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Resumo

Apresenta-se o desenvolvimento de um método para recuperar proteinas que sao al-
vos drogéveis. A partir da representagao desses alvos como vetores definidos a partir
das anotacoes do InterPro, instrumentos da algebra linear relacionados com a decom-
posicao por valores singulares sao utilizados para organizar semanticamente o espago
vetorial e permitir a recuperacao eficiente das proteinas similares a uma dada consulta.
Relacoes nao observadas prima facie sao descortinadas indicando, oportunidades para
reposicionamento de farmacos conhecidos, estratégias para o desenvolvimento racional
de novos compostos e a predicao de potenciais alvos drogéveis e de efeitos colaterais
latentes. As assinaturas do InterPro mais relevantes para discriminar alvos drogaveis e
nao-drogaveis foram determinadas por regressao logistica. Os resultados sao avaliados

estatisticamente por anélise de curvas ROC e dados corroborados em outros trabalhos.

Palavras-chave: descoberta de medicamento, desenvolvimento de medicamento, pre-
dicao de alvos drogéaveis, reposicionamento de medicamento, mineracao de dados, al-
gebra linear, recuperacao de informacao latente, decomposicao por valores singulares,

indexacao semantica latente, regressao logistica, estudo de caso-controle.
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Abstract

This work presents the development of a method for recovering target proteins that are
druggable. From the representation of drug targets defined as vectors by using InterPro
annotations, tools of linear algebra related to singular value decomposition are used to
organize the semantic vector space and allow the efficient recovery of proteins related
to a given query. Not prima facie relationships arise and indicate drug repositioning
opportunities, rational development strategies and, the prediction of potential drugga-
ble targets and latent side-effects. The InterPro signatures which are most relevant to
drug target/non-drug target discriminating were selected by logistic regression. The
results are statistically evaluated by ROC curves analysis and data corroborated in the

literature.

Keywords: drug discovery, drug development, druggable target prediction, drug re-
positioning, data mining, linear algebra, latent information retrieval, singular value

decomposition, latent semantic indexing, logistic regression, case-control study.
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Capitulo 1

Introducao

Estudos tém estimado que o custo para lancar um novo medicamento varia entre 500
milhoes e 2 bilhoes de dolares [DiMasi et al., 2003|. Ainda que este valor seja um as-
sunto controverso, considerado muitas vezes superestimado |Light & Warburton, 2011,
Goozner, 2004; Riggs, 2004], o certo é que a necessidade de altos investimentos de-
sestimulam a pesquisa de agentes para novos alvos terapéuticos. A situacao é ainda
mais preocupante ao considerarmos as doengas tropicais negligenciadas [Trouiller et al.,
2002].

Essa realidade sugere a necessidade de criar estratégias que tirem maior proveito
do conhecimento atual: alvos similares aos ja conhecidos podem representar novas
oportunidades isentas de patentes; descobertas de novas aplicagoes para farmacos co-
nhecidos representam também uma boa abordagem.

No processo tradicional de desenvolvimento de um novo farmaco, inicialmente,
testes in witro ou in silico sao utilizados para selecionar compostos que modulam a
funcao biologica do alvo de maneira desejada. Posteriormente, passa-se a fase dos tes-
tes in vivo em animais modelo, quando experimentos sao realizados para avaliar as
caracteristicas ADMET (Administragao, Distribuigao, Metabolismo, Excrec¢ao e Toxi-
cidade). Depois é que o farmaco é administrado em pequenas dosagens em um grupo
relativamente pequeno (de 10 a 100) de voluntarios saudaveis, para determinar uma
dosagem segura e estudar a farmacocinética e a farmacodinamica do composto selecio-
nado em humanos. O padrao de efeitos colaterais (quando aceitaveis) pode ser obtido
nesta etapa. Sendo bem sucedido, ele é testado em pacientes que nao apresentam
complicagoes extras em seu estado de satde; eles estao, em geral, no estagio inicial da
doenca e nao sofrem ainda de implicacoes secundérias causadas por ela. Além disso,
restringe-se a0 maximo a relacao de medicamentos que podem ser administrados con-

comitantemente. Por exemplo, pacientes com diabetes diagnosticada em estagio inicial



2 CAPITULO 1. INTRODUCAO

e ainda nao tratada e que nao apresentam evidéncias de dano em algum 6rgao, podem
fazer parte do grupo para testar um novo agente antidiabético. As interagbes entre
farmacos sao criteriosamente observadas nesta fase. Se o medicamento nao for descar-
tado até este ponto, é porque ele apresentou evidéncias suficientes de eficicia e nao
apresentou complicacoes. E quando o composto é testado na escala de milhares de in-
dividuos, distribuidos em uma populagao diversificada e em condi¢oes mais complexas
quanto ao estado de satde e uso de outras terapias concomitantes. Finalmente, apos o
lancamento no mercado, o produto é acompanhado para vigilancia e eventual revisao
(Figura 1.1).

Hits Leads
' Geragao do ‘alidagao
Indentificagao composto de compostos
do alvo ativo "lideres"

Fase |: Fase II: Fase IlI:
Estagio Estudos seguranca eficacia e eficacia e Revisao e
infclal: pré-clinicos em 20a80 seguranca seguranga aprovagao Fase de
pesquisa e EniliEts e individuos ~100 a 300 ~1000 - 3000 pela FDA vigilancia
e saudaveis pacientes pacientes Duragéo: pés-aprovagao
Duragéo: Duragéao: Duragéo: ~1a2anos
~1a2 anos ~1a2 anos ~2a3anos

percentual de compostos que avangam para o estagio seguinte

~20%

Custo

({/ (L

©»
@
@
o
3

ihGes $467 milhdes $95 milhoes

Figura 1.1. As etapas do processo de desenvolvimento de um novo
farmaco. Exibe-se as estimativas, no decorrer do processo, do tempo decorrido,
do percentual de casos de insucesso e dos custos do investimento segundo DiMasi
et al. [2003]. O processo é demorado e dispendioso. Além disso, é estatisticamente
mais propicio ao fracasso do que ao sucesso. O tempo médio para um novo farmaco
obter aprovagao no mercado é entre 12 e 15 anos e somente um em 5000 compostos
experimentados no estagio inicial torna-se um caso de sucesso no mercado. A
maioria das falhas ocorrem na fases iniciais de pesquisas in vitro e estudos pré-
clinicos em animais modelos vivos. Mas dado que apenas 20% dos compostos que
entram nas fases de estudos em humanos recebem aprovacao para serem lancados
no mercado e ainda que os custos aumentam significativamente nas etapas mais
avangadas, é importante tentar predizer os potenciais casos de insucesso nas fases
clinicas. Abordagens computacionais tém sido desenvolvidas para este fim. Essas
técnicas procuram auxiliar na selecao de compostos e de alvos. Figura adaptada
de [O’Driscoll, 2004]

Avancos na biologia molecular, no que tange aos processos de anotagao funcional



de genes (proteinas), no conhecimento dos processos metabdlicos e patologicos, provo-
caram uma mudanca no paradigma de desenvolvimento de novos farmacos, passando do
“foco no ligante” para o “foco no alvo” [Raman et al., 2008; Harland & Gaulton, 2009].
A Figura 1.2 ilustra este fato, onde o processo anterior, muitas vezes encarado como
uma ‘“caixa preta’; tinha como ponto de partida a anélise da sintomatologia e conhe-
cimento dos efeitos moleculares da doenga [Raman et al., 2008]. Esse novo paradigma
implicou em uma crescente busca por novas abordagens para auxiliar os processos de
descoberta e validacao de novos mecanismos relacionados as doencas. As mais recentes
sugerem o desenvolvimento de compostos que interajam com diversos alvos, ao invés
de otimizar a especifica¢ao da agao [Hopkins, 2008; Hopkins et al., 2006; Frantz, 2005],
determinando uma outra mudanca de paradigma, onde a ideia é desenvolver compostos
“promiscuos” que modulem diversos alvos.

O objetivo deste trabalho é desenvolver ferramentas e modelos para explorar
dados referentes aos alvos. Segundo Harland & Gaulton [2009], essa deverd ser a

prioridade da industria nos proximos anos.

Foco no alvo <&

Bioinforméatica
Projeto baseado em
estrutura
Gen6mica comparativa
Bioinformatics
Rastreio virtual

Foco no ligante

Quimica medicinal
Rastreio sistematico
Quimioinformatica

Validacdo Caracterizacao Identificacao - .

do alvo do alvo o ) Otimizag&o
Identificagao do lead
do alvo Compostos

tipo farmacos
Doenca ADMET
777
Estudos

em animais

Farmaco Estudos

Estudos pré-clinicos

Formulagao .
clinicos

Figura 1.2. Mudanga de paradigma no desenvolvimento de um novo
farmaco. O processo de desenvolvimento de um novo farmaco e a mudanca de
paradigma — do modelo “doenga a farmaco” inicial para o baseado no “foco no
ligante” e deste para o baseado no “foco no alvo”. Figura adaptada de [Raman
et al., 2008|.
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1.1 O proteoma drogavel e o indice de
drogabilidade

Farmacos administrados por via oral permanecem como terapias preferenciais em tra-
tamentos nao-topicos porque apresentam custos mais baixos de producao e armazena-
mento. Além disso, s@o mais facilmente administrados — em geral, o proprio paciente
pode manipular e ingerir um medicamento por via oral. Medicamentos injetaveis reque-
rem usualmente a atuagao de um farmacéutico, enfermeiro ou pessoa com habilidade
para realizar o procedimento. Esse panorama determina um conjunto de caracteris-
ticas desejaveis para compostos com propriedades terapéuticas e essas catacteristicas
definem os chamados compostos drogaveis. Os alvos de interesse sao aqueles (geral-
mente protéicos) que podem sofrer influéncia dessas moléculas. O emprego do termo
“drogavel”, cunhado originalmente para designar moléculas pequenas de interesse em
pesquisas farmacologicas, foi estendido para descrever as proteinas s quais essas mo-
léculas podem se ligar [Harland & Gaulton, 2009].

Deve-se enfatizar que nem todo alvo drogavel pode ser identificado como alvo
para fins terapéuticos, uma vez que nem todo alvo drogavel tem associacao com algum
processo relativo a alguma doenga ou condig¢ao de satide. Na verdade, a caracteristica
“drogavel” pode até ser considerada, em alguns casos, como indesejavel, visto que ela
pode determinar a ocorréncia de um efeito adverso.

Alvos drogaveis que apresentam caracteristicas para serem abordados em aplica-
¢oes terapéuticas sao denominados “alvos terapéuticos”. Outras caracteristicas, como
especificidade e promiscuidade, sao atrativas conforme o proposito da aplicacao tera-
péutica em desenvolvimento.

A predicao sobre a drogabilidade de proteinas pode ser implementada a partir
de um modelo baseado em suas propriedades bioquimicas ou a partir de um modelo
baseado na estrutura tridimensional de toda a proteina ou de seus sitios de ligagao.

A partir das proteinas drogaveis conhecidas pode-se tentar identificar outras pro-
teinas com propriedades similares que podem constituir um conjunto de potenciais
alvos drogéveis. Com efeito, tem-se observado diferentes esfor¢os que buscam identifi-
car completamente o “genoma drogavel” ou o “proteoma drogavel” [Hopkins & Groom,
2002]. Além de estudos para identificacdo das proteinas drogaveis em um dado pro-
teoma, encontram-se na literatura iniciativas para se quantificar a “drogabilidade” das
proteinas, levando ao conceito do “indice de drogabilidade”. Harland & Gaulton [2009]
cita a importancia desse tipo de indice para comparar o grau de drogabilidade entre

todas as proteinas identificadas como drogaveis.



1.2. TRABALHOS RELACIONADOS 5

Diversos trabalhos tém surgerido formas de se determinar um indice para quan-
tificar a drogabilidade em um dado proteoma. Em geral, as abordagens propostas
estimam a drogabilidade a partir da anélise da estrutura tridimensional das proteinas
ou, mais especificamente, de seus sitios ativos [Hajduk et al., 2005; Cheng et al., 2007,
Schmidtke & Barril, 2010]. A identificagao das proteinas drogaveis pode auxiliar tam-
bém no estudo sobres as propriedades estruturais ou biolégicas que caracterizam os
alvos de interesse e, a partir dessas informagoes, propor um desenvolvimento racional

de um novo farmaco [Raman et al., 2008].

1.2 Trabalhos relacionados

Ao iniciar este projeto, nao foram encontrados modelos para predicao da drogabilidade
de alvos a partir de suas anotagoes funcionais. Os modelos existentes sao baseados em
calculos estruturais e se restringem aos alvos com estrutura resolvida.

Diferentes abordagens podem ser empregadas no processo de selecao de um
bom candidato a alvo terapéutico. Destacam-se nesta se¢cao os modelos baseados em
sequéncia-a-funcao; genémica comparativa; vias metabodlicas; analise baseada em rede;
estrutura-a-funcao; similaridade estrutural; mineragao de dados e combinagao de dife-
rentes abordagens.

Os modelos baseados sequéncia-a-fungao procuram aproveitar o fato de haver
muito mais dados sobre sequéncias do que sobre estruturas tridimensionais. A funcao
de uma proteina pode ser inferida a partir do alinhamento de sua sequéncia ou de
parte dela (relacionada a algum sitio de ligagdo) com as sequéncias peptidicas identi-
ficadas em outras proteinas cuja funcao é conhecida. Assim, esta abordagem pode ser
empregada para inferir sobre possiveis alvos que devem desempenhar papel fundamen-
tal (pro ou contra) no desenvolvimento de determinada doenga. Como exemplo desta
abordagem, pode-se citar o trabalho de Geyer et al. [2005] onde identificou-se quatro
sequéncias “cyclin-like” sendo que trés destas apresentam propriedades bioquimicas ti-
picas que permitiram associa-las a “kinase activity” que, por sua vez, ¢ considerada
uma importante caracteristica de atrativos alvos terapéuticos.

A comparagao de genomas de organismos patogénicos com o genoma humano
permite inferir sobre proteinas muito conservadas nos patogenos sem similares no ser
humano que podem ser experimentadas como alvos terapéuticos com uma menor pro-
babilidade de ocorréncia de efeitos adversos [Kramer & Cohen, 2004|. Realizando um
estudo de gendémica comparativa de oito fungos (C. albicans, A. fumigatus, Blastomyces

dermatitidis, Paracoccidioides brasiliensis, Paracoccidioides lutzii, Coccidioides immi-
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tis, Cryptococcus neoformans e Histoplasma capsulatum), Abadio et al. [2011] identi-
ficaram dez genes presentes em todos eles e ausentes no ser humano e classificaram
quatro desses genes como potenciais alvos terapéuticos.

Nos modelos baseados em vias metabdlicas, o objetivo é encontrar proteinas-
alvos que atuam em determinado metabolismo essencial para a sobrevivéncia de um
dado parasita ou que seja relacionado com o desenvolvimento de determinada doenca
ou mal-estar [Cornish-Bowden & Cardenas, 2003|. A identificagdo de chokepoints em
redes metabolicas especificas foi usada para sugerir potenciais alvos de Plamodium
falciparum, causador da malaria, [Huthmacher et al., 2010] e de Schistosoma mansoni,
causador da esquistossomose, [Berriman et al., 2009].

Uma rede de dados permite detectar relacionamentos interessantes entre determi-
nadas entidades (proteinas, familias proteicas, farmacos, doengas etc.). O modelo ba-
seado em mapas metabolicos pode ser considerado como um exemplo particular de um
modelo de analise de rede. Os vértices representam proteinas e cada aresta representa
algum tipo de interacao entre as proteinas por ela conectadas. Esses modelos podem
conter, por exemplo, proteinas e farmacos e suas respectivas interagoes. O STITCH
[Kuhn et al., 2008] permite a anélise de redes composto-composto, proteina-proteina
e composto-proteina. Janga & Tzakos [2009]| partiram de uma rede farmaco-alvo con-
tendo interacoes conhecidas validadas experimentalmente e a decomporam em duas
outras redes: uma farmaco-farmaco e outra alvo-alvo. Essas decomposi¢oes foram ob-
tidas, respectivamente, interconectando-se os farmacos que compartilham um ntimero
significativo de alvos e interconectando-se alvos que compartilham um ntmero signifi-
cativo de farmacos. Na analise das redes de farmaco-farmaco e de alvo-alvo obtidas,
os autores identificaram a tendéncia da industria farmacéutica em explorar alvos vali-
dados experimentalmente caracterizando uma tendéncia de lancamento de “follow-on
drugs”. Os autores também apontaram clusters que correlacionam as similaridades
encontradas com a classificagdo ATC (Anatomical Therapeutical Chemical). Zhao &
Li [2010] desenvolveram um método baseado em rede que combina dados sobre a es-
trutura quimica e a indicacao dos farmacos com a rede de interacao proteina-proteina.
A analise de rede pode ser empregada também na pesquisa sobre o desenvolvimento
de farmacos “promiscuos” ou na formulacao de coquetéis a serem aplicados no com-
bate a doencas infecciosas onde se observa a evolugao dos organismos para mutacoes
resistentes as substancias empregadas [Janga & Tzakos, 2009).

Em alguns modelos, a funcao das proteinas candidatas a alvo tém sua funcao pre-
dita a partir de sua similaridade com outras proteinas que constituem alvos validados
ou com familias proteicas especialmente destacadas como atrativos alvos terapéuticos

(como as “cinases”). Como exemplo de aplica¢do desse método para a descoberta de
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novos farmacos, pode-se citar o desenvolvimento do Captopril [Ondetti et al., 1977].
Como trabalhos mais recentes, pode-se citar as pesquisas de Darapaneni et al. [2009]
e Heikkinen et al. [2008] que empregaram a modelagem por homologia na pesquisa
sobre potenciais sitios alvos em proteinas nao-estruturais do virus influenza A. Vaidehi
et al. [2002] utilizaram a modelagem por homologia para predizer a estrutura e a fun-
¢ao das GPCRs (G protein-coupled receptors) uma vez que, no caso dessas proteinas
havia apenas uma estrutura elucidada e somente para a espécie bovine rhodopsin. Os
autores motivaram-se na pesquisa sobre essa familia de proteinas por saber-se que elas
mediam nossos sentidos de visao, olfato, tato e nas dores. O estudo estrutural das
GPCRs continua sendo especialmente interessante para a pesquisa de alvos terapéu-
ticos e ainda ha, relativamente, poucas com estrutura resolvida. O Potential Drug
Target Database (PDTD) |Gao et al., 2008; Li et al., 2006] é um banco de dados de
potenciais alvos drogaveis determinados por experimentos in silico de docking reverso.
Keiser et al. {2007, 2009] propéem um algoritmo, chamado Similarity Ensemble Ap-
proach (SEA), que associa farmacos a categorias de atividade biolégica, levando em
consideracao a similaridade bidimensional da estrutura quimica de cada composto com
um compéndio de ligantes. Luo et al. [2011] desenvolveram um método que combina
propriedades estruturais de farmacos e alvos avaliando as energias de ligagao calcula-
das por programas de docking. A principal desvantagem desta abordagem é que ela
requer o conhecimento da estrutura tridimensional do proteina e isso nao acontece para
a maioria dos potenciais alvos terapéuticos.

Em outras abordagens, combina-se técnicas computacionais para “mineragao tex-
tual” com curagens manuais realizadas por especialistas [Agarwal & Searls, 2008]. O
Manually Annotated Targets and Drugs Online Resource (MATADOR) |Gunther et al.,
2008] é uma base de dados de interagdes proteina-composto quimico anotadas manu-
almente que inclui nao apenas interagoes diretas entre o composto e a proteina, mas
também interagoes indiretas fundamentadas em diferentes mecanismos - interagao da
proteina com um metabélito de um farmaco, alteracao de uma dada expressao génica
etc. As interagoes sao definidas a partir de mineragao textual da literatura buscando
termos das ontologias do MeSH, do OMIM e de outros nos Abstracts publicados no
PubMed. Campillos et al. [2008] estudaram as similaridades entre os efeitos colaterais
para associar farmacos bem estabelecidos a novos alvos.

Diferentes metodologias sao combinadas a fim de construir-se uma abordagem
mais abrangente ou mais eficiente. Pode-se por exemplo, combinar o modelo de ané-
lise de via metabolica com o modelo de identificacao, por homologia, de proteinas ou
dominios bem conservados para aumentar a credibilidade na identificagao de bons can-

didatos a alvos. Sao selecionados aqueles que aparecem como ‘“essenciais” tanto no
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contexto de sobrevivéncia do organismo como no contexto das vias metabodlicas conhe-
cidas para o organismo. Gajria et al. [2008] constuiram um sistema contendo um banco
de dados de “genoma e fungoes gendémicas” do parasita Tozxoplasma gondii e ferramen-
tas de mineracao de dados integradas para combinar diferentes tipos de informacao
nas consultas ao repositorio. Perlman et al. [2011] avaliaram diferentes métricas para
indicar a similaridade entre farmacos (usando ATC e o método SEA) e genes usando
anotagoes do Gene Ontology (GO) e de bases de dados de interagdo proteina-proteina
(PPI). Os autores avaliam duas possibilidades para combinar as métricas de simila-
ridade entre farmacos S(d,d’) com a métrica de similaridade entre alvos S(t,t’): uma
baseada em média aritmética e outra baseada em média geométrica ponderada. A
principal desvantagem do método é que a integragao dos indices de similaridade é um
problema nao garantidamente convexo, demorado e caro computacionalmente.

Este trabalho esta organizado em seis capitulos dos quais este é o primeiro. No
que se segue, tem-se uma breve justificativa do trabalho. Os objetivos encontram-se
no Capitulo 3. Na se¢do de Materiais e Métodos (Capitulo 4), esté descrito como os
dados foram extraidos das bases publicas assim como os elementos de algebra linear
necessarios para construir o modelo vetorial proposto. Como nao foram realizados
experimentos de bancada, descreve-se também varios instrumentos para agrupar e vi-
sualizar os dados. A regressao logistica, usada para caracterizar a importancia dos
atributos para a detecgao dos alvos, é descrita com algum detalhe. No Capitulo 5,
os resultados sao apresentados junto de alguns exemplos de utilizacao da metodolo-
gia corroborados na literatura. Seguem-se as Conclusoes (Capitulo 6), as Referéncias

Bibliograficas e os Apéndices.



Capitulo 2

Justificativa

No desenvolvimento de novos medicamentos, o primeiro passo no paradigma atual, e
que deve se manter ainda por alguns anos, ¢ tentar identificar os alvos que podem
ser modulados por um composto do tipo farmacologico [Harland & Gaulton, 2009]. Os
investimentos nesse processo sao elevados e aumentam a cada ano [DiMasi et al., 2003],
devido, principalmente, ao declinio da eficiéncia na predicao dos bons alvos terapéuticos
[Projan, 2003; Scannell et al., 2012; Ruffolo, 2006].

Muitos esforcos tém sido feitos na construcao de bases de dados publicas con-
tendo informagoes cuidadosamente curadas por especialistas [Zhu et al., 2010; Wishart
et al., 2008; Kanehisa et al., 2010; Gunther et al., 2008|. A diversidade de fontes,
escopos e tipos de dados, traz o desafio de integrar as informacgoes e tentar encontrar
novas associacoes. Ha dados biologicos sobre alvos conhecidos e potenciais candidatos
para que novas descobertas possam aflorar: dados sobre a estrutura quimica, sobre a
bioatividade e sobre o mecanismo de acao de farmacos conhecidos e de outros produ-
tos (compostos naturais, drogas ilicitas etc.); dados sobre vias metabdlicas e outros
processos associados a doengas ou condigoes que se deseja tratar ou prevenir. Seja
em pesquisas que tratem cada um desses contextos separadamente, seja em pesquisas
que procurem combiné-los, faz-se necessario o uso de técnicas computacionais capazes
de descobrir e extrair conhecimento de uma dada coletanea de dados — as chamadas
técnicas de recuperacao de informacao.

A simples integracao dos dados em uma base tinica pode nao ser suficiente para
encontrar novas associagoes. O fundamental nao é construir apenas um banco de
dados relacional, mas sim um sistema onde se possa imbuir inteligéncia ou capacidade
de raciocinio [Zygmunt, 2010|. A forma usual para abordar esse desafio é procurar
organizar os dados semanticamente, seja pelo emprego de alguma ontologia, seja pelo

desenvolvimento de uma métrica de similaridade “seméantica”. De modo geral, diz-se
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que “dois objetos sao semanticamente similares se eles se relacionam a objetos similares”
[Jeh & Widom, 2002]. A partir de uma consulta direta em uma base de dados relacional,
dificilmente emergeria objetos que nao compartilham nenhum termo entre si, mas que
podem ser considerados associados quando sao observadas relacoes desses objetos com
outros intermediarios na massa de dados.

Esse tipo de pesquisa em uma massa de dados de alvos drogaveis permite ainda
encontrar eventuais correlagoes entre alvos que podem sugerir possibilidades para te-

rapias adjuntivas ou prever efeitos adversos.



Capitulo 3

Objetivos

3.1 Objetivo geral

Desenvolver uma metodologia para analise e predicao de alvos proteicos drogaveis a
partir de dados de anotacao de proteinas reconhecidas como drogéveis. Além de indi-
car potenciais alvos, essa metodologia devera identificar similaridades e/ou correlagdes
entre alvos dificilmente detectadas por alinhamento de sequéncias ou pela busca direta

em bases de dados.

3.2 Objetivos especificos

e Representar proteinas alvo como vetores formados por conjuntos de descritores

binarios relativos a anotacoes bioldgicas.

e Representar farmacos como vetores formados por conjuntos de descritores biné-
rios relativos as propriedades estruturais quimicas do composto, as classes tera-
péuticas do farmaco, as anotagoes bioldgicas relativas aos seus alvos associados

ou a combinagcoes desses diferentes tipos de descritores.

e Desenvolver uma meétrica de similaridade seméantica entre alvos ou entre farmacos

aplicando a decomposicao por valores singulares.

e Analisar a representatividade quimica e/ou biolégica dos modelos vetoriais por
estudos de correlagdo com outras métricas consagradas e de uso comum (coe-
ficiente de Tanimoto, alinhamento sequencial usando BLAST e outras métricas

recentemente publicadas e que tém recebido destaque).

11
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Fornecer listas de potenciais candidatos a alvos drogaveis ordenados segundo o

coeficiente de similaridade seméantica.

Fornecer listas, ordenadas segundo o critério de similaridade semantica, de pares
alvo-alvo, farmaco-farmaco bem como contendo mapeamentos entre farmaco e

indicagao ou classe de atividade farmacolégica quando possivel.

Avaliar diferentes técnicas de anélise e visualiza¢ao (técnicas de agrupamento e

optimizagao) dos dados reorganizados semanticamente.

Fornecer um modelo para construgao de grupo controle (diante da inexisténcia

de um) a ser usado em estudos estatisticos de caso-controle.

Fornecer um modelo probabilistico para predicao de potenciais alvos drogaveis

utilizando regressoes univariada e multivariada.

Discutir alguns casos de estudo aplicando-se as diferentes técnicas de anélise

empregadas.



Capitulo 4

Materiais e Métodos

A seguir, com o proposito de garantir e facilitar a reprodutibilidade, arrolamos as ativi-
dades relacionadas a coleta, selecao e integracao dos dados, ao lado dos procedimentos

para validacao da metodologia.

e Coleta de informacgoes farmacologicas e bioldgicas do DrugBank, TTD e KEGG.
e Anélise da qualidade dos dados coletados.

e Identificacao dos campos de interesse.

e Construcao de parsers para extrair os dados e associacoes desejados.

e Integragao das informagoes em um banco local.

e Obtencao dos dados do InterPro.

e Anélise da base de dados do InterPro, selecao das informagoes desejadas e inte-

gragao destas ao banco local.

e Construcao de uma rotina para baixar do UniProt os flat files relativos aos alvos

conhecidos.

e Obtencao dos flat files do UniProt de outras sequéncias que compartilham alguma

assinatura do InterPro com o conjunto de alvos.
e Estudo dos dados do UniProt e selecao dos campos de interesse.
e Construcao de um script para extrair e integrar os dados do UniProt.

e Escrita de queries SQL explorando os diferentes tipos de informacao contidos na

base de dados.

13
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Representacao de proteinas alvo como vetores formados por conjuntos de descri-

tores binarios relativos as suas anotacoes biologicas.

Construcao de um modelo vetorial para os alvos proteicos humanos aplicando a

decomposicao por valores singulares e reducao de posto.
Desenvolvimento de uma métrica de similaridade entre alvos.
Demonstracao do ganho de informacao devido a reducao de posto.

Pesquisa na literatura e selecao de publicagoes que corroborem novas associagoes

extraidas do modelo proposto.

Anélise qualitativa da representatividade biolégica e farmacologica do modelo

vetorial.
Estudo quantitativo de correlagao com o alinhamento de sequéncias.
Extensao das comparagoes quantitativas por anélise de curvas ROC.

Discussao de alguns casos de estudo aplicando-se as diferentes técnicas de analise

e visualizagao empregadas.

Projecao de sequéncias proteicas de Plasmodium falciparum e de Toxoplasma
gondii no espaco vetorial construido com alvos humanos para avaliar potenciais

oportunidades de reposicionamento de farmacos para o combate desses parasitas.

Escolha e discussao de estudos de caso associados as doengas tropicais negligen-

ciadas.

Proposta de um método para construgao de grupo controle (diante da inexisténcia

de um) a ser usado em estudos estatisticos de caso-controle.

Desenvolvimento de um modelo probabilistico para predi¢ao de potenciais alvos

drogéveis utilizando regressoes univariada e multivariada.

Analise do conjunto de assinaturas do InterPro obtidos pelo modelo de sele¢ao

de atributos.

Comparacao dos motifs relevantes propostos pelo modelo probabilistico com

aqueles propostos por Hopkins & Groom [2002].

Construgao e comparacao de modelos vetoriais para os medicamentos utilizando

diferentes tipos de descritores.
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e Comparagao dos resultados obtidos com os diferentes modelos vetoriais represen-

tativos dos farmacos.

e Disponibilizagao das rotinas, da base de dados e das listas produzidas durante
todo o trabalho.

4.1 Coleta, armazenamento e integracao de dados

Todos os dados utilizados neste trabalho estao disponiveis em repositérios piblicos.
Eles foram extraidos do TTD [Zhu et al., 2010; Chen et al., 2002|, do DrugBank
[Wishart et al., 2008|, do KEGG-DRUG |Kanehisa et al., 2010|, do UniProtKB |Con-
sortium, 2010], do InterPro [Hunter et al., 2012], do Database of Essencial Genes
(DEG), do UniProt Gene Ontology Annotation (GOA) [Barrell et al., 2009] e do Pub-
Med [Roberts, 2001].

A coleta, selecao e integracao desses dados foi a etapa mais dificil deste trabalho.
Descrevemos detalhadamente os procedimentos para facilitar a sua reprodutibilidade.

Os alvos drogaveis conhecidos foram extraidos do TTD, do DrugBank e do
KEGG-DRUG. Esta relagao inclui alvos terapéuticos e outros sabe-se que sao mo-
dulados pela acao de algum medicamento mas que nao estejam associados a alguma
terapia. Para este trabalho, foram filtrados somente os alvos proteicos. O relacio-
namento de cada alvo drogével proteico com a base de dados do UniProtKB, ou foi
obtido diretamente das bases de onde foram retirados, ou foi obtido por mapeamento
secundario, em um cuidadoso processo envolvendo identificadores e nomes de genes e
proteinas. A partir dos identificadores uniprot AC dos alvos drogéveis, as respectivas
anotagoes depositadas no InterPro foram obtidas. Os termos do InterPro associados ao
conjunto de alvos drogaveis conhecidos foram usados como consulta a base do InterPro
para obter a lista de todas as outras proteinas que compartilham alguma anotacao
com algum alvo conhecido. Dados adicionais (nome recomendado e sindénimos, gene
associado, sequéncia da estrutura priméria etc.) sobre as proteinas selecionadas foram
obtidos do UniProtKB. Por fim, informacoes complementares foram obtidas de outras
bases publicas. Do PubMed foram extraidos titulo, resumo e autores das publicacoes
relacionadas em alguma das outras bases consultadas; do DEG foram extraidos a re-
lacao de genes considerados essenciais (informagao que foi cruzada com um dos dados
do DrugBank). Relacionamentos com o GO foram obtidos a partir do GOA (Figura
4.1).

Com relagao aos dados referentes ao InterPro, foram extraidos o InterPro ID,

o nome e o tipo da anotacao, o intervalo da sequéncia correspondente & anotagao e
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Figura 4.1. Coleta dos dados em bases piiblicas e armazenamento no
banco de dados local. Inicialmente, foram extraidos do TTD, DrugBank e
Kegg, os dados sobre farmacos e suas conhecidas associagbes com alvos protei-
cos (terapéuticas ou nao) (A). Os identificadores uniprot AC dos alvos protei-
cos foram usados em consultas aos dados do InterPro, obtendo-se as respectivas
anotagoes (B). Os identificadores InterPro ID obtidos foram usados em nova
consulta aos dados do InterPro obtendo-se novas proteinas identificadas pelos
respectivos uniprot AC (C). Dados complementares sobre as proteinas selecio-
nadas (uniprot ID, sequéncia de residuos de aminoacidos etc.) foram extraidos
do UniProtKB (D). Informagoes adicionais foram extraidas de outras bases de
dados publicas (E).

o método empregado para definir a anotagao. Quanto aos tipos e anotacao, foram
selecionadas aquelas dos tipos familia (F'), dominio (D), regiao (G), sitio de ligagao (B)
e sitio ativo (A).

Sobre os farmacos, os principais dados extraidos foram: os respectivos identifica-

dores no TTD, DrugBank e KEGG-DRUG (sempre que possivel), os SMILES (Simpli-
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fied Molecular Input Line Entry System) relativos a estrutura quimica, os alvos pro-
teicos associados, o mecanismo de agao do farmaco sobre o alvo (quando conhecido),
a indicagao ou classe terapéutica e o estado do farmaco ou da associagao farmaco-alvo
enquanto aprovado ou experimental.

Para facilitar o gerenciamento e a integragao dos dados, eles foram armazenados
em uma base de dados relacional usando o MySQL como sistema gerenciador de banco
de dados (SGBD).

O MySQL foi, inicialmente, o SGBD escolhido por apresentar os recursos neces-
sarios além de ser pratico e possuir vasta documentacao. Apesar de ser um SGBD
de codigo aberto, o MySQL é de propriedade particular. Por isso a base de dados
foi exportada e carregada em outro SGBD de codigo aberto, o PostgreSQL, este sim
classificado como software livre, para garantir a reprodutibilidade do armazenamento

dos dados a partir do arquivo de dump.

4.2 Bancos de dados de publicos

4.2.1 DrugBank

O DrugBank tem o foco principal nos farmacos aprovados pela US FDA ou em ex-
perimentagdo nos EUA |[Wishart et al., 2008, 2006]. Além de informagoes sobre os
farmacos, fornece dados sobre seus respectivos alvos. Quando os alvos sao proteicos, o
DrugBank fornece o correspondente codigo AC number do UniProtKB.

E oferecida a possibilidade de busca por nomes (e sinénimos) de farmacos, al-
vos e doengas. Também podem ser feitas a buscas a partir de uma lista de classes
terapéuticas, palavras e textos, por similaridade das sequéncias de aminoacidos ou de
nucleotideos dos alvos. Quanto as propriedades quimicas do composto, oferece recurso
para busca por similaridade de fingerprint baseada na métrica de Tanimoto. E possivel
desenhar a molécula desejada usando um applet java ou fornecer o SMILE correspon-
dente.

W

Operadores booleanos simples (AND, OR e NOT), além de aspas, menos e
mais “+” sao permitidos, mas apenas na busca por texto. Nao permite a combinagao
de diferentes parametros de busca além do que é permitido pelo uso de operadores na
busca textual.

Os modos de visualizagao fornecidos sao HTML e CSV. No formato HTML, exibe
primeiramente uma péagina com resumo dos registros encontrados. Cada gene essencial
aparece relacionado em uma tabela e é um link para uma pagina especifica com maiores

informacoes.
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E possivel visualizar a estrutura da molécula diretamente na pagina referente ao
composto por meio de figura bidimensional. H4 também um recurso de visualizacao da
estrutura tridimensional a partir do clique em um botao que carrega um applet java.

Dentre outras informagoes sobre o alvo, ha um paradmetro que indica a essenci-
alidade do mesmo para a sobrevivéncia do organismo. Ha trés valores possiveis para
este campo: “Essential”, “Non-Essential” e “Not available”.

Quanto a outras fontes, além do link para o UniProt e para o PDB (quando
houver), oferece links para o KEGG-Pathway, KEGG-Drug e KEGG-Compound.

Em versoes anteriores (inclusive a versao usada inicialmente neste trabalho),
o DrugBank utilizava identificadores com formato distinto para farmacos aprovados
(APRDO00001) e farmacos experimentais (EXPT00001). Utilizar identificadores que
carregam em si uma caracteristica sobre a entidade que representam — no caso, se o
farmaco é experimental ou aprovado — leva invariavelmente & necessidade de altera-
¢oes dos identificadores na medida em que a entidade tem sua caracteristica alterada.
Quando um farmaco passa do estado experimental para aprovado, era necessario al-
terar seu identificador para manter uma coeréncia com o propoésito de se iniciar os
identificadores com APRD ou EXPT. Na versao atual, utiliza-se identificadores no for-
mato (DB00001) e a informagao sobre seu estado enquanto aprovado ou experimental
é fornecida a partir de um campo proprio.

Quanto as referéncias da literatura, o DrugBank as agrupa explicitando quais
referem-se ao farmaco, quais fornecem informagoes gerais sobre o alvo e quais discutem
a evidéncia da relagao entre o farmaco e o alvo.

Na segao de downloads, disponibiliza os dados em formato ASCII (flat-file) onde
o inicio de cada registro ¢ marcado por uma linha do tipo:

#BEGIN DRUGCARD DB00001
e seu fim é marcado por uma linha do tipo:
#END_DRUGCARD DB00001

Cada campo aparece com seu nome identificador em outras linhas iniciadas por
“47 e seu contetido aparece nas linhas nao vazias sub-sequentes.

Além dos arquivos de texto (flat-files), a se¢ao de downloads fornece arquivos nos
formatos MOL e SDF relativos a cada farmaco contido no DrugBank.

Os dados do DrugBank foram extraidos a partir do arquivo drugcards.tzt. Foi

desenvolvido um parser na linguagem perl para extrair os dados desejados.
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4.2.2 Therapeutical Target Database (TTD)

O TTD, é um banco de dados de proteinas e RNA reconhecidos como alvos terapéuticos
a partir de uma inspe¢ao manual da literatura. O projeto é mantido pelo Bioinformatics
and Drug Design Group, sediado no Departamento de Ciéncia da Computacao da
Universidade Nacional da Singapura [Chen et al., 2002; Zheng et al., 2006].

A interface nao oferece flexibilidade para buscas mais complexas. Mas os dados
estao disponiveis em um arquivo no formato CSV (Figura 4.2). Também sao dispo-
nibilizados arquivos MOL e SDF dos farmacos e arquivos contendo as sequéncias dos
alvos em formato FASTA. Algumas discrepancias foram encontradas e resolvidas. O
identificador AC Number do UniProtKB é fornecido nos casos em que o alvo é uma
proteina. (Esse importante item facilitador, e proprio arquivo para download, nao es-
tavam disponiveis no inicio deste projeto.) Mesmo com o arquivo, a anéalise foi dificil
em funcgao de seu formato, de valores ausentes e de erros tipograficos. Por exemplo, o
primeiro alvo da lista é uma sequéncia depositada no Swiss-Prot, mas a o arquivo nao
fornece o UniProt ID. O primeiro c6digo em cada linha designa o alvo, mas em seguida
nao hé padrao muito bem definido. Por exemplo, linhas que indicam as doencas as-
sociadas ao alvo sao denotadas pela palavra-chave “Disease” na segunda coluna, mas
as linhas que designam o mecanismo de acao sao identificadas pelo proprio mecanismo
em si (Antagonist, Agonist, Binder etc.).

Os parametros possiveis para a pesquisa no banco sao:

e Target Name: campo textual sem possibilidade de uso de operadores logicos;

e Type of the Target: botoes de radio com as op¢oes All, Successful, Clinical Trial

e Research;
e Drug Name: campo textual também sem permitir o uso de operadores logicos;
e Type of the Drug: botoes de rddio com as opgoes All, Approved e Clinical Trial;
e Disease Indication: caixa de selecao sem possibilidade de sele¢coes multiplas;
e Target BioChemical Class: como no caso do campo “Disease Indication”;
e Drug Mode of Action: como no caso do campo “Disease Indication” e

e Drug Therapeutic Class: como no caso do campo “Disease Indication”.

Nenhum campo é obrigatério, mas a simples consulta onde passa-se apenas os

valores “All” tanto para o campo “Type of Target” como também para o campo “Type
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TTDS@0801 Name Muscarinic acetylcholine receptor
TTDS@@e81 Type of target Successful target
TTD520801 Synonyms {m)AChR

TTDS@eBe1 Synonyms  MAChR

TTDS@00@1 Disease Alzheimer's disease

TTD5@8801 Disease Bronchospasm (histamine induced)
TTDS@@8@1 Disease Glaucoma

TTD520801 Disease Motion sickness

TTDS@@e01 BioChemical Class G-protein coupled receptor (rhodopsin family)
TTDS@@8@1 Pathway Calcium signaling pathway

TTD5@2001 Pathway Neuroactive ligand-receptor interactien

TTDS@@801 Pathway Regulation of actin cytoskeleton

TTDS@@001 Related US Patent 6211204

TTDS@0e@1 Related US Patent 6323194

TTDS@8e@1 Drug(s) Bethanechol DAPG@@263 Urinary retention Approved

TTDS@0801 Drug(s) Trospium DAPB@E342 Urge urinary incontinence Approved

TTDS@08@1 Drug(s) Aclidinium DCLO@e677 Chronic obstructive pulmonary disease  Phase III
TTDS@@e@1 Drug(s) CHF 5487 DCLO@@75@ Chronic obstructive pulmonary disease Phase I
TTD520801 Antagenist Trospium  DAPR@@342

TTDS@ee@l Antagonist Aclidinium DCLeB@67?

TTDS@0e@l Antagonist CHF 5407 DCLO@@750

TTDS@B00Z UniProt ID P11229

TTD5@0002 Name Muscarinic acetylcholine receptor M1
TTDS@0PBZ Type of target Successful target

TTDS@0@0Z Synonyms M1 receptor

TTDS@000Z Disease Alzheimer's disease

TTDS@0B@2 Disease Bronchospasm (histamine induced)

TTDS@@e82 Disease Cognitive deficits

TTDS@00OZ Disease Schizophrenia

TTDS@8e@2 Function The muscarinic acetylcholine receptor mediates various cellular responses,
TTDS@0002 Sequence  MNTSAPPAVSPNITVLAPGKGPWOVAFIGITTGLLSLATVTGNLLVLISFKVNTELKTVNNYFLLSLACADLII
TTDS@0002 BioChemical Class G-protein coupled receptor (rhodopsin family)

TDS@@@12 Drug(s) (S)-amisulpride DPR@®DOOZ Schizophrenia Discontinued
TTDS@8e12 Drug(s) 1192U9 DPRO@GB3 Schizophrenia Discontinued
TTDS@ee12 Drug(s) SDZ-HDC-212 DPRE@@1@5 Schizophrenia Discontinued
TTDS@@813 Drug(s) RGH-1756 DPR@@@EI5 Schizophrenia Discontinued
TTDS@0e14 Drug(s) Belaperidone DPRB@@812 Schizophrenia Discontinued
TTD5@@@14 Drug(s) Scnepiprazole DPRE@@11@ 5Schizophrenia Discontinued
TTDS@8e39 Drug(s) FK778 DPRE2OG45 Heart transplantation Discontinued

TTDS@@393 Drug(s) Ramelteon DAP@B0B7@ Circadian rhythm sleep disorder(CRSD) Discontinued
TTDS@@422 Drug(s) Ramelteon DAP@BBO7@ Circadian rhythm sleep disorder({CRSD) Discontinued

Figura 4.2. Arquivo de dados do TTD. O proprio formato do codigo indica
o tipo do alvo enquanto Successful (TTDSxxxxx), Clinical trial (TTDCxxxxx)
ou Pre-clinical trial (TTDRxxxxx). O codigo TDS00012 (faltando um T) que
aparece na figura é de um erro encontrado no arquivo original. O identificador do
UniProt nao é fornecido para todos os alvos proteicos (como no caso do primeiro
da lista). As linhas que exibem a fungao e a sequéncia do muscarinic acetylcholine
receptor estao truncadas a direita por questao de espago.

of Drug”, que supostamente deveria resultar em todos os alvos contidos na base de
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dados, resulta em “Sorry, Nothing is found”. Todos os campos atuam na busca como
filtros positivos. Nao ha o equivalente ao operador logico NOT.

A interface permite fazer buscas por similaridade de sequéncias da proteina
usando BLAST, onde uma tinica proteina deve ser passada por vez em formato FASTA.
Também é possivel realizar buscas por similaridade estrutural do composto sintetizado
baseada na métrica de Tanimoto. O composto deve ser fornecido submetendo-se um
arquivo em formato MOL ou SDF que contenha a estrutura de um tinico composto.

A exibi¢ao dos resultados é no formato HTML com os dados referentes a cada
alvo sao exibidos em uma grande tabela. Quando uma consulta resulta em mais de
um alvo, uma pagina intermediaria é exibida contendo o indicador do alvo, seu nome e
algumas informagoes resumidas. As referencias que corroboram a identificacao do alvo
aparecem no final da tabela.

A partir de sua nova versao, o TTD formalizou o uso de seus identificadores
proprios para alvos e farmacos. Na versao anterior, nenhum identificador era citado.
Mas o padrao adotado apresenta o mesmo defeito do padrao inicialmente adotado
pelo DrugBank. Apresenta uma caracteristica desinteressante para que o identificador
possa ser estavel e tornar-se universal. Tanto os identificadores usados para alvos como
aqueles usados para farmacos carregam em si uma propriedade sobre um estado atual do
objeto que eles representam. No caso dos alvos, aqueles classificados como “Successful”
recebem um identificador que inicia com TTDS, os que sao identificados como alvos em
processo de experimentagao na fase clinica sao designados por identificadores iniciados
por TTDC e aqueles identificados em fase de pesquisa pré-clinica sao designados por
identificadores iniciados por TTDR. Algo semelhante ocorre para os farmacos cujos
identificadores iniciam-se por DAP, DCL ou DPR conforme o farmaco seja aprovado
ou encontre-se nas fases clinica, pré-clinica (testes com animais) ou “experimental”
(testes in witro) com os primeiros alvos. Se um alvo classificado como experimental
passa a ser reclassificado como “alvo de sucesso”, é necessario alterar seu codigo e isso
pode eventualmente invalidar links em outras bases. Além disso, um alvo pode ser
classificado como caso de sucesso para determinada terapia, mas encontrar-se em fase
experimental para outro medicamento ou terapia. Complicagoes semelhantes podem
ocorrer no caso dos medicamentos que sao reclassificados.

O mais atraente no TTD ¢é que ele é focado no alvo, ao passo que o DrugBank
e o KEGG-DRUG sao focados no farmaco. Todos sao repositérios de dados ricos com
informacoes obtidas pela curagem manual da literatura cientifica. Mas nenhum desses
ambientes oferece facilidade para selecionar determinado conjunto de alvos, farmacos

ou referéncias para proceder outros procedimentos computacionais.
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4.2.3 Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes (KEGG)

O KEGG é um conjunto de bases de dados de sistemas biologicos que integra informa-
¢Oes sobre genes, compostos quimicos, farmacos, reagoes, vias metabdlicas, ontologias
relacionadas a doencas e outras informacgoes. O cerne dos relacionamentos esté centrado
no contexto de vias (pathways) que tanto podem representar sistemas de interagoes fi-
sicas como ontologias especificas.

Dentre as bases de dados contidas no KEGG, destacamos:

e KEGG PATHWAY (vias metabolicas),

e KEGG BRITE (Hierarquias funcionais),

e KEGG DISEASE (Ontologias relacionadas a doengas),

e KEGG ORTHOLOGY (grupos ortologos segundo o contexto do KEGG),
e KEGG DRUG (farmacos),

e KEGG COMPOUND (metabélitos e outros compostos quimicos),

e KEGG ENZYME (enzimas) e

e KEGG REACTION (reagoes enzimaticas).

Para este trabalho, foram extraidos dados do KEGG-Drug a partir do flat-file
disponivel para download no sitio oficial do projeto. Foi avaliada a possibilidade de
utilizar um parser desenvolvido no projeto Bio Warehouse. Entretanto, ocorreram vé-
rios problemas que nao permitiram o funcionamento do script. Assim, construimos
nosso proprio perl script para selecionar e extrair os dados desejados.

Os dados selecionados foram:

o identificador interno para o farmaco;

e nomes e sindénimos do farmaco para fins de identificacao com outras fontes;

nome do alvo;

e mecanismo de acao do farmaco sobre o alvo e

o alvo propriamente dito quando designado um gene ou um grupo ortologo.
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TARGET nome do_alvo mecanismo de agao [ID];
nome_do_alvo mecanismo_de agdo [ID1] [ID2];
nome_do_alvo mecanismo_de agdo [ID]

No arquivo disponibilizado no KEGG-Drug, os dados relativos ao alvo aparecem
contidos em um tnico campo identificado como TARGET e que apresenta o formato:
O KEGG-Drug aponta “alvos” no contexto do pathways direcionando a anélise da
acao do farmaco como perturbagoes sobre sistemas moleculares. Esses sistemas podem

estar estruturados em diferentes categorias e sub-categorias, como, por exemplo:

e metabolismo (metabolismo do piruvato, glicolise etc.);
e processos celulares (transporte e catabolismo, crescimento celular etc.) e

e doengas humanas (canceres, disturbios imunologicos, disturbios metabolicos etc. ).

Dentro dessa variedade de categorias e sub-categorias, os identificadores que apa-
recem no campo TARGET apresentam-se em formatos bem variados podendo indicar
um gene (e.g. [HSA:185|), um pathway em algum contexto do KEGG-PATHWAY,
baseado em interagoes e reagoes moleculares (e.g. [PATH:hsa04080(185)]) ou em al-
gum contexto do KEGG-BRITE que pode incluir outros tipos de associagoes (e.g.
[BR:hsa04000(“Group A: estrogen”)]). O identificador pode ainda ser um EC number
indicando uma enzima ou uma classe enzimatica (e.g. [EC:3.4.23.15]).

O contexto de pathways do KEGG pode auxiliar no processo de expandir a ané-
lise das interagoes entre farmaco-alvo considerando-se uma categorizacao de alvos mais
complexos (e realisticos) ao focalizar ndo apenas nas proteinas em si e dando pistas que
podem auxiliar na construcao de uma “farmaco-ontologia” — um ponto importante se-
gundo Harland & Gaulton [2009]. Entretanto, esta mesma estrutura dificulta o processo
de combinagao de informagao contida em outras fontes de associagoes farmaco-alvo (e.g.
DrugBank e TTD).

Uma outra dificuldade ocorre em alguns casos, em que nao ha nenhum coédigo

identificador no campo TARGET como, por exemplo:

TARGET alpha-chymotrypsin inhibitor;
elastase inhibitor;
trypsin inhibitor

Estes casos requerem o uso de comparacao textual de nomes e sinénimos de

proteinas ou genes — uma tarefa nada trivial, como apontado por Harland & Gaulton

2009].
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Introduzimos em nossa base de dados as associagoes entre farmaco e alvo asso-
ciando o identificador do farmaco no KEGG com o UniProt obtido através do mape-
amento do gene humano (identificado por HSA:xxx) ou do grupo ortologo (KO:xxx).
Ao armazenar essas associacoes na base de dados, tomamos o cuidado de manter a
informacao sobre a forma em que foi obtida (via associa¢ao direta com um dado gene
ou via associagdo com grupo ortélogo e levando, a partir dai, a genes humanos). Os
mapeamentos gene-uniprot e ko-gene foram obtidos diretamente do servidor FTP do

KEGG em arquivos proprios para isso.

4.2.4 UniProt Knowledgebase (UniProtKB)

O UniProtKB é um banco de dados publico de sequéncias proteicas composta por duas
secoes: o0 Swiss-Prot que é a parte do UniProtKB que é anotada e curada manualmente
por especialistas e o TrEMBL que é constituido por outras sequéncias anotadas auto-
maticamente e ainda nao revisadas. Quando uma sequéncia do TrEMBL é revisada e
aprovada, ela é assinalada como revisada e passa a fazer parte do Swiss-Prot.

A cada registro no UniProtKB é assinalado um identificador tinico denominado

ID. No Swiss-Prot, esse identificador tem o formato X Y, onde:

e X é um c6édigo mnemonico de, no maximo, cinco caracteres alfanuméricos, que

geralmente indica o gene que codifica a sequéncia em questao;
e O simbolo ’ ’ serve como separador;

e Y é um codigo mnemonico de no méximo, cinco caracteres alfanuméricos, que
indica a espécie. Em geral, este codigo é formado pelas trés primeiras letras do
género e as duas primeiras letras da espécie. Para as espécies que mais aparecem
no banco de dados, este cédigo tem uma formato definido arbitrariamente, mas
que facilita a memoriza¢ao (como HUMAN para humano, BOVIN para bovino,
CHICK para Gallus gallus, ECOLI para Escherichia coli, PIG para porco etc).

No TrEMBL, o formato do identificador tinico é bem parecido com o do Swiss-

Prot. Também tem o formato X Y, onde:

e X ¢ idéntico ao chamado accession number, um c6digo composto por seis carac-

teres alfanuméricos, um a mais que no caso do Swiss-Prot;

e O simbolo ’ ’ serve como separador;
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e Y é um codigo mnemonico de no méaximo, cinco caracteres alfanuméricos, que
indica a espécie. Em alguns casos, por falta de tempo de se atribuir um cédigo
para cada espécies no TrEMBL, um coédigo dito “virtual” é usado. Esses codi-
gos virtuais comecam com o digito “9” e, usualmente indicam um conjunto de

organismos.

Além do identificador ID, cada registro tem um outro identificador denominado
accession number (AC) que é usado para garantir a estabilidade dos registros frente
as constantes atualizagoes. Por questao de consisténcia, pode ser necessario alterar o
nome de um registro, ou até mesmo seu ID. Um accession number é sempre conservado.
O que se faz é gerar outro AC para a sequéncia, mas todos os antigos sao mantidos.
Por isso, é mais comum usar o AC do que o ID em citagoes, ainda que aquele nao seja
tinico para uma dada sequéncia.

O UniProt consortium mantém versoes antigas da base. Registros que tornaram-
se “depreciados” ou que foram mesclados com outros permanecem acessiveis. Mas os
arquivos dos registros trazem apenas os AC numbers antigos. Se um ID tiver sido
alterado, o antigo nao aparece no arquivo, ainda que a consulta no site do projeto
redirecione corretamente para o novo ID.

Os dados do UniProKB podem ser obtidos no servidor FTP do projeto ou via
link HTML. Pode-se baixar um arquivo tnico contendo todos os registros da base de
dados, ou baixar cada registro em um arquivo separado. Para realizar este trabalho, os
registros foram baixados em arquivos separados, ja que nao era necessario obter todos
os registros da base. Foi utilizado uma linha de comando de bash (o interpretador de
comandos padrao do Linuz) contendo uma estrutura de repetigdo que 1é um arquivo
com todos os IDs desejados e usa o programa wget para baixar os correspondentes

arquivos do UniProtKB:

for uid in ° cat uniprotIDs °;
do wget http://uniprot.org/uniprot/$uid.txt —O files /$uid;

done

A Figura 4.3 ilustra um exemplo de arquivo do UniProtKB e como alguns dos
principais campos para este trabalho foram extraidos. Cada linha do arquivo inicia com
um coédigo de dois caracteres que indica o tipo de contetido contido na linha. Somente
as linhas com a sequéncia de residuos de aminoacidos sao iniciadas com o caracter de
espaco. O inicio de cada registro é denotado pelo codigo ID e o final é denotado por
duas barras “//”. Isso vale tanto para a versao em um unico arquivo como para a

versao com os dados distribuidos em véarios arquivos. A primeira linha contém ainda a
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situagao do registro (revisado ou nao-revisado) e o tamanho da sequéncia em nimero
de residuos. que também esté disponivel na linha iniciada pelo cédigo SQ no final
do arquivo. A linha iniciada por AC contém todos os codigos accession numbers ja
atribuidos & sequencia em questao. Quando hé muitos codigos desse tipo, ocasionado
por diversas atualizacoes do registro, pode haver mais de uma linha iniciada por AC.
A ordem dos codigos AC é a inversa da ordem cronologica. O primeiro codigo é o
AC atual. As linhas iniciadas por DR contém dados de referéncia cruzada com outras
bases de dados (e.g. DrugBank, InterPro e outras). Neste trabalho, esses dados foram
extraidos diretamente das fontes de interesse de modo a garantir maior completude e
consisténcia das informacgoes.

Foi desenvolvido um programa em linguagem perl que produz um arquivo SQL

para ser usado com as ferramentas de importacao (e.g. mysqlimport) de um SGBD.

ID  SHT7R HUMAN Reviewed; 479 AA. | ~<—— uniprot_id | rev_status

AC  P34969; B5BUP6; P78336; P78372; P78516; Q5VX01; Q5VX0Z;| <«——— uni_ac_curr | uni_ac
DT 01-FEB-1994, integrated into UniProtKB/Swiss-Prot.

DT  38-MAY-2000, sequence version 2.

DT  16-MAY-2012, entry version 118. .

DE  RecName: Full=5-hydroxytryptamine receptor 7; -«<«—— protein_name

DE Short=5-HT-7; -<——— protein_synonyms

DE Short=5-HT7; /
DE  AltName: Full=5-HT-X;

DE AltName: Full=Serotonin receptor 7;
GN  Name=HTR7;

0S Homo sapiens (Human). | <<——— organism

0C Eukaryota; Metazoa; Chordata; Cranlata; Vertebrata; Euteleostomi;

0C Mammalia; Eutheria; Euarchontoglires; Primates; Haplorrhini;

0C  Catarrhini; Hominidae; Homo.

|0X  NCBI TaxID=9606; | < organism_ncbi_id

DR  DrugBank; DBOB216; Eletriptan. <«— drugs_from_drugbank
DR DrugBank; DBE@247; Methysergide. - -
DR DrugBank; DBO8246; Ziprasidone.

DR InterPro; IPROO1669; 5HT 7 rcpt. <<——— annotation_interpro
DR  InterPro; IPRO®O276; 7TM GPCR Rhodpsn.
DR InterPro; IPRE17452; GPCR Rhodpsn_supfam.

SQ SEQUENCE 479 AA; 53555 MW; 1F62E985EADE1F23 CRC64;
MMDVNSSGRP DLYGHLRSFL LPEVGRGLPD LSPDGGADPV AGSWAPHLLS EVTASPAPTW
DAPPDNASGC GEQINYGRVE KVVIGSILTL ITLLTIAGNC LVVISVCFVK KLROPSNYLI
VSLALADLSY AVAVMPFVSV TDLIGGKWIF GHFFCNVFIA MDVMCCTASI MTLCVISIDR
YLGITRPLTY PVRONGKCMA KMILSVWLLS ASITLPPLFG WAQNVNDDKV CLISQDFGYT
IYSTAVAFYI PMSVMLFMYY QIYKAARKSA AKHKFPGFPR VEPDSVIALN GIVKLQKEVE
ECANLSRLLK HERKNISIFK REQKAATTLG IIVGAFTVCW LPFFLLSTAR PFICGTSCSC
IPLWVERTFL WLGYANSLIN PFIYAFFNRD LRTTYRSLLQ CQYRNINRKL SAAGMHEALK
LAERPERPEF VLRACTRRVL LRPEKRPPVS VWVLQSPDHH NWLADKMLTT VEKKVMIHD

1/ <« EOF

seq_size | mol_weight
sequence

A

Figura 4.3. Exemplo de arquivo do UniProtKB. A direita, a indicacio
de alguns dos principais campos extraidos. As linhas iniciadas por DR forne-
cem referéncias cruzadas com outras fontes, que sao dados que foram extraidos
diretamente das fontes externas.
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4.2.5 InterPro

O InterPro é um meta banco de dados que agrega informagoes dos seguintes repositorios

publicos cujas anotagoes foram obtidas por diferentes metodologias e diferentes escopos:

e ProDom: contém sequéncias do UniProtKB agrupadas utilizando-se PSI-BLAST;

e PROSITE patterns: padroes nas sequéncias representados por expressoes regu-

lares;
e PROSITE and HAMAP profiles: perfis de sequéncias representados por matrizes;

e PRINTS: fingerprints que sao grupos alinhados de Matrizes de Sequéncia de
Posigao Especifica nao-ponderada (PSSMs);

e PANTHER, PIRSF, Pfam, SMART, TIGRFAMs, Gene3D e SUPERFAMILY,

que s@o baseados em modelos ocultos de Markov (HMMs).

Uma anotagao associa uma “assinatura”’ a uma regiao da sequéncia proteica. Essa
assinatura refere-se a algum termo que, por sua vez, denota uma familia, dominio
ou sitio funcional. Esse termo é designado por um c6digo, denominado InterPro ID
(ou simplesmente InterPro) que tem o formato IPRxxxxxx onde cada x é um digito
decimal. A regiao referente & anotacao é designada citando-se as posigoes inicial e final
na sequéncia.

Quando diferentes assinaturas ocorrem para um mesmo conjunto de proteinas em
uma mesma regiao da sequéncia, com sobreposicao maior do que 75%, presume-se que
todas elas descrevem uma mesma familia, dominio ou sitio funcional. Neste caso, um
curador atribui um tnico termo do InterPro a essas assinaturas.

No caso de uma assinatura conferir com apenas um subconjunto de proteinas em
comparagao com outra assinatura, presume-se que aquela assinatura seja funcional ou
taxonomicamente mais especifica do que esta. Neste caso, considera-se a assinatura
mais especifica como “filha” da outra, resultando uma estrutura hierarquica para o
InterPro. Esta estrutura também é definida criteriosamente pelos curadores.

Um termo do InterPro pode ser do tipo Familia (F), Dominio (D), Regiao (G),
Repetigao (R) ou de Sitio (B, A, C ou P). A subclassificacdo entre os tipos de sitio
refere-se a sitio de ligacdo (B), sitio ativo (A), sitio conservado (C) ou modificagoes
pos-translacionais — PTMs (P).

O servidor FTP do projeto fornece um arquivo SQL para criagao das tabelas e
os dados de cada tabela sao disponibilizados separadamente em arquivos ASCII com

estrutura tabular.
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A versao do InterPro utilizada neste trabalho foi a 22.0. A Tabela 4.2.5 sumariza o

contetdo e a cobertura das anotagoes. A base de dados SQL contém 62 tabelas (Figura

4.4). A Figura 4.5 ilustra, de forma sintetizada, como os dados de nosso interesse estao

organizados no banco do InterPro.

Tabela 4.1. Cobertura da versao 22.0 do InterPro

Tipo de anotacao

Nuamero de anotagoes

Active site
Binding site
Conserved site
Domain
Family
Region

PTM

Repeat

79

52
506
5428
11379
1123
23
253

Total de assinaturas

18843

Os dados relativos ao InterPro de interesse para este trabalho foram incorporados

ao banco de alvos. A Figura 4.6 exibe dados sobre alguns termos do InterPro e a Figura

4.7 exibe dados sobre algumas anotagoes. Uma anotacao associa uma dada assinatura

(perfil, padrao etc.) a determinada regido da estrutura priméaria de uma dada proteina.

abstract.tab
author.tab
book2author.tab
book. tab
common_annotation.tab
cv_database.tab
cv entry type.tab
cv_evidence.tab
cv_rank.tab
cv_relation.tab
cv_synonym.tab

db version.tab
entry2common. tab
entry2comp.tab
entryZentry.tab
entry2method. tab
entry2pub.tab
entry accpair.tab
entry deleted.tab
entry friends.tab
entry.tab

entry xref.tab
etaxi.tab

example auto.tab
example.tab

intact data.tab
interpro2go.tab
journal syn.tab
journal.tab
matches. tab

match struct.tab
method2pub.tab
method. tab
mv_entry2protein.tab
mv_entry2protein true.tab
mv_entry match.tab
mv_method2protein.tab
mv_method match.tab
mv_proteome count.tab
mv_secondary.tab
mv_tax_entry count.tab
organism. tab

pdb pub additional.tab
pfam clan data.tab
pfam clan.tab
protein2genome.tab
protein accpair.tab
protein ida.tab
protein.tab

proteome rank.tab
pub2author.tab

pub.tab

struct class.tab
supermatch.tab

tax _entry count.tab
tax name to id.tab
taxonomy2protein.tab
text index entry.tab
uniprot taxonomy.tab
varsplic master.tab
varsplic match.tab
varsplic_supermatch.tab

Figura 4.4. Lista de tabelas do InterPro (versao 22.0).
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ﬂﬂ' interpro.method

F_. ¥ method_ac : varchar(25)s-,
2l name : varchar(30) |

.'| Izl dbcode : char(1)

| | |3 method_date : datetime |

. ‘ Izl skip_flag : char(1) |
Izl candidate : char(1)
ﬂﬂ' interpro.entry2method |
~g ¢ entry_ac : varchar(9) I d
¢ method_ac : varchar(25) ./ ‘ | 4 ¢ method_ac : varchar(25)
_| gvidence : char(3) 40 e matches @ protein_ac : vialrchar(ﬁjl
izl ida : char(1) = protein_ac : varchar(12) # match_count : int(7)
¢! method_ac : varchar(25)
# pos_from :int(5)

vie interpro.entry “I pos_to_: int(5)
¥ entry_ac : varchar(9) - ﬁil 5‘?‘“5- ch_arm ﬂﬂ interpro. protein
& R | Izl evidence : char(3) . : |
~4= entry_type : char(1) | @ match date : datetime = @ protein_ac : varchar(6)m
Izl name : varchar(100) \ B seq date 'délelime \ Iz name : varchar(12)
[ created : datetime \ H scgﬂa 'doﬁble I Izl dbcode : char(1)
Il short_name : varchar(30) I'. : [ Izl crc64 : char(16)
| | | # len :int(5)
\ | |Z fragment : char(1)
\ Izl struct_flag : char(1)
40 interpro.cv_entry_type | EIO interpro. my_entry2protein | # tax_id : bigint(15)
L4 code : char(1) g ¥ entry_ac : varchar(9) '
@ abbrev : varchar(20) ¢ protein_ac : varchar(6) >
2l description : mediumtext # match_count : int(7)

Figura 4.5. Parte do esquema da base de dados do InterPro. Uma dada
assinatura (identificada pelo InterPro ID no campo entry ac) é associada a uma
dada regiao (demarcada pelas posigoes inicial e final) de uma dada sequéncia
(identificada pelo UniProt AC no campo protein _ac). Cada registro explicita
ainda o método (denotado pelo campo method ac) empregado para definir a

associagao. Podem ocorrer associagoes idénticas (ou com diferengas sobre a regiao
da sequéncia) obtidas por métodos distintos.

———————

| interpro_id

bunit PRES

Figura 4.6. Dados sobre alguns termos do InterPro. Uma consulta que
exibe o identificador, o tipo e o nome de algumas assinaturas.

4 interpro.mv_method2protein
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_HUMAM
_HUFM&R

Figura 4.7. Dados de algumas anotagoes do InterPro para algumas
sequéncias proteicas humanas. Uma anotacao consiste de uma assinatura
descrita pelo termo interpro_id, determinada pelo método designado pelo codigo
method_id, assinalada & regido definida pelas posigoes pos ini e pos_end da
sequéncia identificada pelos codigos uniprot id ou uniprot ac.

4.2.6 DEG - Database of Essential Genes

O DEG é uma base de dados de genes essenciais para 21 organismos: 14 eucariotas e
outros sete procariotas. Relaciona apenas genes e nao proteinas. Neste trabalho, os
genes foram mapeados para o correpondente UniProt ID a partir do gene ID (GI). Na
versao atual do DEG, 6.8, os dados sao disponibilizados para download no formato de
arquivos de texto tabular (CSV). Na época em que o site do projeto foi consultado,
a versao era a 5.4 e os dados eram disponibilizados apenas por meio da interface web
da base de dados. Também aqui, foi construido um parser usando perl para extrair os
dados dos arquivos HTML do DEG.

No total, foram obtidas 53.219 proteinas identificadas como essenciais na anéalise
do DEG 5.4. Destas, 713 s@o proteinas humanas e o restante (52.506) esta distribuido
entre os outros 20 organismos.

Comparando com dados do DrugBank, foram encontradas 75 inconsisténcias —
alvos assinalados como essenciais pelo DEG e como nao-essenciais pelo DrugBank. O
DrugBank classifica cada alvo como essencial (2724 alvos) ou nao-essencial (1790 alvos).

Os dados sobre essencialidade nao foram usados pelos métodos desenvolvidos

neste trabalho. Mas foram mantidos na base de dados para estudos futuros.

4.3 Técnicas para recuperacao de informacao

Nesta se¢ao apresentamos os fundamentos da metodologia empregada na construcao

do modelo vetorial apresentado na secao 4.5.
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Aplicamos uma técnica de substituicao dos vetores de dados originais em veto-
res correspondentes em um espaco de dimensao reduzida no qual relagoes de ordens
superiores presentes na massa de dados original sao abstraidas e incorporadas na base
ortogonal. Essa transformacao evidencia as similaridades e dissimilaridades mais extre-
mas e faz aparecer relacionamentos entre dois membros que s6 poderiam ser detectados
considerando-se associagdes nao prima facie |Deerwester et al., 1990; Ampazis & Pe-
rantonis, 2004].

Quando diferentes termos podem ser usados para descrever um mesmo objeto ou
conceito, diz-se que esses termos sao sinénimos. Além disso, em um dado conjunto
de informacao, pode haver conceitos proximos ainda que distintos ou mesmo conceitos
distintos mas correlacionados. E essas proximidades e correlagoes entre os conceitos
nem sempre podem ser percebidas facilmente por estarem implicitas no volume de
dados. Reciprocamente, um mesmo termo pode ser usado com significados bastante
distintos quando aplicados em contextos diferentes (polissemia). O emprego de uma
taxonomia especifica para descrever os itens em determinada base de dados, como no
caso do Gene Ontology (GO) ou do InterPro, pode minimizar a ocorréncia de sindénimos
e a polissemia. Mas mesmo nos casos em que uma taxonomia de termos tenha sido
empregada, pode haver semelhancas e correlagoes implicitas, nao vislumbradas a priori,
que se formam na medida em que a base de dados aumenta utilizando-se os termos
adotados inicialmente. Chagoyen et al. [2006] mostraram como os termos do GO que
descrevem processos biologicos podem ser tratados em um espaco de dimensao reduzida
para descobrir novas associagoes implicitas na literatura cientifica.

Depois de integrar as informacoes coletadas dos repositorios publicos, represen-
tamos os itens de interesse (alvos e farmacos) em subespagos definidos com o uso da

decomposi¢ao por valores singulares [Eldén, 2007; Eldén, 2006].

4.3.1 Decomposicao por valores singulares

A decomposi¢ao por valores singulares (SVD) é uma técnica oriunda da algebra linear

que permite reescrever uma matriz qualquer mxn (m > n), na forma da Equagao 4.1;

A=USVT (4.1)

onde:

e A é a matriz mxn original,
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e 7 é o chamado posto da matriz A e expressa o valor minimo entre o nimero de
linhas linearmente independentes ou o nimero de colunas linearmente indepen-
dentes de A;

e U ¢é uma matriz mxr e UTU = I;
e S ¢ uma matriz diagonal rxr;
e V ¢ uma matriz nxr e VIV = I.

A matriz U é a chamada matriz de autovetores & esquerda de A. Seus vetores
representam a combinagao linear das colunas de A. Por sua vez, a matriz V' é a matriz
de autovetores a direita de A, que s@o a combinacao linear das linhas de A. A raiz
quadrada dos autovalores de AT A sao dispostos em S em ordem decrescente e sao
conhecidos como valores singulares. Pode-se expressar A pelo somatoério dos r termos
formados pela multiplicacdo do valor singular s pelo produto dos autovalores u e v’

correspondentes (Equagao 4.2).

A= Z SeUet (4.2)
e=1

Os valores singulares diminuem a cada novo termo. Se essa queda de valores for
acentuada, pode-se, entao, obter uma aproximacao A, da matriz A tomando-se os k

primeiros termos do somatoério (Equagao 4.3).

A=~ Ay = Z SeUev! (4.3)

Pelo teorema de Eckart-Young, a matriz Ay é uma matriz de posto reduzido
associado a matriz A [Eckart & Young, 1936].

Estima-se que essa reducao diminui o “ruido” associado a interelacionamentos
menos significativos [Eldén, 2007; Berry et al., 1995; Dumais, 1992|. O efeito da de-
composi¢ao por valores singulares e posterior reducao de posto nas matrizes envolvidas
estd ilustrado na Figura 4.8.

Deerwester et al. [1990] usam a “forma truncada da decomposi¢ao por valores
singulares” e formulam o termo “estrutura seméntica” ao descrever o relacionamento
entre palavras em um documento textual. Este conceito é estendido por Dumais [1992]

ao apontar que ele se aplica nao apenas a textos, mas também a outros objetos que
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A=usvT
A = U s VT
rxr rxn
mxn mxr
Diminuigao
de ruido
- T
A= US, Vi
A =|u Sk Vi
kxk kxn
mxn mxk

Figura 4.8. A decomposigao por valores singulares e a posterior redugao
de posto. Baseado em Chen et al. [2008].

podem ser descritos textualmente. A hierarquia entre os termos de uma dada ontologia
pode ser tratada da mesma maneira que a “estrutura semantica” das palavras em um
texto. De modo geral, uma relagao seméantica entre dois atributos indica que, se o
primeiro é incluido em uma regra, o segundo também é [Witten & Frank, 2011]. Uma
vantagem da representacao dos objetos no espago obtido pela decomposicao por valo-
res singulares seguida da reducgao de posto é que dois objetos podem ser considerados
muito similares mesmo quando ndo compartilham nenhum descritor [Dumais, 1992].
Outra vantagem da redugao de posto é que ela favorece a discriminagao entre os obje-
tos. Isto pode ser vislumbrado comparando-se as versoes full e reduzida do gréfico dos
valores ordenados de uma métrica de similaridade calculados para uma dada proteina
em relagao as outras (Figura 4.9). A matriz original esparsa resulta em alguns pou-
cos degraus referentes as associagoes diretas. Em um mesmo intervalo, a redugao de
posto ocasiona um maior nimero de patamares o que indica uma discriminacao mais
detalhada entre os membros do conjunto. A proteina selecionada aleatoriamente foi a
5HT7R_HUMAN.

O problema de se encontrar o melhor valor de k£ para a reducao de posto per-
manece em aberto. Usualmente, emprega-se um método visual a partir da curva de
decaimento dos valores singulares. Esse método é denominado teste de scree [Cattell,
1966]. O termo “scree” é derivado da geologia, onde refere-se & base rochosa de uma
escarpa. Tracando-se o grafico dos valores singulares obtidos com a fatoragao por va-

lores singulares, pode-se observar o decréscimo da variagao de seus valores. O “teste
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Valores ordenados das dissimilaridades calculadas por
d; = -In[(1+cos;)/2]

U 1 1 1 1 1 1 1 1 1

0 10 20 an 40 a0 60 70 ao a0 1a0
(b)

Ordem dos valores

Figura 4.9. Melhoria da recuperacao de informagao através da redugao
de posto. A comparagao entre os gréaficos com os 100 primeiros valores ordena-
dos das dissimilaridades entre a proteina SHT7R_HUMAN e todas as outras do
conjunto calculados sobre a matriz original (a) e sobre a matriz com posto redu-
zido (b). Este exemplo ilustra a maior discriminagao no caso do espago reduzido.
Esse comportamento favorece o desempenho dos algoritmos de agrupamento e a
recuperacao de informagao.
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700

5 valuas

o —
0 200 400 600 800 1000
k

Figura 4.10. O teste de scree. Retirado de Chagoyen et al. [2006|. Aplicou-
se SVD no desenvolvimento de uma métrica de similaridade entre publicagoes
cientificas a partir de uma matriz com as frequéncias de termos do GO citados
nesses documentos. Na figura, mostra-se os valores singulares e a reducao de
posto k& = 200 determinada pelo teste de “scree”.

de scree” consiste em interpretar este grifico como se fosse a ilustracao de uma es-
carpa e tentar identificar visualmente a base dessa escarpa. Obviamente, esse ¢ um
teste bastante subjetivo mas que é largamente empregado nesse tipo de estudo (Figura
4.10).

Uma vez obtida a projegao dos dados no espago vetorial reduzido, o proéximo
passo ¢ encontrar uma métrica que permita comparar a similaridade entre os objetos.
Novos membros podem ser projetados no espacgo utilizando-se a matriz U conforme

descrito na Equagao 4.4;

g = q" Uy; (4.4)

onde:

q € o vetor do novo membro representando usando-se o mesmo conjunto de descritores
iniciais; g; ¢ o correspondente vetor projetado no espago vetorial reduzido (de posto k)
e; U é a matriz de posto k de valores singulares da esquerda obtida pela fatoracao da

matriz original A por SVD.
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4.3.2 Meétricas de similaridade

A similaridade entre dois objetos no espaco vetorial reduzido obtido pela decomposi¢ao
por valores singulares pode ser definida pelo coseno entre os vetores que representam

os objetos (Equacao 4.5).

g (4.5)

sitm__cos;j = cos(qyj) =

onde:

¢; representa a i-ésima linha da matriz VjSy;

c; representa o vetor transposto de ¢;

sim_cos;; € a métrica de similaridade baseada em coseno entre os objetos ¢ e j;
- oy; ¢ o angulo entre os vetores que representam os objetos i e j

Objetos muito similares tendem a apresentar um coseno do angulo entre eles
proximo do valor unitario. O coseno assim definido é equivalente ao produto vetorial
entre duas linhas da matriz V}.S,. Portanto, a medida de similaridade entre cada par
de objetos do conjunto analisado é obtida a partir do célculo do produto vetorial das
respectivas linhas de V.S

Também, pode-se definir a métrica de similaridade entre dois objetos no espaco
vetorial reduzido como a distancia euclidiana entre dois pontos no espago V;.Sx (Equa-
¢ao 4.6).

k
stm_dist;; = Z(w,z —z;,)? (4.6)

z=1

onde:
- sim_dist;; é a distancia euclidiana entre os objetos ¢ e 7j;

- x;» indica a z-ésima coordenada do vetor que representa o objeto ¢ na matriz V},Sy.

4.4 Agrupamento e visualizacdo de dados

O rapido avango de tecnologias de alto-desempenho apresentado em pesquisas de larga
escala traz a necessidade de técnicas de tratamento, anélise e visualizacao de grandes
quantidades de informagao. A identificagao de novas classificacoes e seu relacionamento

com o universo ja conhecido auxiliam na descoberta de novos atributos ocultos no
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grande volume de informacao. A reducao de posto e a capacidade de visualizagao dos
dados sao aspectos chaves para a analise desta composi¢ao em larga escala [Devarajan,
2008].

Ha diversos algoritmos de agrupamento. A escolha do mais apropriado para
analisar a base de dados em estudo depende de uma série de fatores. Alguns algoritmos
requerem a defini¢ao a priori de algum parametro (e.g. o nimero estimado de grupos)

ou acao do usuario iterativamente.

4.4.1 Algoritmo de agrupamento hierarquico

O algoritmo de agrupamento hierarquico é muito usado em bioinformatica [Weinstein,
2008]. E um dos métodos mais simples. O algoritmo tem como entrada uma matriz
de similaridade ou dissimilaridade. A partir desta matriz, o algoritimo aplica alguma
métrica escolhida pelo usuario. O objetivo neste passo é escolher uma métrica que o
proprio algoritmo podera recalcular sempre que preciso. As métricas mais usuais sao
a correlacao de Pearson e a distancia euclidiana. Entao, os dois pontos mais similares
entre si no conjunto (segundo a métrica adotada pelo algoritmo) sdo associados a um
mesmo grupo (este é o primeiro grupo criado). Depois disso, o algoritmo recalcula os
valores da métrica entre cada par do novo conjunto, onde os dois primeiros objetos
agrupados sao agora tratados como um tnico objeto. Um outro parametro definido
pelo usuério (além da métrica usada pelo algoritmo) é a forma de lidar com os calculos
relativos a cada novo agrupamento. Por exemplo, ao calcular a métrica em relagao a um
dado objeto fora de um grupo e o grupo em questao, pode-se usar a média dos valores
considerando cada objeto no grupo (opcionalmente, ao invés da média, poderia-se usar
o maior ou o menor valor etc.).

Uma das desvantagens do algoritmo hierarquico é que quando um objeto é co-
locado em algum grupo ele nao mais o remove desse grupo. Entretanto, em casos em
que a distribuicao dos objetos nao seja muito bem definida, pode ocorrer de um dado
objeto ser associado a algum grupo “equivocadamente”. Esse problema é menor para
casos em que a distribuicao dos grupos seja mais bem definida. E é nesse ponto que um
pré-processamento da base de dados de modo a remover os ruidos residuais pode ajudar
a melhorar a performance do algoritmo de agrupamento, qualquer que seja ele, sobre-
tudo para um algoritmo tao simples quanto o hierdrquico. O pré-processamento dos
dados usando a decomposicao por valores singulares e redugao de posto pode favorecer
a performance de um eventual método de agrupamento empregado.

Os algoritmos de agrupamento usados neste trabalho estao implementados no
Multi environment tool (MeV) [Howe et al., 2010] e no Cytoscape [Cline et al., 2007]
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(na visualizac¢do dos dados em redes). O MeV requer que a matriz de entrada seja uma
matriz de similaridade. Para estes casos, a matriz de “distancia ou dissimilaridade foi
convertida para uma matriz de similaridade dividindo-se os valores pelo valor maximo

e subtraindo de 1.

4.4.2 Algoritmo de agrupamento por fatoracao de matriz
nao-negativa

A fatoracao de matriz ndo-negativa (NMF') é uma técnica com aplicagoes em biologia

computacional [Devarajan, 2008]. Dada uma matriz ndo-negativa A, ela é fatorada em

duas matrizes nao-negativas W e H e uma matriz residual U que pode conter valores

negativos:

nmf(A)=WH+U (4.7)

O problema de fatoracao consiste em um problema de minimos quadrados. Dada
uma matriz ndo-negativa A, ,, e um inteiro positivo d < min(n, m), deseja-se encontrar

as matrizes nao-negativas W, 4 e Hy,, que minimizem a fungao:

FOV H) = S|4 = WHIE, (4.5

onde || X||r = \/27;1 > = laij|? representa a norma de Frobenius.

O produto W H é chamado de fatoracao nao-negativa de A. Este produto repre-
senta uma aproximacao de posto d da matriz original A.

A NMF constitui um problema de otimizacao onde obtem-se uma reducao da
dimensionalidade mas preservando a caracteristica nao-negativa da representacao. O
resultado ¢ uma decomposi¢ao puramente aditiva: o “todo” é obtido pela soma das
“partes”.

H& varias formas de determinar W e H. Lee & Seung [2000] desenvolveram
um método de atualizacao multiplicativa. Este é o método usado no algoritmo de
agrupamento por NMF implementado no MeV. O usuério deve fornecer o niimero de
clusters nos quais os elementos nas colunas da matriz de entrada serao distribuidos. O
numero de clusters é também o valor do posto desejado. O algoritmo executa multiplas
iteragoes variando o posto de 1 até o valor definido pelo usuario. Essas sucessivas

iteragoes permitem definir uma arvore hierarquica entre os clusters (nao exibida pelo
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Primaguine
Hexachloropheneg
Gadopentetate dimeglumine
Dacarbazine
Cerulenin
Orlistat
Dicumarol
Fomepizole
—_— Phenindione
— Warfarin
Phenprocoumon
— Acenocoumaral

Figura 4.11. Um exemplo de dendrograma. Exibe-se o relacionamento
entre alguns medicamentos.

programa) que lhe permite calcular o coeficiente de correlagao cofenética.

4.4.3 Dendrograma e coeficiente de correlacdo cofenética

E comum representar o resultado de um algoritmo de agrupamento, sobretudo quando
usado um algoritmo hierarquico, na forma de dendrograma (Figura 4.11). Como esta é
uma forma simplificada de representar em duas dimensoes uma relacao contida em um
espago usualmente de dimensao muito superior, é natural que haja algumas distorcoes
quanto a representatividade do dendrograma. Um método de agrupamento pode ser
considerado melhor do que outro quando o dendrograma do primeiro fornece uma
representacdo menos distorcida da realidade em comparacao com o segundo. E possivel
avaliar o grau de deformacao do dendrograma calculando o chamado coeficiente de
correlagao cofenética [Sokal & Rohlf, 1962]. Alternativamente, realiza-se apenas uma
analise qualitativa dos resultados.

O coeficiente de correlagao cofenética é calculado da seguinte forma: dada um
conjunto de dados original A e sua representacao em um dendrograma 7', define-se as

seguintes medidas de distancias:

e d(i,7) é a distancia euclidiana entre os elementos i e j;

e (i,7) é a altura do n6 ao qual esse dois pontos foram reunidos pela primeira vez.

Seja x a média de z(i,j) e t a média de t(i,j). O coeficiente de correlagao

cofenética ¢ é dado por:

. 2ici(@(67) = 2)(t(1,5) = 1) (4.9)

VI i i) = (¥, (26, 5) — 7]
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Drug Genomic Relatedness (GR) Matrix Drug Chemical Similarity (CS) Matrix
(Genomic Space) (Pharmacological Space)

.
Dissimilar [T Similar [ Oissimilar

Dissimilar

D Matched in GR, TS and CS matrixes

Matched in GR and CS, not in TS matrixes

|:| Matched in GR and TS, not in CS matrixes

Drug Therapeutic Similarity (TS) Matrix
(Pharmacological Space)

Figura 4.12. Mapas de calor. A representacao dos dados em mapas de ca-
lor. Baseado em Chen et al. [2008]. Ilustra-se a similaridade entre farmacos de
um dado conjunto de farmacos segundo seus relacionamentos no espago genod-
mico (GR); segundo as similaridades quimicas (CS) e; segundo as similaridades
terapéuticas (TS). A ordem dos elementos foi determinada pelo algoritmo de
agrupamento aplicado ao primeiro caso (GR). Pode-se identificar visualmente a
ocorréncia de alguns grupos equivalentes nos trés diferentes espacos.

4.4.4 Mapas de calor (heatmaps)

Um mapa de calor (heat map ou heatmap) é uma representacao grafica dos dados de
uma matriz cujos elementos sao valores numéricos. Os valores sao representados de
forma relativa utilizando-se uma escala de cor. Na representacao mais comum, utiliza-
se um gradiente entre duas cores. Por exemplo, valores de similaridade maxima (entre
um elemento e ele mesmo) é denotado com a intensidade méaxima de uma dada cor
escolhida enquanto o menor valor de similaridade no conjunto é denotado pela total
auséncia dessa cor e na maxima intensidade da segunda cor escolhida (Figura 4.12).

A matriz de entrada pode apresentar dois tipos de entidades: uma representada
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pelas linhas, a outra representada pelas colunas; ou o mesmo tipo de entidade tanto
nas linhas como nas colunas. Os itens das linhas e colunas podem, inclusive, ser
os mesmos, resultando em uma matriz quadrada que relaciona cada item com todos
os outros do conjunto. Assim, a matriz original pode ser: uma matriz de expressao
génica, em que 0s genes sao representados nas colunas e as amostras nas linhas; uma
matriz de similaridade ou dissimilaridade, segundo alguma métrica, entre as proteinas
de uma base de dados e as proteinas de um grupo de teste; uma matriz (quadrada) de
similaridade ou dissimilaridade entre todos os pares de elementos de uma determinada
base de dados; etc.

O mapa de calor é uma das formas preferidas de se representar os resultados de
algoritmos de agrupamento em publicagoes no ramo das ciéncias biologicas [Weinstein,
2008]. Usualmente, acrescenta-se o uso de dendrogramas em uma ou duas margens do
mapa de calor.

Neste trabalho, mapas de calor e dendrogramas sao usados para ilustrar os re-
sultados do algoritmo de agrupamento hierarquico sobre a matriz de dissimilaridade

baseada no nosso modelo vetorial e também sobre a matriz de similaridade par-a-par
baseada no bitscore do BLAST.

4.4.5 Redes

O uso de redes é comum para representar as interelagoes entre objetos em uma base
de dados biologicos. Em geral, esses objetos sdo do mesmo tipo (e.g. todos indicando
alguma proteina) ou de alguns poucos tipos diferentes (e.g. proteinas, farmacos e
doengas).

A teoria das redes engloba conceitos nao apenas relacionados com a representacao
dos dados, mas também com métricas de similaridade; nos criticos etc. Neste trabalho,
utilizamos redes com o tnico objetivo de visualizacao dos dados da base em estudo.

Para visualizar em uma rede como os objetos se distribuem no contexto de um
dado tipo de relagao, pode-se utilizar um programa especifico para este fim. Alguns
pacotes estatisticos como o R [Meur & Gentleman, 2011]. contém recursos para cons-
trucao de redes. Mas o mais usado para a visualizacao final dos dados em pesquisas nas
areas biologica e afins talvez seja o Cytoscape |Cline et al., 2007]. E este é o programa
utilizado em artigos recentes que consultamos para comparar nossos dados (Figura
4.13).

Na construcao de uma rede, o programa primeiramente desenha todos os objetos
do conjunto em estudo e as linhas que os interligam considerando-se a métrica de

similaridade ou dissimilaridade adotada e o ponto de corte assumido.
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Figura 4.13. Visualizacao de dados em uma rede de interacgoes. Usado
por Keiser et al. [2009] para ilustrar a interagao entre farmacos e alvos.

Uma vez desenhado todos os objetos e associacoes desejados, o posicionamento
dos nos (que, no nosso caso, representam os objetos) pode ser reorganizado de varias
maneiras. O modo mais usual para reorganizar os nés ¢é utilizando um algoritmo
“baseado em for¢a”. Nesse algoritmo, a posi¢ao dos nos é reorganizada iterativamente
tratando a matriz de similaridade ou dissimilaridade como se ela representasse a forca
de atragao ou repulsao entre os objetos. O algoritmo age de modo que, na configuragao
final, a proximidade entre cada objeto de um dado par de objetos esteja coerente com
os valores das similaridades entre eles. Quanto maior a similaridade entre dois objetos,

0s nos que os representam sao posicionados mais proximos entre si.
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4.4.6 Projecao em espaco de duas ou trés dimensoes

Um outro método de visualizagao usado neste trabalho foi o método de otimizagao
proposto por Marcolino et al. [2010]. Este método realiza uma projegao da base de
dados em um espago tri-dimensional. Nesse método, cada objeto da base de dados
é tratado como um ponto no espaco R, onde m é o nimero de descritores contidos
na base (ou seja, ¢ a dimensao do espago original). A distancia euclidiana 0,; nesse
espaco multidimensional é calculada para cada par de objetos. Para representar a base
de dados em um espago reduzido (de duas ou trés dimensoes), o algoritmo procura
ajustar um modelo onde os correspondentes valores da distancia euclidiana v;; sejam
proximos dos valores no espago original. Matematicamente, estamos interessados em

minimizar a fungao erro dada pela Equagao 4.10.

n n

E= Z ‘ (6ij — %i5)%, (4.10)

=1 j5=1

onde d;; ¢ a distancia no espago original e ;; ¢ a distancia no espago reduzido.
Diferentes técnicas podem ser usadas para solucionar esse problema de otimiza-
¢ao. Xie et al. [2000] usam o método de Newton truncado. O algoritmo de Marcolino
et al. [2010] utiliza o método de Newton reflexivo [Coleman & Li, 1994] implementado
no MatLab otimization tool-box™.
O método foi usado sobre a matriz de dissimilaridade baseada no modelo vetorial

e também sobre a matriz de similaridade par-a-par baseada no bitscore do BLAST.

4.5 Representacao vetorial dos alvos

A partir dos dados coletados das bases publicas, foi construido um modelo vetorial
para representar os alvos drogaveis. A Figura 4.14 descreve o algoritmo empregado.
Inicialmente, os alvos conhecidos foram obtidos do TTD, do DrugBank e do KEGG-
DRUG. Foram obtidos 1906 alvos humanos drogaveis nao redundantes. 365 deles foram
reservados para testes de validagao, restando 1541 para a construcao do modelo. As
anotacgoes do InterPro para o conjunto de alvos foram usadas para obter outros can-
didatos do UniProtKB. Destes, aqueles que apresentaram pior alinhamento par-a-par
usando BLAST, com cada alvo, foram selecionados para compor o grupo de nao-alvos
do conjunto de validagao.

Cada um dos alvos é uma proteina identificada por um UniProt ID e representada

por um vetor coluna de uma matriz, onde cada linha representa um determinado termo
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Figura 4.14. Fluxograma para a costrucao do modelo vetorial para al-
vos drogéaveis. Entre os alvos conhecidos obtidos em bases de dados publicas,
alguns s@o selecionados para compor o grupo positivo do subconjunto de vali-
dacao e o restante é usado para a construgdao do espago vetorial. A partir das
assinaturas do InterPro associadas aos alvos, outras sequéncias sao selecionadas
do UniProtKB. Aquelas com menores indices de similaridade de sequéncias com
os alvos sao classificadas como “nao-alvos” e o restante é tratado como candidatos
a alvos drogaveis. A decomposicao por valores singulares e a redugao de posto
determinam a descricao dos alvos no espaco reduzido e a projecao das outras
sequéncias nesse mesmo espaco. Tomando-se os vetores reduzidos, calcula-se os
coeficientes de dissimilaridade entre cada entidade e cada um dos alvos iniciais.
Diferentes métodos de analise e visualizagao sao empregados. Os dados referentes
ao grupo de validagdo sao usados na construgao da curva ROC.
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do InterPro do tipo Familia (F'), Dominio (D) ou regiao (G) ou uma combinagdo entre
um desses termos e outro de sitio ativo ou de ligacao. Foram usados 2700 descritores

binérios sendo:
e 1069 termos do tipo F;
e 1244 termos do tipo D;
e 77 termos do tipo G;

e 310 descritores que indicam se uma dada assinatura de tipo F, D ou G contém

uma dada assinatura de sitio ativo (A) ou de ligacao (B).

Para definir os termos do InterPro para descrever os alvos, foi tomado inicialmente
todos aqueles dos tipos F, D ou G associados a algum alvo conhecido. Depois, foram
selecionados todos aqueles dos tipos A e B cuja anotacao refere-se a uma regiao da
sequéncia englobada por alguma anotacao do tipo F, D ou G. Com excecao desse
cuidado especial quanto as anotagoes relativas a sitios especificos, nao foram levados
em consideracio a estrutura hierarquica dos termos do InterPro. E deixado para que
a propria técnica trate essa caracteristica per se.

A matriz As7gor1541 inicial foi submetida & decomposicao por valores singulares
seguida da redugao de posto para a eliminacao de ruido conforme demonstrado por
[Chen et al., 2008; Eldén, 2007; Berry et al., 1995; Dumais, 1992]:

A fatoracao foi realizada usando o MATLAB [MATLAB, 2010| e a reducao de
posto foi definida pelo teste de scree (Figura 4.15). Foram experimentados diferentes
valores para o posto k. Para valores menores que 320, alguns autovetores tornaram-se
todos nulos indicando um corte impréprio. Valores maiores produziram pouca alteragao
na visualizacao dos dados. Observa-se que o valor definido para o posto é da ordem de
gradeza daquele definido por Chagoyen et al. [2006] no estudo envolvendo a ocorréncia
de termos do GO na literatura cientifica. Isso era esperado uma vez que se sabe
que o posto indica o numero aproximado de agrupamentos no conjunto de dados e a
taxonomia no InterPro é, em grande parte, definida diretamente a partir da taxonomia
no GO [Burge et al., 2012; Zdobnov & Apweiler, 2001].

Apoés a reducao de posto, o proximo passo foi determinar a similaridade entre
as protefnas a partir de alguma métrica. Foram calculados as métricas de distancia

euclidiana (Equagao 4.6) e de coseno (Equagao 4.5).
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Figura 4.15. O teste de scree test aplicado 4 matriz reduzida de alvos
humanos. Valores singulares de A (obtidos pela fatoragao por SVD) estao plo-
tados na ordem decrescente. O eixo x corresponde ao posto. O valor de corte
k = 320 foi definido pelo teste de scree.

Como alguns programas de visualizagao requerem que os dados estejam relaci-
onados por alguma métrica de similaridade ou dissimilaridade, a métrica do coseno
foi convertida para uma métrica de dissimilaridade equivalente & métrica de distancia

evolutiva proposta por Stuart et al. [2002]:

dij = —In((1 + cos;j)/2), (4.12)

onde:
- d;; representa a métrica de dissimilaridade entre os alvos 7 e j e;

- cos;j representa o coseno entre os seus respectivos vetores no espaco reduzido.

4.6 Regressao logistica

Nesta secao, sao discutidos os fundamentos sobre regressao logistica, que foi utilizada
neste trabalho para discriminar as anotacgoes relevantes para a drogabilidade de um
alvo.

Estimando-se que haja uma relagao entre uma variavel explicativa X e uma varia-
vel resposta dicotomica Y, pode-se usar o valor da variavel X para prever a probabili-
dade de “sucesso” para Y. Para fazé-lo, usa-se a técnica chamada de regressao logistica
univariada.

Para desenvolver um modelo de regressao nesse caso, parte-se da estratégia inicial
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de ajustar um modelo em uma forma parecida com o modelo de regressao linear:

p = Bo + Bz, (4.13)

onde p representa a probabilidade de “sucesso” para Y e x representa o valor da variavel
explicativa X. Esse ¢ simplesmente o modelo de regressao linear. Entretanto, esse
modelo nao atende a condicao de que p seja uma probabilidade, porque ela deve estar

restrita a assumir valores entre 0 e 1. Tenta-se, entao, ajustar o modelo:

e,ﬁ’oJrﬁlﬂE 1
b= f(x) = 14+ 6604—5130 - 1+ 6_(/30"!‘6133)

(4.14)

onde f(z) é a fungao logistica.
A chance de um dado evento é a razao entre a probabilidade desse evento ocorrer

pela probabilidade dele ndo ocorrer (Equagao 4.15).

I (4.15)

onde r é a chance a favor de um dado evento que tem probabilidade p de ocorrer.
Enquanto a probabilidade ¢ uma medida que vai de 0 a 1, a chance pode ir de 0
a infinito. Geralmente, as chances sao expressas como razoes. Por exemplo, a chance
a favor de um evento que tem probabilidade 0,80 de ocorrer é de 4 por 1.
No caso da regressao logistica, falamos de uma chance em favor de sucesso dada

por:

eﬁO‘i’ﬁlx

P _ 1k ePthr  stpie (4.16)
1—p 1
1 + ebotbiz

Podemos dizer que modelar a probabilidade p de uma variavel resposta dicotémica

Y usando uma funcao logistica equivale a ajustar um modelo de regressao linear para
o logaritmo natural da chance de sucesso daquela variavel. Em vez de assumir que a
relagao entre p e x seja linear, assume-se que a relagao entre a chance de sucesso de Y
e a variavel explicativa X seja linear. A técnica de ajustar um modelo dessa forma é

chamada de regressao logistica.
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Tabela 4.2. Tabela de contingéncia 2x2 para duas variaveis dicotomicas

X
% Sim Nio Total
Sim ai; a1 Ry = a1 + ap
Nao an (g9 Ry = a1 + ag
Total | Cy = ayy +as  Cy = as + ax Z Qi

A técnica requer, entao, ajustar o modelo

~

In| | = Bo + Pz, (4.17)

L—=p

Em um modelo de regressao linear, Bo e Bl sao estimadores dos coeficientes da
populagao. Entretanto, ndo se pode usar o método dos minimos quadrados (usual na
regressao linear) para ajustar o modelo logistico. Isso porque o método dos minimos
quadrados assume que a resposta é continua e com distribuicao normal. O modelo
logistico é ajustado por estimagdo de verossimilhan¢a. Essa técnica usa a informagao
de uma amostra para encontrar as estimativas dos parametros mais provaveis de terem
produzido os dados observados |[Pagano & Gauvreau, 2004].

Apobs determinar os valores dos coeficientes 3y e 1 do modelo, é preciso avaliar se
eles sao adequados. Em geral, fala-se em avaliar a significancia da variavel explicativa
na predi¢ao da probabilidade de sucesso da variavel resposta.

Dentre os possiveis testes de significancia, pode-se citar: a razao de maxima
verossimilhanca; o teste de Qui-quadrado; o teste de Wald; o teste de score; o teste
exato de Fisher. Com exegao deste ultimo, esses testes assumem que o tamanho da
amostra seja grande para que os parametros estimados apresentem distribuicao normal
ou de Qui-quadrado. Ha ocasioes em que o tamanho da amostra nao é grande o
suficiente para justificar essas suposigoes. Os chamados testes exatos nao requerem
suposicao quanto a distribui¢ao da amostra.

O teste exato de Fisher é mais apropriado para dados de uma amostra pequena
e que podem ser expostos em uma tabela de contigéncia 2x2. Tivemos um especial
interesse no teste exato de Fisher neste trabalho porque tratamos apenas variaveis
explicativas que, também sao dicotémicas. Para cada varidvel explicativa X poderemos
representar sua relagdo com a variavel reposta Y (ambas dicotoémicas) em uma tabela
2x2 (Tabela 4.2).

Alternativamente, podemos representar esta tabela por uma matriz As,» em que
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cada elemento a;; é o nimero de observagoes em que y = y; e * = z;. Calcula-se as
somas dos valores por linha (R;); por coluna (C;); e a soma total N =" R, = C;.
Calcula-se, entao, a probabilidade condicional pe,off para a situacao representada por

essa matriz (Equacao 4.18).

(R Ry1)(Cy1Cy))
Peutoff = NI H(lij!

(4.18)

Depois disso, encontra-se todas as matrizes de valores inteiros nao-negativos que
resultam nos mesmos valores de I?; e Cj. Diz-se que essas matrizes sao “consistentes”
com a matriz dos valores observados. Para cada uma dessas matrizes, calcula-se a
probabilidade condicional usando-se a Equagao 4.18. A soma dessas probabilidades
deve ser 1.

Para calcular o p-value do teste, as matrizes consistentes devem ser ordenadas
segundo algum critério que meca a dependéncia. Esse critério pode ser a méxima
verossimilhanga (o mais usual); Qui-quadrado; ou algum outro método. O calculo do
p-value é realizado somando-se as probabilidades de um subconjunto dessas matrizes.
O critério de selecao de quais matrizes devem entrar nesse célculo é um problema
aberto — nao h& uma féormula fechada para resolvé-lo [Armitage et al., 2002]. Uma
abordagem possivel é somar as probabilidades das matrizes com probabilidade menor
do que ou igual & probabilidade da matriz observada. O p-value calculado desta forma
é chamado de one-sided p-value ou one-tailed p-value [Campbell et al., 2009]. Alguns
autores criticam esse método de calculo por ele ser muito conservativo [Hirji et al.,
1991]. Armitage et al. [2002]; Hirji et al. [1991] defendem o uso de um calculo chamado
de mid p-value, onde o valor do p-value observado ¢ dividido pela metade antes de
ser somado aos outros valores. Este valor é menos conservativo do que o one-sided
p-value. O chamado two-sided p-value ou two-tailed p-value pode ser calculado de
diferentes formas, mas, em geral, pode ser aproximado simplesmente dobrando o valor
do one-sided p-value ou do mid p-value [Campbell et al., 2009].

Por fim, para determinar se uma dada variavel explicativa é significativa para
predizer o resultado da variavel resposta, é preciso definir o valor de corte para o p-
value. Na falta de algum critério mais restritivo, assume-se o valor usual de 5%. Ou
seja, uma variavel explicativa é considerada significativa e mantida no modelo se o
valor de p-value determinado pelo teste exato de Fisher for menor que 0,05. O teste
exato de Fisher deve ser considerado no ajuste de modelos de regressao logistica com
amostra de tamanho pequeno [Hosmer & Lemeshow, 2004].

Vale ainda fazer algumas interpretacoes adicionais sobre o modelo logistico, so-
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bretudo quando as variaveis sao todas dicotomicas (que é nosso caso de interesse).
Pela Equacao 4.17, pode-se concluir que, se ambos os coeficientes (5, e 3, forem
negativos, a probabilidade de “sucesso” (p) da variavel resposta é menor do que a de
“falha” (p — 1). Dai, poderfamos concluir que a variavel explicativa (se significativa)
colabora para reduzir a chance de sucesso da variavel resposta. Além disso, segundo
Pagano & Gauvreau [2004], se uma variavel explicativa z; é dicotémica, seu coeficiente
B; no modelo logistico (Equagao 4.17) tem uma interpretacao especial. Nesse caso,
o antilogaritmo de f§;, ou seja, o valor de eBi, ¢ a razao de chances estimadas da
resposta para os dois casos possiveis para x;. E o valor dessa razao pode ser calculado

diretamente pelo produto cruzado dos valores na tabela de contingéncia 2z2:

S~ (11022

RC (4.19)

a12G21

Frequentemente, conhece-se outras variaveis explicativas associadas com a mesma
resposta. Naturalmente, surge a pergunta se a inclusao de outras variaveis explicativas
melhoram o modelo. Tendo em mente o principio da parsimonia para a selecao de
um modelo, deseja-se construir um modelo com o menor nimero de variaveis possivel
Santner & Duffy [1989).

Para extender a anélise univariada, o modelo multivariado pode ser implemen-
tado por um procedimendo de sele¢ao passo-a-passo para frente ou para tras (forward/-
backward stepwise procedure). Neste, as variaveis sao removidas passo-a-passo do mo-
delo, naquele, elas sao adicionadas passo-a-passo.

O método de selecao passo-a-passo mais usual é o método “para a frente”. E
é este 0 método que escolhemos para usar neste trabalho e que passamos a discutir
detalhadamente nesta secao. Métodos de selecao automatica passo-a-passo ja recebe-
ram varias criticas na literatura. Mas ainda sao usados como ponto de partida para a
construcao de bons modelos, particularmente quando o nimero de variéveis envolvidas
¢ muito grande ou quando o tempo para analise é limitado.

No procedimento de selecao de varidveis passo-a-passo para frente, inicia-se cal-
culando o p-value de cada variavel explicativa conforme o modelo univariado explicado

na secao anterior. Ou seja, comecamos ajustando o modelo

p

)
n[l_

]3] = Bo + kak (4.20)

para cada variavel explicativa ;. Dali, seleciona-se a variavel mais significativa (com o
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menor p-value) para adicioné-la ao modelo. No préximo passo, ajusta-se o modelo

p
L—p

In | = B0+ Brx1 + Brk (4.21)
onde x; é a primeira variavel explicativa selecionada por ser a que apresentou maior
significancia (menor p-value) e xy designa cada uma das outras variaveis explicativas.

Recalcula-se, entao, o p-value para as varidveis remanescentes e, se houver al-
gum abaixo do valor de corte assumido, seleciona-se a variavel que apresentou o menor
p-value para ser adicionada ao modelo. Esses passos sao repetidos até que as varié-
veis restantes nao se mostrem significativas no senso aplicado, i.e., quando o teste de
significancia empregado resulte em valores de p-value acima do valor de corte.

O procedimento de selecao de varidveis passo-a-passo para frente tem uma carac-
teristica que pode ser bastante prejudicial. Nesse método, quando uma variavel é sele-
cionada para fazer parte do modelo, ela nao é mais retirada. Entretanto, pode ocorrer
facilmente que uma dada variavel ja selecionada torne-se supérflua devido a interrela-
¢oes com outras variaveis adicionadas posteriormente ao modelo. Para minimizar esse
efeito, em geral, aplica-se um método ligeiramente diferente da versao “sele¢cdo para a
frente” que é usualmente chamado de “procedimento de regressio passo-a-passo para
frente”.

O procedimento de regressao modifica o de sele¢ao da seguinte forma: cada vez
que uma nova variavel é adicionada ao modelo, a significancia de cada variével é re-
calculada e aquela que apresenta o maior valor de p-value é removida do modelo caso
o valor do p-value seja maior do que um valor de corte superior assumido (por exem-
plo, 0,10). O modelo ¢ entao re-ajustado (tem seus coeficientes recalculados) antes do
procedimento seguir para o proximo passo de selecao. O procedimento de regressao
passo-a-passo para frente é finalizado quando nao houver mais variaveis para serem
selecionadas ou removidas segundo os critérios adotados.

Portanto, o modelo logistico univariado é extendido para um modelo multivariado

ajustando-se um modelo representado pela Equagao 4.22.

A n

p ~ ~

ln[l — -] = B + E Bixi, (4.22)
p i=1

onde n é o numero de variaveis explicativas selecionadas; x; designa cada uma dessas

variaveis e; [; seus respectivos coeficientes conforme determinados na etapa final do

processo.
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4.7 Construcao do modelo probabilistico para a
predicio da drogabilidade de um alvo proteico

humano

A Figura 4.16 ilustra o fluxograma para a constru¢ao do modelo. A partir da mesma
matriz Asrgos1541 Usada para construir o modelo vetorial, a regressao logistica foi utili-
zada para selecionar os termos de InterPro relevantes para o calculo da probabilidade de
uma dada proteina ser drogavel. Observa-se que a variavel resposta (drogavel ou nao-
drogével) é dicotdomica. Particularmente, todas as variaveis explicativas sdo também
dicotdmicas tornando ainda mais atrativo o emprego desta metodologia, considerando
a interpretacao especial que os coeficientes passam a ter: representam a razao de chan-
ces estimada da resposta para os dois casos possiveis da respectiva variavel Pagano &
Gauvreau [2004].

O método requer um grupo com alvos e nao-alvos. Foram extraidos 384 dos 1541
alvos no conjunto para compor o grupo positivo, restando 1157 alvos conhecidos para a
construgao do modelo. O grupo negativo foi construido, desta vez, utilizando a métrica
de similaridade dada pelo modelo vetorial que desenvolvemos. Para selecionar os mem-
bros do grupo controle, partiu-se do grupo de todas as 29580 proteinas humanas nao
classificadas como drogaveis em qualquer das trés bases de dados consultadas (TTD,
DrugBank e KEGG-DRUG) e que compartilham ao menos um termo do InterPro com
algum alvo no conjunto dos 1541 da matriz A. Cada uma dessas proteinas foi proje-
tada no espago vetorial reduzido (Equacao 4.4) e teve calculada a dissimilaridade com
relagdo a cada um dos 1157 alvos conhecidos (Equagao 4.12). Dai, foram selecionadas
as proteinas que apresentaram os maiores valores de dissimilaridade minima em relagao
ao conjunto inicial de alvos. Foi estabelecido um corte usual de percentil 75 sobre os
29580 candidatos. Devido & ocorréncia de muitos valores iguais, o corte resultou em
um grupo controle com um pouco mais de 0,25 do conjunto inicial. No total, 7830.

O proximo passo foi aplicar um estudo de caso-controle [Schlesselman, 1982] na
construcao de um modelo para predizer se uma dada proteina humana é drogavel. Das
7830 proteinas, estabelecemos um valor de corte para extrair no minimo quatro vezes
o tamanho do grupo caso (4 x 1157). Isso resultou em um grupo controle com 5821
proteinas. O restante (2009) foi deixado para o grupo de validagdo. Assim, o tamanho
final da amostra foi de 6978 (5821 + 1157).

Como desejavamos construir um modelo contendo descritores (ou atributos) mais
facilmente empregados e interpretados, optamos por usar apenas os termos do InterPro

dos tipos familia (F), dominio (D) e regiao (G). Isso reduziu o nimero de descritores de
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Tabela 4.3. Anaélise univariada para o InterPro IPR001828 — sua presenca au-
menta a chance da proteina ser drogavel

InterPro Tamanho da Numero Percentual p-value
IPRO01828 amostra de alvos de alvos
Presenca 21 19 90% < 0,001
Auséncia 6957 1138 16%
Total 6978 1157 17%

Tabela 4.4. Analise univariada para o InterPro IPR016175 — sua presenca reduz
a chance da proteina ser drogéavel

InterPro Tamanho da Numero Percentual p-value
IPRO16175 amostra de alvos de alvos
Presenca 230 0 0% < 0,001
Auséncia 6748 1157 17%
Total 6978 1157 17%

2700 para 2390. Os 310 descartados nao se referem diretamente a um dado InterPro,
designam a ocorréncia ou nao de uma dada anotacao de sitio dentro do intervalo de
sequéncia atribuido a alguma anotacao do tipo F, D ou G para a mesma proteina.

O ndmero de descritores ainda era muito grande. Considerando a redugao de
posto de 2700 para 320 que ja haviamos determinado com um bom resultado final, foi
inferido que deveria ser possivel reduzir bastante o nimero de descritores necessérios
para reproduzir um bom modelo.

O namero de variaveis (2390) era ainda maior do que o ndimero de equagoes
(1157). Foi aplicado primeiramente a regressao logistica univariada usando o corte de
p-value igual a 0,05 pelo teste exato de Fisher a cada uma das 2390 variaveis. Isso
reduziu o namero de variaveis para 587.

Entre os termos do InterPro mantidos no modelo, ha aqueles que contribuem para
aumentar a probabilidade da proteina ser drogavel e aqueles que contribuem para dimi-
nuir esta probabilidade. Por exemplo, o termo do InterPro identificado por IPR001828
aumenta a chance de uma dada proteina ser drogavel (Tabela 4.3). Enquanto o termo
do InterPro identificado por IPR016175 reduz esta mesma chance (Tabela 4.4).

Os 587 descritores mantidos no conjunto apds a analise univariada foram analisa-
dos por regressao logistica multivariada empregando-se o método de regressao passo-a-
passo para frente. Esse procedimento final determinou quais descritores deveriam ser
mantidos no modelo além de fornecer o coeficiente que indica a contribuicao de cada

um no calculo da probabilidade do alvo ser drogéavel. O resultado é representado por
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uma formula para calcular a probabilidade de uma dada proteina ser drogavel.
Faltava determinar o melhor valor de corte para a probabilidade calculada pela
férmula obtida de modo a maximizar a sensibilidade e a especificidade em um processo
de classificagao de proteinas como drogaveis ou nao-drogaveis. Isso foi feito por uma
analise de curva ROC.
A férmula obtida para calcular a probabilidade, bem como o estudo para deter-
minar o melhor valor de corte sao apresentados na se¢ao 5.1, no Capitulo de Resultados

e Discussao.

4.8 QOutros modelos vetoriais: integracao de dados

quimicos, farmacolégicos e bioldgicos

Em algoritmos de buscas na internet, nao se faz restri¢oes iniciais quanto aos termos
usados. Sao palavras, frases, ou apenas sequéncias de caracteres tratados todos da
mesma forma. Similarmente, foi construido um novo modelo de espaco vetorial para
integrar dados de diferentes tipos, mas relacionados com os farmacos e seus alvos
proteicos. Neste modelo, os alvos usados sao humanos e nao-humanos. Para garantir
maior confiabilidade dos dados, foram carregadas somente informagoes relativas aos
farmacos aprovados pela FDA e catalogados no DrugBank. Os dados extraidos foram:
o SMILES canénico da estrutura quimica do farmaco; os alvos proteicos associados a
cada farmaco e; as categorias terapéuticas (ou indicagoes) também associadas a cada
farmaco.

Diferentes modelos foram construidos para comparar como as relagoes entre os
farmacos sao transformadas usando cada conjunto de descritores. No primeiro modelo,
os farmacos sao representados apenas por descritores relacionados com sua estrutura
quimica. Esses descritores foram obtidos convertendo o SMILES a um fingerprint
usando o programa OpenBabel [O’Boyle et al., 2011]. Os fingerprints gerados pelo
OpenBabel contém caracteres hexadecimais. Eles foram convertidos para correspon-
dentes binarios de modo que os descritores relacionados com a estrutura quimica do
farmaco tenham o mesmo formato que os descritores relacionados com as propriedades
biolégicas de seus alvos.

Em outra abordagem, descritores bioldgicos foram acrescentados. Sao descritores
binarios que indicam a ocorréncia ou nao de determinadas anotacoes do InterPro do
tipo F, D ou G para qualquer dos alvos associados ao farmaco.

Outro conjunto de descritores relacionados diretamente aos farmacos represen-

tam as diferentes categorias ou indicaoes terapéuticas associadas. Estes também sao
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descritores binéarios.

Diferentes matrizes foram construidas representando diferentes combinacoes dos
tipos de descritores. Cada uma foi usada na construgao de um espaco vetorial de posto
reduzido aplicando-se a mesma metodologia empregada na construgao do modelo de
espaco vetorial para alvos drogaveis.

Para avaliar a consisténcia dos modelos, foram feitos estudos de correlagao entre
a métrica de dissimilaridade no espago vetorial reduzido e a métrica de Tanimoto

fornecida pelo DrugBank (Figura 4.18).
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Figura 4.16. Fluxograma para a construgao do modelo probabilistico
baseado em regressao logistica. Parte dos alvos conhecidos foram reservados
para validagao e o restante foi usado na matriz inicial. Os termos do InterPro
presentes no conjunto de alvos foram usados para selecionar outras sequéncias
do UniProtKB. Destas, as que apresentaram os piores indices de similaridade,
segundo o modelo vetorial, com relagdo ao conjunto dos alvos, foram classificadas
como “nao-alvos”. Este critério para selecdo dos casos negativos foi aplicado até
somar quatro vezes o tamanho do grupo positivo da matriz inicial. A partir dai,
empregou-se as regressoes univariada e multivariada para selecionar os atributos
relevantes e definir uma férmula que fornece a probabilidade m de uma dada
protina ser drogavel. Por fim, o conjunto de validacao foi usado na determinagao
do valor de corte para m que otimiza a sensibilidade e a especificidade.
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Figura 4.17. Fluxograma para outros modelos usando a integracgao de
dados quimicos, biolégicos e farmacolégicos. Foram extraidos do Drug-
Bank: os SMILES canénicos; as categorias terapéuticas e os alvos proteicos asso-
ciados a farmacos aprovados pela FDA (A); depois, os SMILES foram convertidos
a fingerprints usando o Openbabel e cada alvo foi descrito por suas respectivas
anotagoes no InterPro (B); foram construidas trés matrizes representando os es-
pagos quimico, farmacologico e biologico (cada uma tendo os farmacos representa-
dos em suas colunas) e diferentes combinagoes dessas matrizes foram construidas
justapondo-as verticalmente (C); cada nova matriz foi submetida a fatoragao e
reducao de ruido usando SVD (D); para cada abordagem, foram construidas listas
ordenadas para cada farmaco segundo a métrica de similaridade/dissimilaridade
computada a partir do coseno dos vetores no espago reduzido (E); foram também
construidos mapas de calor e redes de relacionamento a partir de algorimos de
agrupamento hierarquico e baseado em forga usando o MeV e o Cytoscape (F).

o7



CAPITULO 4. MATERIAIS E METODOS

28

b4
R
L
0.z

T T T T T T T -
| | o
=
| 1
=
| 1~
- = O
> ©
L SO m
©
. SO
s o
4 °
L 1= 8
e
0
o
. A . 4 Qﬂu :c”v
o
L . Ju O
o
L " -
s
.
v
! . . . . -
(=] ~ o W - Ll o~ — o
s &8 S5 S & & oS &
(oysodwoo op S37|INS ou (sonje) 00160|01q O WOD OpeuIqWod
opeaseq) ooowinb odedsa ou ope|nojed (oy3sodwo9) ooiwinb odedsa ou ope|nojed
dwasoo op 6o| ou opeaseq 8)ualdye0D dwasos op 60| ou opeaseq 8juside0)
ry - k T T T
e oov
oo 1= ‘e o i
o -
nun .:Vwo
£l {a 1
SN
5 1= o ]
s L2
<]
1l E ‘
. =
©
& =
. w
B [} 4
m. s 5
N
1, )
T, i M c 4
.m. k)
i 2
- 12 @ 1
. o
w 8
.

0

to
0

-0.1

(oysodwod op seoibojooew.e; seliobayed
sep) ool6ojooew.e) 0dedsa ou opejnojed
dwasoo op 6oj ou opeaseq 8jusidla0)

(soAje so eised 0idJaju] op sagdejoue
sep) 0o160jo1q 0dedsa ou opejnojes
dwasoo op 60| ou opeaseq 8jualdle0)

07 08 08

Coeficiente de Tanimoto

0.6

0.z 0.3 04 05

0.

Coeficiente de Tanimoto

09160|00eW.E-00160]|01g-001WINb
odedsa ou ope|nojes
dwasoo op Bo| ou opeaseq ajuaioyd0)

A
.
.

. s . Qﬂ po

.
PR S SR IR MB A
ERMREA T AN
4 PEAPPER PR
+ .
R3S

.
-
%

0.7

seolfojooewle) selobayes o oidiayu| op
sagdejoue opuajuod odedss ou opejndjes
dwasoo op Bo| ou opesseq 8juaIoy0)

0.z 0.3 04 05 0.6 07 0.8 03

0

Coeficiente de Tanimoto

Coeficiente de Tanimoto

Figura 4.18. Estudos de correlagao. Relacgao entre o coeficiente de Tanimoto

e o coeficiente de dissimilaridade obtido por SVD e redugdo de posto usando

diferentes combinagoes de descritores.



Capitulo 5

Resultados e discussao

Nesta secao sao discutidas

e a consisténcia e a complementaridade do modelo em relagao a métrica de simila-

ridade entre sequéncias,
e a sua representatividade em relacao ao subconjunto de alvos drogaveis conhecidos,
e a sua capacidade na recuperacao de informacao implicita e

e a sua escalabilidade em rela¢do a alvos projetados (posteriormente) no espago

vetorial.

A consisténcia do modelo foi avaliada, inicialmente, por testes de correlagao com o
alinhamento de sequéncias (dado pelo BLAST) e por anélise qualitativa considerando-
se as propriedades biol6gicas conhecidas dos alvos iniciais e dos novos alvos inseridos
no espago. A distribuicao dos dados foi analisada e visualizada usando diferentes
algoritmos de agrupamento: hierarquico, fatoracao de matriz nao-negativa, método
baseado em forga além de algoritmo de otimizagao, visualizagao em espago tridimensi-
onal, mapas de calor e rede de interagoes. Estudos de caso foram discutidos citando-se
referéncias na literatura que corroboram alguns resultados especificos. Para avaliar
se 0 espaco definido pelo modelo é representativo para a distingao entre alvos drogé-
veis e alvos nao-drogaveis ou, ao menos, dos dificilmente drogaveis, foi realizado um
estudo de curva ROC (receiver operating characteristic) relacionando alvos drogéaveis
e nao-drogaveis.) A escalabilidade do modelo foi avaliada projetando-se outros alvos
conhecidos, nao presentes no espaco original, e avaliou-se a consisténcia do posiciona-

mento atribuido a esses novos objetos em relagao aos biologicamente similares. Um

59
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estudo de caso envolvendo um potencial alvo terapéutico (KMO_ HUMAN), corrobo-
rado por publicacoes recentes, é discutido para ilustrar a capacidade de recuperacao
de relacionamentos implicitos.

Complementariamente, proteinas de P. falciparum e de T. gondii foram proje-
tadas e um estudo de caso discutido mostrando a possibilidade de se detectar opor-
tunidades de utilizagao de farmacos, planejados para agir sobre alvos humanos, no
combate aos parasitas. Além disso, foram selecionadas as anotacoes do InterPro mais
importantes para a caracterizagao de alvos humanos drogaveis. Ao final, a metodolo-
gia foi empregada para descrever os medicamentos de modo a permitir a avaliacao de
associagoes implicitas que podem sugerir novas oportunidades de reposicionamento de
farmacos e alguns resultados preliminares sao avaliados comparativamente com dados
de outras publicagoes.

Além da comparagao quantitativa, comparamos qualitativamente os resultados
fornecidos pelas duas métricas considerando as anotagoes bioldgicas funcionais conhe-
cidas para as proteinas pesquisadas.

A Figura 5.1 apresenta o grafico de correlagao entre a métrica de dissimilaridade
calculada no espago vetorial do modelo e o alinhamento par-a-par dado pelo BLAST
(bitscore). A curva exibe correla¢do negativa conforme esperado. O bitscore é uma me-
dida de similaridade enquanto a métrica de “distancia” dada por d;; = —In((1+4-cos;;)/2)
é uma medida de dissimilaridade. Além disso, a curva apresenta uma forma que in-
dica uma relacao exponencial. Esta ultima caracteristica parece uma consequéncia da
reducao de posto obtida por decomposicao por valores singulares. Esse procedimento
evidencia os extremos acentuando as similaridades e dissimilaridades entre os pares de
membros do conjunto.

Para obter os dados do alinhamento de sequéncias, foi construido uma base local
do BLAST [Altschul et al., 1990] contendo todas as sequéncias dos alvos conhecidos
(extraidas do UniProt). Esta base local foi construida usando o formatdb que faz parte
do pacote nchi-blast para Linux.

Apos construir a base local, o blastall foi utilizado para cada sequéncia. Os
valores de bitscore foram normalizados em cada caso dividindo-se pelo valor obtido
para o alinhamento da sequéncia com ela mesma.

A forma da curva de correlagao sugere uma melhor separacao dos objetos e, talvez
dai, a melhor performance do algoritmo de agrupamento hierdrquico no espago vetorial
reduzido do que no espago do alinhamento de sequéncias (Figura 5.2). Agrupamentos
funcionais sao facilmente identificados no espago vetorial e dificilmente detectados no
espaco definido pelos valores de bitscore. Comportamento semelhante é observado

ao serem comparados os pontos no espaco tridimensional resultante da projecao pelo
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Figura 5.1. Correlagao entre o bitscore do BLAST e o coeficiente de
dissimilaridade obtido pelo modelo. A correlacao negativa é explicada por-
que quanto maior o bitscore, menor a dissimilaridade medida pela “distancia”. O
comportamento exponencial é explicado pela caracteristica da decomposicao por
valores singulares evidenciar os extremos.

algoritmo de otimizacao (Figura 5.3).

Os mapas de calor das Figuras 5.4 e 5.5 foram gerados para um subconjunto
contendo menos alvos. A representacao dos alvos é a mesma quando usados todos os
alvos do conjunto (ou seja, nao foi realizada nova fatoragao e redugao de posto). Os
resultados obtidos com a similaridade vetorial sao bastante compativeis com aqueles
obtidos com o alinhamento de sequéncias. Mas nossa similaridade vetorial apresenta
a vantagem de ser independente do tamanho da sequéncia e de produzir dados que
favorecem a eficiéncia do algoritmo de agrupamento. A proteina PE2R3 HUMAN
da familia GPCR foi deixada “6rfa” pelo algoritmo de agrupamento sobre a matriz de
similaridade par-a-par, mas foi agrupada com o restante das GPCRs no conjunto ao ser
aplicado sobre a matriz de similardade vetorial. Os 42 alvos usados foram selecionados
de uma amostra usada por Keiser et al. [2007] para servir como comparagao.

O MeV s6 calcula o coeficiente de correlagao cofenética quando é usado o algo-
ritmo de agrupamento por fatoragdo de matriz nao-negativa (NMF). Este algoritmo
foi aplicado as matrizes de similaridade vetorial (Figura 5.6) e par-a-par (Figura 5.7).
O melhor valor para o coeficiente de correlagao cofenética ocorreu para 12 proces-
sos (resultando 12 clusters) no caso vetorial e 16 no caso da similaridade par-a-par.
Observa-se ainda que os 12 agrupamentos formados com o algoritmo NMF sobre a
matriz de similaridade dada pelo modelo vetorial sao inteiramente compativeis com o
dendrograma fornecido pelo algoritmo hierérquico.

As Figuras 5.8, 5.9 e 5.10 ilustram a capacidade do algoritmo de agrupamento hi-

erarquico, quando aplicado sobre a matriz de similaridade vetorial, detectar estruturas
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Figura 5.2. Visualizagao do resultado do algoritmo de agrupamento hi-
erarquico aplicado sobre a matriz de similaridade do modelo vetorial (a)
e sobre a matriz de similaridade de sequéncias (b). No espago vetorial,
mesmo com todos os 1541 alvos presentes, é possivel identificar varios agrupa-
mentos correspondentes as propriedades biologicas desses alvos. Indentifica-se,
por exemplo: o conjunto das GPCRs (o maior grupo); as proteinas com dominios
de receptores nucleares (mostrado em detalhe na Figura 5.8); transportadores de
ions; proteinas com dominios de ligagao NAD(P) (mostrado em detalhe na Figura
5.9); proteinas com os dominios Fibronectin type III-like fold e Immunoglobulin-
like fold — dominios similares estruturalmente e usualmente co-exitentes (mostrado
em detalhe na Figura 5.10). A visualizagdo do conjunto completo também rea-
grupado pelo mesmo algoritmo hierarquico, mas sobre a matriz de bitscores, deixa
claro a maior dificuldade de se identificar agrupamentos com esta métrica. Foram
utilizados o algoritmo de agrupamento hierarquico e o recurso de visualizagao por
mapas de calor implementados no Multi environment tool (MeV) [Howe et al.,
2010]. Foi necessario converter a métrica de dissimilaridade em uma métrica de
similaridade para utilizar o MeV.

hierarquicas compativeis com a hierarquia das anotacoes biologicas dos alvos.

Na Figura 5.11, vé-se novamente os dados no espaco tridimensional, desta vez
com algumas regices vistas em destaque e aumentadas. Observa-se a coeréncia dessa
metodologia em relagao a estrutura hierarquica das anotagoes biologicas e em relagao
aos resultados fornecidos pelos algoritmos de agrupamento. Conclui-se que o modelo
vetorial favoreceu o desempenho de diferentes técnicas de agrupamento e visualiza-
¢ao fornecendo resultados coerentes com a classificagao hierarquica das assinaturas de

fungoes biologicas catalogadas no InterPro.
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Figura 5.3. Representagcao dos dados em espago tridimensional.
Utilizou-se o algoritmo de otimizacdo de Marcolino et al. [2010] aplicado sobre
a matriz de dissimilaridade fornecida pelo modelo vetorial (a) e sobre a matriz de
bitscore (b). Os pontos pretos representam alvos da familia das GPCR, os pon-
tos azuis representam receptores nucleares e os vermelhos representam integrinas.
Como no caso do algoritmo hierarquico, nota-se um agrupamento mais claro no
modelo vetorial.
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Figura 5.4. Resultado do algoritmo de agrupamento hierdrquico sobre a matriz
de similaridade seméntica para uma amostra com 42 alvos selecionados a partir
de [Keiser et al., 2009].
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Figura 5.5. Resultado do algoritmo de agrupamento hierarquico sobre a matriz
de similaridade par-a-par para a mesma amostra com 42 alvos da Figura 5.4.
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SVD clusters - best cophenetic correlation = 09248313
Number of clusters: 12
Clustering algorithm: Mon-negative factorization
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OPRK OPRX BKRB2 NK2R MK3R 5HTYR TRFR PE2R3
SHT1D

Figura 5.6. Resultado do agrupamento por fatoragcao de matriz nao-
negativa (NMF) sobre a matriz de similaridade vetorial. O melhor valor
para o coeficiente de correla¢do cofenética ocorreu para 12 processos (resultando
em 12 clusters). Os 12 agrupamentos indicados sdo consistentes com aqueles de
ultimo nivel no dendrograma fornecido pelo algoritmo hierarquico (Figura 5.4).

SVD clusters - best cophenetic correlation = 0.9076
Number of clusters: 16
Clustering algarithm: Mon-negative factorization
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Figura 5.7. Resultado do agrupamento por fatoracao de matriz nao-
negativa (NMF') sobre a matriz de similaridade sequéncia. O melhor valor
para o coeficiente de correla¢ao cofenética ocorreu para 16 processos (resultando

em 16 clusters).
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Figura 5.8. Visao expandida da Figura 5.2-a na regiao que contém os receptores
nucleares. Observa-se a consisténcia com a subclassificagdo em categorias mais
especificas.

Dadas as evidéncias da consisténcia do modelo, obtidas a partir da comparacao
com o alinhamento de sequéncias e da analise qualitativa da visualizagao dos dados
em relacao as anotacoes funcionais, passa-se a outra pergunta: O modelo consegue
indicar alvos drogaveis? Essa pergunta é importante para a industria farmacéutica que
procura otimizar seus investimentos; oportunidades isentas de patentes podem advir
das respostas as queries submetidas ao modelo.

A resposta a esta pergunta comeca com a avaliagao tradicional do modelo no que

tange ao discernimento entre alvos e nao-alvos.



68 CAPITULO 5. RESULTADOS E DISCUSSAO

C7 C8 Cc9C10 _C11

Clusters

C0: NAD-P binding domain
C1: Acyl carrier protein-like
C2: Lactate/malate dehydrogenase
C2.1: L-lactate dehydrogenase, active site
C2.2: Malate dehydrogenase, active site
C3: Short-chain dehydrogenase/reductase SDR
C4: Glucose-6-phosphate dehydrogenase
C5: Alanine dehydrogenase/PNT, N-terminal OR C-terminal
C6: Various
C7: D-isomer specific 2-hydroxyacid dehydrogenase, catalytic domain
C8: Alcohol dehydrogenase superfamily, zinc-containing
C9: Glyceraldehyde 3-phosphate dehydrogenase family
C10: Tetrahydrofolate dehydrogenase/cyclohydrolase, NAD(P)-binding domain
C11: 6-phosphogluconate dehydrogenase, C-terminal-like
C11.1: Dehydrogenase, multihelical

Figura 5.9. Visao expandida de outra regiao da Figura 5.2-a relacionada a
alvos com dominios de ligacdo NAD-P. Novamente, fica evidente a consisténcia
com a subclassificacdo em categorias mais especificas, neste caso, com um grupo
com cerca do dobro de subcategorias e alvos em relacao ao grupo dos receptores
nucleares, além de ser um caso que exibe um terceiro nivel de subcategorias.

Para a construgao da curva ROC, é necesséario conhecer um grupo de alvos conhe-

cidos nao presentes originalmente no conjunto, chamado de grupo positivo, e também
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Figura 5.10. Visao expandida de outra regiao da Figura 5.2-a. Pode-se ver o
agrupamento apropriado de alvos com dominios dos tipos Fibronectin type I11-like
fold e Immunoglobulin-like fold. Sabe-se que esses dois tipos de dominios ocorrem
concomitantemente entre as proteinas conhecidas Leahy [1997].

um grupo de “ndo-alvos” formado por proteinas que sabe-se (ou ao menos estima-se)
nao serem drogaveis, chamado de grupo negativo. Para o grupo positivo usamos os
365 alvos reservados desde o inicio do processo. Quanto ao grupo negativo, nao existe
um conjunto bastante abrangente e confidvel. Cheng et al. [2007| utilizam um grupo
positivo com 23 alvos conhecidos contra um grupo negativo com apenas quatro alvos

reconhecidamente dificeis de serem modulados pela acao de um farmaco. Desses qua-
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Figura 5.11. Algumas subcategorias visualizadas no espago tridimensional ob-
tido pelo algoritmo de otimizagao de Marcolino et al. [2010]. A regiao I contém os
receptores nucleares. O mapa de calor apresentado a esquerda é uma miniatura
da Figura 5.8 — foi colocado aqui para permitir a comparacao das duas formas
de visualizacdo para o caso dos receptores nucleares. A regido II ilustra a corre-
lacao entre Fibronectin type IlI-like fold e Immunoglobulin-like fold. As GPRRs
aparecem agrupadas na regiao III. Os elementos destacados em vermelho nessa
regiao correspondem aos alvos projetados posteriormente no espaco vetorial de

posto reduzido k = 320.
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tro alvos “nao-drogéveis”, trés sao proteinas humanas e o outro é uma enzima do HIV.
A abordagem de Cheng et al. [2007] é baseada em estudos da estrutura cristalizada
dos alvos. Portanto, ela se aplica a um conjunto bem menor do que o proposto neste
trabalho. Mesmo para uma abordagem baseada na estrutura, um conjunto de apenas
quatro casos negativos é preocupante. Para piorar a situacao, todos os trés alvos huma-
nos considerados nao-drogaveis, assim foram considerados por serem desconhecidas na
época (novembro de 2005) interagdes com pequenos compostos, mas atualmente ja es-
tao associados a algum farmaco aprovado na relagao do DrugBank. Como foi adotado
neste trabalho o critério de considerar drogéveis os alvos relacionados no DrugBank
para o conjunto de farmacos aprovados, nenhum dos trés alvos humanos rotulados
como nao-drogaveis por Cheng et al. [2007| poderiam fazer parte de nosso grupo de
nao-alvos.

Diante da inexisténcia de um conjunto abrangente e confiavel de casos negativos
foi construido um grupo negativo da seguinte forma: tomamos inicialmente todas as
proteinas humanas nao classificadas como drogaveis em qualquer das trés bases de
dados consultadas (TTD, DrugBank e KEGG-DRUG) e que compartilham ao menos
um termo do InterPro com algum alvo no conjunto dos 1541 presentes na matriz A.
Esse procedimento inicial excluiu os casos que resultariam obviamente em similaridade
zero com relagao a todos os alvos mas nos deixou ainda com um grande ntmero de
candidatos (29580). Entre esses, foram selecionados aqueles que apresentaram valor
minimo de e-value nao menor do que 10 quando comparados com os alvos inicialmente
presentes no modelo. Isso resultou em um grupo de nao-alvos com 242 sequéncias.

Assim, a amostra usada para a analise da curva ROC é constituida por 607 protei-
nas, sendo 365 reconhecidamente drogaveis e as outras 242 considereradas nao-drogaveis
por apresentarem os piores alinhamentos com relacao a cada proteina no conjunto ini-
cial de alvos conhecidos. Cada uma das 607 proteinas da amostra foi projetada no
espago vetorial. Depois disso, calculou-se o valor do coeficiente de dissimilaridade para
cada uma em relagao a cada alvo do conjunto inicial. Para o préximo passo, tomou-se
o menor valor do coeficiente obtido para cada proteina da amostra.

A analise de boxplot mostra que alvos drogéaveis conhecidos apresentaram valores
minimos menores do que as proteinas nao-alvos (Figura 5.12). Apesar de alguns casos
discrepantes (outliers) e extremos nos dois grupos, a comparagao do boxplot para cada
caso indica que o coeficiente de dissimilaridade desenvolvido com decomposi¢ao por
valores singulares pode ser usado em uma analise discriminante para a identificagao de
alvos drogaveis.

A andlise da curva ROC apresentou uma &rea sob a curva (AUC) de 0,92. O

intervalo de confianga assintotico de 95% é [0, 897; 0, 942] mostrando uma boa qualidade
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Figura 5.12. Comparacao do boxplot para drogaveis e nao-drogaveis.
Valores menores do coeficiente de dissimilaridade minima indicam uma forte evi-
déncia de que a proteina seja drogéavel.

Tabela 5.1. Tabela de classificagdo para o coeficiente de dissimilaridade na
classificagao de novas proteinas como drogéaveis ou nao-drogaveis. Classificagao
baseada no valor minimo da dissimilaridade usando um corte de 0, 10.

Druggable target (+) (-) Total

Yes 323 42 365
No 29 213 242
Total 352 255 607

de discriminacao do coeficiente de dissimilaridade na classificacao de novas proteinas
como drogéveis ou nao-drogaveis. A Tabela 5.1 exibe os resultados relativos a analise da
curva ROC (Figura 5.13). O melhor valor de corte para o minimo valor do coeficiente de
dissimilaridade ¢ C' = 0, 10. Neste cenério, tanto a sensibilidade como a especificidade
sao de 88%.

Para avaliar a consisténcia do processo de projecao de novas proteinas no
espago vetorial do modelo, mapeamos oito alvos conhecidos e nao presentes no
espaco originalmente. Desses oito alvos, sete sao proteinas humanas da familia
GPCR (DRD2 HUMAN, ACM3 HUMAN, 5HT1D HUMAN, 5HT2B HUMAN,
S5HT1F HUMAN, NK3R HUMAN, OPRM HUMAN). Esses alvos estao no conjunto
dicutido por Keiser et al. [2009].
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Figura 5.13. Analise de curva ROC para o modelo vetorial. O valor de
ACU é maior do que 0,90 mostrando uma boa qualidade de discriminagao para o
coeficiente de dissimilaridade na classificacao de novas proteinas como drogaveis
ou nao-drogaveis.

A projecao de cada novo alvo se fez conforme representado pela Equagao 4.4. O
posicionamento dos alvos projetados no espago mostrou-se consistente com os agru-
pamentos obtidos com os alvos iniciais e com as propriedades biologicas conhecidas e
descritas pelas respectivas anotagoes no InterPro. A Figura 5.11 ilustra o posiciona-
mento das GPCRs humanas (regiao III da figura). As novas GPCRs projetadas foram
todas posicionadas pelo algoritmo de otimizagao junto as outras GPCRs e, além disso,
préoximas a receptores com os quais compartilham subcategorias.

Este exemplo indica que o modelo é consistente e parece representar adequada-
mente as proteinas drogaveis. Permite também analisar alvos adicionais projetados no
espaco. A pergunta mais interessante é se o modelo é capaz de sugerir potenciais alvos,
mesmo sem haver ligagao direta com os alvos conhecidos.

A seguir, tem-se um exemplo em que o modelo é capaz de descobrir associagoes
implicitas que podem revelar interessantes oportunidades para pesquisa. Avaliamos
o caso da Kynurenine 3-monoozygenase (KMO_ HUMAN) e a Perozisomal sarcosine
ozidase (SOX_ HUMAN). A proteina KMO HUMAN foi projetada no espago vetorial
do modelo e foi calculada a dissimilaridade desta em relacao aos alvos conhecidos. A
proteina SOX HUMAN foi o segundo alvo conhecido na lista de mais similares ao novo
candidato. E o valor da dissimilaridade vetorial entre essas duas proteinas (0,00143) é

bem menor do que o valor de corte definido no modelo para classificar potenciais alvos
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drogéveis (0,1). A Figura 5.14 apresenta os primeiros alvos na lista ordenada. Somente
os dois primeiros apresentaram dissimilaridade abaixo de 0,1. O mais interessante
nesse caso é que é possivel explicar como a relacao indireta entre KMO HUMAN e
SOX HUMAN pode ter surgido. Apesar de nao compartilharem nenhuma assinatura
entre si, cada uma compartilha outra assinatura com a ERG1 _HUMAN, que é o alvo
com menor indice de dissimilaridade em relagago & KMO_ HUMAN. O identificador
IPR003042 relaciona KMO_ HUMAN com ERG1 _HUMAN e o IPR006076 relaciona
a ERG1 _HUMAN com a SOX_ HUMAN. Os outros trés identificadores do InterPro
que aparecem na figura por estarem associados a um dos trés envolvidos nao estao
associados a nenhum outro alvo.

A proteina KMO HUMAN nao é um alvo reconhecido como drogavel em nossa
base de dados inicial. Mas é um caso de interesse porque estudos tém sugerido que
esta proteina esté relacionada com o desenvolvimento da esquisofrenia [Aoyama et al.,
2006; Holtze et al., 2011]. Por sua vez, SOX HUMAN ¢é um alvo conhecido da glicina,
um aminoacido nao-essencial, e a glicina é usada como uma alternativa no tratamento
da esquisofrenia [Semba, 1998; Heresco-Levy et al., 2004]. Talvez essa relacao entre a
SOX e a KMO nao seja suficiente para indicar a drogabilidade da KMO, mas ainda
assim serve para indicar um potencial alvo terapéutico atacado sozinho ou em conjunto
com a SOX em terapias adjuntivas.

Apesar de ter sido desenvolvido exclusivamente com alvos humanos, o modelo
pode ser 1til em pesquisas envolvendo o desenvolvimento de medicamentos antipara-
sitas. Se um dado dominio proteico humano é inibido com sucesso no tratamento de
outra doenga, ele pode ser ttil para identificar novas classes de compostos que ajam
de forma efetiva no mesmo dominio em patoégenos [Hasan et al., 2006]. Além disso,
similaridades funcionais entre um potencial alvo patologico e alvos humanos podem
indicar a possibilidade de efeitos adversos.

Foi realizado um estudo de caso para averiguar o potencial do modelo na predicao
de alvos relacionados a doencas tropicais negligenciadas a partir do conhecimento de
alvos humanos, que recebem, em geral, maior atencao e investimento pela industria
farmacéutica. Projetamos alvos do Plasmodium falciparum e do Toxoplasma gondii no
espago vetorial e analisamos sua similaridade com os alvos humanos conhecidos. Foram
usadas todas as sequéncias das cepas designadas no UniProt por PLAFA e TOXGO
presentes na versao do InterPro que utilizamos. A tabela com os pares mais relevantes
esta disponivel como material suplementar. Nesta secao, analisamos especificamente as
proteinas desses parasitas que representam uma boa oportunidade de reposicionamento

de medicamentos que relacionam-se com o metabolismo de acidos graxos (Tabela 5.2).



Ranked list

query known tg SVD-based score

KMO_HUMAN ERG1 HUMAN 0.000473081885590876

KMO HUMAN SOX_HUMAN 0.00143090826110347 } <01
KMO HUMAN CBPE_HUMAN 0.46829385174868

KMO_HUMAN S01B1 HUMAN 0.519983916530819

KMO HUMAN P85A HUMAN 0.554489848041683

KMO HUMAN DCK HUMAN 0.561582106122554

MySQL queries: interpro matches

L R e L +
| uniprot id | interpro id |
) L T +
| KMO HUMAN | IPRE©2938 |
| KMO HUMAN | IPRE@3042 |

Fommmm e e +

| uniprot id | interpro id | | uniprot id | interpro id |
R drmmmmmmmmee- + R oo +
| ERG1 HUMAN | IPRE©3042 | | SOX HUMAN | IPREO6O76 |
| ERG1 HUMAN | IPROO6O76 | | S0X HUMAN | IPREG6281 |
| ERG1 HUMAN | IPRO13698 | A Fommmmmmmmnn +

TR Fommmmmm e +

Figura 5.14. Exemplo de recuperagao de informacgao implicita. A sequén-
cia KMO_ HUMAN foi projetada no espago do modelo vetorial e teve calculado
o indice de dissimilaridade em relagdo a todos os alvos conhecidos. A tabela
com os valores de dissimilaridades ordenados exibe dois alvos com indice abaixo
do valor de corte 0.1 definido no modelo para classificar potenciais alvos dro-
gaveis. O primeiro alvo conhecido na lista compartilha um termo do InterPro
com a nova protefna, mas o segundo nao. A alta similaridade apontada pelo mo-
delo entre KMO HUMAN e SOX HUMAN pode ser explicada pela presenga do
alvo ERG1 HUMAN que compartilha um termo do InterPro com cada uma das
outras proteinas. Estudos tém sugerido que a proteina KMO_ HUMAN esteja
relacionada com o desenvolvimento da esquisofrenia [Aoyama et al., 2006; Holtze
et al., 2011]. Por sua vez, SOX HUMAN ¢ um alvo conhecido da glicina e a gli-
cina ¢ usada como uma alternativa no tratamento da esquisofrenia [Semba, 1998;
Heresco-Levy et al., 2004].

75
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Tabela 5.2. Potenciais alvos de P. falciparum e T. gondii para o agente anti-
obesidade orlistat

rank query alvo humano dissimilaridade BLAST medicamento

conhecido vetorial rank  bitscore  e-value

1 QLJTE1_TOXGO FAS HUMAN 0.01943580 1 263 3e-70 | orlistat e cerulenin

2 GNMT_HUMAN 0.07633852 1296 20 8622

3 ACPM_HUMAN 0.15228237 10 32 1.4

4 ADH1A HUMAN 0.34592475 19 30 7.4 | fomepizole

5 DHSO HUMAN 0.34592475 3 42 0.001

1 BI9PY50 TOXGO FAS HUMAN 0.08307553 1 74 le-14 | orlistat, cerulenin

2 GNMT_ HUMAN 0.11404464 559 17 1895

3 ACPM_ HUMAN 0.21707082 1271 15 14392

4 THIC HUMAN 0.22979400 34 22 66

5 PA2G6 HUMAN 0.54079587 550 17 1848 | orlistat, quinacrine

1 077078 PLAFA THIC HUMAN 0.04721318 102 20 216

2 FAS HUMAN 0.27036699 548 17 1815 | orlistat, cerulenin

3 GNMT_ HUMAN 0.36741667 1315 13 19247

4 ACPM_HUMAN 0.44949792 1251 14 13901

5 DGAT1_HUMAN 0.59385427 1145 15 9236 | hesperetin

Destacamos os seguintes farmacos associados aos alvos humanos que aparecem
na Tabela 5.2:

e orlistat: agente anti-obesidade projetado originalmente como um inibidor de li-
pase, identificado posteriormente como um inibidor da sintase de acidos graxos

(FAS) em ensaios clinicos com pacientes céncer;

e cerulenin: antibiético inibidor da biosintese dos acidos graxos de bactérias e que
também inibe a FAS.

e fomepizole: pirazol inibidor da &lcool desidrogenase (ADH1A), usado como anti-

doto contra o envenenamento por metanol ou por etilenoglicol;
e quinacrine: anti-malarico aprovado nos anos 30;

e hesperetin: reduz o colesterol inibindo a atividade da acil-coenzima (ACAT1,

ACAT?2)

A sintese de acidos graxos em bactérias e mamiferos processa-se pelas mesmas rea-
¢oes mas que sao catalisadas por sistemas enzimaticos diferentes. Esses complexos con-
tém dominios nao enzimaticos carregadores de acila. Na nossa anélise, o alinhamento
de sequéncias acusou similaridade significativa com a sintase de &cidos graxos humana
(uniprot:FAS HUMAN) apenas para duas proteinas do 7. gondii: Q1JTE1 TOXGO
(E-value=10"") e BOPY50 TOXGO (E-value=10"'1). Mas a similaridade vetorial
sugere também a proteina do P. falciparum O77078 PLAFA (BLAST E-value extre-
mamente alto: 1815) (Tabela 5.2). Destaca-se ainda a similaridade apontada pelo
modelo vetorial para essas trés sequéncias com os seguintes alvos terapéuticos conhe-
cidos: a fosfolipase A2 (PA2G6 HUMAN), que catalisa a liberagao de acidos graxos
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nas vias metabolicas da digestao e absorcao de lipidios (KEGG-pathway:hsa04975) e
da toxoplasmose (KEGG-pathway:hsa05145); a proteina carregadora de acil mitocon-
driana (ACPM_HUMAN) que articipa da ligacao dos acidos graxos (GO:0005504) e a
diacilglicerol O-aciltransferase (DGAT1 HUMAN), que atua no processo metabolico
dos éacidos graxos de cadeia longa.

Essas relagoes podem servir para sugerir oportunidades de reposicionamento de
farmacos. Como a biosintese de écidos graxos é essencial para a sobrevivéncia de
protozoarios apicomplexos, diversos componentes desta via metabolica tém sido ex-
tensivamente pesquisados como potenciais alvos terapéuticos e a Beta-ketoacyl-acyl
carrier protein synthase III (gene:FabH - uniprot:077078 PLAFA) tem recebido es-
pecial atencao por ser fundamental no inicio do processo e por ser muito conservada
em bactérias Gram-positivas e Gram-negativas [Li et al., 2011; Castillo & Pérez, 2008;
Mazumdar et al., 2006; Nie et al., 2005; Khandekar et al., 2003]. O orlistat ¢ um agente
anti-obesidade, projetado inicialmente como um inibidor da lipase, mas que inibe tam-
bém a FAS e, por esta caracteristica, tem sido estudado como um potencial inibidor
do crescimento de P. falciparum, T. gondii e outros parasitas apicomplexos [Miculka
et al., 2011].

A FAS e a acao do orlistat e do cerulenin sobre ela, sdo o cerne também de di-
versos estudos sobre tratamento oncologicos [Flavin et al., 2010; Carvalho et al., 2008;
Okawa et al., 2008; Kridel et al., 2007; Menendez et al., 2005; Kridel et al., 2004]. A
FAS ¢é geralmente muito expressa em células cancerigenas fazendo com que ela seja
um atrativo alvo em terapias antitumorais. Entretanto, o orlistat apresenta varias
limitagoes (permeabilidade celular baixa, baixa solubilidade, a falta de seletividade
e biodisponibilidade e estabilidade metabolica pobres) que tém motivado o desenvol-
vimento de compostos anédlogos [Flavin et al., 2010]. Esse cenéario pode resultar em
novas descobertas para o tratamento das doengas causadas por parasitas muitas vezes
negligenciadas. Casos de insucesso para tratamentos oncolégicos prolongados podem
mostrar-se interessantes para o tratamento de patologias causadas pelos microorganis-
mos apicomplexos.

A integrase (IN) ¢ um alvo clinicamente validado para o tratamento de infec-
goes causadas pelo virus da imunodeficiéncia humana (HIV) e a pesquisa por novas
geracoes de inibidores desta enzima continua sendo importante devido a resisténcias
desenvolvidas por determinadas mutagoes [Métifiot et al., 2010].

H4a no UniProtKB/Swiss-Prot 49 registros identificados como integrase do HIV.
Apesar de apresentar diferencas na sequéncias de aminoacidos, todos apresentam exa-
tamente as mesmas anotagoes do InterPro, que é o que importa no nosso modelo.
Usamos o UniProtID POL _HV1H2 para denotar este alvo.
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Figura 5.15. Visualizacao dos dados em uma rede construida com o algoritmo
baseado em forga implementado no Cytoscape. Em destaque, a integrase (IN)
do HIV, projetada a posteriori, localizada bem no centro de um grupo contendo
outros alvos com dominios de peptidase aspértica ou Polynucleotidyl transferase,
ribonuclease H fold (dominios também encontrados e essenciais no HIV). Isso in-
dica a possibilidade de desenvolvimento racional de novos compostos para agirem
sobre a transcriptase do HIV.

Projetamos a IN no espaco vetorial do modelo e avaliamos sua similaridade com os
demais alvos. Avaliando os alvos em uma rede, a IN é encontrada bem no centro de um
grupo formado por outros alvos com dominios de peptidase aspartica ou Polynucleotidyl
transferase, ribonuclease H fold, dominios também encontrados na IN (Figura 5.15).

Os relacionamentos apontados pelo modelo entre a IN e os alvos conhecidos po-
dem ser usados para sugerir estratégias no desenvolvimento racional de um agente
anti-HIV a partir do conhecimento das propriedades quimicas dos farmacos associados

aos alvos humanos.

5.1 Predicao de alvos drogaveis usando regressao

logistica

A anélise logistica forneceu uma férmula para se calcular a probabilidade p de uma

dada proteina humana ser drogavel:

~ 66
Bo+ > Bix;
e i=1
p - R 66 ) (51)

Bo+ > Biw;
+ e i=1
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Tabela 5.3. Variaveis explicativas (InterPro) e seus respectivos coeficientes defi-
nidos pelo modelo de regressao logistica para a predicao da drogabilidade de uma
proteina humana. O valor da constante é 8y = —0,9.

InterPro B p-value | InterPro 8 p-value
IPRO16175 -7.3 0.067 | IPR001023 -1.9 0.009
IPRO12677 -4.8 0.000 | IPR020685 -1.9 0.000
IPR010993 -4.5 0.004 | IPR003593 -1.6 0.000
IPR004000 -3.7 0.000 | IPR003596 -1.4 0.034
IPRO00883 -3.4 0.001 | IPR016040 -0.6 0.001
IPR008973 -3.3 0.000 | IPR0O01452 1.3 0.032
IPR001173 -2.8 0.006 | IPR020683 1.3 0.045
IPR0O16137 -2.6 0.011 | IPR013099 1.4 0.065
IPRO13783 -2.6 0.000 | IPR0O00980 1.5 0.016
IPRO13766 -2.5 0.012 | IPR0O15421 1.6 0.000
IPR002213 -2.4 0.001 | IPR0O11029 1.6 0.006
IPR0O11009 -2.4 0.000 | IPRO00472 1.8 0.030
IPRO00873 -2.1 0.003 | IPR013816 1.8 0.041
IPR000010 -2.1 0.040 | IPR0O00889 1.8 0.031
IPR003597 -2.1 0.001 | IPR0O11348 2.2 0.080
IPRO08753 -2.0 0.052 | IPR0O07698 2.2 0.080
IPR001353 -1.9 0.008 | IPR014756 2.2 0.004
IPR0O11497 2.2 0.074 | IPR0O15741 3.3 0.001
IPR005225 2.3 0.013 | IPR0O17193 3.3 0.023
IPR0O01251 2.3 0.028 | IPR000626 3.3 0.023
IPR002035 2.4 0.000 | IPRO20663 3.3 0.000
IPR001841 2.5 0.028 | IPR0O08979 3.3 0.002
IPR0O11304 2.6 0.028 | IPR009130 3.6 0.018
IPR000157 2.6 0.012 | IPR014729 3.8 0.000
IPRO13027 2.7 0.014 | IPR0O01828 3.8 0.000
IPR002314 2.8 0.034 | IPR0O03116 3.9 0.002
TPR0O08957 2.9 0.000 | IPRO20722 4.0 0.039
IPRO15015 2.9 0.020 | IPR020727 4.0 0.023
IPR0O11992 3.0 0.000 | IPR0O09134 5.0 0.007
IPR005834 3.1 0.010 | IPR002126 5.2 0.001
IPR009030 3.2 0.001 | IPR0O08424 5.2 0.000
IPR005821 3.2 0.000 | IPR0O00353 5.6 0.000
IPR0O00001 3.2 0.030 | IPR016243 7.7 0.000

onde a constante Bo = —0,9 e os outros coeficientes BZ e seus respectivos termos do
InterPro aparecem relacionados na Tabela 5.3.

Observa-se que, dos 66 termos do InterPro mantidos no modelo, 22 contribuem
para reduzir a probabilidade da proteina ser alvo (coeficientes negativos) e os outros
44 contribuem para aumentar essa mesma probabilidade (coeficientes positivos).

Além de fornecer uma férmula simples para o calculo da probabilidade de uma

proteina ser drogavel, o modelo probabilistico aqui apresentado permite inferir sobre
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Figura 5.16. Curva ROC para a predigao de um alvo drogavel. O melhor valor de
corte para maximizar a sensibilidade e a especificidade é uma probabilidade maior
do que 0,25 (4rea sob a curva = 0,828) com sensibilidade de 89% e especificidade
de 67%.

as propriedades biolégicas que mais contribuem para garantir a drogabilidade de uma
molécula. Isto pode ser feito observando-se as anotagoes funcionais que sao mais signi-
ficativas para aumentar ou diminuir a probabilidade de uma dada proteina ser drogavel

(Tabelas 5.4 e 5.5).

5.1.1 Classificacao de alvos usando regressao logistica

Para concluir a construgao do modelo probabilistico, faltava apenas determinar o valor
de corte para a probabilidade calculada pela formula desenvolvida. Esse valor de corte
deve ser o que melhor discrimina as proteinas drogéveis das nao-drogaveis. Usualmente,
utilizaria-se o ponto de corte de 0,50 significando que a probabilidade da proteina ser
drogavel ¢ maior do que 50%. Entretanto, outros valores de corte podem ser avaliados
em uma anélise de curva ROC. Esse procedimento foi realizado (Figura 5.16) e sugeriu
um valor de corte de 0,25 para a probabilidade que maximiza ambas: sensibilidade e
especificidade. Para validar o modelo, foi utilizado neste caso o conjunto de 384 alvos

reservados juntamente com os 2009 “nao-alvos” também reservados.
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Tabela 5.4. Termos do InterPro mantidos no modelo probabiistico e que contri-
buem para aumentar a probabilidade da proteina ser drogavel.

InterPro ID InterPro Name

IPR001452  Src homology-3 domain

IPR020683  Ankyrin repeat-containing domain

TPR0O13099 Ion transport 2

IPR000980 SH2 motif

IPRO15421 Pyridoxal phosphate-dependent transferase, major region, subdomain 1
IPR011029 DEATH-like

IPR000472 TGF-beta receptor/activin receptor, type I/II

IPR013816  ATP-grasp fold, subdomain 2

IPR000889  Glutathione peroxidase

IPR011348 17beta-dehydrogenase

IPR007698  Alanine dehydrogenase/PNT, C-terminal

IPRO14756 Immunoglobulin E-set

IPR011497 Protease inhibitor, Kazal-type

IPRO15741 Protein kinase, Snfl-like AMPK

IPR005225 Small GTP-binding protein

IPR017193  Anti-muellerian hormone receptor, type II

IPR001251  Cellular retinaldehyde-binding/triple function, C-terminal
IPR0O00626  Ubiquitin

IPR002035 von Willebrand factor, type A

IPR020663 Spindle assembly checkpoint kinase

IPRO0O01841 Zinc finger, RING-type

IPR008979  Galactose-binding domain-like

IPRO11304 L-lactate dehydrogenase

IPR009130  Tyrosine-protein kinase, JAK3

IPR000157 Toll-Interleukin receptor

IPR014729 Rossmann-like alpha/beta/alpha sandwich fold

IPR013027 FAD-dependent pyridine nucleotide-disulphide oxidoreductase
IPR001828  Extracellular ligand-binding receptor

IPR002314  Aminoacyl-tRNA synthetase, class II (G/H/P/S), conserved region
IPR003116  Raf-like Ras-binding

IPR008957  Fibronectin, type I1I-like fold

IPR020722 Tyrosine-protein kinase, vascular endothelial growth factor receptor 1
IPR015015 F-actin binding

IPR0O20727 Tyrosine-protein kinase, platelet-derived growth factor receptor beta
IPRO11992 EF-hand-like domain

IPR009134 Tyrosine-protein kinase, vascular endothelial growth factor receptor
IPR005834 Haloacid dehalogenase-like hydrolase

IPR002126  Cadherin

IPR009030 Growth factor, receptor

IPR008424 Immunoglobulin C2-set

IPR0O05821 Ion transport

IPR000353 MHC class II, beta chain, N-terminal

IPR000001  Kringle

IPR016243  Tyrosine-protein kinase, CSF-1/PDGF receptor
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Tabela 5.5. Termos do InterPro mantidos no modelo probabiistico e que contri-
buem para diminuir a probabilidade da proteina ser drogavel.

InterPro ID

InterPro Name

IPR016175 Cytochrome b/b6

IPR001023 Heat shock protein Hsp70

IPR012677 Nucleotide-binding, alpha-beta plait
IPR020685 Tyrosine-protein kinase

IPR010993  Sterile alpha motif homology
IPR003593 ATPase, AAA-+ type, core

IPR004000  Actin/actin-like

IPR003596 Immunoglobulin V-set, subgroup
TPRO0O00883  Cytochrome c oxidase, subunit I
IPR016040 NAD(P)-binding domain

IPR008973 (2 calcium/lipid-binding domain, CaL.B
IPR001173  Glycosyl transferase, family 2
IPR016137 Regulator of G protein signalling superfamily
IPRO13783 Immunoglobulin-like fold

IPR013766 Thioredoxin domain

IPR002213 UDP-glucuronosyl/UDP-glucosyltransferase
IPRO11009 Protein kinase-like domain

IPR0O00873  AMP-dependent synthetase/ligase
IPR0O00010 Proteinase inhibitor 125, cystatin
TPR003597 Immunoglobulin Cl-set

IPR0O08753  Peptidase M13

IPR001353  Proteasome, subunit alpha/beta

5.2 Modelos para a representacao de farmacos

integrando dados quimicos e biolégicos

O estudo comparativo entre farmacos usando uma metodologia similar aquela usada
para desenvolver o modelo de espaco vetorial apresentou resultados preliminares inte-
ressantes descritos nesta segao.

Primeiramente, foram analisados relacionamentos envolvendo farmacos e clas-
ses de acao farmacologica discutidos por Keiser et al. [2009, 2007] (método SEA).
Apresenta-se os resultados obtidos com duas diferentes abordagens: a primeira usa
apenas descritores relacionados com a estrutura quimica dos compostos (Tabela 5.6);
a segunda combina os mesmos descritores quimicos com os descritores biol6gicos que
representam as anotagoes do InterPro associadas aos alvos relacionados (Tabela 5.7).

Em ambas as tabelas, as associagoes compartilhadas pelos dois compostos en-
volvidos aparecem denotadas em italico. “Novas associagoes” previstas e comprovadas
pelo método SEA aparecem em negrito. Por fim, denotamos em azul, outras associa-

¢oes que consideramos importantes para serem avaliadas considerando nossas pesquisas
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bibliograficas.

Na Tabela 5.7, destacamos o caso da relacao entre delavirdine, um inibidor da
transcriptase reversa com atividade especifica para o virus HIV e methotrezate (MTX),
um antimetabolito antineoplasico com propriedades imunosupressoras usado no trata-
mento da psoriase. H& preocupagoes a respeito do uso do MTX em pessoas infectadas
pelo HIV porque isso pode acelerar o desenvolvimento da AIDS e aumentar a inci-
déncia de infecgoes oportunistas. Discussoes sobre as condi¢oes de seguranca no uso
do MTX por pacientes infectados por HIV tem sido publicado na literatura cientifica
hé& bastante tempo baseando em observagoes clinicas, mas falta ainda encontrar uma
solida fundamentacao logica [Civatte, 1989; Witty et al., 1992; Maurer et al., 1994,
Chernyshov, 2006; Menon et al., 2010; Chen et al., 2012].

Apresentamos também uma breve analise em rede onde analisamos os relaciona-
mentos entre algumas classes de farmacos discutidas por Luo et al. [2011]. As redes
foram obtidas com o algoritmo baseado em forca implementado no Cytoscape.

A rede na Figura 5.17 sugere a suposi¢ao sobre potenciais aplicagbes para antip-
sicoticos antivirais e antibidticos.

A inclusao de 17 vasodilatadores, usados para o tratamento de disfuncao erétil
(ER) (sildenafil, tadalafil, udenafil, vardenafil and papaverine), hipertensdo, insuficién-
cia cardiaca ou angina, mostra que esta classe de compostos relaciona-se com alguns
antipsicoticos e antivirais (Figuras 5.17 e 5.18).

Algumas dessas relacoes sao corroboradas pela literatura, como: o caso de agentes
para o tratamento da ER e antivirais inibidores de protease, em particular tadalafil
e ritonavir |[Loulergue et al., 2011]; efeitos colaterais sexuais de antidepressantes e
antipsicoticos [Baldwin & Mayers, 2003; Clayton et al., 2002|; a atividade antiviral do
dipyridamole |[Tonew et al., 1977; Tonew et al., 1978; Tonew et al., 1982] e a associagao
do dipyridamole (um inibidor nao-seletivo da PDE com atividade inibitéria do PDES)
com outros inibidores da PDE5 usados no tratamento da impoténcia [Ghofrani et al.,
2006].
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Tabela 5.6. Similaridade entre farmacos pela abordagem usando SVD sobre o

espaco quimico

CAPITULO 5. RESULTADOS E DISCUSSAO

Query SVD  Tanimoto  Similar drug by Activity class of the similar drug Tanimoto
rank rank SVD approach coefficient
1 13 Tripelennamine Histamine H1 receptor inhibitor 0.426
° 2 16 Chloropyramine Histamine H1 receptor inhibitor 0.396
.E 3 69 Imatinib BCR/ABL fusion inhibitor 0.396
R= 4 ? Procainamide Sodium channel inhibitor and other < 0.3
E} 5 5 Leucovorin Thymidylate synthase inhibitor 0.468
8 6 57 Enoxacin DNA topoisomerase/gyrase inhibitor 0.403
7 6 Saquinavir HIV-1 protease inhibitor 0.452
8 2 Dabigatran etexilate Prothrombin inhibitor 0.487
2 1 1 Pimozide Dopamine antagonist 0.743
S 2 11 Trazodone a-Adrenergic antagonist Histamine H1 antagonist; 0.403
E Serotonin inhibitor
g* 3 2 Droperidol a-Adrenergic antagonist; D(2)-Dopamine antagonist 0.576
o 4 ? Pirenzepine Muscarinic antagonist < 0.3
A 5 14 Chloroquine Ferriprotoporphyrin IX antagonist; Toll-like antagonist 0.396
1 1 Atomoxetine Noradrenaline/Serotonin inhibitor 0.798
° 2 2 Reboxetine Noradrenaline inhibitor 0.635
k= 3 4 Duloxetine Noradrenaline/Serotonin /Dopamine inhibitor 0.573
§ 4 3 Bisoprolol B-1/2 Adrenergic receptor antagonist 0.595
g 5 5 Tramadol Opioid receptor agonist; Noradrenaline/Serotonin inhi- 0.493
= bitor; NMDA antagonist
6 8 Dyclonine Sodium channel inhibitor 0.534
7 7 Esmolol -1 Adrenergic receptor antagonist 0.556
1 8 Dyclonine Sodium channel inhibitor 0.497
° 2 1 Nebivolol B-1/2 adrenergic receptor antagonist 0.539
k= 3 10 Atomoxetine Noradrenaline/Serotonin inhibitor 0.494
§ 4 5 Fluoxetine Serotonin transporter inhibitor 0.506
o 5 21 Esmolol B-1 Adrenergic receptor antagonist 0.478
Lf 6 4 Tramadol a-Adrenergic antagonist; Histamine H1 antagonist; 0.509
Serotonin inhibitor
7 13 Reboxetine Noradrenaline inhibitor 0.492
8 27 Cycrimine Muscarinic receptor M1 antagonist 0.468
1 1 Isopropamide Muscarinic M3/4 antagonist 0.651
2 Milnacipran Sodium-dependent  serotonin/dopamine transporter 0.561
° inhibitor
5 3 bla Levomethadyl Acetate  Opioid agonist 0.577
g 4 5 Methadyl Acetate p-Opioid agonist 0.577
< 5 bla Doxapram Potassium channel inhibitor 0.566
é) 6 7 Levocabastine Histamine H1 antagonist; Neurotensin receptor partial 0.569
antagonist
7 19 Glutethimide GABA(A) agonist 0.520
8 2 Fexofenadine Histamine H1 antagonist 0.590
9 bla Maprotiline Muscarinic M1/2/3/4/5 antagonist; a 1-A Adre- 0.527
nergic antagonist ; and other
10 13 Ketamine NMDA receptor blocker; Neurokinin NK1 receptor 0.550
antagonist
1 2 Isopropamide Muscarinic M3/4 antagonist 0.669
2 1 Haloperidol Dopamine antagonist; NMDA receptor antagonist 0.681
) 3 13 Halofantrine Ferriprotoporphyrin;  Potassium channel inhibitor; 0.559
= HERG channels blocker
% 4 4 Milnacipran Sodium-dependent  serotonin/dopamine transporter 0.636
g inhibitor
5 5 5 Chlophedianol Histamine H1 antagonist 0.632
6 3 Doxapram Potassium channel inhibitor 0.656
7 15 Fexofenadine Histamine H1 antagonist 0.549
8 25 Methadone p-Opioid agonist; NMDA receptor antagonist; Neuro- 0.511
nal acetylcholine antagonist
9 16 Diphenidol Muscarinic M1/2/3 Antagonist 0.537
10 9 Cycrimine Muscarinic M1 Antagonist 0.568

YEm negrito: classes bioativas preditas por [Keiser et al., 2009, 2007| para a query dada.

2Em italico: associacdes esperadas (por prima faccia).

3Em azul: nova associagio corroborada por outras publicacdes.
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Tabela 5.7. Similaridade entre fairmacos pela abordagem usando SVD sobre o

espago quimico e biolégico
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Query SVD  Tanimoto  Similar drug by Activity class of the similar drug Tanimoto
rank rank SVD approach coefficient
1 13 Tripelennamine Histamine H1 receptor inhibitor 0.426
) 2 16 Chloropyramine Histamine H1 receptor inhibitor 0.424
;g 3 6 Saquinavir HIV-1 protease inhibitor 0.452
R 4 5 Leucovorin Thymidylate synthase inhibitor 0.468
Ea 5 99 Metolazone Thiazide-sensitive Na-Cl cotransporter inhibitor 0.380
8 6 ? Procainamide Sodium channel inhibitor and other < 0.3
7 2 Dabigatran etexilate Prothrombin inhibitor 0.487
8 22 Methotrexate Dihydrofolate reductase inhibitor 0.419
2 1 1 Pimozide Dopamine antagonist 0.743
&) 2 2 Droperidol a-Adrenergic antagonist; D(2)-Dopamine antagonist 0.576
'g 3 7 Pirenzepine o . < 0.3
2, Muscarinic antagonist
g 4 11 Trazodone a-Adrenergic antagonist Histamine H1 antagonist; 0.403
[a) Serotonin inhibitor
5 8 Azelastine Noradrenaline inhibitor 0.409
1 1 Atomoxetine Noradrenaline/Serotonin inhibitor 0.798
2 2 Reboxetine Noradrenaline inhibitor 0.635
= 3 4 Duloxetine Noradrenaline/Serotonin /Dopamine inhibitor 0.573
'403; 4 3 Bisoprolol B-1/2 Adrenergic receptor antagonist 0.595
5 5 7 Esmolol B-1 Adrenergic receptor antagonist 0.556
= 6 5 Tramadol Opioid receptor agonist; Noradrenaline/Serotonin inhi- 0.493
P bitor; NMDA antagonist
7 9 Fesoterodine Muscarinic M1/2/3/4/5 antagonist 0.482
8 8 Dyclonine Sodium channel inhibitor 0.534
9 ? Metoprolol B-1/2 Adrenergic receptor antagonist < 0.3
1 5 Fluoxetine Serotonin transporter inhibitor 0.506
2 1 Nebivolol B-1/2 adrenergic receptor antagonist 0.539
3 10 Atomoxetine Noradrenaline/Serotonin inhibitor 0.494
Q 4 8 Dyclonine Sodium channel inhibitor 0.497
2 5 38 Trihexyphenidyl Muscarinic M1/2/3/4/5 antagonist 0.459
5 6 34 Procyclidine Muscarinic M1/2/3/4 antagonist 0.462
3 7 e Tolterodine Muscarinic M1/2/3/4 antagonist 0.421
~ 8 4 Tramadol a-Adrenergic antagonist; Histamine H1 antagonist; 0.509
Serotonin inhibitor
9 45 Tridihexethyl Muscarinic M1/2/3 antagonist 0.452
10 27 Cycrimine Muscarinic receptor M1 antagonist 0.468
11 21 Esmolol B-1 Adrenergic receptor antagonist 0.478
° 1 6 Levomethadyl Acetate Opioid agonist 0.577
5 2 1 Isopropamide Muscarinic M3/4 antagonist 0.651
3 3 10 Meperidine k-Opioid receptor agonist; NMDA receptor antagonist 0.558
g 4 5 Methadyl Acetate wu-Opioid agonist 0.577
§ 5 13 Ketamine NMDA receptor blocker; Neurokinin NK1 receptor 0.550
antagonist
1 2 Isopropamide Muscarinic M3/4 antagonist 0.669
2 1 Haloperidol Dopamine antagonist; NMDA receptor antagonist 0.681
3 13 Halofantrine Ferriprotoporphyrin;  Potassium channel inhibitor; 0.559
3 HERG channels blocker
é 4 4 Milnacipran Sodium-dependent serotonin/dopamine transporter 0.636
g inhibitor
& 5 5 Chlophedianol Histamine H1 antagonist 0.632
= 6 3 Doxapram Potassium channel inhibitor 0.656
7 15 Fexofenadine Histamine H1 antagonist 0.549
8 25 Methadone u-opioid agonist; NMDA receptor antagonist; Neuronal 0.511
acetylcholine antagonist
9 16 Diphenidol Muscarinic M1/2/3 Antagonist 0.537
10 9 Cycrimine Muscarinic M1 Antagonist 0.568

YEm negrito: classes bioativas preditas por |Keiser et al., 2009, 2007| para a query dada.

2Em italico: associagdes esperadas (por prima faccia).

3Em azul: nova associagio corroborada por outras publicagdes.
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realizado pelo algoritmo baseado em forga implementado no Cytoscape aplicado
sobre a matriz de dissimilaridade no espa¢o quimico/biolégico. H& nove antip-
sicoticos, mostrados em laranja claro, quatro deles sao fenotiazinas (fluphena-
zine, prochlorperazine, thioridazine e trifluoperazine) e cinco sdo nao-fenotiazinas
(clozapine, droperidol, haloperidol, olanzapine e risperidone). Também no con-
junto: propericiazine, uma fenotiazina usada como sedativo com fracas proprie-
dades antipsicoticas; fluoxetina e paroxetina, dois antidepressivos inibidores sele-
tivos de recaptagao serotonina (SSRIs) methadone, um analgésico opididico me-
quitazine e methdilazine, duas fenotiazinas com atividade antihistaminica; seis
anti-inflamatorios e antireumaticos, mostrados em verde (phenylbutazone, cele-
coxib, naproxen, ibuprofen, tenoxicam, meloxicam); sete antibioticos, mostrados
em azul: tetracycline e seis outros que sdo aminoglycosides (gentamicin, strep-
tomycin, netilmicin, amikacin, kanamycin e tobramycin; seis antivirais (stavudine,
didanosine, zidovudine, bacavir, ritonavir e delavirdine).
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Capitulo 6

Conclusoes

Neste trabalho foi proposto um método para identificar potenciais alvos drogéaveis hu-
manos no contexto de suas propriedades biologicas apreendidas por anotacoes do In-
terPro. A partir de uma extensiva e criteriosa coleta de informacoes distribuidas em
diferentes repositorios publicos, cada alvo foi representado por um vetor de dimensao
2700. Todas as redundéancias e discrepancias foram resolvidas. Ao final do processo
de avaliacdo deste trabalho, estarao disponiveis na pagina do programa (ou em ou-
tro local a ser definido) todas as rotinas utilizadas, parsers produzidos e as queries
SQL necessarias para extrair as informagoes de um banco de dados local, construido
exclusivamente para dar suporte ao trabalho realizado.

A decomposicao por valores singulares seguida de uma redugao de posto foi o
método utilizado para organizar semanticamente os alvos. O método “claramente en-
contra conclusdes similares com aquelas apresentadas por Hopkins & Groom [2002]
exibindo correlacao entre familias drogaveis e motifs proteicos’'. Além desta vali-
dacao, mostrou-se que o modelo proposto “é eficiente e potencialmente efetivo para
descobrir relacionamentos dificilmente detectados por similaridade entre sequéncias’™.
Conclui-se que “o estudo é uma interessante aplicacao da decomposi¢ao por valores sin-
gulares a uma grande matriz de alvos versus descritores do InterPro e tem mérito por
encontrar resultados comparaveis com o BLAST”3. Isso foi verificado usando diferentes
técnicas de agrupamento e visualizacao de conjunto de dados.

Dos 1906 alvos drogaveis humanos conhecidos, foram separados 365 e procedeu-se
as analises convencionais para determinar a efetividade da métrica de dissimilaridade

utilizada na busca por novos alvos drogaveis. Os candidatos sao todas as 29580 sequén-

!Comentério de um referee anénimo sobre o artigo submetido & Bioinformatics.

2Comentério de um referee andnimo sobre o artigo selecionado para apresentacio oral no BICoB-
2011.

3Comentario de outro referee anénimo do BICoB-2011.
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cias humanas depositadas no UniProtKB que compartilham alguma anotacao do Inter-
Pro com algum alvo conhecido. Devido a inexisténcia de ‘“nao-alvos”, foi utilizado um
estratagema em que foram selecionados entre os candidatos, aqueles que apresentaram
e-value sempre superior a 10 para o alinhamento par-a-par com cada alvo.

A métrica de dissimilaridade mostrou-se adequada para discriminar os alvos dro-
géaveis. O valor de corte sugerido pela curva ROC permitiu classificar um alvo drogavel
com uma sensibilidade e especificidade de 88%.

Para avaliar os descritores (que sdo termos do InterPro), foi criado um modelo
probabilistico baseado em regressao logistica que selecionou 66 deles como relevantes.
A validag¢ao do modelo foi no contexto de classifica¢ao (sensibilidade de 89% e especifi-
cidade de 67%). A anélise de como uma propriedade interfere na drogabilidade de um
alvo sera objeto de um trabalho que ainda sera desenvolvido.

Outros modelos vetoriais, que também usam vetores binarios, foram construidos
para representar os farmacos aprovados pela F'DA e catalogados no DrugBank. Ini-
cialmente, cada medicamento foi representado por um vetor obtido a partir de uma
transformacao do seu SMILES canénico. Um estudo de correlagao com a métrica de Ta-
nimoto (usual para comparar estruturas quimicas de compostos) mostrou um pequeno
ganho na qualidade da discriminacao ao usar a métrica de dissimilaridade vetorial.
Depois, foram acrescentados aos descritores de origem quimica, outros descritores que
descrevem as classes terapéuticas dos farmacos ou as anotagoes bioldgicas relativas
a seus alvos. Para cada conjunto de descritores foi avaliada novamente a correlacao
com a métrica de Tanimoto. Esse estudo mostrou que, da forma que foram usados,
os descritores quimicos sao mais influentes na definicao do coeficiente de dissimilari-
dade. Para avaliar a contribuicao que pode ser extraida desta representacao, alguns
casos foram avaliados comparativamente com resultados discutidos em outros trabalhos
[Keiser et al., 2009, 2007; Luo et al., 2011]. Estes resultados preliminares apresentam
bons prognoésticos que motivaram a realizagao de outro trabalho em andamento.

Como material suplementar, estao disponiveis duas tabelas: na primeira é exi-
bido para cada alvo humano conhecido, o outro alvo (também entre os conhecidos)
que apresentou maior similaridade pelo modelo vetorial. Além disso, para apresentar
0s casos menos triviais, sao exibidos os quatro primeiros alvos que nao compartilham
anotacoes InterPro com o alvo da query. Além do ranking e da informacao sobre o
compartilhamento de anotac¢oes do InterPro, é informado nesta tabela se o par compar-
tilha algum farmaco conforme as interacoes conhecidas. Na segunda tabela, é exibido
os candidatos classificados como potencialmente drogaveis pelo modelo. Essas tabe-
las permitem que os bidlogos possam avaliar o status definido pelo método para as

proteinas de seu interesse.
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Outras proteinas podem ser especuladas como alvos drogaveis. Por exemplo,
foram projetados no espaco dos alvos humanos, proteinas de P. falciparum e de T.
gondii. Esse estudo permitiu sugerir alvos dos patégenos com base no conhecimento
sobre os alvos drogaveis humanos. Este tipo de anélise pode servir para indicar possiveis
casos de reacao adversa. Permite também apontar oportunidades de reposicionamento
de farmacos, originalmente projetados para tratar alguma enfermidade humana, para
o combate de parasitas conforme exemplificado com o estudo de caso do orlistat, um
agente anti-obesidade, predito pelo modelo como uma terapia alternativa contra a

maléria e a toxoplasmose.

6.1 Perspectivas
Este trabalho abre diversas frentes de pesquisa:

e extender o estudo sobre alvos de patogenos usando o modelo construido com
alvos humanos e também aplicando a metodologia para construir novos modelos

especificos para certas classes de patogenos;

e acrescentar atributos de outros tipos ao modelo vetorial de alvos, como, por

exemplo, descritores relacionados a doengas (OMIM, MeSH etc);

e reconstruir o modelo vetorial usando apenas os descritores apontados como mais
relevantes pela regressao logistica e avaliar também o que ocorre se esses descri-

tores forem retirados;

e particionar o modelo construindo espacos vetoriais separados para as principais

categorias de alvos (enzimas, transportadores, canais i6nicos, receptores e outros);
e construir e analisar redes de relacionamento em busca de padroes interessantes;

e validar o modelo vetorial representativo dos farmacos e reavaliar os resultados

usando descritores quimicos com significados estruturais;

e aplicar a regressao logistica para a selecao de atributos que melhor caracterizam

os medicamentos em relacao a outros compostos quimicos.
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