento de docagem molecular com o receptor flexivel. O software de docagem
molecular utilizado foi o AutoDock3.0.5 (Morris et al. 1998) e como protocolo de
execugdo o algoritmo Simulated Annealing (SA) com 10 runs onde o ligante foi mantido
rigido. Cada run corresponde a uma diferente tentativa de encontrar a melhor energia de
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interacao entre o receptor-ligante (Free Energy of Binding - FEB). Como resultado da
execucdo de um experimento de docagem utilizando o Autodock3.0.5 tem-se um
arquivo de saida descrito em parte na Figura 6.6, que lista os resultados da docagem
(destacados na figura): as coordenadas finais do ligante (sua posi¢do final apos a
docagem), a FEB, o valor do Root Mean Squared Deviation — RMSD que corresponde a
distancia do centro de massa do ligante em sua posicao inicial e final apds a docagem e
outros valores para cada uma das 10 tentativas executadas, ordenadas ascendentemente
por FEB.

Fesidue nuwber will he zet to the conformation's cluster rank.

MODEL =]

USER

T3ER Cluster Rank = 1

T3ER Hunber of conformations in this cluster = 1

USER

TIER |RMSD from reference structure = 5.197 A

USER

USER |Estimated Free Energy of Binding = -15.18 kecalf/mol [=(1)+(3)1]

USER Estimated Inhibition Constant, Ei = +7.52e-12 [Temperature = 298.15 K]
USER

USER Final Docked Energy = -17.10 keal/mol [=i1)+(2]]

USER

USER (1) Final Intermolecular Energy = -17.04 keal/mol

USER [2) Final Internal Energy of Ligand = -0.06 kealfmol

USER [3) Torsional Free Energy = +1.587 keal/mol

USER

TSER

USER DPF = LIGmoved.MACRO pdbgs.dpf

USER HNEWDFF move LIGmoved. pdbg

USER NEWDPF sbout -4.537000 6.575000 0.114000

TSER NEWDPF tranl -0.354736 7.653123 4.259508

USER NEWDPF cuato -0.510294 -0.775544 0.365334 -35.520748

USER NEWDPF ndihe B

USER NEWDPF diheO 104.50 157.90 61.05 22.51 -174.54 103.75

TSER

USER Rank b v = =0 Elec i RHM3
L TOM 1 CH5'h##®% 1 -0.355 7.653 4.z2a0 -0.34 +0.04 +0.19%2 5.197
ATOM Z CA'pwEw 1 0.951 §.331 3.945 -0.45 +0.086 +0.224 5.1397
ATOM 3 04 AT 1 0.378 9.415 2.950 -0.13 -0.01 -0.355 5.197
LTOM 4  CIrAhEE® 1 1.606 8.966 5.195 -0.36 +0.05 40.264 5,197
L TOM 5 QF'hwwEw 1 2.759 S.146 5.51z2 +0.02 -0.16 -0.854 5.197
A TOM 6 HOGh*** 1 3.349 G.137 4,73 +0.09 +0,11 +0.455 5,197

Figura 6.6. Parte do arquivo de saida do software AutoDock3.0.5.

6.4.1.4. Armazenamento dos dados

Como mencionado, uma das etapas do processo de KDD ¢ o desenvolvimento de uma
base de dados alvo. Sendo assim, todos os dados sobre o receptor e suas conformagdes
geradas na simulacdo pela DM, dados sobre o ligante e dados sobre os resultados dos
experimentos de docagem molecular, passaram por um processo de ETC que
homogeneizou e integrou os dados das diferentes fontes onde os mesmos foram obtidos,
e foram armazenados em uma base de dados chamada FReDD (Winck et al., 2009). O
modelo desse banco de dados esta na Figura 6.7. Atualmente esse banco de dados ¢
composto por 17 tabelas contendo um total de 15.814.183 registros. Esses registros
estao relacionados aos dados sobre o receptor InhA e suas 3.100 conformagdes, sobre o
ligante NADH e mais 3 ligantes: Isoniazida Pentacianoferrato-IPF (Oliveira et al, 2004),
Triclosano-TCL (Kuo et al, 2003) e Etionamida ou ETH (Wang et al., 2007) . Além
disso, estdo também armazenados todos os resultados de docagem molecular da InhA
flexivel e os 4 ligantes. Neste trabalho serdo utilizados na etapa de mineragdo de dados
somente os dados do complexo InhA-NADH.
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Figura 6.7. Modelo do banco de dados FReDD.

6.4.2. Experimentos com minerac¢io de dados

A construgdo do repositorio FReDD foi motivada para que os dados nele contidos
pudessem ser facilmente acessados e preparados para serem utilizados por algoritmos de
mineracao de dados. O que se espera com a mineragdo ¢ aumentar o entendimento a
respeito do comportamento da flexibilidade do receptor sendo estudado e, com isso,
contribuir para o aceleramento das execucgdes dos experimentos de docagem molecular.
Para tanto, busca-se responder algumas perguntas, como:

e Como selecionar um subconjunto de conformacgodes do receptor que seja 0 mais
relevante para predizer se um dado ligante é promissor?

e Como, a partir de ligantes considerados promissores, selecionar outros que
também tenham chance de serem promissores?

Para obter informagdes que direcionem para responder as perguntas acima, nesse
trabalho sdo utilizadas regras de associagdo, arvores de decisdo para classificagdo e
arvore de decisdo para regressao.

6.4.2.1. Pré-processamento de dados de docagem molecular

Os dados armazenados no FReDD precisam ser criteriosamente pré-processados para
que os diferentes algoritmos de mineragdo aplicados possam induzir os melhores
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modelos possiveis, de modo com que as perguntas enunciadas anteriormente tenham
maior chance de serem respondidas.

O primeiro passo do pré-processamento ¢ a escolha do atributo alvo, para as
tarefas preditivas. Como sabe-se que uma das maneiras de avaliar os resultados de
docagem ¢ através dos valores de FEB, optou-se por utilizar esse atributo como alvo.
Durante os 3.100 experimentos de docagem molecular do complexo InhA-NADH,
considerando somente a melhor execugdo (run) de cada experimento, o valor médio da
FEB foi de -12,9 + 4,2 Kcal/mol, onde todos os experimentos de docagem convergiram
para valores negativos de FEB, sendo o valor maximo de FEB (o mais negativo) de -
20,6 Kcal/mol e ovalor minimo de 0 Kcal/mol. Para arvores de regressdo, considera-se o
valor real do FEB (Machado et al, 2010b, Winck et al., 2010). Para arvores de decisao
para classificagdo, esse atributo é discretizado em 5 classes, considerando moda e
desvio padrdo (Machado et al., 2010a) da distribuicdo da FEB. Para regras de
associacao o valor de FEB nao ¢ considerado.

A preparagdo dos atributos preditivos busca identificar as distdncias minimas
(representadas em angstroms, A) entre os atomos de cada residuo do receptor com os
atomos do ligante (Machado et al, 2010b, Winck et al., 2010). Para a determinagdo
dessa distancia minima sdo calculadas todas as distancias entre todos os atomos do
NADH e todos os atomos de cada residuo, selecionando a menor entre elas. A Figura
6.8 ilustra esse conceito, apresentando as distancias minimas entre o ligante NADH e os
residuos Alanina 259 (ALA259) e Isoleucina 20 (ILE20) do receptor. Neste caso de
exemplo, a menor distanicia entre o residuo ILE20 ¢ o NADH ¢ de 2,35 A ¢ entre o
residuo ALA259 e 0o NADH é de 3,98 A.

ATLAZ259

ILE20

Figura 6.8. Distancias atbmicas entre o ligante NADH e o residuo ILE20 e
ALA259 do receptor InhA.

Para obter essas distdncias € necessario combinar todas as coordenadas do
receptor com todas as coordenadas do ligante, a partir dos dados armazenados no
repositorio FReDD, conforme a consulta SQL ilustrada pela Figura 6.9. Por exemplo, se
essa consulta ¢ executada para o receptor InhA (PDBCode=1ENY) e o ligante NADH
(LIGCode=NADH), tem-se uma combinacdo dos 12.424.800 registros de coordenadas
do receptor (os 4.008 atomos multiplicados pelas 3.100 conformacgdes), com os 161.200
registros de coordenadas do NADH (os 52 atomos do NADH multiplicados pelos 3100
resultados de docagem molecular para esse ligante). Isso significa que, ao realizar a
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consulta ilustrada na Figura 6.9, sera produzido mais de 2 trilhdes de registros apenas
para esse ligante. Os resultados obtidos precisam ser tratados de modo com que sejam
transpostos e organizados em um total de 268 atributos (mais o atributo alvo), onde cada
atributo corresponde a um residuo do receptor, sendo que seus valores sdo atribuidos
com as distancias minimas com relacdo ao ligante calculada para cada um desses
residuos. Cada instancia corresponde a um experimento de docagem molecular.

select N conf prot, code3, N res prot, feb,
min((car.Coord x - cal.Coord x)**2 +
(car.Coord y - cal.Coord y)**2 +
(car.Coord z - cal.Coord z)**2)
from Atom Prot inner join Coord Atom Prot car
using (PDBCode, N atom prot)
inner join Conformation prot
using (PDBCode, N conf prot)
inner join Docking
using (PDBCode, N conf prot)
inner join Conformation lig using (N _docking)
inner join Coord Atom Lig cal
using (LIGCode, N conf 1lig)
where LIGCode '"NADH'
and PDBCode = 'lENY'
group by N conf prot, code3, N res prot, FEB;

Figura 6.9. Consulta SQL para obter as distancias minimas entre os atomos do
ligante com os atimos do receptor.

A Tabela 6.1 ilustra parte do arquivo de entrada produzido. Esta tabela
apresenta a estrutura basica, e inicial, do arquivo de entrada. Para cada experimento de
mineragdo realizado, entretanto, o arquivo de entrada precisa ser ajustado conforme
necessidades do algoritmo sendo utilizado.

Tabela 6.1. Exemplo do arquivo de entrada para o complexo InhA-NADH.

Exp. Docagem ... ILE20 ... ALA259 .. FEB
1 2,35 3,98 -13,81

2 3,73 9,02 -9,75

3099 6.75 19,40 -7,59
3100 4,21 11,00 -14,56

6.4.2.2. Experimentos com regressio

Ao utilizar arvores de decisdo sobre os dados de docagem molecular, busca-se descobrir
quais sdo os residuos do receptor e suas distdncias com relacdo ao ligante que mais
contribuem para valores de FEB mais promissores. Considerando que os dados pré-
processados contém, essencialmente, valores numéricos, sobre os mesmos pode-se

r

aplicar técnicas de regressdo. Regressdo ¢ a tarefa de mineracdo mais utilizada para
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predi¢ao de dados numéricos (Han e Kamber, 2006), sendo que existem diferentes
algoritmos. Avores modelo sio algoritmos que utilizam-se da abordagem de arvores de
decisdo, sendo que nos nodos folha sdo apresentados modelos de regressdo que
correspondem a uma equacao linear para o valor predito (Han e Kamber, 2006). Os
modelos lineares (LM — Linear Models) podem ser utilizados para quantificar a
contribui¢do de cada atributo para predizer o atributo alvo, no caso o FEB.

Neste trabalho ¢ utilizado o algoritmo MS5P (Quinlan, 1992), implementacao de
arvores modelo no WEKA. Dentre os parametros disponiveis para este algoritmo,
concentramos na calibragem dos parametros relacionados a legibilidade e precisao das
arvores modelo induzidas. Portanto, definimos o nimero minimo de instancias para 100.
Este tamanho est4 relacionado com o tamanho da &rvore modelo resultante e o numero
de LM produzidos.

Para reduzir os atributos preditivos, aplicou-se uma selecao de atributos baseada
no contexto (Winck et al, 2010), considerando as distdncias minimas dos residuos. O
maior valor de distancia que permite um contato biologicamente significante entre os
dtomos do receptor e do ligante é 4A (da Silveira et al., 2009). Assim, os dados de
entrada gerados no pré-processamento inicial (Tabela 6.1) sdo refinados, eliminando
todos aqueles atributos cuja distdncia minima seja maior do que 4A.

Executando o M5P sobre esses dados, o modelo induzido produziu uma arvore
com 10 nodos e 11 LM, e com uma correlagdo de 92%. Para melhor entender a saida do
M5P, a Figura 6.10 ilustra a drvore modelo induzida para o ligante NADH e a equacao 1
ilustra o LM1 gerado. Cada no6 interno da arvore (Figura 6.10) corresponde ao codigo de
trés letras do aminoacido e seu niimero na seqiiéncia receptor. Cada ramo representa o
limite de distancia do ligante para o receptor.

Figura 6.10. Arvore de regressdo do complexo InhA-NADH.
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LM num: 1

FEB = 0.0019 * ILE14 + 0.0141 * SER19 - 0.0129 * ALA21 +
0.0034 * PHE22 + 0.0015 * HIE23 + 0.0085 * ILE24 +
0.0157 * THR38 + 0.0165 * LEU43 + 0.0081 * LEU45 +
0.0027 * LEU62 + 0.0844 * GLN65 - 0.0039 * PHE96 -
0.0035 * MET97 0.0233 * PRO98 + 0.0179 * THR100 -
0.0051 * GLY101 - 0.0138 * MET102 + 0.0155 * PRO11l1l - (1)
0.00l16¢ * ASP114 - 0.0014 * LYS117 + 0.0125 * GLY118 -
0.0012 * MET146 - 0.0019 * ALAl163 + 0.0855 * LYSle4 +
0.0386 * LEU167 + 0.0338 * ALA1S90 - 0.0116 * GLY191 +
0.0358 * PRO192 + 0.0014 * ET198 - 0.0025 * ALA200 +
0.0142 * ILE201 + 0.0037 * ALA205 - 0.0012 * VAL237 - 13.6659

Pra analisar as arvores e identificar quais LM que indicam valores de FEB mais
promissores, ¢ efetuado um pods-processamento sobre os modelos induzidos (Machado
et al., 2010; Machado et al., 2010b), com base no valor médio de FEB. Para o caso da
Figura 6.10, o modelo linear mais representativo ¢ o LM 11. Nesse sentido, a partir da
Figura 6.10 pode-se observar, por exemplo, que sempre que o residuo Treonina 100
(THR100) estd a uma distincia superior a 11A do ligante NADH o modelo linear
correspondente ¢ o LMI1. Isso significa que um residuo do receptor que,
aparentemente, nao ¢ importante (ja que estd distante do ligante), passa a ser crucial
para apontar quais sao as conformacgdes que levam a FEB mais promissoras.

6.4.2.3. Experimentos com classificacio

Ao submeter o conjunto de dados a um algoritmo de arvore de decisdo, temos 0 mesmo
objetivo da regressdo: identificar quais conformacdes podem ter melhores resultados de
FEB em experimentos de docagem moleculares. Para efetuar esses experimentos
utilizamos o algoritmo J48, implementa¢do do C4.5 (Quinlan, 1986) no WEKA.

Como classificacao utiliza-se de classes categoricas, o conjunto de dados pré-
processados precisa ser ajustado a classificagdo. Nesse sentido, o valor de FEB ¢
discretizado em 5 categorias, considerando-se moda e desvio padrao (Machado et al,
2010a). Essas categorias dividem-se em:

excelente (E);
bom (B);

regular (Re);
ruim (R); e

muito ruim (MR).

Para gerar arvores mais legiveis, configuramos o parametro relacionado ao
nimero minimo de objetos para 50, mantendo os demais pardmetros em sua
configuragdo original. O algoritmo foi executado considerando a opcao de validagdo
cruzada com 10 partes. Como resultado para o NADH obteve-se arvores com acuracia
de 73%. A Figura 6.11 ilustra a arvore de decisdo induzida para o complexo InhA-
NADH. Por essa arvore observa-se que, assim como na arvore modelo produzida
(Figura 6.10), o nodo raiz também ¢ formado pelo residuo THR100 e, embora ele seja
um residuo distante do ligante, ¢ importante para predizer bons resultados de FEB.
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Figura 6.11. Arvore de regress&o para o complexo InhA-NADH.

6.4.2.4. Experimentos com regras de associacao

Ao utilizar regras de associagdo sobre o conjunto de dados apresentado nesse trabalho,
busca-se identificar relagdes de interacdo entre residuos. Para essas regras, o conjunto
de dados utilizado foi preparado em duas etapas. Primeiramente o atributo alvo (FEB)
foi removido. Em seguida os valores dos atributos passaram a conter valores binarios,
indicando a existéncia de interagdao dos residuos do receptor com o ligante: 0 para
distancias maiores que 4A; e 1 para distincias menores ou igual a 4A (Machado et al.,
2008).

Os arquivos preparados foram submetidos ao algoritmo Apriori (Agrawal, 1993)
do WEKA, ajustando o valor de suporte para 0,005 e confianca para 0,9 ¢ um numero
maximo de 1000 regras. As regras produzidas foram pos-processadas, seguindo a
abordagem proposta em Winck et al. (2010a), onde as regras mais especializadas sao
removidas, atingindo modelos mais enxutos e eficazes. Pra exemplificar algumas regras
geradas para o ligante NADH, ilustramos trés regras representativas:

e THR100=0 - ILE9%4=1;
e THRI100=0 - SER19=1;
e THR100=0->THR195=1;
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Por essas regras nota-se que, quando o residuo THR100 nao interage com o
NADH, os residuos ILE94, SER19 e THR195 interagem. Isso ratifica os padrdes
identificados através das arvores de que o residuo THR100, mesmo ndo interagindo
com o ligante, ¢ representativo para indicar aqueles residuos que interagem.

Muitas outras regras podem ser extraidas. Embora essas regras nao estabelegam
relagdes entre os residuos do receptor e os valores de FEB, elas podem ser uteis para
indicar quais sdo os residuos que mais interagem com o ligante sendo estudado. Essa
informacdo pode ser util na busca de novos ligantes para este receptor, como no
trabalho de Quevedo et al. (2010). Em um trabalho anterior (Machado et al, 2008), ao
utilizar apenas 40 resultados de experimentos de docagem e 40 conformagdes do
receptor, foi possivel extrair conhecimento sobre os residuos de receptor que mais
interagem com os ligantes estudados.

6.5. Consideracoes

Neste trabalho foram descritas todas as etapas envolvidas em um processo de KDD
aplicado a bioinformatica no contexto de desenho racional de farmacos, utilizando
especificamente resultados de docagem molecular. Os experimentos de docagem
molecular com um receptor flexivel com 3.100 conformagdes e um ligante, o complexo
InhA-NADH, foram executados previamente e¢ os resultados todos armazenados um
repositorio apropriado. Os dados armazenados no repositério FReDD foram entdo
preprocessados e assim preparados para serem utilizados nos algoritmos de mineragao.
Os algoritmos de mineragdo utilizados foram: M5P de arvores de regressdo, J48 para
arvores de decisdo e Apriori para regras de associagao.

Os resultados obtidos com as diferentes técnicas de mineragcdo aplicadas
mostram alguns exemplos de informagdes que podem ser obtidas sobre os experimentos
de docagem molecular, que ndo seria possivel de serem extraidas sem um processo de
KDD. Um exemplo sdo os residuos que aparecem tanto na arvore de regressdo quanto
na arvore de decisdo do NADH, que sdo residuos que em uma inspeg¢ao visual com uma
conformacdo desse receptor € 0 NADH ndo parecem estar em contato com 0 mesmo
(nfio estdo a uma distancia menor do que 4A do ligante). Com as informagdes obtidas
durante esse processo de KDD espera-se que, no futuro, seja possivel acelerar os
experimentos de docagem molecular, utilizando com novos e diferentes ligantes as
conformagdes indicadas como mais promissoras nos experimentos ja executados.
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