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Resumo

O ritmo acelerado de geragao e disponibilizacao de dados biologicos tem criado diversos
desafios computacionais no que diz respeito ao processamento e extragao de informagoes
relevantes, bem como padroes nao-triviais a partir desses grandes volumes de dados.

Nesse contexto, uma modelagem computacional apropriada, eficiente e escalavel
faz-se necessaria. E cada vez maior o nimero de sistemas reais que podem ser
modelados computacionalmente como redes ou grafos, representacoes abstratas de
entidades e seus relacionamentos que se mostraram muito eficazes na modelagem de
fendmenos, sistemas e processos naturais.

Em muitos cenérios reais atuais entretanto, modelos de grafos tradicionais nao
sao aplicaveis ou falham em virtude de falta de adequacao, escalabilidade ou em virtude
da dinamicidade da informacao, o que tem criado uma demanda relevante por novos
paradigmas, modelos e algoritmos para que redes biologicas em larga escala sejam
devidamente analisadas e os fendmenos que as governam, compreendidos.

Neste trabalho, apresentamos um novo modelo para geracao de assinaturas para
grafos biologicos denominada Cutoff Scanning Matrix (CSM). O CSM gera vetores de
atributos que representam padroes de distancias entre nés de um grafo, que sao entao
usados como evidéncia em tarefas de classificagao. Adicionalmente, a Decomposigao
em Valores Singulares (SVD) é empregada como um passo de pré-processamento para
reduzir a dimensionalidade e o ruido inerente aos dados. A metodologia proposta é
instanciada com sucesso em diversos cenérios, tais como anotacao automéatica proteica,
predicao de ligantes e de atividade de pequenas moléculas.

Os resultados obtidos nas diferentes tarefas mostram que os padroes de distancias
em grafos correspondem a um componente robusto e conservado, sendo uma importante
fonte de informacao topologica. Adicionalmente, as assinaturas derivadas do conceito
CSM mostraram-se eficazes e eficientes na resolucao das diversas tarefas propostas
sendo comparaveis ou superiores aos principais trabalhos concorrentes. Por fim, a
aplicabilidade do conceito CSM em trés diferentes grafos biolégicos mostra, além de

sua generalidade, um grande potencial ainda a ser explorado.
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Abstract

The unforgiving pace of growth of available biological data has generated several
computational challenges regarding processing and extracting relevant, informative and
non-trivial information from such large volumes of data.

In this context, an appropriate, efficient and scalable computational approach is
necessary. An increasing number of real systems may be computationally modeled as
networks or graphs, abstract representations of entities and their relationships that
have proved very effective in modeling natural phenomena, processes and systems.

In many current real scenarios however, traditional graph models are not
applicable or fail due to inadequacy, lack of scalability, or due to information dynamics,
which has created a relevant demand for new paradigms, models and algorithms that
properly analyze large-scale biological networks and characterize the phenomena that
govern them.

In this thesis, we present a new methodology for generating signatures for
biological graphs called Cutoff Scanning Matrix (CSM). The CSM generates vectors of
attributes that represent distance patterns between nodes of a graph, which are then
used as evidence in classification tasks. In addition, Singular Value Decomposition
(SVD) is used as a preprocessing step to reduce the dimensionality and inherent noise in
the data. The proposed methodology was successfully instantiated in various scenarios,
such as protein automatic annotation, receptor-based ligand prediction and anti-cancer
activity, mutagenesis and toxicity prediction for small molecules.

The results obtained in the different tasks show that distances patterns in graphs
correspond to a robust and conserved component, being an important source of
topological information. Additionally, the signatures derived from the CSM concept
proved to be effective and efficient in solving different tasks, being comparable or
superior to the main competitors works. Finally, the CSM concept applicability
in different scenarios and biological networks shows, besides its generality, a great

potential still to be explored.
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Capitulo 1

Introducao

Vivemos em tempos de alta disponibilidade e geracao continua de grandes volumes
de dados biologicos, os quais estao sujeitos a alteragoes constantes, o que os confere
uma natureza altamente dindmica. De um lado, o UniprotKB/TrEMBL [Consortium,
2010] possui 24.000.000 de sequéncias proteicas. No més de setembro, mais de 800.000
novas sequéncias foram adicionadas a esse repositorio, e em torno de 4.900.000 registros
de anotacao foram revisados. Por outro lado, a base de dados de familias proteicas
PFam [Finn et al., 2010] cobre em torno de 13.600 familias, sendo 25% dominios de
fungao desconhecida (Domains of Unkowns Function - DUFs), revelando que o estado-
da-arte em métodos de anotacao baseados em sequéncia e mesmo aqueles baseados
em perfil tem tido um sucesso limitado na tarefa de atribuir funcao a proteinas recém
descobertas.

Bases de dados de classificacao estrutural proteica, como o SCOP [Murzin et al.,
1995|, também apresentam dificuldades para manterem-se atualizados dado o nimero
crescente de estruturas de proteinas resolvidas e depositadas em repositorios piiblicos.
Aproximadamente 53% dos registros do Protein Data Bank (PDB) [Berman et al.,
2002| estao classificados pela versao 1.75 do SCOP, e apds remover-se redundancia
(90% de similaridade de sequéncia), a cobertura cai para em torno de 41%. A medida
que iniciativas internacionais de gendémica estrutural tém produzido um grande niimero
de estruturas sem funcao conhecida, tentativas de assinalamento automatico de func¢ao
a essas proteinas tornam-se cada vez mais necessarias, e um esforgo significativo tem
sido empregado nessa tarefa |[Laskowski et al., 2005b,a; Watson et al., 2005, 2007].
No entanto, o estudo de novas abordagens eficientes e escaldveis para a anotacao
automaética proteica ainda sao necessarias nesse contexto.

O problema torna-se ainda mais evidente quando consideramos que dados

proteicos correspondem apenas a uma dentre as varias possiveis fontes de informacao
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biologica. O crescente nimero de projetos genoma e metagenoma, juntamente
com iniciativas de genomica estrutural [Chandonia & Brenner, 2006, também tem
contribuido de forma significativa para aumento da producgao de dados biologicos.

O ritmo acelerado de geracao e disponibilizacao de dados bioldgicos tem gerado,
nesse sentido, diversos desafios computacionais no que diz respeito ao processamento
e extracao de informacoes relevantes, inéditas, bem como padroes nao-triviais a partir
desses grandes volumes de dados.

Nesse contexto, uma modelagem computacional apropriada, eficiente e escalavel
faz-se necessaria. Na natureza, entidades bioldgicas relacionam-se de modo a formar
sistemas complexos, sendo o carater e intensidade desses relacionamentos responsaveis
por definir o comportamento tanto dos objetos quanto do sistema como um todo. Por
exemplo, fungoes biologicas podem ser descritas e compreendidas a partir de interagoes
entre biomoléculas. Assim, a modelagem de objetos biologicos na forma de redes parece
ser uma estratégia bastante pertinente.

Redes ou grafos sao representacoes abstratas de entidades e seus relacionamentos
que se mostraram muito eficazes na modelagem de fenémenos, sistemas e processos
naturais, sendo cada vez maior o nimero de sistemas reais que podem ser modelados
computacionalmente como grafos. Em muitos cenarios reais atuais entretanto, modelos
de grafos tradicionais nao sao aplicaveis ou falham em virtude de falta de adequacao,
escalabilidade ou em virtude da dinamicidade da informacao. Tais desafios tem
criado uma demanda relevante por novos paradigmas, modelos e algoritmos para que
redes biologicas em larga escala sejam devidamente analisadas e os fené6menos que as
governam, compreendidos.

Um possivel abordagem refere-se a busca por assinaturas topoldgicas. Assinaturas
podem ser vistas como um conjunto de caracteristicas que define, agrupa ou discrimina
um conjunto de objetos dos demais. Um assinatura para grafos, por conseguinte,
tem por objetivo agregar atributos de naturezas diversas que sejam comuns a grafos
similares, seja do ponto de vista estrutural (perfil topologico global ou local do grafo)
ou mesmo em relacao a seus rotulos. A identificacao de um conjunto de caracteristicas
que compoe uma assinatura adequada, no entanto, é uma tarefa nao trivial. Deseja-se

que uma assinatura de grafos seja:

e Conservada: coerente e consistente com a definicao do grupo formado por grafos

similares;
e Concisa: de modo a facilitar sua geracao, utilizagao, analise e armazenamento;

e Eficiente: espera-se que a assinatura seja escalavel para bases de dados em



crescimento acelerado;

e Generalizavel: deseja-se, em tultima instancia, que uma assinatura estrutural

seja 1util em vérios contextos e dominios de aplicagao.

A luz desses requisitos, ¢ proposto no presente trabalho uma assinatura para
grafos baseada em padroes de distancias entre seus nés chamada Cutoff Scanning
Matriz (CSM). O CSM gera vetores de atributos que representam padroes de distancias
entre nés de um grafo, que sao entao usados como evidéncia em tarefas de classificagao.

Dado o grande volume de informacao a ser tratada, bem como os requisitos
de escalabilidade, uma etapa que reduza o ruido inerente aos dados bem como os
custos computacionais de processamento das assinaturas faz-se necessaria. Para tal,
a Decomposigao em Valores Singulares (SVD) é empregada como um passo de pré-
processamento para reduzir a dimensionalidade e o ruido existente nos dados. A
metodologia proposta ¢ instanciada com sucesso em diversos cenérios, tais como
anotacao automética proteica, predicao de ligantes e de atividade de pequenas
moléculas.

A metodologia aqui proposta é oportuna ao passo que aborda questoes atuais
e relevantes para o desenvolvimento de areas como a Mineragao em Grafos, Bioinfor-
matica Estrutural e Quimioinformatica. Além disso propomos solugoes prontamente
aplicaveis a cenérios e bases de dados reais, em um contexto de alta disponibilidade e
volume de informagao a ser tratada.

Dentre as principais contribui¢coes do presente trabalho estd a proposta de uma
nova abordagem para definicao de assinaturas para grafos. Essa abordagem mostrou-se
util em tarefas de classificag@o estrutural e inferéncia de fun¢ao proteica e pode ainda
contribuir direta ou indiretamente, como subsidio, para o desenvolvimento de outras
aplicagoes como estudos de interacao proteina-proteina, interacao ligante-ligante, que
consequentemente podem levar a descoberta de novos alvos terapéuticos e farmacos.
Relatamos também o sucesso da aplicacao do conceito CSM na defini¢ao de assinaturas
para tarefas de predigao de ligantes baseada no receptor e inferéncia de atividade de
pequenas moléculas.

Os resultados obtidos nas diferentes tarefas mostram que os padroes de distancias
em grafos correspondem a um componente robusto e conservado, sendo uma importante
fonte de informacao topologica. Adicionalmente, as assinaturas derivadas do conceito
CSM mostraram-se eficazes e eficientes na resolucao das diversas tarefas propostas
sendo comparaveis ou superiores aos principais trabalhos concorrentes. Por fim, a
aplicabilidade do conceito CSM em diferentes grafos biol6gicos mostra, além de sua

generalidade, um grande potencial ainda a ser explorado.
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1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivos Gerais

O foco principal do trabalho consiste na proposta, implementacao, validagao e avaliagao
de uma assinatura para grafos bioldgicos baseada em padroes de distancias aplicada a
tarefas tais como anotagao automética proteica, predi¢cao de ligantes e de atividade de

pequenas moléculas.

1.1.2 Objetivos Especificos

e Projetar, implementar e validar uma assinatura de grafos baseada em
padroes de distancias (aqui denominada CSM): diz respeito ao ponto focal
do trabalho que consiste na proposta da utilizagao do conceito CSM para geragao

de descritores de grafos biolégicos.

e Instanciar a assinatura proposta em diferentes tarefas: corresponde
aos trés cenérios de aplicacao das assinaturas estudadas, a saber, a anotagao
automaética de estruturas proteicas (que envolve classificagao estrutural e predi¢ao
de fungao), predicdo de ligantes baseada no receptor proteico e predigao de
atividade anticancer, toxicidade e mutagénese de pequenas moléculas. Cada
uma possui caracteristicas particulares tanto em termos da modelagem em
grafos quanto da geracao das assinaturas. Nesse sentido, foram derivadas trés
assinaturas para cada respectiva tarefa (CSM, aCSM e gCSM) a partir do conceito
CSM.

e Avaliar as diferentes estratégias de mineracao de dados sobre essas
assinaturas: trata do problema de definir quais algoritmos utilizar nas diferentes
tarefas de mineracao de dados, além da defini¢ao de passos de pré-processamento
que visam a reducao de dimensionalidade dos dados (visando escalabilidade),
selecionando apenas informagoes tteis (de modo a maximizar a eficicia da

metodologia).

e Analisar a seméantica por tras das assinaturas, bem como realizar sua
caracterizagao para grupos de dados similares: refere-se a analise dos
padroes de distancias encontrados para variados grupos de dados de modo a
atribuir seméantica a esses. Um possivel exemplo de aplicagao seria a anélise de

padroes em familias de estruturas proteicas.
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O restante do texto esta dividido da seguinte forma: No Capitulo 2, é realizada
uma revisao acerca da modelagem via grafos e das abordagens atuais para extracao
de descritores e tarefas de classificagao. O Capitulo 3 introduz o conceito CSM, passo
fundamental na definicao da assinatura de grafos aqui proposta, baseada em padroes
de distancias, bem como os requisitos para sua utilizacao e fluxo metodologico. No
Capitulo seguinte (Capitulo 4), o conceito CSM é instanciado na forma de assinatura
estrutural proteica, em nivel de residuos, e os resultados de sua aplicacao em tarefas
como a classificacao estrutural e predicao de funcao proteica sao reportados. Em
seguida, no Capitulo 5, a tarefa de predicao de ligantes baseada no receptor é abordada
a partir de uma assinatura CSM para pockets proteicos em nivel atomico. Finalmente,
no Capitulo 6, ¢ documentada a utilizagao bem sucedida do conceito CSM na defini¢ao
de uma assinatura para grafos de pequenas moléculas com o intuito de predizer
caracteristicas, tais como, atividade anticancer, toxicidade e mutagénese. Por fim,

o Capitulo 7 apresenta as conclusoes, trabalhos e perspectivas futuras.






Capitulo 2

Estudo e Modelagem de Redes

Biolégicas

Redes ou grafos sao representagoes abstratas de entidades e seus relacionamentos que se
mostraram muito eficazes na modelagem de fendmenos, sistemas e processos naturais.
Parte do sucesso de tais modelos matematicos se deve a uma teoria subjacente robusta
e madura, desenvolvida ao longo dos anos. De fato, a primeira referéncia ao termo
grafo em seu sentido moderno data de 1.878 [Gross & Yellen, 2004].

Cada vez um nimero maior de sistemas reais podem ser modelados computacio-

nalmente como grafos. Dentre os exemplos mais proeminentes encontram-se:

e Redes biolégicas: como as redes metabolicas, cadeias alimentares, redes de

interacoes proteicas e de regulagao genética;

e Redes tecnolégicas: como a internet, as redes de transmissao de energia e de

comunicag¢ao e as malhas viérias;

e Redes sociais: como as redes sociais online Facebook e Twitter, além de redes

reais como as de crime organizado;

e Redes informacionais: como as redes P2P, redes de citagoes de artigos

cientificos e paginas de sites colaborativos.

Em muitos cenarios reais atuais, entretanto, modelos de grafos tradicionais nao
sao aplicaveis ou falham em virtude de falta de adequagao (por nao serem consistentes
com a seméantica biolégica da rede) ou escalabilidade. Desafios surgem da dinamicidade
da informacao, bem como do ritmo acelerado de producao e deposito de novos dados em

repositorios publicos, o que tem criado uma demanda relevante por novos paradigmas,

7
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modelos e algoritmos para que redes em larga escala sejam devidamente analisadas e
os fenomenos que as governam, compreendidos.

Nesse contexto, a mineragao em grafos [Chakrabarti & Faloutsos, 2006] surge
como uma disciplina-chave nesse processo. Dentre os objetivos da mineragao em grafos,
alguns dos quais abordados no presente trabalho, podemos destacar a classificacao de
grafos em categorias, o agrupamento de grafos similares, a comparacao de grafos por
meio de indices de similaridade e a recuperacao de grafos por similaridade.

Nosso foco inicial refere-se a classificacao de grafos. Em linhas gerais, nessa tarefa
temos uma base de dados de grafos rotulados por categoria, e desejamos transformar
cada um dos grafos em vetores de atributos que serao, em seguida, utilizados como
insumo para treinamento de classificadores. A Secao 2.2 aborda detalhadamente os

aspectos e desafios relacionados a tal tarefa.

2.1 Definiciao de Conceitos

Antes, porém, de entrarmos no mérito das tarefas e desafios abordados pelo presente
trabalho, definimos formalmente a seguir um conjunto de conceitos-chave que serao

utilizados ao longo de todo o texto:

Grafo: Um grafo G = (V, E), consiste de um conjunto de vértices V' = {vg, vy, ..., v, }
e um conjunto de arestas E = {(v;,v;) : v;,v; € V}. Sejam Ly e Lg conjuntos
de rotulos/pesos de vértices e arestas, respectivamente, e sejam V : V. — Ly e
€ : F — Lg fungdes que mapeiam rotulos/pesos para cada vértice e aresta. Um

grafo é dito ponderado se possui pesos associados as suas arestas.
Subgrafo: Um grafo G' = (V/, E’) é um subgrafo de G = (V,E) se V' CV e E' C E.

Isomorfismo de grafos: Dois grafos G = (V, E) e G' = (V', E’) sdo isomorfos se
existir uma fungao bijetora f : V — V'’ tal que a aresta (u,v) € E se e somente
se (f(u), f(v)) € E'. Em outras palavras, é possivel mapear os vértices de G para

os de G mantendo a adjacéncia das arestas correspondentes.

Isomorfismo de subgrafos: Um grafo G' = (V,E) é subgrafo isomorfo de G =
(V,E) se G’ é isomorfo a algum subgrafo de G. O isomorfismo de subgrafos

pertence a classe de problemas NP-Completo.

Caminho: Um caminho de comprimento k£ de um vértice x a um vértice y em um
grafo G = (V, E) é uma sequéncia de vértices (vo,vy,...,vk) tal que = = vy e

Y = U, e (v_1,v;) € Eparai =1,2,....k. O comprimento de um caminho é o
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nimero de arestas nele. O custo de um caminho para um grafo ponderado é a
soma dos pesos das arestas dele. Um caminho minimo entre dois vértices é aquele

coIm o menos custo.

Distancia entre vértices: Dado um grafo G = (V| E), a distancia entre dois vértices
corresponde ao nimero absoluto ou somatoério dos pesos das arestas de um

caminho minimo que os conecta.

Matriz de adjacéncia: A matriz de adjacéncia A de um grafo G = (V, E) contendo
n vértices ¢ uma matriz binaria nan, onde A[i, j] ¢ 1 (ou verdadeiro) se e somente
se existe uma aresta do vértice ¢ para o vértice j. Para grafos ponderados A[i, j]

contém o rétulo ou peso associado a aresta e, neste caso, a matriz nao é binaria.

Matriz de distancia: A matriz de distancia D de um grafo G = (V| E) contendo
n vértices é uma matriz numérica nan, onde DIi, j| corresponde ao custo do
caminho minimo entre os vértices ¢ e 7. Caso nao exista um caminho entre 7 e j,

dizemos que j nao é alcancavel a partir de i e, nesse caso, D[i, j| = oc.

2.2 Classificacao de Grafos

Em linhas gerais, aprendizado supervisionado diz respeito a inferéncia de uma fungao
a partir de uma base de treino composta por um conjunto de exemplos e seu respectivo
rotulo ou classe. Cada exemplo pode ser visto, entao, como um par formado pelo
objeto de entrada em sua representagao (e.g., conjunto de descritores) e o rotulo de
saida esperado. Um algoritmo de aprendizado supervisionado analisa os dados de treino
e produz uma fungao (ou modelo) de inferéncia, chamada de classificador (caso o rétulo
de saida esperado seja discreto) ou funcao de regressao (caso seja continuo).

Deseja-se que a funcao de inferéncia gerada consiga predizer o rétulo de saida
para novos objetos validos fornecidos como entrada, cujos roétulos sao desconhecidos.
Nesse sentido, é necessario que o algoritmo de aprendizado seja capaz de realizar
generalizagoes a partir do conjunto de treinamento. Em suma, a classificacao é um
processo executado em dois passos, que correspondem a construgao do modelo a partir
de um conjunto de dados de treinamento e, em seguida, a classificacao de elementos
desconhecidos.

Dentre os principais fatores que influenciam no sucesso ou insucesso de uma
tarefa de classificacao estao os algoritmos de aprendizado supervisionado empregados

e os dados utilizados como descritores das entidades a serem classificadas.



10 CAPITULO 2. ESTUDO E MODELAGEM DE REDES BIOLOGICAS

Uma vez que diversos algoritmos de aprendizado supervisionado foram desenvolvi-
dos ao longo dos anos, e esses mostraram-se muito eficazes na descoberta e utilizacao de
padroes para inferéncia para bons descritores de dados, o maior desafio reside na busca
por tais atributos, de modo que sejam mais discriminativos e eficazes na representacao
das entidades consideradas e dos relacionamentos que norteiam sua classificacao.

No caso da classificacao de grafos, as abordagens tradicionais descritas na

literatura dividem-se tipicamente em:

e Abordagens baseadas na busca de padroes;

e Abordagens baseadas em funcdes kernel.

A busca de padroes tipicamente envolve a mineracao de subgrafos frequentes,
abordagem de custo computacional muito elevado (exponencial), o que restringe sua
aplicacao. Ja os graph kernels sao fungoes, em geral de complexidade de tempo
polinomial, que tentam calcular medidas de similaridade entre grafos de modo a
compara-los.

Existem ainda abordagens que nao se enquadram nas restricoes de uma funcao
kernel, como as baseadas em descritores topologicos e de rotulos que podem ser
utilizados para descrever grafos ou porgoes de um grafo, formando fingerprints ou
assinaturas.

A seguir, essas abordagens serao descritas mais detalhadamente.

2.2.1 Mineracdo de Subgrafos Frequentes

Na Bioinformatica, a mineracao de subgrafos frequentes tem sido utilizada em diversas
tarefas, desde a mineragao de residuos especificos a certas familias proteicas [Huan
et al., 2004], a predicao atividade anticancer [Yan et al., 2008 e anti-HIV [Kong et al.,
2011] de pequenas moléculas.

A Figura 2.1 exemplifica o processo geral de aplicagoes baseadas na mineragao de
subgrafos frequentes. A partir de uma base de grafos D = {G1, Gy, ..., G,,} e um valor
de suporte minimo 6, os subgrafos frequentes sao aqueles que estao contidos em pelo
menos 0|D| grafos em D. Apods a extragao dos subgrafos frequentes, sdo selecionados
os padroes mais significativos, de acordo com uma métrica ou fungao objetivo definida
pelo usuario. Uma vez selecionados, os padroes relevantes podem ser utilizados como
descritores dos grafos em diversas aplicacoes.

Entretanto, a principal limitacdo de tal processo encontra-se em sua falta

de escalabilidade. Para encontrarmos os subgrafos mais relevantes é necessario a
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Figura 2.1. Processo geral de aplicagoes baseadas na mineracao de subgrafos
frequentes. A partir de uma base de dados de grafos, diversos algoritmos podem
ser utilizados na mineracdo de um conjunto (potencialmente exponencial) de
padroes ou subgrafos frequentes. Os padroes mais discriminativos ou relevantes
podem ser selecionados para utilizacao em tarefas variadas.

enumeracao de todos os subgrafos frequentes. Adicionalmente, em muitos casos é
necessario que o valor suporte seja baixo para que nenhum padrao significativo seja
perdido, o que muitas vezes pode levar a um conjunto exponencial de padroes. Aliado
a redundancia entre os padroes, esse fator limita enormemente a aplicagao do processo,
fazendo com que seja necessario abrir mao da qualidade dos padroes encontrados para
que a computagao seja finalizada em tempo héabil.

Nesse sentido, a comunidade cientifica tem mudado seu enfoque para a construcao
de algoritmos amostrais que identifiquem um conjunto reduzido, mas representativo, de
subgrafos frequentes ao invés da enumeragao completa de todos os padroes [Al Hasan &
Zaki, 2009]. Outras abordagens de sumarizagao e amostragem de subgrafos frequentes
foram relatadas por [Al Hasan et al., 2007] e |Al Hasan & Zaki, 2009].

2.2.2 Funcoes Kernel

Uma fungao Kernel K mapeia dois objetos de entrada x e ' em um espago de atributos
H. Através de uma funcao de mapeamento ¢, uma medida de similaridade entre os

objetos nesse espaco é calculada a partir do produto interno:

K(z,2') = (¢(x), o(2'))

A Figura 2.2 exemplifica o processo de transformacao de um espago nao-
linearmente separavel em um dominio linearmente separavel, mapeamento esse rea-
lizado por uma fungao Kernel.

Faz-se necessario que a funcao de mapeamento ¢ pertenca a um dominio onde o
calculo do produto interno seja possivel. Essas fungoes também satisfazem o Teorema

de Mercer [Mercer, 1909].
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Figura 2.2. Processo de transformacao de dominios nao-linearmente separaveis
para um espago de atributos linearmente separavel através da aplicagdo de uma
funcao de mapeamento ¢ em cada objeto de entrada.

Teorema de Mercer. Uma funcao € considerada kernel, se a matriz K € positiva-

mente definida (seus autovalores sao maiores que zero), sendo K:

K=K, =Kz,

Funcoes kernel podem ser executadas em pares de grafos de modo que a similari-
dade entre eles pode ser estimada. Diferentes estratégias de definicao de novas fungoes
Kernels para grafos tem sido utilizadas em Bioinformatica e Quimioinformatica,
contemplando uma ampla gama de propoésitos. Uma breve revisao sobre aplicagoes
de kernels para calculo de similaridade molecular por ser encontrado em [Rupp &
Schneider, 2010].

Em [Borgwardt et al., 2005], os autores tratam o problema de predi¢ao de fungao
de proteinas a partir de uma representagao simplificada de estruturas proteicas a partir
de seus elementos de estruturas secundarias (e.g., os nos dos grafos) e seus vizinhos mais
proximos (e.g., as arestas dos grafos). A partir dessa modelagem as autores utilizam
uma modifica¢do de um kernel baseado em random walks [Kashima et al., 2003|, para
mensurar a similaridade estrutural de proteinas.

Tarefas de predicao de toxicidade, mutagénese e atividade anticancer de pequenas
moléculas s@o abordadas em [Swamidass et al., 2005] a partir de kernels baseados em
caminhos (paths). Alguns kernels podem ainda sofrer de um fenémeno conhecido como

toterring [Mahé et al., 2004]. Em um kernel baseado em random walks, por exemplo,
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uma aresta pode ser visitada vérias vezes. Uma vez que a similaridade entre os grafos
seja calculada a partir dos walks comuns, uma pequena similaridade estrutural pode

onerar significativamente o calculo de similaridade.

2.2.3 Assinaturas de Grafos

Uma assinatura ou fingerprint pode ser vista como um conjunto de caracteristicas que
define, agrupa ou discrimina um conjunto de objetos dos demais. Um assinatura para
grafos, por conseguinte, tem por objetivo agregar atributos de naturezas diversas que
sejam comuns a grafos similares, seja do ponto de vista estrutural (perfil topologico
global ou local do grafo) ou mesmo em relagao a seus rotulos.

Na literatura, abordagens que nao se enquadram nas restricoes de uma funcao
kernel, como as baseadas em descritores topologicos e de rétulos que podem ser
utilizados para descrever grafos ou por¢oes de um grafo sao chamadas de fingerprints
ou assinaturas. Tipicamente uma fingerprint corresponde a um vetor binério de
caracteristicas, ou seja, um vetor que reflete a existéncia ou auséncia de um atributo
em um determinado objeto. No presente trabalho, consideramos assinaturas vetores de
atributos genéricos, que podem contemplar diferentes tipos de dados. A identificagao
de um conjunto de caracteristicas que compoe uma assinatura adequada a tarefas como
a classificacao de grafos, e que assim quantifique a similaridade entre esses objetos, é
um grande desafio.

Fingerprints tem sido utilizadas de forma recorrente em tarefas de triagem virtual
(virtual screening). Os autores de [Willett, 2006] discutem acerca da utilizacao de
fragmentos de pequenas moléculas como descritores na formacgao de uma fingerprint
binaria. Essa, por sua vez, é utilizada na busca de moléculas que sao estruturalmente
semelhantes a compostos bioativos em bases de dados de compostos. Diferentes
métricas de comparagao desses descritores sao relatadas.

Em [Harper et al., 2004], métricas de similaridade para triagem virtual a partir
de grafos reduzidos de compostos sao descritas e, segundo os autores, capturam
muitas caracteristicas importantes relativas ao reconhecimento molecular entre ligante
e receptor e permitem a composicao de consultas as bases de dados que sao mais
flexiveis, permitindo um agrupamento de moléculas de carater similar.

Dentre os principais trabalhos descritos na literatura, podemos ainda destacar a
utilizacao de descritores topoldgicos e de rotulos para a classificagao de grafos proteicos,
celulares e de pequenos compostos quimicos em relacao a atividade mutagénica e
anticancer |Li et al., 2011]. Os autores argumentam em favor da utilizagao de atributos

topologicos (e.g., métricas de centralidade) e de rotulos (e.g., entropia dos rétulos), o
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que confere & abordagem descrita nao apenas eficicia compativel em comparagao com
diversos métodos baseados em kernels, mas também um ganho substancial em termos
de tempo de execugao.

Recaptulando, deseja-se que uma assinatura para grafos, seja:

Conservada: coerente e consistente com a definicao do grupo de grafos;

Concisa: de modo a facilitar sua geragao, utilizagao, analise e armazenamento;

Eficiente: espera-se que a assinatura seja escalavel para bases de dados em

crescimento acelerado;

Generalizavel: deseja-se, em tltima instancia, que uma assinatura estrutural

seja tutil em varios contextos e dominios de aplicacao.

A luz desses requisitos, é proposto no presente trabalho uma assinatura para
grafos baseada em padroes de distancias entre seus noés chamada Cutoff Scanning
Matriz (CSM). O Capitulo a seguir (Capitulo 3) apresenta a assinatura proposta,

0s requisitos para sua aplicacao e fluxo metodologico.



Capitulo 3

CSM: Cutoff Scanning Matrix

O termo Cutoff Scanning foi originalmente utilizado em [da Silveira et al., 2009] na
comparagao de diferentes metodologias para propspeccao de contatos inter-residuo
em estruturas proteicas, considerando a representacao dos residuos via centroides
(carbonos-alfa, carbonos-beta e o centro geométrico da cadeia lateral).

No trabalho supracitado, foi conduzida uma anéalise comparativa entre duas
metodologias classicas para afericao de contatos. A primeira é baseada em aspectos
geométricos e independe de um valor de corte (cutoff) que define a distancia maxima
entre residuos para existéncia do contato. Essa metodologia é baseada na geracao
de um triangulacdo de Delaunay [Delaunay, 1934|, problema dual a geragao de um
diagrama de Voronoi [Voronoi, 1908|. A segunda abordagem define contatos a partir
de uma distancia de corte. Diversas distancias foram, entao, analisadas realizando uma
varredura (scanning) dentre as distancias possiveis. Foi realizada um comparagao entre
os resultados obtidos por essa variacao e aqueles obtidos pelo método geométrico de
modo a obter-se uma maneira robusta e confiavel de definigao desses contatos.

A assinatura para grafos aqui proposta utiliza o conceito de varredura de modo
a gerar uma distribuicao do perfil de distancias entre os noés de um grafo. Os aspectos
mais relevantes para definicao da assinatura proposta, e requisitos para sua aplicacao

em um conjunto qualquer de grafos sao:

Modelagem das entidades como grafos: diz respeito & modelagem computacional
das entidades de interesse por meio da defini¢ao dos objetos (nds) e da relagao
entre esses (arestas), bem como da definicdo de rotulos e pesos a serem

considerados.

Meétrica de distancia entre os nés do grafo: para que padroes de distancias entre

nos de um grafo sejam extraidos faz-se necessaria a definicao de uma métrica

15
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de distancia entre todos os pares de noés de um grafo. O exemplo mais natural
(porém nao limitando-se a apenas esse caso) é considerar o numero (ou somatoria
de pesos) das arestas que ligam um par de nés por um caminho minimo, ou seja,

o custo do caminho minimo.

Definicao de parametros para varredura das distancias: corresponde a defini-
c¢ao do intervalo de distancias a ser considerado na varredura bem como da

granularidade da mesma. Maiores detalhes serao dados na Segao 3.2.

A Figura 3.1 exemplifica o processo de aplicacao do conceito CSM para calculo de
assinaturas para grafos. O conceito pode ser aplicado a uma base de grafos de maneira
elegante e genérica a partir do célculo de uma matriz de distancias. O algoritmo CSM
extrai padroes de distancias entre os nés pela varredura de um conjunto de distancias
possiveis dentro de um intervalo definido pelo usuario, formando uma distribuigao

acumulada dessas distancias.

e

l e Assinaturas CSM
(b)—b) i,
® | ) L
- Algoritmo S
. j Para cada grafo Cutoff Scanning o 5 10 15 20 25 30
. J »|  Matriz de distancias > Cutof
w v of1f1]2]2]3 £ &1
| 8 g,
Base de grafos 1({0(1|2|2(3 § <]
1/1{of2f2]2 '
2[2[(1]|0[2]3 g e ‘
30
2(2(1|]2(0(1
3(3|2|3(1(0

Figura 3.1. Extracao de informagoes topoldgicas de grafos a partir do conceito
CSM. A presente Figura ilustra o processo de extragdo da assinatura proposta
para uma base de grafos, sendo necessaria a definicao de uma métrica de distancia
entre os noés e consequente calculo de uma matriz de distancias entre os pares de
nos. O algoritmo CSM extrai padroes de distancias entre os nos pela varredura de
um conjunto de distancias possiveis dentro de um intervalo definido, o que gera
uma distribuicao acumulada dessas distancias.

3.1 Fluxo Metodolégico

A Figura 3.2 proporciona uma visao esquematica da abordagem baseada no conceito

CSM para geracao, utilizagao e avaliagao de assinaturas para grafos, que podem ser
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instanciadas, por exemplo, em tarefas de classificacao. As etapas sao divididas em pré-
processamento de dados, modelagem computacional dos grafos, geracao das matrizes
CSM, redugao de dimensionalidade e ruido, utilizacao das assinaturas em tarefas de
aprendizado e avaliagao, validagao e visualizagao dos resultados.

Apoés aquisicao e filtragem dos conjuntos de dados, é realizada a modelagem
computacional dos objetos da base de dados via grafos, as matrizes CSM por sua vez
sao geradas (mais detalhes do procedimento na Segao 3.2). Uma matriz CSM define
um conjunto de vetores de atributos que sao, entao, processados na etapa de reducao
de dimensionalidade. Finalmente, a matriz CSM reduzida é submetida a diferentes
algoritmos de aprendizado para avaliagao. Métricas de avaliagao sao calculadas e
comparadas para quantificar a adequacao e sucesso de cada algoritmo.

O intuito da metodologia proposta ¢ de maximizar a quantidade e diversidade de
informacao extraida, cobrindo um amplo espectro de valores de distancias (scanning),
deixando a cargo das etapas de pré-processamento e classificacao a elucidagao da
informagao significativa e descarte do ruido e da redundéancia dos dados.

Utilizagao das
assinaturas

Geracao das
assinaturas Classificacao
Coleta de
dados Geracao de -
3 Modelagem assinaturas CSM| — | Regressao
via grafos
| ol el || Agrupamento
dimensionalidade
= Visualizacao
Recuperacao
por similaridade

Avaliacao

i
i

Validacao

Figura 3.2. Workflow da metodologia proposta: é exibida uma visdo esque-
mética da abordagem CSM para geracao de assinatura para grafos aplicada a
uma tarefa preditiva ou de classificacdo. O workflow é dividido em etapas de
pré-processamento de dados, modelagem dos grafos, geragdo das matrizes CSM,
redugao de dimensionalidade e ruido, utilizacao das assinaturas em tarefas de
aprendizado e avaliacao, validacao e visualizacao dos resultados.

3.2 Algoritmo CSM

Uma matriz CSM ¢é gerada da seguinte forma: para cada grafo do conjunto de dados,
geramos um vetor de atributos. Primeiro, calculamos a distancia entre todos os pares
de nos do grafo e definimos um intervalo de distancias (cutoffs) a ser considerado e um
passo. As distancias contidas nesse intervalos sao avaliadas e a frequéncia de pares de

noés dentro dessas distancias, para cada tipo de aresta dado por seu rétulo, computados.
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Como resultado, temos uma distribui¢ao acumulada do niimero de arestas no grafo para
um dado intervalo de distancias. A contagem da frequéncia de arestas por distancia é
discretizada pelos tipos de rotulos dos ndés. O Algoritmo 1 exibe a fungao que calcula
assinaturas CSM. Sao fornecidos como parametros de entrada para a funcao: uma base
de grafos (BaseDeGrafos), um conjunto dos tipos possiveis de rotulos (TipoRotulo),
distancias minima (Dy;;y) € maxima (Dys4x) e um passo (Dpasso). Os trés ultimos
parametros formam o intervalo de distancias considerado, bem como a granularidade

da variacao de distancias.

Algorithm 1 Calculo de assinaturas CSM
1: function CSM(BaseDeGrafos, TipoRotulo, Dyrn, Dyax, Dpasso)
2 for all grafo i € (BaseDeGrafos) do
3 j=0
4 distMatriz < calculaDistancias(grafo)
5: for dist < Dy;rn; até Dyrax; passo Dpagso do
6
7
8
9

for all tipo € (T'ipoRotulo) do
CSMTi][j] < obtemFrequencia(distMatriz, dist, tipo)
j++
return CSM

3.3 Reducao de Ruido e Dimensionalidade

De modo a reduzir o ruido inerente aos dados gerados e também o custo de execucao dos
algoritmos de classificagao, tanto em termos de requisitos de memoria quanto de tempo,
utilizamos a Decomposi¢ao em valores singulares (SVD) para reduzir dimensionalidade.

A Decomposicao em valores singulares é uma técnica de algebra linear ampla-
mente utilizada em tarefas de reducao de dimensionalidade. No presente trabalho
usamos a SVD também para reduzir ou eliminar o ruido inerente das assinaturas
geradas e, por consequéncia, melhorar a eficacia e reduzir processamento de custo dos
algoritmos de classificacao, em termos de tempo de execugao e requisitos de memoria.

A SVD estabelece relacionamentos relevantes e nao-triviais entre grupos de
elementos [Eldén, 2007, 2006; Berry et al., 1995]. A l6gica por tras da SVD diz que uma
matriz A, composta por m linhas e n colunas, pode ser representada por um conjunto
de matrizes derivadas [Berry et al., 1995] que permitem uma representagdo numérica

diferente dos dados sem perda de significado seméantico. Em outras palavras,

A=TSDT
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Onde T' é uma matriz ortonormal de dimensoes m x m, S é uma matriz diagonal de
dimensoes m x n e D é uma matriz ortonormal de dimensoes n x n. Os valores da
diagonal de S sao os valores singulares de A, e eles sao ordenados em ordem decrescente
de significancia.

Quando consideramos somente um subconjunto de valores singulares de tamanho
k < p, onde p é o posto de A, podemos obter Ay, uma matriz aproximada da matriz
original A:

Assim, a aproximagao dos dados depende do niamero de valores singulares utilizados [del
Castillo-Negrete et al., 2007]. Nesse caso, o nimero k de valores singulares é também
o posto da matriz A;. A possibilidade de extragao de informagao relevante a partir de
um volume menor de dados é parte do sucesso dessa técnica, ao passo que ela pode
permitir a compressao/descompressao dos dados dentro de um tempo de execucao
factivel, tornando a andlise de grandes volumes de dados viavel [del Castillo-Negrete
et al., 2007]. Uma base de dados representada por um conjunto menor de valores
singulares em relacao a base original tende a gerar certos agrupamentos que nao seriam
notados se utilizassemos os dados originais [Berry et al., 1995|. Esse agrupamento pode
explicar porque grupos derivados da SVD podem expor relacionamentos nao-triviais
entre os objetos da base original [Deerwester et al., 1989]. Nesse trabalho, utilizamos
Ay, aproximacao da matriz original com posto k, mas somente com dois componentes

da decomposi¢ao, que geram a matriz V), como descrito em |[Eldén, 2006]:
Ay = TpSp D} = T(Si D) = Ti Vi

A justificativa para somente utilizar V}, é que os relacionamentos entre as colunas de
Ay, sao preservadas em Vj, porque 1), é uma base para as colunas de Aj.

Avaliamos a distribuicdo dos valores singulares obtidos nos experimentos em
um esfor¢o de melhor caracterizar um bom valor de corte para reduzir o nimero de
dimensoes da base sem perda de informacao relevante. Deseja-se encontrar um valor
de corte para aproximacao e recomposicao dos dados de modo que a contribuicao dos
demais valores singulares na descricao da matriz original é insignificante, e portanto
pode ser vista como ruido. Esse passo, bem como toda geracao de graficos, foi

desenvolvida via scripts na linguagem de programagao R.
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3.4 Tarefas de Classificacao

Diversos algoritmos de aprendizado supervisionado foram empregados de modo a ava-
liar o poder de predicao das assinaturas baseadas no conceito CSM. O funcionamento
e principais caracteristicas de alguns desses algoritmos sao descritos a seguir. Mais
informagoes sobre outros algoritmos utilizados podem ser encontradas em [Breiman,
2001; Lewis, 1998|.

e K-Nearest Neighbor (KNN) [Cover & Hart, 1967|:

Em linhas gerais, o KNN delimita o grupo de k objetos (vizinhos) no conjunto
de treino que estao mais préoximos de um objeto de teste, de acordo com uma
métrica de distancia ou similaridade, e assinala um rétulo de classe ao objeto de

teste baseado na classe predominante na sua vizinhanga (voto da maioria).

Classificadores KNN sao baseados em exemplos e fazem parte de um conjunto
de algoritmos de aprendizagem dita lazy no sentido de que um modelo nao é
construido/treinado explicitamente, postergando o custo computacional para a
fase de classificacao. Muito embora classificar um objeto desconhecido em geral
requer o céalculo de distancia entre esse e todos os outros objetos no conjunto de
treino, a utilizagao de algoritmos de busca de vizinhos apropriados torna o KNN

tratavel até mesmo para bases de dados de larga escala.

Levando em consideragao um compromisso com eficiéncia, o KNN foi a aborda-

gem de classificagao em geral utilizada em experimentos de larga escala.

e Regressao Logistica Multinomial [Landwehr et al., 2005]:

Um classificador construido sobre uma regressao logistica multinomial considera
uma variavel de classe C, também chamada varidvel dependente, assumindo
valores no intervalo 1, ..., N., onde N, denota o ntimero de classes. Em seguida,
um modelo de regressao logistica é construido para representar as probabilidades
de classe p(C' = ¢|X = z), onde X é um vetor de atributos independentes para
uma instancia, para N, classes. Dadas as estimativas para as probabilidades de

classes, instancias desconhecidas podem ser classificadas por:

J* = argmaz;p(C = c|X = x) (3.1)

A regressao logistica estima tais probabilidades utilizando uma fungao linear em

x garantindo que essas permanecam no intervalo [0, 1] e que sua soma seja 1. O
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modelo é especificado em termos de N, — 1 classes e a classe base N, através da

funcao logit:

p(C =clX =x)

I
Io(C = NJX = 2)

=Bx,c=1,...,N.— 1 (3.2)

Onde . é um vetor de parametros estimado dos dados de treino para cada classe

¢, ou de forma equivalente:

ﬁc

C=clX=2x _—
P( | ) 1+ZNC—1 Be”

1, N, —1 (3.3)

(C = NJX = 2) = L

pC=N|X=1x)="—"—F 75
1+2Nplﬁc

3.5 Metodologia de Avaliacao dos Resultados

No que diz respeito a tarefas de classificacao, uma série extensa de experimentos foram
projetados para avaliar a eficacia da assinatura CSM como fonte de informacao.

Cada experimento de classificacdo gera uma matriz de confusdo [Provost &
Kohavi, 1998] como resultado, onde cada coluna representada as instancias em uma
classe predita, enquanto cada linha representa as instancia em uma classe real. A partir
de uma matriz de confusao sao extraidos, para cada classe sendo considerada, valores
de verdadeiro-positivos (VP), falso-positivos (FP),verdadeiro-negativos (VN) e falso-
negativos (FN). A Tabela 3.1 exemplifica o conceito de matriz de confusdo para uma
tarefa de classificagao binaria (duas classes consideradas, p’ e n’, com P’ e N’ entidades,
respectivamente).

O desempenho dos classificadores foi avaliado, entre outras alternativas, por meio
de diversas métricas. Abaixo temos uma sumarizacdo dos conceitos e métricas de

avaliagao utilizados.

e Verdadeiro-positivos (VP) é um item corretamente predito como sendo da

classe positiva.

e Falso-positivos (FP) é um item incorretamente predito como sendo da classe

positiva

e Verdadeiro-negativos (VN) é um item corretamente predito como sendo da

classe negativa.
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Tabela 3.1. Exemplo de matriz de confusao para classificagao binaria: algumas
métricas consideradas sao derivadas a partir dessa matriz.

Classe predita

P n total
, | Verdadeiro- Falso-
o . P’
p positivos negativos
Classe
real
, | Falso- Verdadeiro-
n .. . N’
positivos negativos
total P N

e Falso-negativos (FN) ¢ um item incorretamente predito como sendo da classe

negativa.

e Taxa de VP: é a razao de itens corretamente preditos como sendo da classe

positiva.

e Taxa de FP: ¢ a razao de itens incorretamente preditos como sendo da classe

positiva.
e Precisao: ¢ o namero de verdadeiro-positivos dividido pelo total de elementos

preditos como pertencentes a classe positiva ou

VP
VP+FP

e Revocacgao: é a fracao de instancias relevantes recuperadas, ou seja, o nimero

de verdadeiro-positivos divido pelo tamanho da classe positiva:

VP
VP + FN

e F-measure (F1l-score): ¢ a média harmonica entre a precisao e a revocagao ou

2 X precisao X revocacao

precisao + revocacao
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e Curva ROC: o termo curva ROC refere-se a Receiver Operating Characteristic
Curve e é derivada de uma matriz de confusao tradicional. Curvas ROC
sao técnicas para analisar o desempenho de classificadores [Swets, 1988]. Um
grafico ROC é um gréafico com a taxa de falso-positivo no eixo-X e a taxa
de verdadeiro-positivo representada no eixo-Y. No espago ROC, o ponto (0,1)
indica um classificador perfeito: ele classifica todos os casos positivos e negativos
corretamente. O ponto (0,1) indica que a taxa de falso-positivos é 0, e a taxa de
verdadeiro-positivos é de 1. O ponto (0,0) representa um classificador que prevé
todos os casos como sendo negativos, enquanto que o ponto (1,1) corresponde a
um classificador que prevé todos os casos como sendo positivos. O ponto (1,0)
representa um classificador que é incorreto para todas as instancias. Essas curvas
fornecem uma ferramenta visual para examinar o compromisso entre a capacidade
de um classificador de identificar corretamente os casos positivos e o nimero de

casos negativos que foram incorretamente classificados.

e Area sobre a curva(AUC): ¢ a area sob a curva ROC. Pode ser utilizada como
medida de precis@ao em muitas aplicagoes. Os valores de AUC vao de 0 a 1 e um

classificador aleatorio teria uma AUC de 0,5.

e Acuracia: é a fragao de itens cuja classe foi devidamente assinalada ou

VP+VN
VP+VN+FP+FN

e Validagao cruzada: ¢ uma abordagem estatistica tradicional utilizada para
estimar o desempenho de modelos preditivos. Ela consiste no particionamento
dos dados de entrada em n conjuntos. n — 1 partes serao utilizadas para a
construcao do modelo e denominamos tais partes como conjunto de treino. A
parte restante é utilizada entao para avaliar a adequacao do modelo, parte essa
denominada conjunto de teste. Esse procedimento é repetido n vezes variando
sistematicamente os conjuntos de treino e teste e as médias das métricas de
qualidade dos classificadores para as n execugoes sao calculadas. Nesse caso,

dizemos que executamos a validagao em n-particoes.

Em alguns cenérios, as variagoes em precisao (APrecisao) também foram
utilizados para medir o ganho obtido pelo processamento com a SVD, e variacoes
de revocagao (A Revocacao) foram avaliadas para comparar os resultados com aqueles

obtidos por métodos competidores, utilizando bases desses trabalhos.
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Também correlacionamos a taxa de sucesso obtida pelos classificadores, de
acordo com diversas métricas, com o nimero de valores singulares considerados e a

comparamos com os resultados utilizando a matriz CSM completa.

3.6 Aplicacao do Conceito CSM

Na presente tese, o conceito CSM ¢ instanciado em trés classes de problemas:

Anotagao Automatica: (Capitulo 4) Predi¢ao de funcdo (ntmeros EC) e classifi-
cagao estrutural proteica (classifica¢do nos varios niveis do SCOP) baseada em

assinaturas CSM para grafos proteicos em nivel de residuo.

Predigao de Ligantes: (Capitulo 5) Predicao de ligantes para pockets proteicos com

base em assinaturas CSM para grafos proteicos em nivel atémico.

Predigao de Toxicidade, Mutagénese e Atividade Anti-cancer: (Capitulo 6)
Predicao de caracteristicas de pequenas moléculas com base em assinaturas CSM
geradas para grafos moleculares compostos dos atomos e das ligagoes covalentes

que formam os compostos.



Capitulo 4

Anotacao Automatica

A anotacao automatica proteica é uma tarefa desafiadora ao passo que remete &
questoes complexas como a elucidacao e entendimento do relacionamento entre a
estrutura e funcao de proteinas. Além disso, com o grande nimero de estruturas
proteicas sendo resolvidas e disponibilizadas por diversas iniciativas como as de
gendmica estrutural [Chandonia & Brenner, 2006], tem sido criada uma demanda cada
vez maior por paradigmas, modelos e metodologias eficientes e escalaveis para essa
tarefa.

Um problema inicial enfrentado ao se lidar com a anotagao automatica, particu-
larmente com funcao proteica, é a definicao do escopo de fun¢ao, como bem ressaltado
por [Punta & Ofran, 2008]. A predigao de fung¢ao de proteinas pode ser entendida sob
diferentes perspectivas. Pode ser tratada como uma tarefa de predicao do processo
celular no qual a proteina estd envolvida, sua atividade enzimatica ou mesmo um
papel fisiologico por ela desempenhado. Por exemplo, a atividade enzimética pode
ser descrita por um Enzyme Comission number (EC), enquanto o papel fisiologico
pode estar relacionado com a sua sub-localizagao celular. Neste trabalho, o aspecto
da funcgao proteica considerado é a atividade enziméatica. Entretanto, o estudo pode
ser estendido, sem perda de generalidade, para outros atributos funcionais, como a
anotagao de termos do Gene Ontology (GO) [Ashburner et al., 2000].

Muito embora a funcdo nao possa ser diretamente implicada a partir de uma
enovelamento especifico adotado por uma proteina, dados estruturais podem ser
utilizados para detectar proteinas com funcgao similar cujas sequéncias divergiram
ao longo da evolucao |Lee et al., 2007]. Uma possivel estratégia para abordar esse
problema é a defini¢ao de assinaturas estruturais, que correspondem a um conjunto de
caracteristicas que sao aptas a identificar univocamente um determinado enovelamento

e a natureza das interagoes que esse pode estabelecer com outras proteinas ou ligantes.

25
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Esse conjunto de caracteristicas é uma representacao concisa de estruturas proteicas,
e acreditamos que sua descoberta seja um importante marco no campo da predicao
de funcao proteica, sendo um passo além dos métodos baseados em homologia de
sequéncia. Deseja-se que uma assinatura estrutural para uma familia de proteinas,

estruturalmente ou funcionalmente relacionadas, seja:

e Conservada: coerente e consistente com a definicao do grupo de proteinas

similares estruturalmente ou de mesma funcao;
e Concisa: de modo a facilitar sua geracao, utilizagao, anélise e armazenamento;

e Eficiente: espera-se que a assinatura seja escalavel para bases de dados em cres-
cimento acelerado (requisito motivado por iniciativas de genémica estrutural [PSI,
2011));

e Generalizavel: deseja-se, em tultima instancia, que uma assinatura estrutural
seja 1til em vérios contextos e dominios de aplicagdo (como em diversas tarefas

de anotagao automatica).

Neste trabalho, investigamos um tipo especial de atributo que pode fazer
parte de assinaturas estruturais: o padrao de distancias (ou contatos) inter-residuo.
Proteinas com diferentes enovelamentos e func¢oes apresentam uma diferenca sig-
nificativa na distribuicao de distancias entre seus residuos como consequéncia da
rede de interacao e empacotamento subjacente, que é fundamental na definicao do
enovelamento [Soundararajan et al., 2010]. Utilizamos o conceito CSM de modo a
modelar estruturas proteicas como grafos e extrair padroes de distancias inter-residuos
que sejam especificos de familias estruturais ou funcionais e aplicaveis como evidéncias
em tarefas de classificacao;

A motivagao para o uso desse tipo de informacao reside na ideia de que os residuos
de proteinas com diferentes enovelamentos e fungoes estejam arranjados no espaco de
maneira significativamente diferente, e por outro lado, similaridade de estrutura seja
refletida nessas distancias, informacoes que sao capturadas pelo CSM.

No entanto, essa abordagem gera um grande volume de dados que, por construcao,
podem apresentar redundéancias ou ruido. Assim, apos a geragao desse dado estrutural,
como etapa de pré-processamento, aplicamos uma técnica de reducao de ruido e
dimensionalidade de modo a aumentar a eficacia e conferir escalabilidade & metodologia.
Nesse caso utilizamos a Decomposi¢ao em Valores Singulares (SVD). Finalmente, a

matriz processada é, entao, submetida a diferentes algoritmos de classificacao.
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Tendo em mente essas consideracoes, demonstramos que padroes derivados de
CSMs podem ser utilizados de forma eficaz e eficiente na predigao de funcao e
classificagao estrutural automatica. Os primeiros resultados mostram que, para o caso
de predicao de funcdo enzimatica, o método proposto atingiu 95,1% de precisao e
revocagao para um conjunto de enzimas com seus respectivos nimeros EC (os 950
numeros EC mais populosos em termos de estruturas resolvidas). Adicionalmente,
considerando os niveis hierarquicos da classificacaio SCOP [Murzin et al., 1995|, fomos
capazes de atingir indices de precisao e revocacao de até 95,4%. Em comparacao com
métodos estado-da-arte nesse contexto, como o proposto por Jain & Hirst, utilizando
uma base bastante similar como entrada, nossa metodologia apresentou resultados
mais robustos e homogéneos, com uma precisao média um pouco abaixo da atingida
por aqueles autores mas com uma melhora expressiva na revocagao. Maiores detalhes
sao apresentados na Secao 4.3.

Dentre as principais contribuicoes do presente trabalho esta a proposta de uma
nova abordagem para busca de assinaturas estruturais capaz de detectar invariantes
de familias proteicas. FEssa abordagem mostrou-se 1til em tarefas de classificacao
estrutural e inferéncia de funcao proteica e pode ainda contribuir direta ou indire-
tamente, como subsidio, para o desenvolvimento de outras aplicacoes como estudos de
interacao proteina-proteina, interacao ligante-ligante, que consequentemente podem
levar a descoberta de novos alvos terapéuticos e farmacos. Mostramos ainda que
nossa metodologia é, em geral, independente do classificador utilizado, proporcionando

resultados comparaveis para diferentes estratégias de classificacao.

4.1 Modelagem Computacional

Na presente Secao descrevemos a modelagem computacional realizada que corresponde
a representacao de estruturas proteicas como grafos de interagoes entre residuos de

aminoacidos.

Grafo de contatos inter-residuos: grafo simples, completo (clique), nao-

direcionado, ponderado, nao-rotulado;

No6s: correspondem a um centroide representativo do residuo. Nesse caso,

utilizamos o carbono-a;

Arestas: todos os nos sao conectados, formando um grafo completo ou clique;

Peso das arestas: corresponde a distancia Euclidiana entre os residuos de

aminoacidos (nos), representados pelo carbono-a.
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Em suma, as estruturas proteicas foram modeladas como cliques onde, os noés
representam os aminoacidos e o peso das arestas a distancia entre esses. A Figura 4.1
exemplifica a modelagem realizada. Sao exibidos grafos obtidos pela imposi¢ao de uma
distancia maxima ao comprimento das arestas a partir do grafo completo original. A
contagem de arestas de cada um desses, representa uma dimensao na assinatura CSM

gerada.

PDB:1BZR

Figura 4.1. Grafos de contatos inter-residuos. Na figura é exibida a esquerda
uma mioglobina de baleia (codigo PDB:1BZR) considerando a visualizagdo dos
atomos em spacefill. Em seguida sao exibidos os grafos de contatos inter-residuo
para essa proteina considerando como nos (centroide dos residuos) os carbonos-a.
Sao exibidos grafos cujas arestas foram definidas a partir de diferentes distancias
méximas de corte (cutoffs), obtidas a partir do grafo completo inicial. A contagem
de arestas de cada um desses grafos representa uma dimensao na assinatura CSM.

4.1.1 Métodos

A Figura 4.2 proporciona uma visao esquematica da abordagem baseada em CSM
para geragao e avaliagdo de assinaturas estruturais, aqui utilizada em tarefas de
predicao de funcao e classificacao estrutural, a qual pode ser divida em etapas de
pré-processamento, geragao das matrizes CSM, reducao de ruido e dimensionalidade
(via SVD), avaliac@o e validacao (por tarefas de classificagao).

Apés aquisicao e filtragem dos conjuntos de dados (montados tanto para predi¢ao
de funcao quanto classificagao estrutural), as matrizes CSM sao geradas. Uma matriz
CSM define um conjunto de vetores de atributos que sao, entao, processados na etapa
de reducao de dimensionalidade. Finalmente, a matriz CSM reduzida é submetida
para diferentes algoritmos de classificacao para avaliacao. Meétricas como precisao
e revocacao sao calculadas e comparadas para quantificar o poder de predicao dos
classificadores.

O intuito da metodologia proposta é de maximizar a quantidade e diversidade de

informagao extraida, cobrindo um amplo espectro de valores de distancias (scanning),
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deixando a cargo das etapa de pré-processamento e classificagao a elucidacao da

informagao significativa e descarte do ruido e da redundéancia dos dados.

{=] Pré-processamento: = CSM: 1= SVD: = Classsificacao: e Métricas de
1 dos dados: 1 § ] § 1 1 Avaliagao:

Pré-processamento
Aquisicdo de dados com SVD

(ASTRAL e PDB) Revocacao

Geragao do CSM Andlise dos valores
- et
Filtragem com a
ferramenta PDBest -
NRedusdojde Random Forest
Dimensionalidade

Precisao

i

Figura 4.2. Workflow da metodologia proposta: é exibida uma visao esque-
matica da abordagem CSM empregada na predicao de funcao e classificagao
estrutural proteica. O workflow é dividido em etapas de pré-processamento de
dados, geragao das matrizes CSM, redugao de dimensionalidade e ruido (via SVD)
e avaliagao dos resultados (via tarefas de classificacdo).

No presente trabalho, utilizamos a abordagem baseada em cutoff scanning em
tarefas de classificagdo, o que é a base das matrizes CSM. A motivagao em favor do uso
desse tipo de informacao reside no fato de proteinas com diferentes enovelamentos e
fungoes apresentarem diferengas significativas na distribuicao de distancias entre seus
residuos. Por outro lado, pode-se esperar que similaridade estrutural seja refletida
nesse padrao de distancias, informacao que é capturada em CSMs.

Uma matriz CSM é gerada da seguinte forma: para cada proteina do conjunto
de dados, geramos um vetor de atributos. Primeiro, calculamos a distancia Euclidiana
entre todos os pares dos centroides que representam os residuos e definimos um intervalo
de distancias (cutoffs) a ser considerado e um passo. As distancias contidas nesse
intervalos sao avaliadas e a frequéncia de pares de residuos dentro dessas distancias,
cada um representado por seu centroide (carbonos-cr, por exemplo), computados. O
Algoritmo 2 exibe a fungao que calcula a CSM. Nesse trabalho utilizamos os carbonos-a
como centroides representantes dos residuos de aminoécidos.

Inicialmente variamos a distancia de corte de 0,0 A a 30,0 A, com um passo
de 0,2 A, o que gerou para cada protefna um vetor com 151 valores. Juntos, esses
vetores compoem a matriz CSM. Resumidamente, cada linha da matriz representa uma
proteina, e cada coluna representa a frequéncia de pares de residuos a uma distancia
menor ou igual a uma certa distancia. De forma alternativa, essa frequéncia pode ser
vista como o ntmero de contatos na proteina para uma dada distancia de corte ou o
nimero de arestas de um grafo de contatos gerado por esses cutoffs. Essa etapa foi
implementada utilizando a linguagem scripting Perl.

A motivagao para o uso das CSMs advém das diferengas entre as distribuigoes
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Algorithm 2 Calculo do CSM
Entrada: Proteinas, DiStM[N, DiStMAx, DiStpASSO

Saida: CSM
1: function GERACSM
2: for all proteina i € (Proteinas) do
3: 7=0
4: Calcula as distancias entre todos os pares de centroides da proteina
5: for dist < Distyrn; to Distyrax; passo Distsrpp do
6: CSM]i][j] < Obtém frequéncia de pares centroides
7 a uma distancia menor ou igual a dist
8: J++
9: retorna C'SM

de contatos entre proteinas de diferentes classes estruturais, como pode ser visto na
Figura 4.3, que mostra a distribui¢ao de densidade normalizada da contagem de arestas
por cutoff para proteinas de diferentes classes do SCOP, a saber: all alpha, all beta,
alpha+beta e alpha/beta. E possivel notar que as diferencas aparecem em diferentes
intervalos de distancias. Por exemplo, os primeiros picos para a proteina all alpha
indicam a primeira camada de contatos de suas hélices e as diferencas em distancias
maiores podem ocorrer devido ao diametro das proteinas. Ressaltamos que essas
variacoes na contagem de arestas nao sao unicamente um fendémeno da composicao
da estrutura secundéria das proteinas mas um fenémeno do proéprio empacotamento
proteico. E importante ainda explicar a variacao de cutoffs. Essa variacio (scanning)
agrega informagoes relevantes relativas ao empacotamento e captura, implicitamente,
a forma da macromolécula. Acreditamos que bolsées na superficie e mesmo cavidades

internas sejam contabilizadas por esse dado estrutural.

1.0

—e— Alfa

—&— Beta

—— Alfa+Beta
Alfa/Beta

I
0 5 10 15 20 25 30
Cutoff

Figura 4.3. Distribuicao de densidade de vetores de atributos para proteinas
de diferentes classes do SCOP: cada curva representa os valores médios para dez
representantes de cada classe selecionados ao acaso.

Contagem de Arestas
0.0 02 04 06 08
|
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Outro exemplo de distribuicao de contatos é exibido na Figura 4.4. Trés proteinas
com estruturas bastante dissimilares foram selecionadas (uma globina, PDB:1A6M;
uma porina, PDB:2ZFG; e uma molécula de colageno, PDB:1BKV), e a topologia do
grafo de contatos obtida para diferentes distancias de corte sao exibidas (6,0 A 90A
e 12 A). Adicionalmente, as distribui¢des acumulada e de densidade dos vetores de
atributos de CSM para esses representantes foram calculadas. Podemos perceber nesses
exemplos que a diferenca expressiva no formato das proteinas é contabilizada pelo
CSM. No perfil de contatos, os picos indicam alta frequéncia de padroes de distancia
recorrentes que estao presentes nas estruturas. Um pico mais alto em torno de 3,8-4,0
A ¢ evideéncia de contatos entre carbonos-a consecutivos. Essas distancias tendem a
ser independentes da classe estrutural da proteina em virtude da propriedade planar
que caracteriza a ligagao peptidica que faz intermédio entre dois carbonos-a contiguos
na cadeia principal.

Em adicao a esse padrao, em proteinas ricas em hélices, encontraremos picos
sugestivos entre 5,0 Ae 7,0 A, representando principalmente as distancias recorrentes
entre as posigoes locais dos carbonos-a (em sequéncia) (i,i+2), (i,i+3) e (i,i+4) que
compoem as voltas de uma hélice, além de alguns contatos nao-locais (em relagao a
sequéncia primaria). Por outro lado, em proteinas ricas em fitas-3, picos importantes
serdo notados em torno de 6,0 A e 5,0 A, que se referem nao somente a distancias
de carbonos-a locais em sequéncia mas também contatos entre fitas. Isso sugere que
o CSM esta manipulando informagoes de dois niveis estruturais essenciais: contatos
locais e nao-locais relevantes. Podemos ver também que a forma da proteina interfere
diretamente na rede de contatos subjacente, o que reflete no enovelamento proteico,
como apontado por [Soundararajan et al., 2010|. Essas propriedades fazem do CSM
uma fonte rica e importante de informacao ao lidar com problemas como predi¢ao de

funcao e classificacao estrutural.

4.1.2 Tarefas de classificacdo

Uma série extensa de experimentos foram projetados para avaliar a eficacia da
assinatura CSM como fonte de informacao nas tarefas de classificacao estrutural e
predicao de funcao proteica.

Para as tarefas de classificagao, a ferramenta Weka [Hall et al., 2009]|, developer
verston 3.7.2 foi utilizada. Trés algoritmos de classificacao foram utilizados, e seus
desempenhos comparados: KNN (K-Nearest Neighbors) [Cover & Hart, 1967|, Random
Forest |Breiman, 2001| e Naive Bayes |Lewis, 1998]. Os parametros de entrada dos

algoritmos foram variados, quando aplicavel, e os melhores resultados computados.
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Figura 4.4. Topologia dos grafos de contatos de trés estruturas distintas (de cima
para baixo: globina, porina e coldgeno) para diferentes valores de cutoff: 6,0A,
9.0A e 12,0A. A contagem de arestas para cada grafo representante denota uma
entrada no vetor de atributos gerado pelo CSM. As distribui¢ées cumulativas e de
densidade normalizadas dos vetores de atributos de cada proteina sao exibidas.
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Em todos os cenéarios foi aplicada validagao cruzada de 10 partigoes.

Esses algoritmos de classificacao foram selecionados por serem bem estabelecidos
na literatura e por pertencerem a diferentes paradigmas de classificagao (um baseado
em exemplos (lazy learning), outro baseado em arvores de decisao e outro probabilistico,
respectivamente). Nao utilizamos o algoritmo considerado estado-da-arte em classifi-
cagao, Support Vector Machine (SVM Cortes & Vapnik [1995]), dado que o tempo de
execucao necessario para executé-lo em bases de grande porte, como as utilizadas nesse
trabalho, o torna praticamente inviavel.

O desempenho dos classificadores foi avaliado por meio de métricas como Precisao,
Revocagao, F1-score (a média harmonica entre precisao e revocagao) e a area sob a
curva ROC (Area Under ROC Curve - AUC). As variagoes em precisao (APrecisao)
foram utilizados para medir o ganho obtido pelo processamento com SVD, e variagoes
de revocagao (ARevocacao) foram avaliadas para comparar os resultados com aqueles
obtidos por [Jain & Hirst, 2010], utilizando uma base derivada desse trabalho.

Também correlacionamos a precisao obtida pelos classificadores com o namero de
valores singulares considerados e a comparamos com os resultados utilizando a matriz
CSM completa.

4.1.3 Bases de Dados

Nossas bases de dados consistem de estruturas proteicas disponiveis no Protein Data
Bank [Berman et al., 2002]. Os dominios cobertos pelo SCOP (versao 1.75) foram
obtidos através do ASTRAL [Brenner et al., 2000]. Conjuntos de estruturas foram
organizadas de acordo com o propoésito do experimento, a saber, predicao de funcao
e classificacdo estrutural. Para estruturas resolvidas via NMR (Ressonancia Nuclear
Magnética), somente foi considerado o primeiro modelo. As cadeias foram separadas
em diferentes arquivos e as coordenadas dos carbonos-a extraidas com auxilio da
ferramenta PDBest [Pires et al., 2007].

A primeira base de dados refere-se a um padrao-ouro de superfamilias de enzimas
que utilizam mecanismos distintos para executar suas respectivas fungoes [Brown
et al., 2006]. Consideramos seis superfamilias (amidohydrolase, crotonase, haloacid
dehalogenase, isoprenoid synthase type I e vicinal oxygen chelate), compreendendo 47
familias distribuidas em 566 diferentes cadeias.

A segunda base contem enzimas com seus nimeros EC. Consideramos os 950
nimeros EC mais populosos em termos de estruturas disponiveis, com pelo menos 9
representantes por classe, totalizando 55.474 cadeias, que cobrem aproximadamente

95% de todas as enzimas revisadas do Uniprot [Consortium, 2010], i.e., as anotagdes
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experimentalmente validadas dessa base.

A terceira base, montada com o intuito de classificacdo estrutural, é originada
da versao 1.75 do SCOP. Selecionamos todos os identificadores PDB cobertos pelo
SCOP com pelo menos 10 residuos de aminoacidos e 10 representantes por nd na
hierarquia de classificagao do SCOP. Esses identificadores representam no total 110.799,
108.332, 106.657 e 102.100 dominios nos niveis classe, enovelamento, super-familia e
familia, respectivamente. E importante enfatizar que esse é um conjunto de dados
consideravelmente grande e que nao encontramos nenhum outro trabalho na literatura
que utiliza uma base tao completa em tarefas de classificagcao estrutural.

O altimo conjunto de dados foi derivado de [Jain & Hirst, 2010] para comparagao
de resultados em classificacao estrutural. Selecionamos todos os dominios descritos
nos arquivos adicionais desse artigo com um minimo de 10 representantes por né na
hierarquia do SCOP. Nao foi possivel identificar exatamente os dominios utilizados a
partir desses arquivos e somente aqueles pares com identidade de sequéncia inferior a
35% foram retidos. E fundamental ressaltar que o trabalho de Jain & Hirst somente

contempla proteinas pequenas, com 3, 4, 5 ou 6 elementos de estrutura secundéaria.

4.2 Trabalhos Relacionados

4.2.1 Assinatura Estrutural

Uma possivel definicao para assinaturas estruturais seria: representagdes concisas
das caracteristicas das proteinas de mesmo enovelamento. Sao um conjunto de
caracteristicas inerentes as sequéncias que sao determinantes do seu enovelamento
e fungdo [Melo-Minardi, 2008]. Em outras palavras, um conjunto de atributos que
identifica univocamente uma familia de proteinas e a distingue das demais. Desse
modo, deseja-se entender que variantes mas, principalmente, que invariantes estao
envolvidos na formagao de uma familia de proteinas funcionalmente ou estruturalmente
relacionadas e quais invariantes formariam um conjunto que melhor discriminasse uma
familia proteica das demais.

A busca por tais caracteristicas, que é uma passo além de uma simples comparagao
de estruturas por meio de uma métrica de similaridade, tem sido abordada sob diversas
perspectivas. Uma delas é a extracao automatica de regras, via Inductive Logic
Programming (ILP) [Turcotte et al., 2001], técnica limitada devido a necessidade de
se pré-definir o conjunto de predicados de primeira ordem da base de conhecimento
na inducao de hipoteses. Encontramos também, trabalhos que utilizam Cadeias
Ocultas de Markov (HMM) [Kersting et al., 2003] sobre dados de estruturas secundaria.
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Existem ainda abordagens baseadas na busca por regides conservadas, ou motivos
estruturais [Richards & Kundrot, 1988; Hutchinson & Thornton, 1996; Koehl, 2001;
Ausiello et al., 2008].

No trabalho aqui proposto exploramos uma nova componente de assinaturas
estruturais, formada por padroes de distancias entre nés de grafos compostos por

residuos de aminoécidos.

4.2.2 Distancias Inter-residuo

A distancia Euclidiana inter-residuo tem sido estudada e aplicada em diversos contextos
em Bioinformatica. Sao estudadas na defini¢do de contatos |da Silveira et al., 2009],
particularmente no estudo das relagoes entre a rede formada pelos contatos e o
enovelamento proteico [Soundararajan et al., 2010], a caracterizac¢ao topologica dessas
redes [Altigan et al., 2004| e na mineragao de subgrafos frequentes [Huan et al., 2004],
na mineragao de padroes em mapas de contatos [Hu et al., 2002| ou em sua utilizagao
para calculo de similaridade entre proteinas [Melo-Minardi et al., 2006].

Existem ainda, relatos na literatura da proposta de métodos para deteccao de
similaridades locais em estruturas proteicas [Zemla, 2003] ou mesmo de fungoes de
pontuagao para a avaliagdo da qualidade de templates de estruturas [Zhang & Skolnick,
2004].

4.2.3 Predicao de Funcao e Classificacao Estrutural Proteica

Em um contexto de geracao massiva de dados biologicos, novos paradigmas, modelos
e metodologias para anotacao automéatica precisam ser investigados. Uma vez que
estrutura e fungdo proteicas sdo mais conservadas que a sequéncia [Chothia & Lesk,
1986], a identificagao de similaridades entre novas sequéncias e estruturas conhecidas
poderia melhorar significativamente a caracterizacao dessas sequéncias. Dentre as
possiveis tarefas de anotagao automatica esté o reconhecimento de enovelamento (fold
recognition) que refere-se a identificagdo dos principais atributos estruturais entre
elementos de estrutura secundaria e suas inter-conexoes. Reciprocamente, de acordo
com Murzin et al. [Murzin et al., 1995], classificagdo estrutural pode ser realizada em
niveis hierarquicos (classe, enovelamento, super-familia, familia) que denotam relagdes
estruturais e evolucionarias. Nesse trabalho, focamos na classificacao estrutural, que
engloba o problema do fold recognition. Tanto a classificagao estrutural quanto o
reconhecimento de enovelamento sao importantes passos na dire¢ao da predigao de

funcao proteica.
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Ao longo dos anos, reconhecimento de enovelamento tem sido abordado sob
diferentes perspectivas. Os autores de [Ding & Dubchak, 2001] focaram na extragao de
caracteristicas da sequéncia e utilizaram support vector machines (SVM) e redes neurais
artificiais como classificadores para uma base de dados composta por enovelamentos do
SCOP. Mais tarde, ensemble classifiers [Shen & Chou, 2006] foram aplicados ao mesmo
conjunto de atributos extraidos no trabalho anterior, melhorando a taxa de sucesso.
A utilizagao de informagao de sequéncia e estrutura de forma combinada trouxe um
ganho consideravel a tarefa de reconhecimento de enovelamento, como mencionado na
abordagem de recuperagao de informagao proposta em [Cheng & Baldi, 2006].

Adicionalmente, varios esforcos na predicao de funcao baseada em estrutura foram
realizados. Podemos citar, por exemplo, a busca por motivos estruturais [Barker &
Thornton, 2003; Goyal et al., 2007; Stark & Russell, 2003| e residuos funcionais (como
sitios que ligam DNA [Shazman et al., 2007| e ions metalicos [Babor et al., 2008]),
o uso de templates 3D [Laskowski et al., 2005b] e a comparagao de enovelamento por
alinhamentos estruturais [Holm & Sander, 1993; Kolodny et al., 2005]. Também existem
tentativas de inferir funcao a partir da estrutura sem o uso de técnicas de alinhamentos,
como aqueles no contexto de classifica¢do de enzimas |[Dobson & Doig, 2005; Alvarez
& Yan, 2010]. De forma similar, no presente trabalho, nao utilizamos técnicas
de alinhamento ou qualquer informacao extraida da sequéncia primaria, valendo-se

unicamente de fundamentos estruturais.

4.3 Resultados

De modo a testar a capacidade de nossa metodologia predizer classe estrutural e
funcao proteica, executamos dois conjuntos de experimentos, projetados para essas
duas diferentes tarefas.

Para predigao de fungao, como mencionado na Sec¢ao 4.1.3, montamos uma base de
dados de superfamilias de proteinas curada manualmente e outra baseada em ntimeros
EC de modo a verificar se o método proposto poderia ser 1til no contexto de anotagao
automatica baseada em estrutura.

Para classificacao estrutural, executamos experimentos para verificar nossa
habilidade de assinalar a classificagao SCOP em nivel de classe, enovelamento, super-
familia e familia a dominios proteicos. Adicionalmente, de modo a colocar o trabalho
em um contexto da literatura, comparamos o desempenho de nossa metodologia com o
trabalho de Jain & Hirst. Até onde sabemos, esse trabalho apresenta os maiores niveis

de precisao em tarefas de classificacao estrutural até entao publicados.
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Finalmente, apresentamos alguns experimentos que objetivaram a avaliacao da
estratégia de reducao de ruido baseada em SVD, bem como a anélise de desempenho

de um centroide alternativo, os carbonos-£, em tarefas de predicao de funcao.

4.3.1 Predicao de Funcao

Nos experimentos de predicao de funcgao, nosso objetivo era avaliar quao bem trés
diferentes algoritmos de classificacao iriam se desempenhar em uma tarefa de predigao
de funcao de acordo com nimeros EC e de acordo com um padrao-ouro de familias de
enzimas |Brown et al., 2006|. Utilizamos validagao cruzada de 10 parti¢oes em todos
0s experimentos.

Para a base com os 950 ECs mais populosos, as assinaturas CSM foram capazes de
atingir 95,1% de precisao e revocacao apds o pré-processamento com SVD, utilizando
o algoritmo KNN (K-Nearest Neighbors). Os quatro niveis do namero EC foram
utilizados em conjunto como as classes das proteinas para treinar e testar o classificador,
mas em etapas futuras pode-se expandir o estudo para classificacao dos demais niveis
dos niimeros EC.

A Figura 4.5 apresenta a variacao das métricas de desempenho pelas classes
(nimeros EC) consideradas. Muito embora o ntmero de proteinas assinalada a
cada numero EC seja bastante desbalanceado, a maioria das classes foi devidamente
classificada, com altos indices de qualidade, de acordo com as métricas extraidas.

Em relacao aos nimeros EC que nao foram bem classificados, deseja-se verificar
tanto a fragao de entidades da base cobertas por eles quanto os possiveis motivos
tornaram esses grupos de proteinas mais dificeis de classificar. Podemos supor dois
casos particularmente dificeis. Em um deles teriamos niimeros EC que possuem
proteinas com estruturas bastante dissimilares. Em outras palavras, sao grupos
formados por proteinas com estruturas significativamente diferentes cuja funcao
convergiu. Podemos denominar esses casos de forma genérica de evolucao convergente
e ela pode ser quantificada analisando a diversidade estrutural dos numeros EC, por
exemplo, computando a variagdo da classificagao SCOP (em seus quatro niveis) para
cada grupo de enzimas de mesma fungao. De fato, é possivel encontrar nimeros EC
com proteinas de diferentes classes do SCOP, o nivel mais diverso, que diz respeito a
composicao em termos de estruturas secundarias.

Em outro caso teriamos enzimas com estruturas muito semelhantes, mas com
nimeros EC diversos. Podemos imaginar que houve uma diferenciacao da funcao
proteica (alteragoes no sitio ativo, por exemplo) sem muitas modificagoes globais na

estrutura e de forma analoga denominamos esses casos de evolugao divergente.
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Em ambos os casos podemos imaginar que uma estratégia de anélise mais local
seja mais apropriada. Nesse sentido, desejamos verificar o desempenho de assinaturas
CSM geradas para porgoes das proteinas, que possam ser mais conservadas do que a

estrutura como um todo (como o caso de sitios cataliticos).
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Figura 4.5. Métricas de desempenho para as diversas classes de nimeros EC:
a maioria dos numeros EC foram adequadamente classificados de acordo com as
métricas exibidas.

Considerando o padrao-ouro, sem a utilizacao da SVD e executando o KNN,
nosso método atingiu uma precisdo média de 94,2% (£ 5,5) e uma revocagao de 94,5%
(+ 5,5) (Tabela 4.1). Para o Naive Bayes, atingiu 82,3% (+ 13,8) de precisao e
79,2% (£ 15,4) de revocagao (Tabela 4.2), e para o Random Forest, 92,0% (£ 6,9)
de precisao e 91,6% (£ 7,2) de revocacao (Tabela 4.3). Também mostramos que,
com a utilizacao da SVD, pudemos melhorar significativamente esses resultados, e
no pior caso obtivemos 94,6% de precisao e 93,1% de revocacao para a superfamilia
enolase utilizando Naive Bayes. Os métodos KNN e Random Forest foram capazes de
detectar a superfamilia isoprenoid synthase type I com 100% de precisao e revocacao.
Adicionalmente, executamos experimentos utilizando todas as seis superfamilias para

treinar um unico classificador. Nesse cenério, mesmo com um nimero maior de familias
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Tabela 4.1. Desempenho para predigao de superfamilias no padrao-ouro
utilizando KINN: os experimentos foram executados intra-familia, um classificador
por superfamilia, logo as classes para predicdao eram as familias das enzimas. As
métricas de precisao e revocac¢ao sao médias ponderadas. Validagao cruzada de
10 parti¢oes foi empregada.

Superfamilia \ Antes da SVD \ Depois da SVD \ APrec. \ ARev.
Prec. Revoc. Prec. Revoc.

Amidohydrolase 0.983 0.983 1.000 1.000 +1.7% | +1.7%

Crotonase 0.955 | 0.953 0.979 0.977 +2.4% | +2.4%

Enolase 0.876 0.853 0.971 0.967 +9.5% | +11.4%

Haloacid Dehalogenase | 0.881 | 0.925 | 0.984 0.981 +10.3% | +5.6%
Isoprenoid Synthase I 1.000 | 1.000 | 1.000 1.000 +0.0% | +0.0%
Vicinal Oxygen Chelate | 1.000 1.000 1.000 1.000 +0.0% | +0.0%
All 0.901 0.903 0.991 0.989 +9.0% | +8.6%

Tabela 4.2. Desempenho para predicdo de superfamilias no padrao-ouro
utilizando Naive Bayes: os experimentos foram executados intra-familia, um
classificador por superfamilia, logo as classes para predigao eram as familias das
enzimas. As métricas de precisdo e revocagao sdo médias ponderadas. Validagao
cruzada de 10 parti¢oes foi empregada.

Superfamilia \ Antes da SVD \ Depois da SVD \ APrec. \ ARev.
Prec. Revoc. Prec. Revoc.

Amidohydrolase 0.985 | 0.983 | 1.000 1.000 +1.5% | +1.7%

Crotonase 0.754 | 0.698 | 0.979 0.977 +22.5% | +27.9%

Enolase 0.596 0.580 0.946 0.931 +35.0% | +35.1%

Haloacid Dehalogenase | 0.863 0.830 0.971 0.962 +10.8% | +13.2%
Isoprenoid Synthase I 0.970 | 0.966 | 0.970 0.966 +0.0% | +0.0%
Vicinal Oxygen Chelate | 0.855 0.836 0.983 0.982 +12.8% | +14.6%
All 0.741 0.655 0.946 0.933 +20.5% | +27.8%

nas fases de treino e teste, foi possivel atingir até 99% de precisao com KNN e Random
Forest, ap6s reducao de dimensionalidade com SVD.

E importante ressaltar o fato de reducéo de dimensionalidade proporcionada pela
SVD ter gerado resultados comparaveis para diferentes estratégias de classificagao. Os
classificadores que pior tinham se desempenhado com a base sem o tratamento foram os
que obtiveram os maiores ganhos ap6s a SVD. Uma vez que existe uma grande diferenca
de requisitos entre os algoritmos, tanto de tempo de execugao quanto de memoria,
essa caracteristica permite que escolhamos um classificador mais simples e eficiente e
obtenhamos resultados equiparaveis aqueles obtidos com abordagens mais complexas e
dispendiosas. Nesse trabalho sequer utilizamos o algoritmo considerado estado-da-arte

em classificagao, Support Vector Machine (SVM Cortes & Vapnik [1995]), uma vez que
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Tabela 4.3. Desempenho para predigdo de superfamilias no padrao-ouro
utilizando Random Forest: os experimentos foram executados intra-familia, um
classificador por superfamilia, logo as classes para predicao eram as familias das
enzimas. As métricas de precisdo e revocacao sdo médias ponderadas. Validagao
cruzada de 10 partigoes foi empregada.

Superfamilia \ Antes da SVD \ Depois da SVD \ APrec. \ ARev.
Prec. Revoc. Prec. Revoc.

Amidohydrolase 0.983 0.983 0.996 0.996 +1.3% | +1.3%

Crotonase 0.844 0.837 0.979 0.977 +13.5% | +14.0%

Enolase 0.815 0.807 0.977 0.973 +16.2% | +16.6%

Haloacid Dehalogenase | 0.982 0.981 0.986 0.981 +0.4% | +0.0%
[soprenoid Synthase I 0.970 0.966 1.000 1.000 +3.0% | +3.4%
Vicinal Oxygen Chelate | 0.947 0.945 0.984 0.982 +3.7% | +3.7%
All 0.898 0.892 0.991 0.991 +9.4% | +9.9%

o tempo de execugao necessério para executa-lo em uma base de grande porte o torna

praticamente inviavel.

4.3.2 Classificacdo Estrutural

Nao é de nosso conhecimento nenhum teste de classificagao estrutural automaética em
um conjunto de proteinas tao grande, como o SCOP completo (que possui em torno de
110.000 dominios), que tenha sido publicado. Devido & habilidade da SVD em reduzir
a dimensionalidade dos dados, representando as proteinas com um conjunto menor
de atributos, apresentamos um método que pode eficientemente manipular tao grande
volume de dados.

Fomos capazes de reconhecer o nivel de enovelamento com 92,2% de precisao e
92,3% de revocagao utilizando KNN (Tabela 4.4). Mesmo categorias proteicas com
estruturas bastante diversas, como o nivel de classe do SCOP, puderam ser separadas
utilizando a assinatura CSM com valores de precisao e revocagao muito bons (95,4%
para ambos). A metodologia proposta foi capaz de classificar adequadamente proteinas
nos quatro niveis da hierarquia do SCOP de forma bem sucedida, conforme reforcado
pelas métricas de desempenho extraidas, mostrando que o CSM é adequado para
classificacao estrutural e também que o CSM é um componente promissor na defini¢ao
de assinaturas estruturais proteicas.

Ademais, o fato do CSM ter tido bom desempenho em todos os niveis do SCOP, do
mais geral ao mais especifico, pode indicar que a assinatura gerada agrega informacoes
de varios niveis, desde da composicao de estruturas secundérias de proteinas até,

em um nivel mais fino, informacoes que diferenciam familias de uma mesma super-
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Tabela 4.4. Desempenho da classificagao estrutural, utilizando KNN, para o
conjunto completo de dominios do SCOP: o experimento foi executado para cada
As métricas de precisao e revocagao sao

nivel da hierarquia de classificagao.
médias ponderadas. Validacao cruzada de 10 partigdes foi empregada.

Nivel SCOP \ Antes da SVD \ Depois da SVD \ APrec. \ ARev.
Prec. Revoc. Prec. Revoc.

Classe 0.927 0.926 0.954 0.954 +2.7% | +2.8%

Enovelamento | 0.868 0.869 0.922 0.923 +54% | +5.4%

Super-familia | 0.871 0.872 0.926 0.927 +5.5% | +5.5%

Familia 0.888 0.889 0.938 0.938 +5.0% | +4.9%
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familia. Uma hipotese a ser investigada é de que os niveis de informagao possam estar
relacionados com as faixas de cutoff considerados.

Adicionalmente, verificamos o impacto da imposi¢ao de um nimero minimo de
entidades por n6 na hierarquia do SCOP na precisao da predicao realizada. A Figura 4.6
mostra uma correlagao aproximadamente linear entre essas varidveis para os niveis de
enovelamento, super-familia e familia apds processamento com SVD. Essa correlacao
nao foi analisada para o nivel classe porque todas as classes consideradas possuiam

mais de 100 entidades.
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Figura 4.6. Correlagao entre precisao e o nimero minimo de representantes
nas classes: avaliamos a base completa do SCOP, com e sem a utilizagdo da SVD.
Nesse contexto, classe deve ser entendida como o grupo de entidades com a mesma
classificaggo SCOP para um dado nivel: enovelamento, super-familia ou familia

nesse caso.
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Tabela 4.5. Comparativo de desempenho entre o estudo atual e o método
introduzido por Jain & Hirst: as métricas de precis@o e revocacgao representam
meédias ponderadas. Os resultados compreendem a execucao de validagao cruzada
em 10 partigoes para o KNN.

Base ‘ Nivel SCOP ‘ CSM-+SVD ‘ Jain et al. ‘ APrec. ‘ ARev.
Prec. | Rev. F1 Prec. | Rev. F1
Classe 0.991 | 0.991 | 0.991 | 0.890 | 0.840 | 0.864 | +10.1% | +15.1%
39SE Enovelamento | 0.956 | 0.957 | 0.956 | 0.860 | 0.450 | 0.591 | +9.6% +50.7%
Super-familia | 0.956 | 0.957 | 0.956 | 0.800 | 0.550 | 0.652 | +15.6% | +40.7%
Familia 0.935 | 0.935 | 0.935 | 0.820 | 0.870 | 0.844 | +11.5% | +6.5%
Classe 0.961 | 0.962 | 0.961 | 0.990 | 0.990 | 0.990 | -2.9% -2.8%
ASSE Enovelamento | 0.939 | 0.939 | 0.938 | 0.960 | 0.830 | 0.890 | -2.1% +10.9%
Super-familia | 0.938 | 0.937 | 0.937 | 0.880 | 0.690 | 0.774 | +5.8% 24.7%
Familia 0.935 | 0.934 | 0.933 | 0.980 | 0.920 | 0.949 | -4.5% +1.4%
Classe 0.985 | 0.985 | 0.985 | 0.980 | 1.000 | 0.990 | +0.5% | -1.5%
5SSE Enovelamento | 0.969 | 0.969 | 0.969 | 1.000 | 0.690 | 0.817 | -3.1% +27.9%
Super-familia | 0.970 | 0.969 | 0.969 | 0.980 | 0.650 | 0.782 | -1.0% +31.9%
Familia 0.967 | 0.965 | 0.965 | 0.980 | 0.920 | 0.949 | -1.3% +4.5%
Classe 0.966 | 0.965 | 0.965 | 0.970 | 1.000 | 0.985 | -0.4% -3.5%
6SSE Enovelamento | 0.943 | 0.943 | 0.942 | 0.950 | 0.510 | 0.664 | -0.7% +43.3%
Super-familia | 0.937 | 0.939 | 0.937 | 0.950 | 0.570 | 0.713 | -1.3% +36.9%
Familia 0.932 | 0.932 | 0.930 | 0.980 | 0.840 | 0.905 | -4.8% +9.2%

4.3.3 Analise Comparativa

Em Jain & Hirst [2010], os autores apresentam um método baseado no algoritmo
Random Forest para predizer a classificagao SCOP utilizando descritores de elementos
de estrutura secundéaria, que obteve precisao de até 99%. Utilizando uma base similar a
usada naquele trabalho, tentamos comparar nosso resultado com o deles. Consideramos
que esse seja o estado-da-arte em métodos de classificacao estrutural automatica. Eles
utilizaram um subconjunto do SCOP para classificacao. Em nossa comparacao de
resultados, fomos capazes de atingir niveis equiparaveis de precisao mas com um ganho
consideravel de revocagao (superando-os em até 50%) na maioria dos casos. Em apenas
3 dos 16 experimentos realizados, obtivemos valores inferiores de revocagao e, como
consequeéncia, obtivemos valores superiores de F1. O conjunto completo de informacoes
acerca desse experimento encontra-se na Tabela 4.5.

A Figura 4.7 mostra o comparativo de desempenho para cada experimento em
termos de precisao e revocacao. O CSM pode superar significativamente a revocacao
obtida pelo estudo escolhido para comparagao enquanto preservou um nivel comparavel

de precisao. Ressaltamos que nosso método nao é limitado a pequenas proteinas. Esse
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resultado mostra que nosso método nao é somente comparavel ao de Jain & Hirst mas

também apresenta uma melhora consideravel de revocagao.
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Figura 4.7. Comparativo de desempenho: um comparativo de desempenho da
abordagem CSM (ap6s SVD) e do trabalho de Jain & Hirst é exibido em termos de
precisao e revocagao. O CSM atingiu niveis compativeis de precisao, apresentando
uma melhora consideravel de revocacgao.

4.3.4 Estratégia de Reducao de Ruido

Como ja mencionado, a redugao de ruido baseada em SVD foi capaz de melhorar
tanto niveis de precisao quanto de revocacao nos experimentos realizados. Obtivemos
ganhos de até 10,3% quando o KNN foi utilizado, 35,0% para o Naive Bayes e 16,2%
para o Random Forest. E interessante notar que diferentes classificadores obtiveram
resultados semelhantes apos a utilizagao da SVD para reduc¢ao de dimensionalidade
(todas as métricas acima de 90%). A habilidade de reduzir o nimero de dimensoes
utilizadas é importante para escalabilidade nesse cenario por conta do grande volume
de dados sendo gerado. Existem em torno de 110.000 dominios, i.e., instancias a
serem classificadas na base do SCOP e cada uma dessas pode ser representada por 151
atributos (dimensées) no caso do CSM com um cutoff de até 30A.

Para encontrar o ponto de corte que maximiza a reducao do ruido, realizamos um
estudo da distribuicao de valores singulares obtida para a base de dados do padrao-ouro
de enzimas. A Figura 4.8 mostra a contribuicao de cada valor singular na recomposicao
da informacao original da matriz. Utilizando em torno de 9 dimensoes foi possivel
representar a mesma informagao (reduzindo o ruido) e obtendo altos indices de precisao
na classificagao com um volume de dados consideravelmente menor a ser tratado. Como
mostrado no Figura 4.9, a precisao méaxima pode ser alcangada com apenas 9 valores

singulares para todos os experimentos.



44 CAPITULO 4. ANOTAGAO AUTOMATICA

Amidohydrolase Crotonase ° Enolase
% o g; o 2 o
21 2 2 o
i \ < |o . \
= o
35 & e
= @ — o o)
1 &
4 «~ 4
o
] 3 M o
- = - > - g3
GIJ T T T T T T T T T ql) T T T T
- 0 50 100 150 0 10 20 30 40 - 0 50 100 150
Haloacid Dehalogenase Isoprenoid Synthase Type o Vicinal Oxygen Chelate
9 [o E 1o 2 fe
+ + FS
o o -
1o — 7
- < <+ g °
o < o o T
3 & 3 &
>~ | o 2
1% 1 o T
g 3 - %
2 n.:m.x..‘m"‘mn o <><><><><><><><> 3 .
‘9 mumu,,“ $ 7 000000000000000 -
T T T T T T - T T T T T T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 0 5 10 15 20 25 30 0 10 20 30 40 50
Indice Indice Indice

Figura 4.8. Distribuicao de valores singulares: distribuicao obtida ap6s execucao
da rotina da SVD para cada superfamilia considerada no padrao-ouro. Uma queda
abrupta nessa distribui¢do denota um ponto de corte (critério do cotovelo) para
redugao de dimensionalidade. O eixo Y é exibido em escala logaritmica.

E importante enfatizar que a reducio de dimensionalidade propiciou um aumento
de eficacia mas também de eficiéncia nos experimentos. Em testes com a base
composta pelos 950 niimeros EC mais populosos o tempo de execucao com todas as 151
dimensoes (base original) foi de aproximadamente 45m01,42s (4 20,97s), para a etapa
de classificagao com Naive Bayes (com validagao cruzada de 10 partes), enquanto que
para a base reduzida apos tratamento com a SVD (15 dimensdes) foi de 6m33,08s(+
3,93s), uma diferenca de quase 7 vezes. Em todos os testes utilizamos uma méquina

quad-core, com 8GB de memoria.

4.3.5 Avaliacao da Utilizacdao de Centrdides

A metodologia proposta no presente trabalho tem por base o céalculo de distancia
Euclidiana entre residuos de aminoécidos intra-cadeia. Cada residuo considerado
é representado por um ponto representativo ou centréide. Realizamos uma anélise

comparativa inicial de desempenho entre dois centroides (carbono-« e carbono-f3) para
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Figura 4.9. Influéncia do ponto de corte para reducao de dimensionalidade na
precisao (média ponderada) para as superfamilias do padrao-ouro: Uma queda
repentina na precisao ap6s um certo nimero de valores singulares pode indicar o
ponto onde componentes com ruido comegam a aparecer.

a base de dados de nimeros EC. A Figura 4.10 mostra um comparativo de desempenho
entre os centroides carbono-a e carbono-f3 para a base de dados de numeros EC. O
C, desempenhou-se melhor em todos os experimentos, fato que demanda investigacao
mais aprofundada.

E importante destacar que outros centréides podem ser utilizados ao invés do
carbono-a ou carbono-f, como o tltimo atomo pesado da cadeia lateral (Last Heavy

Atom - LHA) ou mesmo um ponto artificial como o centro geométrico da cadeia lateral.

4.4 Conclusoes

Predicao de funcao e classe estrutural proteicas, enquanto meios de entendimento acerca
da composicao, operacao, interagao e evolucao de proteinas, sao ainda grandes desafios
em face ao explosivo crescimento de geracao e armazenamento de dados proteicos

em repositorios publicos. Para acompanhar o ritmo frenético imposto pela crescente
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Figura 4.10. Comparagao de desempenho entre os centroides C,, e Cg na geragao
da matriz CSM, para a base de nimeros EC: em todos os experimentos, Cl,
apresentou melhores indicadores em termos das métricas apresentadas na figura.

disponibilidade de dados, novos e eficientes métodos para anotagao automatica e semi-
supervisionada sao necessarios.

Como mecanismo para aproveitar a intima relacao entre estrutura e funcao
proteica, desenvolvemos uma assinatura estrutural baseada no conceito CSM que
tem por fundamento padroes de distancia inter-residuo e a validamos em tarefas de
classificacao estrutural e predicao de funcao. A motivacao para essa abordagem advém
da hipotese de que proteinas com diferentes estruturas teriam diferentes padroes de
distancias entre seus residuos, e de forma complementar, similaridade estrutural seria
refletida nessas distancias. A interpretacao e entendimento dos padroes de distancia
intrinsecos gerados pelo CSM demandam investigagoes complementares.

Como requisito e demanda para sua aplicagao em grandes volumes de dados
em continuo crescimento, mostramos que nossa metodologia é escalavel para cenarios
reais, como a classificacao completa do SCOP, como mostrado em capitulos anteriores,
além de ter demonstrado uma eficacia compativel ou superior ao estado-da-arte.

Gostariamos de enfatizar que nosso método é provavelmente o primeiro a apresentar
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um experimento de classificacao completa do SCOP em tempo e desempenho aceitaveis
(alguns minutos em uma méaquina com quatro nicleos - quad-core).
O trabalho descrito nesse Capitulo foi documentado e publicado na forma de

artigo cientifico. Mais informacoes podem ser encontradas no Apéndice A.






Capitulo 5

Predicao de Ligantes

O reconhecimento molecular desempenha um papel fundamental em muitos proces-
sos celulares. As condi¢bes responséveis pela ligagdo e interacao entre duas ou
mais moléculas sdo uma combinacao de complementaridade conformacional e fisico-
quimica [Kahraman et al., 2007]. A descoberta e compreensao das caracteristicas dos
bolsdes de ligagao (ou pockets) do receptor enquanto pré-requisitos para o processo de
reconhecimento sao passos fundamentais para tarefas como a predigao de ligantes para
proteinas, a identificacao de possiveis alvos terapéuticos, a descoberta de compostos
lideres e o projeto de novos farmacos.

Assume-se que ligantes semelhantes possuem sitios de ligacao similares em termos
tanto do formato geométrico/espacial quanto de suas propriedades fisico-quimicas.
Véarios métodos foram propostos na literatura para descrever, comparar e prever
ligantes para sitios ativos. No entanto, a despeito de importantes contribuicoes da
maioria dos trabalhos, métodos que dependem de alinhamentos multiplos de estruturas
e comparagoes par-a-par de pockets podem ser proibitivamente caros para bases de
dados de grande escala. A medida que a disponibilidade de dados biolégicos vem
crescendo de uma forma exponencial nos ultimos anos, escalabilidade tornou-se uma
caracteristica crucial para a execucao de tais tarefas em cenéarios reais.

Para superar estes desafios, foi proposta uma nova metodologia para a predicao
de ligantes baseada no receptor proteico, que é suportada por uma assinatura estrutural
e fisico-quimica para pockets. Padroes de distancias presentes nos pockets proteicos sao
extraidos a partir de uma modelagem computacional dos bolsoes como grafos atomicos,
a partir do conceito CSM. E também realizada uma etapa de pré-processamento,
filtragem e melhoria dos dados pela reducao de ruido e dimensionalidade, o que atribuiu
nao apenas uma melhoria significativa na eficicia da metodologia de predicao em

relagao a métodos competidores, mas também garantiu escalabilidade a metodologia.

49
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Padroes de distancias atdmicas capturam os arranjos estruturais de uma proteina
e, por conseguinte, refletem sua fungao. Nesse sentido, utilizar essa fonte de informacao
para descrever sitios de ligacao é uma estratégia apropriada, dada a estreita relacao
entre estrutura e funcao proteica bem como a importancia da complementaridade
geométrica no processo de reconhecimento molecular. Adicionalmente, considerar
propriedades fisico-quimicas nesses padroes, outro importante requisito para o reco-
nhecimento, também parece ser uma boa abordagem, tendo em mente a necessidade
de uma fonte de informacoes eficazes para que seja possivel descrever, comparar e
prever interacoes proteina-ligante com sucesso.

Bolsoes em receptores proteicos podem ser vistos como grafos onde os noés
representam os atomos da proteina e as arestas as interagoes quimicas estabelecidas
entre esses. Propriedades topolégicas e quimicas podem ser extraidas a partir
desses grafos e sumarizadas em uma assinatura de reconhecimento molecular. Essas
assinaturas compactas podem, entao, ser utilizadas em experimentos em larga escala
de predigao de ligantes. No presente trabalho, derivamos uma nova assinatura para
pockets proteicos baseada no conceito CSM e em uma modelagem de grafos atomicos.
Propomos uma versao atomica, rotulada da assinatura (doravante chamada aCSM),
que é independente de orientacao molecular e nao requer nenhum tipo de informacao
do ligante para seu célculo.

Dada a complexidade do processo de reconhecimento molecular, essas assinaturas
devem ser robustas para que sejam efetivas na predicao de ligantes. Uma das
dificuldades, e importante fonte de introducao de ruido nos dados, ¢é a flexibilidade do
ligante, o que leva a uma grande diversidade conformacional. Por exemplo, a Figura 5.1
(a) ilustra cinco representantes de Nicotinamida-Adenina Dinucleotideo (NAD), um
ligante altamente flexivel, obtidos do repositorio online Protein Data Bank (PDB).
Eles foram alinhados e seus bolsoes calculados por um critério de distancia. Podemos
ver que a variabilidade das conformacoes impacta diretamente na definicao e forma
do sitio de ligacao. Além disso, os mecanismos de ajuste do pocket por indugao do
ligante [Koshland Jr, 1958] bem como a regulagao alostérica [Monod et al., 1963] podem
promover mudancas conformacionais expressivas na proteina alvo.

Outro fator desafiador refere-se as varias poses adotadas por um ligante em
diferentes pockets, bem como sua acessibilidade ao solvente quando ligado & proteina
receptora. A Figura 5.2 apresenta um exemplo onde o ligante Flavina-Adenina
Dinucleotideo (FAD) esta ligado a trés pockets com graus muito diferentes de
acessibilidade ao solvente. Podemos notar claramente que esses fatores podem afetar
dramaticamente a forma e tamanho do pocket de um mesmo ligante, o que pode

impor limitagoes severas a métodos que se baseiam exclusivamente em alinhamentos
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Figura 5.1. Diversidade conformacional de um ligante. (a) Mostra moléculas
de NAD apresentando diferentes conformacoes e o impacto em seus respectivos
pockets (calculados utilizando uma distancia limite de 5A). Os identificadores
PDB considerados foram (a.i) 3KSD:Q (ligante em ciano), (a.ii) 1A5Z:A (ligante
em vermelho), (a.iii) INAH:A (ligante em verde), (a.iv) 1ZRQ:B (ligante em
azul), (a.v) 200R:B (ligante em amarelo). (a.vi) Mostra os ligantes alinhados
pelo programa LigAlign [Abraham & Lilien, 2010]. A distribui¢do acumulada e
de densidade das assinaturas aCSM geradas, explicadas em detalhe em SegGes
posteriores, sdo apresentadas nas mesmas cores em (b), considerando valores
normalizados (acima) e absolutos (em baixo).
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estruturais. No nosso caso, essa caracteristica também é uma importante fonte de ruido

para as assinaturas propostas, que sao baseados em padroes distancia inter-atomicas.

(a) (b)

Figura 5.2. Diversidade da acessibilidade ao solvente do ligante. A Figura
mostra moléculas do ligante FAD com trés diferentes graus de acessibilidade ao
solvente e seu impacto da definigao de seu respectivo pocket (calculado utilizando
uma distancia limite de 5A). Os identificadores PDB utilizados foram (a) 1026:A,
(b) 1AHV:A and (c) 1H83:C. Esquema de cores CPK do Pymol: carbonos em
cinza, nitrogénios em azul, oxigénios em vermelho e enxofres e amarelo.

Para lidar com esses desafios e eliminar o ruido inerente as assinaturas, aplicamos
uma estratégia de redugao de dimensionalidade de ruido baseada na Decomposi¢ao em
Valores Singulares (SVD, do inglés Singular Value Decomposition). A Figura 5.1 (b)
apresenta as assinaturas propostas para os sitio de ligacao de moléculas de NAD antes
da etapa de reducao de ruido. Podemos notar que, apesar da semelhanca no perfil das
curvas, ainda vemos uma consideravel variabilidade entre elas o que é reduzido pela
normalizacao de dados conferida pelo pré-processamento das assinaturas com a SVD.
Esse passo de pré-processamento é essencial para extrair das assinaturas originais, os
componentes mais importantes para descrever os pockets, descartando redundancia e
dimensoes nao conservadas.

Nas Segoes a seguir fazemos a formulagao do problema, sua defini¢ao e descrigao
da modelagem computacional empregada. Também descrevemos os métodos e bases de
dados utilizadas. Mostramos a partir dos experimentos realizados que as assinaturas
propostas conseguem lidar com os aspectos desafiadores da predicao de ligantes em
larga escala, alcancando uma Area Abaixo da Curva ROC (AUC) de 0,92 para um
conjunto de dados composto por mais de 35,000 pockets de enzimas. Nao é de nosso
conhecimento nenhum outro relato na literatura que tenha testado um conjunto de
dados de volume comparavel para tal tarefa. Apesar da variabilidade conformacional
proeminente do ligante NAD, nossa metodologia foi capaz de recuperar seus pockets
com uma AUC de 0,96. Da mesma forma, fomos capazes de recuperar sitios de

ligacao de FAD, apresentando moléculas com diferentes acessibilidades ao solvente, com
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uma AUC de 0,99. Quando comparado a métodos considerados estado-da-arte, nossa
abordagem alcanga resultados comparaveis ou até melhores. Por fim, apresentamos um
estudo de caso, onde prevemos novos ligantes para proteinas de Trypanosoma cruzi, o
parasita responsavel pela doenca de Chagas e efetuamos uma validagao dos mesmos
in silico através de um protocolo de docking, mostrando o aplicabilidade do método

proposto em um cenario de aplicacao real.

5.1 Modelagem Computacional

Na presente Secao descrevemos a modelagem computacional realizada que corresponde

a representacao de pockets proteicos como grafos de interacoes atomicas.

e Grafo de contatos inter-atomicos: grafo simples, completo (clique), nao-

direcionado, ponderado, rotulado;
e Nos: correspondem a todos os atomos pesados presentes no pocket;

Arestas: todos os nos sao conectados, formando um grafo completo ou clique;

Peso das arestas: corresponde a distancia Euclidiana entre os atomos (nos);

Ro6tulo dos noés: noés sio rotulados de acordo com suas caracteristicas fisico-

quimicas em trés niveis de especificidade.

Em suma, as estruturas dos pockets proteicos foram modeladas como cliques onde,
0s noés representam os atomos e o peso das arestas a distancia entre esses. A rotulagao
dos noés por caracteristicas fisico-quimicas foi realizada em trés niveis de especificidade,

dando origem a trés diferentes assinaturas aCSM:

e aCSM: assinatura sem rotulacao, que por sua vez gera um valor por cutoff,
correspondendo ao nimero de a&tomos em contato (nimero de arestas) de acordo

com uma dada distancia de corte.

e aCSM-HP: assinatura categoriza atomos em hidrofébico ou polar, gerando
trés valores por cutoff, i.e., a frequéncia de contatos hidrofébico-hidrofébico,

hidrofébico-polar e polar-polar.

e aCSM-ALL: assinatura categoriza os atomos em oito classes: hidrofébico,
positivo, negativo, aceptor, doador, aromatico, enxofre e neutro. A combinacao

desses rotulos gera 36 valores por cutoff. A classificacao dos atomos foi obtida a



54 CAPITULO 5. PREDICAO DE LIGANTES

partir do programa PMapper [ChemAxon, 2012] em pH 7. O PMapper identifica

propriedades farmacoféricas de atomos a partir de suas estruturas moleculares.

No Apéndice C, Tabela C.1, é exibida a classificacao dos atomos utilizada para o

calculo das assinaturas aCSM.

5.1.1 Meétodos

Nesta secao descrevemos o fluxo metodologico empregado, bem como o procedimento
para geracao das assinaturas, reducao de ruido e dimensionalidade das mesmas e, por
fim, explicamos como o método foi avaliado e validado.

A Figura 5.3 mostra o workflow de predi¢ao de ligantes baseada em assinaturas
aCSM. Este é dividido nas seguintes etapas principais: coleta e modelagem de
dados, geragao das assinaturas e redugdo de dimensionalidade/ruido, aprendizado

supervisionado, predicao e validacao de ligantes.

Coleta de dados e] Geracao da assinatura e Aprendizadoj Predicao de ligantes|
pré-processamento reducao de dimensionalidade/ruido supervisionado e validacao

aCSM-based
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Figura 5.3. Workflow de predicao de ligantes baseado em assinaturas aCSM.
O workflow é dividido em quatro etapas principais: coleta e modelagem de
dados, geracao de assinaturas e reduc¢ao de ruido/dimensionalidade, aprendizado
supervisionado, predigao de ligantes e validagao. Caixas hexagonais azuis
denotam arquivos ou pardmetros de entrada, caixas elipsoidais verdes sao
arquivos intermediarios gerados, caixas retangulares amarelas denotam passos
intermediérios, e caixas octogonais cinzas as saidas, i.e. os ligantes preditos e a
energia livre de ligacao estimada para esses.

No presente Capitulo, estendemos a assinatura CSM de grafos inter-residuo
descrita no Capitulo 4 para seu nivel atomico (CSM atoémica, ou simplesmente aCSM).
As assinaturas aCSM sao geradas da seguinte forma: para cada grafo proteico criamos
um vetor de atributos. Em primeiro lugar, calcula-se a distancia euclidiana entre todos
os pares de atomos, de modo a ponderar as arestas do grafo. Definimos também um
intervalo de distancias a ser considerado bem como um passo de distancia. As distancias
desse intervalo sao percorridas, calculando-se a frequéncia de pares de atomos que estao
proximos de acordo com o limiar de distancia atual, isto é, os atomos em contato
(alternativamente, o namero de arestas do grafo cujo peso é menor que a distancia

corrente). Como resultado, temos uma distribuigdo acumulada do ntimero de arestas
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no grafo para um dado intervalo de distancias. A contagem da frequéncia de arestas
por distancia é discretizada pelos tipos de rétulos dos nés. O Algoritmo 3 exibe a

fungao que calcula a aCSM.

Algorithm 3 Calculo da assinatura aCSM
1: function ACSM(ConjuntoPockets, Classes Atomos, Dyin, Dyax, Dpasso)
2 for all pocket i € (ConjuntoPockets) do
3 j=0
4 matrizDist < calculaDistanciaPar APar(pocket)
5: for distancia < DMIN; até DMAX; passo Dpasso do
6
7
8
9

for all classe € (ClassesAtomos) do
aCSM[i|[j] < obtemFrequencia(matrizDist, distancia, classe)
J++
retorna aCSM

A geragao de assinaturas aCSM é executada em tempo quadratico, ou seja, tem
complexidade de tempo O(n?), onde n é o niimero de dtomos do pocket, devido ao
célculo de distancia par-a-par entre os atomos (nos). E importante salientar que o
método é facilmente paralelizavel, uma importante e desejavel caracteristica para sua
utilizagao eficiente em arquiteturas multi-core.

Nos experimentos apresentados neste trabalho, nés consideramos o intervalo de
distancias de 0-30A, com um passo de 0,2A, o que gerou vetores de atributos de 151,
453 e 5436 dimensoes, para cada pocket, para as assinaturas aCSM, aCSM-HP e aCSM-
ALL, respectivamente. Na Figura 5.4, pode-se ver, através da distribui¢ao de didmetro
dos pockets da base de dados de larga escala, que intervalo de distancias de 0-30A
utilizado na geracao das assinaturas engloba cerca de 95% dos diametros dos pockets.

E importante destacar a generalidade método ao passo que este pode ser aplicado
para predizer tanto ligantes proteicos quanto nao-proteicos. A Decomposicao em
Valores Singulares (SVD) é uma técnica de algebra linear amplamente utilizado em
tarefas de redugao de dimensionalidade. No presente trabalhar usamos a SVD também
para reduzir ou eliminar o ruido inerente das assinaturas geradas e, por consequéncia,
melhorar a eficicia e reduzir o tempo de processamento dos algoritmos de classificagao,

em termos de tempo de execucgao e os requisitos de memoria.

5.1.2 Tarefas de Classificacao

Um conjunto de algoritmos de classificacao foi avaliado para os experimentos com-
parativos. Resultados detalhados podem ser encontrados na Figura 5.5. Dois

desses algoritmos foram escolhidos tendo em mente um compromisso entre eficacia e
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Figura 5.4. Distribuicao do diametro dos pockets da base de dados de larga
escala composta por enzimas. A porgao esquerda da figura exibe um histograma
e a porcao direita uma Funcdo de Distribuigdo Acumulada (CDF, do inglés,
Cumulative Distribution Function) dos didmetros dos pockets considerados. O
intervalo de distancias de 0-30A utilizado na geracio das assinaturas engloba
cerca de 95% dos diametros dos pockets.

eficiéncia: KNN foi escolhido para experimentos de larga escala e a Regressao Logistica

Multinomial para as bases de dados comparativas, onde o objetivo era maximizar a

taxa de sucesso. Para todas as tarefas de classificacao, a ferramenta Weka Hall et al.

[2009], developer version 3.6.2, foi utilizada.
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Figura 5.5. Comparativo do desempenho de algoritmos de classificagdo para
a base de dados Kahraman. Treinamos diversos classificadores fornecendo os
diferentes tipos de assinaturas, para diferentes nimeros de valores singulares
utilizados na etapa de reducao de dimensionalidade. Os algoritmos escolhidos para
serem avaliados foram: Regressao Logistica Multinomial [Landwehr et al., 2005],
K* [Cleary & Trigg, 1995|, Naive Bayes |Lewis, 1998], Random Forest [Breiman,
2001] e KNN [Cover & Hart, 1967]. Para cada um dos trés tipos de assinaturas
propostas (aCSM, aCSM-HP e aCSM-ALL) o algoritmo com melhor desempenho
foi sistematicamente a Regressao Logistica.
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5.1.2.1 Metodologia de Avaliacao

Avaliamos e comparamos o método proposto com o estado-da-arte em predicao de
ligantes utilizando como métrica a Area Sob a Curva ROC (Area under ROC curve -
AUC), mesma métrica utilizada por métodos competidores.

No presente trabalho foi também utilizada a validacao cruzada em 10 particoes
para todos os experimentos, exceto para os comparativos, onde a mesma metodologia
descrita pelos métodos concorrentes foi empregada. Para os experimentos comparati-
vos, utilizamos a validagao cruzada do tipo leave-one-out, onde o nimero de particoes

¢ o mesmo numero de instancias, ou seja, o conjunto de teste tem sempre tamanho 1.

5.1.3 Bases de Dados

A fim de obter uma ampla variedade de experimentos para validar o método proposto,
sua generalidade e aplicabilidade em cenarios reais, utilizamos quatro bancos de dados

com finalidades diferentes.

a. Base de enzimas de larga escala: Em um trabalho anterior [Pires et al.,
2011] propusemos uma base de dados com proteinas dos 950 nimeros EC mais
populosos em termos do nimero de estruturas de proteinas depositadas, com pelo
menos 9 representantes por classe, totalizando 55.474 cadeias. Tal conjunto de
dados consiste de enzimas com anotagao UniProt revisada, ou seja, anotagoes
validadas para essa base. Apenas ligantes com pelo menos 7 dtomos pesados
foram considerados e apenas pockets com pelo menos 10 dtomos pesados. No
total, 36.480 pockets foram extraidos para 604 ligantes distintos, com pelo menos
10 representantes por ligante. Essa base é utilizada de modo a demostrar-se a
aplicabilidade do método para uma base de dados de grande porte, para enzimas
bastante distintas, o que aproxima o experimentos de possiveis cenarios reais de

aplicacao.

b. Base Kahraman: proposta por [Kahraman et al., 2007|, essa base é composta de

100 sitios de ligacao. Dentre as principais caracteristicas da base podemos destacar:

e Sitios nao sao evolutivamente relacionados;
e Estruturas proteicas resolvidas por cristalografia com difracao de raio-X;

e Complexos proteina-ligante com 10 ligantes distintos com tamanho e flexibi-

lidade variados

e Os codigos dos ligantes considerados, conforme referenciados pelo PDB, foram:

AMP, ATP, PO4, GLC, FAD, HEM, FMN, EST, AND, NAD.
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Essa base ¢é utilizada em experimentos comparativos entre o métodos proposto e

seus competidores.

c. Base Hoffmann HD: proposta por [Hoffmann et al., 2010|, esta base é formada
de 100 pockets proteicos formando complexos com 10 ligantes distintos. Esses
ligantes possuem tamanhos similares e foram selecionados pelos autores de modo
a complementar a base Kahraman, uma vez que esse ultimo contempla ligantes
de volumes bastante variados. Os codigos dos ligantes considerados, conforme
referenciados pelo PDB, foram: PMP, SUC, LLP, LDA, BOG, PLM, SAM, U5P,
GSH, 1PE. Essa base também ¢ utilizada em experimentos comparativos entre o

métodos proposto e seus competidores.

d. Base de Trypanosoma cruzi: composto por proteinas de Trypanosoma cruzi.

Os critérios adotados para selecao das proteinas e resultados foram:

e Estruturas proteicas resolvidas por cristalografia com difracao de raio-X;
e Com resolucio abaixo de 2.54A;

e Resultando em 104 estruturas PDB, divididas em 200 cadeias;

Com auxilio do programa FPocket [Le Guilloux et al., 2009], 1.846 pockets foram
extraidos. Adicionalmente, a partir do critério de distancia (5.0A), foram extraidos
225 pockets dos ligantes presentes nas estruturas originais, eliminando-se ligantes
pequenos e artefatos cristalograficos. Essa base foi utilizada de modo a levantar-se

ligantes candidatos para proteinas cuja interagao é desconhecida.

5.2 Trabalhos Relacionados

A fim de descrever pockets de ligacao em proteina de modo a compara-los ou predizer
ligantes para esses, varios métodos tém sido propostos na literatura. Alguns deles
sao baseadas em um paradigma de métricas de similaridade pockets. Em [Davies
et al., 2007|, os autores introduziram uma pontuacao de similaridade de sitios com
base em um modelo probabilistico e comparou sua métrica com o indice de Tanimoto.
Bolsoes de ligagao em proteinas foram comparados por decomposicao em harmoénicos
esféricos [Morris et al., 2005], técnica também usada em um estudo de sua variagao
conformacional [Kahraman et al., 2007]. Mais recentemente, em [Hoffmann et al.,
2010] os autores propuseram um método para quantificar a similaridade de pockets,
representando-os como nuvens de atomos, e comparando alinhamentos resultantes com

um kernel de convolugao.
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Uma medida de similaridade também foi derivada em um trabalho recente [Ueno
et al., 2012] a partir de Fungoes de Distribuigao Radial (RDFs) das propriedades fisico-
quimicas de sitios cataliticos, informacoes que foram entao usadas para agrupar enzimas
por fungdo. Em [Gongalves-Almeida et al., 2012|, pockets sao comparados usando
regioes hidrofobicas (ou patches), representadas por centroides geométricos, e a sua
conservacao ¢ detectada a despeito de dissimilaridade de sequéncia e estrutura.

Outro conjunto de métodos tenta comparar sitios de ligacdo com base em
alinhamentos multiplos. Métricas de similaridade foram derivados a partir dos
alinhamentos de sitios de ligacao ou fingerprints de cavidades representadas por suas
propriedades fisico-quimicas ou topologicas em [Shulman-Peleg et al., 2008; Schalon
et al., 2008], enquanto o autor de [Spitzer et al., 2011| propos uma abordagem baseada
na caracterizacao da superficie proteica. Ha também esforcos que usam alinhamentos
multiplos de grafos e a algoritmos de casamento de cliques [Weskamp et al., 2007;
Najmanovich et al., 2008| para capturar interagoes receptor-ligante. Outras abordagens
alternativas para o estudo do mecanismo de ligacao incluem o uso de técnicas de docking
e Quantitative Structure-Activity Relationships techniques (QSARs) [Sippl, 2000].

5.3 Resultados

A fim de testar e validar a capacidade de nossa assinatura de descrever sitios de
ligacao para suportar e auxilar em tarefas de predicao de interagoes proteina-ligante
noés projetamos um extenso conjunto de experimentos. Em primeiro lugar, mostramos
que o nosso método pode ser utilizado em experimentos de predicao de larga escala
e avaliamos sua precisao no desempenho dessa tarefa. Em seguida, comparamos as
trés versoes propostas de assinaturas aCSM e avaliamos qual delas apresenta o melhor
poder descritivo para predicao de ligantes. Depois disso, apresentamos os resultados
comparativos como métodos estado-da-arte descritos na literatura e utilizando suas
respectivas bases de dados. Finalmente, aplicamos nossa metodologia para predizer
ligantes para pockets de proteinas de Trypanosoma cruzi, comparando a energia livre
de ligacao estimada por procedimentos de docking entre receptores e ligantes preditos
pelas assinaturas aCSM, como complexos reais disponiveis no PDB através de um

protocolo de redocking e com a atribuigao aleatéria de ligantes (modelo nulo).

5.3.1 Experimentos em Larga Escala

A Figura 5.6 apresenta os valores de AUC para nosso método para os dados da base

de grande escala que contempla enzimas revisadas do UniProt a partir das quais, mais
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de 35.000 pockets foram extraidos. Podemos notar que o método foi capaz de predizer
ligantes com sucesso, em cada tipo de experimento, AUC variando de 0,6 a 0,92. Nas
proximas segoes, vamos explicar as variagoes do método que geraram os resultados

mostrados na Figura.
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Figura 5.6. Comparativo de desempenho da tarefa de predi¢ao, em termos da
métrica AUC, entre dois métodos de defini¢ao de pockets: FPocket (trés curvas
inferiores em tons de verde) e a definigdo a partir de uma distancia de corte (trés
curvas superiores em tons de azul). Para cada método, o desempenho dos trés
tipos de assinaturas propostas sdo comparados. A base de dados de larga escala,
que contempla pockets de enzimas, foi empregada nesse experimento, bem como
o algoritmos de classificacdo KNN.

5.3.1.1 Avaliacdo dos Tipos de Assinaturas

Na Figura 5.6, comparamos as assinaturas aCSM, aCSM-HP e aCSM-ALL em termos
dos valores de AUC obtidos em tarefas de predi¢ao de ligantes para a base de enzimas
de larga escala, considerando um numero diferente de valores singulares usados para
aproximacao da original. Por um lado, podemos ver que, quanto mais especifica a
assinatura é em termos das propriedades fisico-quimicas dos atomos mais precisa esta
¢é na predicao de ligantes. Com 100 valores singulares, para pockets extraidos através de
um critério de distancia (trés curvas superiores em tons de azul), a assinatura aCSM-
ALL atinge seu maximo em termos de AUC em 0,92, enquanto a assinatura bésica
(e puramente topologica) aCSM apresenta uma AUC de 0,75. Por outro lado, com
menos de 20 valores singulares, a diferenca entre as diferentes assinaturas é quase nula,
alcancando valores relativamente altos de ACU, por volta de 0,85.

E interessante notar que aCSM-ALL é o tnica que parece ter se beneficiado

a adigdo de um nitmero grande de valores singulares. O primeiro valor singular
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responde pela variabilidade mais alta dos dados e sao os mais informativos. Enquanto
adicionamos valores singulares para a assinatura, também ¢é introduzido ruido aos
dados, bem como ¢ exigido mais tempo computacional para seu processamento. Esses
resultados mostram que a aCSM apresenta uma limitacao intrinseca quando 20 valores
singulares sao considerados, onde seu pico de desempenho é atingido (uma AUC de
cerca de 0,86 é obtida). A aCSM-HP chega a mais de 0,90 com cerca de 40 valores
singulares. Na aCSM-ALL, a AUC ¢ melhorada quando adicionamos sucessivos valores
singulares e nao converge até atingir 100 valores singulares. Isso pode indicar que o
ruido é menor quando rotulamos os noés dos grafos atomicos de uma maneira mais
precisa e especifica.

Na Tabela 5.1, comparamos as trés assinaturas propostas, aCSM, aCSM-HP
e aCSM-ALL a partir de diversas métricas de qualidade bem como em termos do
tempo médio de execugao da etapa de classificacao. Para obtencao do tempo médio
de execugao, foi executado o algoritmo de classificacao 5 vezes, e apresentamos os
tempos de usuarios médios. Note que os melhores resultados foram alcancados pelo
aCSM-HP e aCSM-ALL apés o pré-processamento com SVD. O aCSM-ALL obteve um
desempenho ligeiramente superior, muito embora leve o dobro do tempo para executar
em comparac¢ao com o aCSM-HP.

No entanto, uma analise estatistica feita através de um teste de proporcao indica
que esta diferenga na precisao (0,818 contra 0,842, para aCSM-HP e aCSM-ALL,
respectivamente, considerando-se um grande conjunto de dados com mais de 35.000
pockets) & altamente significativa (p-value: 2,2e71%). De fato, em ntimeros absolutos,
classificamos corretamente 837 ligantes de pockets a mais usando a assinatura aCSM-
ALL do que com a aCSM-HP. A fim de ser insignificante (num intervalo de 95%
de confianga), como um artefato de variacao resultante do processo de amostragem
aleatoria, a diferenca entre as precisoes deveria ser inferior a 0,004 (cerca de 142
pockets). Em suma, acreditamos que o aCSM-ALL é a melhor escolha dentre as
assinatura propostas uma vez que seu tempo de execucdo ndo é proibitivo. E
importante salientar que esses modelos foram construidas com o algoritmo KNN dado

o grande custo de execucao das assinaturas sem reducao de dimensionalidade.

5.3.1.2 Influéncia do Método de Definicio de Pockets

A Figura 5.6 também mostra a comparagao das assinaturas aCSM computados para
pockets delimitados por critérios de distancia geométricos (trés curvas de baixo, em
tons de verde). Podemos ver que, com o uso do método geométrico, os resultados

sao sistematicamente cerca de 15% piores do que utilizando simplesmente os critérios
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Tabela 5.1. Comparativo de desempenho e tempo de execucao entre as trés
assinaturas propostas, com e sem a utilizagdo da etapa de reducao de ruido e
dimensionalidade com o auxilio da SVD. Para esses experimentos, utilizamos o
algoritmos KNN sobre a base de enzimas de larga escala. S&o exibidos além
do tempo médio de execu¢ao (média de 5 execugdes), métricas como precisao e
revocagao, além do ntimero de dimensoes consideradas para cada assinatura.

SVD | Assinatura | #Dim. | Precisao | Revoc. | AUC | Tempo(s)
Sem SVD aCSM 151 0,602 0,607 | 0,803 699,8
Com SVD | aCSM 21 0,722 0,720 | 0,860 028,8
Sem SVD aCSM-HP 453 0,706 0,709 | 0,855 1.735,4
Com SVD | aCSM-HP 45 0,822 | 0,818 | 0,909 827.6
Sem SVD aCSM-ALL 2436 0,804 0,805 | 0,902 29.832,0
Com SVD | aCSM-ALL 99 0,846 | 0,842 | 0,920 | 1.427,0

de distancia. Isto se deve provavelmente a perda de informagao molecular importante
quando se utiliza o algoritmo Fpocket.

Mesmo se adicionarmos mais dtomos aqueles pockets definidos pelo critério de
5A, nosso método ainda se comporta de forma robusta, sendo capaz de descartar
informagoes desnecessarias ou irrelevantes. A Figura 5.7 mostra que para distancias

de corte superior a 5A o desempenho na predicao para nosso método pode até ser

melhorado.
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Figura 5.7. Desempenho comparativo das assinaturas de acordo com diferentes
critérios de distancia para definicao dos pockets. Os graficos mostram as diferencas
de desempenho considerando a métrica AUC, para as trés assinaturas propostas
(aCSM, aCSM-HP e aCSM-ALL), para a base de dados de larga escala composta
por enzimas.

Utilizamos 5A como critério de corte, pois foi a mesma distancia adotada pelos
trabalhos concorrentes. No entanto, este valor parece ser definido arbitrariamente e

nao reflete necessariamente o melhor possivel ponto de corte para cada método. Para
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avaliar esta hipdtese comparamos o desempenho de nossas assinaturas, para a maior
base de dados considerada, variando a distancia de corte para definicao dos pockets.

De fato, na Figura 5.8, mostramos que o melhor critério de distancia para a
assinatura aCSM, usando o classificador KNN, era na verdade 6A. Este valor esta de
acordo com outros autores que também tém investigado sobre o melhor ponto de corte
para geracao de redes de contatos atdémicos entre &tomos pesados usando um critério de
proximidade [Zhang et al., 1997; Kamagata & Kuwajima, 2006]. E importante salientar
que, com este corte, obtemos o minimo de ruido nas nossas assinaturas, ao passo que
o corte da SVD que maximiza a AUC é escolhido.

Acreditamos que a diferenca no desempenho observado na Figura 5.6 é devida
a limitacao de o método geométrico em encontrar o conjunto preciso de atomos de
proteinas que se encontram em contato com o ligante.

Como podemos ver na Figura 5.9, ha uma grande discrepancia entre os pockets
encontrados pelo FPocket e aqueles definidos por um critério de distancia (usamos
5,0A), o que significa que o FPocket pode encontrar varios bolsoes na estrutura, mas
tem sérias limitacoes em encontrar sitios de ligacao reais.

A Figura 5.10 mostra o percentual dos &tomos definidos por um critério de
distancia, que também sao encontrados pelo Fpocket. Neste caso, utilizou-se os ligantes
e pockets do estudo de caso, que corresponde a proteinas de T. cruzi. Podemos notar
que, em média, a interseccao entre a definicao dos pockets nao passa de 50%.

O Fpocket cobre, em geral, apenas um pequena porcao dos atomo selecionados
pelos critérios de distancia e adicionalmente pode incluir atomos que estao muito
distantes do ligante (como o exemplo da Figura 5.9). Existem ainda casos de pockets
na superficie da proteina onde o método geométrico falha totalmente em definir sequer
um Unico atomo em contato com o ligante, como exibido na Figura 5.11.

Acreditamos que atributos geométricos nao sao suficientes, em muitos casos, para
delimitar um sitio de ligacao. Na verdade, outras caracteristicas como propriedades
fisico-quimicas e conservagao de residuos pode melhorar métodos puramente geométri-

cos, como o FPocket.

5.3.2 Analise comparativa

Os experimentos cujos resultados sao descritos abaixo foram realizados sobre dois
conjuntos de dados (Hoffmann HD e Kahraman) ja utilizado por vérios estudos
relacionados, a fim de compara-los com a nossa assinatura de pockets baseada em grafos
atomicos aCSM. Validagao cruzada na forma leave-one-out foi utilizado em todos os

experimentos relativos a esses dois conjuntos de dados, a mesma metodologia utilizada
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Figura 5.8. Analise estatistica da métrica AUC em fungao da distancia de corte
utilizada para definicdo dos pockets, para as assinaturas propostas, considerando
diferentes ntmeros de valores singulares para redugao de dimensionalidade. Os
nimeros de valores singulares selecionados correspondem aos valores méximos
de AUC obtidos para cada tipo de assinatura. Para mensurar a significincia
estatistica dessas séries de valores de AUC, realizamos testes de proporcao de
duas caudas contra a hipotese nula de similaridade do valor de AUC, considerando
um conjunto universo de 35.000 instancias (i.e., pockets). Esse experimento foi
realizado a partir de um script implementado na linguagem de programacao R,
versao 2.12.1. Consideramos que um p-value mais que 0.05 indica que as diferencas
nas proporgoes nao sao significativas e podem ocorrer devido & variagoes na
amostra. Podemos notar valores altos de p-value para as distancias entre 6.0A
to 7.0A para todos os tipos de assinaturas, o que significa que nesse intervalo
de distancias nao ha ganho significativo de informacgao quando mais atomos sao
adicionados ao pocket. Nesse sentido, podemos concluir que 6.0A ¢ a melhor
distancia de corte para definicao de pockets para nosso sistema de classificacao.

7.0-7.5A

7.5-8.0A
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Figura 5.9. Dois métodos para definicdo de pockets. Neste exemplo, para
a estrutura de identificador PDB 3IRM:C, mostramos dois resultados bastante
distintos para definicdo do pocket do ligante Cicloguanil (1CY). Em azul, uma
distancia maxima de 5A ¢é utilizada e em vermelho é exibido o pocket mais
préximo do ligante encontrado pelo FPocket, que corresponde a uma abordagem

geométrica baseada na teoria de alpha-shapes.
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Figura 5.10. Interseccao entre metodologias de definicao de pockets. No grafico
da esquerda, é exibido um histograma da percentagem dos atomos pertencentes a
pockets definidos via 5A que também foram encontrados pelo método geométrico
(FPocket). No grafico da direita, ¢ exibida a distribuicdo do percentual de
intersecgao de atomos por pocket (em ordem crescente). Os pockets utilizados
nesse caso foram obtidos da base de dados do estudo de caso de proteinas de T.
cruzi. Note que apenas uma pequena parte dos 4tomos em contato com o ligante
sao, de fato, s@o incluidos pelo pocket mais proximo retornado pelo FPocket.
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Figura 5.11. Exemplo de falha do FPocket. Na Figura sao exibidos os pockets
resultantes da execu¢ao do FPocket em spacefill (cada pocket de uma cor) para o
PDB id 1AOGA:A. O ligante é mostrado também em spacefill e seu pocket real
(delimitado via 5A) & exibido em forma de representagio em malha. Nesse caso,
nenhum dos vérios pockets retornados pelo FPocket teve um atomo sequer a uma
distancia inferior a 5A do ligante.

nos trabalhos competidores.

A Tabela 5.2 resume os resultados obtidos. A assinatura aCSM obteve resultados
compativeis ou melhores, considerando valores de AUC, em comparacao com outros
métodos, também apresentando um desvio padrao mais baixo. E importante ressaltar
que a validagao cruzada leave-one-out é computacionalmente cara e nao é adequada
para experimentos em larga escala, que seriam mais aderentes a um cenario real. Além
disso, os dois conjuntos de dados acima mencionados sdo pequenos (apenas 100 pockets
cada) e, no caso da base Karahman, divididos em classes muito desbalanceadas, o que

torna o processo de aprendizagem dos classificadores muito dificil.

5.3.3 Estudo de Caso: Predicao de Ligantes para Proteinas de

T. cruzi

A doenga de Chagas é uma infecgao tropical causada pelo protozoéario T. cruzi que

afeta por volta de 8 milhoes de pessoas na Ameérica Latina [Rassi Jr. et al., 2010] e é
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Tabela 5.2. Resultados comparativos avaliados pela média e desvio padrao
da AUC. A assinatura aCSM-ALL obteve o melhor desempenho para esses
experimentos. Os valores de AUC foram obtidos diretamente de [Hoffmann et al.,
2010; Spitzer et al., 2011] e os resultados para a assinatura aCSM foram obtidos
utilizando a Regressao Logistica Multinomial.

Meétodo \ Base de dados \ AUC

Sequence Kahraman 0.550 £ 0.08
MultiBind Kahraman 0.715 + 0.17
SHD Kahraman 0.770*

PSIM Kahraman 0.790 = 0.19
sup-PI Kahraman 0.815 £ 0.13
sup-CK, Kahraman 0.861 + 0.13
aCSM Kahraman 0.901 £ 0.07

Sequence Hoffmann HD 0.577 £+ 0.09
MultiBind | Hoffmann HD 0.690 4 0.14

sup-PI Hoffmann HD 0.702 £ 0.19
sup-CKy, Hoffmann HD 0.752 + 0.16
PSIM Hoffmann HD 0.760 £+ 0.15

aCSM Hoffmann HD | 0.804 4+ 0.13

a etiologia lider para doenca cardiaca nao-isquémica em todo o mundo. A despeito da
gravidade e impacto da doenga na sociedade, apenas dois medicamentos (Nifurtimox
e Benznidazol) estao disponiveis para tratamento da doenga e ambos possuem efeitos
colaterais toxicos e eficacia variavel [Canavaci et al., 2010]. As limitac¢oes do tratamento
disponivel atualmente tem motivado diversos esforcos para desenvolvimento de novas
drogas ou mesmo vacinas para o combate do T. cruzi. Além disso, um estudo
recente |Lee et al., 2010a] propos um modelo de Markov de decisdo que mostrou que
tal vacina traria um beneficio econémico substancial as regioes que mais sofrem com
a doenca. Algumas abordagens recentes descritas na literatura par esse problema
incluem esforcos de screening de novos inibidores para alvos conhecidos de T. cruzi
e o desenvolvimento de técnicas de validacao em larga escala de compostos anti-7.
cruzi [Canavaci et al., 2010].

Nesta sec¢ao, utilizamos os modelos de classificagao treinados para predizer novos
ligantes potenciais para proteinas de 7. cruzi cujas estruturas estao disponiveis no
PDB.

Apobs uma analise extensiva das assinaturas propostas selecionados os modelos
com melhor desempenho treinados na maior base de dados considerada (que agrega

mais de 35.000 pockets). As assinaturas dos pockets obtidos de proteinas de T. cruzi

'Desvio padrao nao informado pelos autores.
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foram fornecidas aos modelos treinados e um tunico ligante foi atribuido a cada pocket.

De modo a validar as predigoes realizadas foram projetados experimentos de
docking dos ligantes nos pockets de T. cruzi, com o auxilio do programa AUTO-
DOCK [Goodsell et al., 1996]. Em seguida, contrastamos as energias de ligagao
estimadas calculadas para os ligantes preditos pelas assinaturas aCSM com aquelas de
complexos reais, informagao calculada por um procedimento de redocking. Para avaliar
a significancia estatistica do método, comparamos nossos resultados com um modelo
nulo. Selecionamos, para cada pocket, trés ligantes ao acaso dentre aqueles considerados
na etapa de treino do classificador, ao acaso e de maneira independente. O workflow
adotado no presente trabalho para execucao do docking é exibido na Figura 5.12.

Na Figura 5.13, podemos ver que a distribuicao de energia obtida para predigoes
realizadas pelas assinaturas aCSM sao mais semelhantes ao perfil daquelas obtidas nos
experimentos de redoking, em relacao aos dados obtidos pelos modelos nulos. De fato,
testes-t pareados revelam um alto valor de p-value (0,26) entre as médias de energia
da predicao aCSM e do redocking, mas um baixo valor de p-value (1,2¢7%) entre as
médias das predigoes via aCSM e os modelos nulos. Isso sugere fortemente que os
ligante encontrados pelas assinaturas aCSM podem ter o mesmo perfil energético dos
ligantes de redocking, mas esse perfil pode ser significativamente diferente daqueles
obtidos pelos modelos nulos. Em resumo, mostramos que a energia livre de ligacao
para ligantes preditos pelo aCSM sdo melhores (mais baixas) em compara¢ao com
aquelas obtidas via modelos nulos. Além disso, as energias obtidas pelo protocolo de

redocking sao indistinguiveis daquelas obtidos para pela predigao aCSM.

5.4 Conclusoes

No presente trabalho, propusemos uma nova e escalavel assinatura para pockets
proteicos baseada em grafos atomicos denominada aCSM. Tal assinatura agrega
padroes de distancias em grafos de d4tomos proteicos que compoe pockets de ligagao,
gerando um vetor que representa uma distribuicao acumulada do nimero de arestas
de grafos de contatos definidos para diferentes distancias de corte. Essa informagao
é, entao, utilizada como evidéncia para algoritmos de aprendizado supervisionado.
A Decomposicao em Valores Singulares é também utilizada como um passo de pré-
processamento para reduzir a dimensionalidade da assinatura, diminuir os custos
computacionais e garantir escalabilidade & metodologia, bem como reduzir o ruido
inerente aos dados, o que como consequéncia aumentou a taxa de sucesso das predig¢oes

realizadas.
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Figura 5.12. Protocolo de docking. Os procedimentos de docking foram realiza-
dos pelo programa AUTODOCK [Goodsell et al., 1996] e a partir de programas
auxiliares como o Open Babel [O’Boyle et al., 2011|, ChemAxon [ChemAxon,
2012], ADT [AutoDock, 2012], e um conjunto de programas implementados
na linguagem de programacao scripting Perl. Caixas azuis denotam arquivos
ou pardmetros de entrada, caixas verdes sao arquivos intermediarios gerados
no processo de preparacao do docking, caixas amarelas denotam etapas de
preparagao, bem como os programas utilizados, e caixas cinzas a saida, i.e.
as conformacoes obtidas pelo docking, bem como sua energia livre de ligacao
estimada.
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Figura 5.13. Anélise comparativa das distribui¢oes de energia livre de interagao
estimadas para complexos preditos pelas assinaturas aCSM, por meio de um
procedimento de redocking e via modelos nulos. Linhas tracejadas indicam os
valores médios. Os valores de p-value para testes t-student para a significAncia
das médias também sdo apresentados. A energia livre de interacido para ligantes
preditos pelo aCSM sdo menores (melhores) em comparagao com aqueles preditos
pelos modelos nulos e sao indistinguiveis daquelas energias obtidas através de um
protocolo de redocking.

Algumas das vantagens mais notaveis das assinaturas aCSM é que elas nao reque-
rem qualquer informacao do ligante para o seu calculo, e também sao independentes de
orientacao molecular. Além disso, nosso algoritmo apresenta uma notavel generalidade
ao passo que esse pode ser aplicado tanto na predicao de ligantes proteicos quanto
de nao-proteico, para qualquer tipo de alvo biomolecular (nao limitando-se apenas a
proteina).

As assinaturas aCSM foram bem sucedidas quando aplicadas a tarefas de predigao
de ligantes, apresentando uma eficicia compativel ou superior em comparacao com
os métodos concorrentes estado-da-arte. Adicionalmente, como uma exigéncia e
demanda para a sua aplicacao em bancos de dados que estao em continuo crescimento,
a metodologia revelou-se escaldvel para cenarios em larga escala, e foi capaz de
ter uma boa eficicia para um conjunto de dados composto por mais de 35.000
pockets. Por fim, aplicamos a metodologia a fim de predizermos novos inibidores
potenciais para proteinas de T. cruzi. A validagao desse passo através da execucao
de dockings, confirmou que os inibidores preditos representam bons candidatos para

futura investigagao e validacao experimental.



5.4. CONCLUSOES 71

O trabalho descrito nesse Capitulo foi documentado na forma de artigo cientifico

e encontra-se em fase de revisao. Mais informagoes podem ser encontradas no

Apéndice B.






Capitulo 6

Predicao de Toxicidade,

Mutagénese e Atividade Anti-cancer

Com o grande aumento na disponibilidade de dados biolégicos, uma demanda cada
vez maior por paradigmas, modelos e algoritmos eficientes e escaléveis para suporte &
descoberta de novos compostos candidatos (lead compounds) a farmacos tem surgido
nesse contexto.

O uso de métodos computacionais nos dias atuais permeia todos os aspectos da
descoberta de novas drogas, propiciando a entrega de novos compostos candidatos de
maneira mais rapida e com menor custo em comparacao com abordagens tradicio-
nais [Jorgensen, 2004] e ainda em estégios iniciais de validagao.

Adicionalmente, repositorios online como o DrugBank |[Wishart et al., 2006] e o
PubChem [Wang et al., 2009] dao suporte a estratégias in silico e compoem um recurso
de bioinformética e quimioinformatica que agrega dados detalhados e abrangentes de
compostos e alvos terapéuticos.

Apesar dos grandes avancos e contribuicao de areas como a bioinformatica
na descoberta de farmacos, a industria farmacéutica vem sofrendo uma crise de
produtividade em termos do lancamento de novos farmacos a despeito do aumento
de investimentos no setor [Pammolli et al., 2011]. Nesse sentido, existe uma demanda
crescente por modelos computacionais mais adequados e eficazes que possam auxiliar
nas diversas tarefas relacionadas & descoberta de novos farmacos.

Uma representagao matemaética/computacional intuitiva de moléculas quimicas
pode ser obtida a partir de grafos. Em um grafo molecular, os dtomos podem ser
representados como vértices e as ligagoes quimicas entre seus a&tomos como as arestas.
Adicionalmente, pode ser criada uma funcao de rotulacao [ que mapeia cada vértice v

a um rotulo [(v) que pode denotar alguma propriedade relevante de cada atomo.

73
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A partir de tais modelos deseja-se identificar padroes topoldgicos dos grafos
que caracterizem as pequenas moléculas quanto & toxicidade, atividade biologica e
mutagénese. Para tal, propriedades topologicas e quimicas podem ser extraidas a
partir desses grafos e sumarizadas em uma assinatura molecular. Tais assinaturas
podem, entao, ser utilizadas na proposta de um modelo preditivo de caracterizagao
desses compostos quimicos.

No presente Capitulo descrevemos uma assinatura para grafos moleculares
(doravante chamada gCSM) baseada no conceito CSM que é aplicada em tarefas
preditivas que tentam avaliar a toxicidade de compostos quimicos, seu potencial
mutagénico e sua atividade quanto inibidor de crescimento carcinomas em diferentes

tecidos humanos.

6.1 Modelagem Computacional

Na presente Secao descrevemos a modelagem computacional realizada que corresponde

a representacao das pequenas moléculas quimicas como grafos atémicos.

Grafo molecular: grafo simples, nao-direcionado, nao-ponderado, rotulado;

e Nos: correspondem a todos os atomos da pequena molécula;

Arestas: representam as ligagoes quimicas (covalentes) entre as moléculas;

Ro6tulo dos noés: nos sio rotulados de acordo com suas caracteristicas fisico-

quimicas em dois niveis de especificidade.

Em suma, as pequenas moléculas quimicas foram modeladas como grafos onde, os
nos representam os atomos e as arestas as ligagoes covalentes entre esses. A rotulagao
dos nos por caracteristicas fisico-quimicas foi realizada em dois niveis de especificidade,

dando origem a duas diferentes assinaturas gCSM:

e gCSM: assinatura sem rotulacgao, que por sua vez gera um valor por cutoff, cor-
respondendo ao nimero de atomos a uma dada distancia de corte, considerando

uma métrica de distancia.

e gCSM-ALL: assinatura categoriza os a&tomos em dez classes: positivo, negativo,
aromatico, hidrofébico, aceptor, doador, aceptor/doador, positivo/doador, nega-
tivo/aceptor e neutro. A combinacdo desses rotulos gera 55 valores por cutoff. A

classificagdo dos atomos foi obtida a partir do programa PMapper [ChemAxon,
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2012] em pH 7. O PMapper identifica propriedades farmacoféricas de atomos a

partir de suas estruturas moleculares.

A métrica de distancia entre os nés dos grafos utilizadas foi o caminho mais curto.
Para calcular os caminhos mais curtos entre os pares de vértices dos grafos, gerando

um matriz de distancias, foi utilizado o Algoritmo de Johnson [Johnson, 1977].

6.1.1 Meétodos

Nesta se¢ao descrevemos o fluxo metodologico empregado, bem como o procedimento
para geracao das assinaturas, reducao de ruido e dimensionalidade das mesmas e, por
fim, explicamos como o método foi avaliado e validado.

No presente Capitulo, utilizamos o conceito CSM na defini¢cao de uma assinatura
para grafos que representam pequenas moléculas. As assinaturas gCSM sao geradas da
seguinte forma: para cada grafo molecular criamos um vetor de atributos. Em primeiro
lugar, calcula-se a distancia entre todos os pares de atomos, de modo a gerar uma matriz
de distancias. Utilizamos como métrica de distancia o comprimento do caminho minimo
entre dois nés. Definimos também um intervalo de distancias a ser considerado bem
como um passo de distancia. As distancias desse intervalo sdo percorridas, calculando-
se a frequéncia de arestas do grafo cujo peso é menor que a distancia corrente. Como
resultado, temos uma distribuicao acumulada do niimero de arestas no grafo para um
dado intervalo de distancias. A contagem da frequéncia de arestas por distancia é
discretizada pelos tipos de rotulos dos nés. O Algoritmo 4 exibe a fungao que calcula
a gCSM.

Algorithm 4 Calculo da assinatura gCSM
1: function GCSM(ConjuntoCompostos, ClassesAtomos, Dyrn, Darax, Dpasso)
2 for all molecula i € (ConjuntoCompostos) do
3 j=0
4 matrizDist < calculaCaminhosMinimosJohnson(molecula)
5: for distancia < Dyy; até Dyax; passo Dpagsso do
6
7
8
9

for all classe € (ClassesAtomos) do
gCSM{i][j] < obtemFrequencia(matrizDist, distancia, classe)
-
retorna gC'SM

A geragao de assinaturas gCSM é executada com complexidade de tempo de
O(n?*log(n)), onde n ¢ o nimero de 4tomos da molécula (ou noés do grafo), e corresponde
ao tempo de calculo das distancias par-a-par entre os noés do grafo, ou seja, o tempo

necessario para que todos os caminhos minimos seja computados.
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Nos experimentos apresentados neste capitulo, consideramos o intervalo de
distancias de 0-50 arestas, com um passo unitario, o que gerou vetores de atributos
de 51 e 2805 dimensoes, para cada molécula, para as assinaturas gCSM e gCSM-ALL,
respectivamente.

A Decomposigao em Valores Singulares (SVD) foi utilizada para reduzir ou
eliminar o ruido inerente das assinaturas geradas e, por consequéncia, melhorar a
eficacia e reduzir o tempo de processamento dos algoritmos de classificagao, em termos

de tempo de execugao e os requisitos de memoria.

6.1.2 Tarefas de Classificacido

Para as tarefas preditivas executadas foram treinados classificadores com o algoritmo
Random Forest |[Breiman, 2001|, um classificador ensemble que consiste de varias
arvores de decisao que gera como saida a classe mais frequente dentre aquelas obtidas
pelas arvores de decisao individuais. Esse algoritmo de aprendizado é reconhecidamente
eficaz, bem como eficiente para bases de dados de larga escala.

Os tipos de validagao utilizada nos experimentos comparativos foram a leave-
one-out e validagao cruzada em 5 particoes, mesmos procedimentos empregados por
métodos competidores. As métricas de avaliagado AUC e Acuracia também foram
utilizadas pelo mesmo motivo.

Para todas as tarefas de classificagao, o Weka Toolkit [Hall et al., 2009] developer

version 3.6.2 foi utilizado.

6.1.3 Bases de Dados

Com o intuito de obter uma ampla variedade de experimentos para validar a assinatura
proposta, bem como sua generalidade e aplicabilidade em diversos cenarios reais,

utilizamos trés bases de dados com finalidades diferentes.

a. Atividade anticancer: utilizada por um método concorrente [Yan et al., 2008],
corresponde a 11 conjuntos de dados de atividade anticancer de pequenas moléculas
disponiveis no PubChem [Wang et al., 2009]. O PubChem fornece informagoes
sobre ensaios bioquimicos de atividade biolégica de moléculas pequenas, que
contém um grande nimero de registos de testes para atividade anticancer de
pequenas moléculas para diferentes linhagens celulares de cancer, em diversos
tecidos humanos. Esses conjuntos sao descritos na Tabela 6.1. Cada conjunto
de dados pertence a um determinado tipo de cancer e as moléculas sao rotuladas

como sendo ativas ou inativas. Para todos os conjuntos de dado relativos ensaios
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experimentais, foi aleatoriamente selecionado 5% dos compostos ativos e uma
quantidade comparavel de inativos de cada conjunto de dados, de modo a ter-
se uma amostra compacta e balanceada. Também é derivada uma base estendida
com um namero maior de compostos ativos (6x mais compostos). O namero de

vértices na maioria destes compostos varia de 10 a 200.

b. Mutagénese: utilizada por diversos trabalhos descritos na literatura, a base
MUTAG [Debnath et al., 1991] é formada por 188 compostos, cada um possuindo
um valor indicando a existéncia ou nao de mutagenicidade no organismo Salmonella

typhimurium, sendo 125 positivos e 63 negativos.

c. Toxicidade: a base de dados do Predictive Tozicology Challenge (PTC [Helma
et al., 2001]|) foi utilizada para prever a capacidade das assinaturas gCSM na
predigao de toxicidade de pequenos compostos. O conjunto de dados PTC é
classificado por carcinogenicidade e é dividida em 4 grupos de acordo com o
tipo de organismo considerado no ensaio biolégico: rato macho (MR - male
rat), camundongo macho (MM - male mouse), rato fémea (FR - female rat) e

camundongo fémea (FM - female mouse).

Tabela 6.1. Bases de ensaios bioquimicos quanto a atividade anticincer obtidos
a partir do PubChem [Wang et al., 2009]. Cada conjunto de dados pertence a
um determinado tipo de céncer e as moléculas sao rotuladas como sendo ativas
ou inativas.

Nome da Base \ ID \ #Compostos \ # Ativos \ Descrigao do Tumor

MCF-7 83 28.420 2.357 Cancer de Mama
MOLT-4 123 40.614 3.200 Leucemia
NCI-H23 1 40.989 2.104 Cancer Pulmonar
OVCAR-8 109 41.159 2.128 Cancer Ovariano
P388 330 44.492 2.349 Leucemia

PC-3 41 28.012 1.623 Céancer de Prostata
SF-295 47 40.911 2.081 Sistema Nervoso Central
SN12C 145 40.630 2.007 Céancer Renal
SW-620 81 41.172 2.464 Cancer de Colon
UACC257 33 40.678 1.690 Melanoma

Yeast 167 80.492 9.615 Atividade em Leveduras
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6.2 Trabalhos Relacionados

A classificagao de pequenas moléculas tem sido abordadas na literatura sob diferentes
perspectivas. Sub-estruturas moleculares podem ser mineradas por algoritmos tradi-
cionais de busca de subgrafos frequentes e utilizadas como evidéncias nas tarefas de
classificacao. Estratégias mais eficientes, que reduzem a complexidade dessa tarefa de
mineragao tem sido reportadas, como o caso do método LEAP [Yan et al., 2008|, aqui
utilizado como comparativo em diversos experimentos. Também é valido destacar os
esforgos baseados na sele¢ao de subgrafos relevantes [Kong & Yu, 2010; Kong et al.,
2011].

Outras abordagens possiveis incluem a proposta de kernels de grafos que tentam
quantificar a similaridade dos compostos quimicos, a um custo computacional menor,
em relacao a mineragao de subgrafos frequentes. Essas abordagens tem sido utilizadas
com relativo sucesso em tarefas de predicao de toxicidade, mutagénese e atividade
anticancer [Frohlich et al., 2005; Swamidass et al., 2005; Kashima et al., 2003]. O
método 2D Tanimoto descrito em [Swamidass et al., 2005] e o método PD descrito
em |Kashima et al., 2003] também sao utilizados nos experimentos comparativos.

Uma revisao sobre diferentes Kernels de grafos para similaridade de moléculas é
descrita em [Rupp & Schneider, 2010]. Estudos sobre métodos de predigao de toxicidade
in silico aplicada ao desenvolvimento de farmacos sao reportados em |[Muster et al.,
2008; Valerio, 2009].

6.3 Resultados

De modo a testar a capacidade de nossa metodologia predizer toxicidade, mutagénese e
atividade anticancer de pequenas moléculas, executamos trés conjuntos de experimen-

tos, projetados para essas trés diferentes tarefas.

6.3.1 Predicao de Toxicidade e Mutagénese

A Tabela 6.2 exibe os resultados comparativos para as tarefas de predicao de toxicidade
e mutagénese. Os resultados foram obtidos com validacao do tipo leave-one-out e
os valores médios de Acuracia sao exibidos para as duas variagoes de assinatura
gCSM propostas e outros dois métodos concorrentes, descritos em [Swamidass et al.,
2005]. Podemos verificar que nossa abordagem apresenta resultados equiparéveis ou até
superiores aos métodos concorrentes tanto para a base MUTAG, quanto para as quatro

bases do Predictive Toxicology Challenge. Para esses experimentos nao observou-se um
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ganho tao significativo ao considerarmos a rotulagao dos nés dos grafos pelo PMapper.
Isso pode indicar que uma rotulacao mais genérica, considerando um ntimero menor de
classes seja mais apropriada nesse caso, fato que pretendemos investigar em trabalhos

futuros.

Tabela 6.2. Resultados comparativos avaliados em relagao & métrica de Acuracia
para as tarefas de predi¢ao de toxicidade e mutagénese induzida por pequenas
moléculas. Valores de Acuracia para os trabalhos concorrentes foram obtidos
diretamente de [Swamidass et al., 2005|. Nestes experimentos foi empregada a
validacdo do tipo leave-one-out. E exibido o resultado para o melhor corte obtido

pelo SVD.
Base de dados \ gCSM-ALL \ gCSM \ PD \ 2D Tanimoto
MUTAG 0.904 0.894 | 0.891 0.878
PTC-MM 0.652 0.652 | 0.610 0.664
PTC-FM 0.648 0.642 | 0.610 0.642
PTC-MR 0.622 0.616 | 0.628 0.637
PTC-FR 0.664 0.661 | 0.667 0.667

6.3.2 Predicao de Atividade Anti-cancer

A Tabela 6.3 exibe os resultados para predicao de atividade anticAncer de pequenas
moléculas, tendo como métrica de sucesso os valores de AUC. Os resultados foram
obtidos com validacao cruzada em 5 partigoes, mesmo procedimento adotado pelos
métodos concorrentes. Nota-se que a gCSM foi superior em 10 das 11 bases
consideradas por uma margem significativa. A base Yeast sera averiguada e melhor
caracterizada em trabalhos futuros de modo a verificar-se o que levou a um desempenho
inferior de nossa metodologia em relacao as demais bases.

Na Tabela 6.4 constam os resultados para as bases estendidas. Nestes fica ainda
mais clara a superioridade da assinatura gCSM frente as abordagens concorrentes, bem
como o expressivo ganho na taxa de sucesso ao considerarmos os rotulos farmacoforicos

dos atomos na geragao da assinatura.

6.4 Conclusoes

No presente Capitulo, propusemos uma nova e escalavel assinatura para grafos
moleculares denominada gCSM, que é baseada na extracao de padroes de distancias em
grafos que representam pequenos compostos quimicos. Essas assinaturas foram, entao,

utilizadas como evidéncia para algoritmos de aprendizado supervisionado em tarefas
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Tabela 6.3. Resultados comparativos avaliados em relagao a métrica AUC para
a tarefa de predicdo de atividade anticiAncer de pequenas moléculas. Valores de
AUC para os trabalhos concorrentes foram obtidos diretamente de [Yan et al.,
2008]. Nestes experimentos foi empregada a validagdo cruzada em 5 partigoes. |
exibido o resultado para o melhor corte obtido pelo SVD.

Base de dados | gCSM-ALL | gCSM | OA | LEAP

MCF-7 0.749 0.702 [ 0.68 [ 0.67
MOLT-4 0.758 0.686 | 0.65 | 0.66
NCI-H23 0.814 0.751 [ 0.79 | 0.76
OVCAR-8 0.799 0.738 | 0.67 | 0.72
P388 0.835 0.762 | 0.79 | 0.82
PC-3 0.796 0.768 | 0.66 | 0.69
SF-295 0.790 0.745 [ 0.75 | 0.72
SN12C 0.834 0.783 [ 0.75 | 0.75
SW-620 0.805 0.762 [ 0.70 | 0.74
UACC257 0.804 0.764 [ 0.65 | 0.64
Yeast 0.672 0.629 | 0.71 | 0.64
Média | 0787 [ 0.735 | 0.70 | 0.72

Tabela 6.4. Resultados comparativos avaliados em relagao a métrica AUC para
a tarefa de predigao de atividade anticAncer de pequenas moléculas (considerando
a base estendida). Valores de AUC para os trabalhos concorrentes foram obtidos
diretamente de |[Yan et al., 2008|. Nestes experimentos foi empregada a validagao
cruzada em 5 particoes. E exibido o resultado para o melhor corte obtido pelo

SVD.
Base de dados \ gCSM-ALL(6x) \ gCSM (6x) \ OA(6x) \ LEAP(6x)
MCF-7 0.834 0.769 0.75 0.76
MOLT-4 0.825 0.765 0.69 0.72
NCI-H23 0.880 0.816 0.77 0.79
OVCAR-8 0.871 0.809 0.79 0.78
P388 0.879 0.805 0.81 0.84
PC-3 0.866 0.811 0.79 0.76
SF-295 0.859 0.814 0.79 0.77
SN12C 0.876 0.823 0.76 0.80
SW-620 0.863 0.801 0.76 0.76
UACC257 0.875 0.807 0.71 0.75
Yeast 0.728 0.643 0.64 0.71
Média \ 0.851 0788 | 075 | 077




6.4. CONCLUSOES 81

de classificacao. A Decomposicao em Valores Singulares é também utilizada como um
passo de pré-processamento para reduzir a dimensionalidade da assinatura, diminuir
os custos computacionais e garantir escalabilidade a metodologia, bem como reduzir o
ruido inerente aos dados.

As assinaturas gCSM obtiveram desempenho equiparavel ou superior aos traba-
lhos concorrentes para as trés tarefas em questao. Esse resultados podem suportar no
futuro a definicao de uma métrica de similaridade de compostos quimicos e possivel
desenvolvimento de um sistema web de recuperacao de moléculas similares.

O comportamento observado em tarefas de predigao de toxidade, que diz respeito
a auséncia de ganho efetivo de precisao quando os rétulos dos noés sao considerados
na assinatura aponta para a necessidade de melhorias na modelagem dos grafos ou
até mesmo na geracao de um conjunto menor e mais genérico de rétulos, o que sera

estudado em trabalhos futuros.






Capitulo 7

Conclusoes

A comunidade cientifica tem presenciado nos tltimos anos uma mudanca no paradigma
que rege o desenvolvimento e o avanco cientifico. Os desafios e demandas criadas pelo
grande ritmo de geracgao e disponibilizacao de dados em todas areas do conhecimento
tem moldado a maneira como a pesquisa tecnologica precisa ser conduzida.

O grande volume e dinamicidade de dados biologicos tem gerado desafios
computacionais principalmente no que diz respeito ao processamento, e extracao de
conhecimento a partir dessas fontes de informagcoes. A modelagem de dados biol6gicos
na forma de grafos ou redes compoe estratégias promissoras e eficazes na modelagem de
fendmenos, sistemas e processos naturais, dado o crescente ntimero maior de sistemas
reais podem ser modelados computacionalmente como grafos.

Nesse sentido, novos modelos, algoritmos e paradigmas necessarios para que
redes biologicas em larga escala sejam devidamente analisadas e os fendmenos que
as governam, compreendidos.

No presente trabalho, foi apresentada uma nova metodologia para anélise de
grafos biologicos baseada na geracao de assinaturas denominada Cutoff Scanning
Matrix (CSM). O CSM gera vetores de atributos que representam padroes de distancias
entre nos de um grafo, que sao entao usados como evidéncia em tarefas de classificacao.
Adicionalmente, a Decomposi¢do em Valores Singulares (SVD) ¢ empregada como
um passo de pré-processamento para reduzir a dimensionalidade e o ruido inerente
aos dados. A metodologia proposta é instanciada com sucesso em redes biologicas
bastante distintas, que se diferenciam tanto em termos da modelagem computacional
empregada quanto do tipo de assinaturas geradas, aplicadas em tarefas como a anotacao
automatica proteica, predicao de ligantes e de atividade de pequenas moléculas.

Os resultados obtidos nas diferentes tarefas mostram que os padroes de distancias

em grafos correspondem a um componente robusto e conservado, sendo uma importante
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fonte de informacao topologica. Adicionalmente, as assinaturas derivadas do conceito
CSM mostraram-se eficazes e eficientes na resolucao das diversas tarefas propostas
sendo comparéveis ou superiores aos principais trabalhos concorrentes. Por fim, a
aplicabilidade do conceito CSM em diferentes grafos bioldgicos mostra, além de sua

generalidade, um grande potencial ainda a ser explorado.

7.1 Perspectivas e Trabalhos Futuros

7.1.1 Anotacao Automatica

Dentre os principais desdobramentos e possiveis trabalhos futuros para a assinatura
estrutural proteica CSM encontram-se:

Aplicacao em outras tarefas de anotagao: Como parte de estudos futuros,
pretendemos explorar a generalidade do CSM em outros aspectos de fungao proteica,
como predicao de localizagao subcelular e predi¢ao de termos do GO (Gene Onthology),
bem como sob outras diferentes bases de classificagao estrutural, como o CATH [Orengo
et al., 1997]. A eficicia assinatura estrutural baseada em CSM em tarefas correlatas
mas diferentes como predicao de classe estrutural e funcao é um indicio de que a
metodologia pode ser generalizavel e desejamos testa-la em cenérios mais complexos.
Dentre outras possiveis aplica¢oes para o CSM pretendemos avaliar uma proposta de
anotacao para dominios de funcao desconhecida, como os DUFs presentes no PFam,
bem como avaliar quais os piores casos de classificacao para o CSM.

Avaliagao dos parametros do CSM: O ganho significativo em poder de
predi¢cao provido pela reducao de dimensionalidade via SVD pode implicar que ainda
existe espaco para melhora no processo de geracao do CSM, indicando que outros
intervalos de cutoff e outras granularidades devem ser testadas.

Analise da semantica dos padroes encontrados: O fato do CSM ter
apresentado eficicias comparaveis nos quatro niveis do SCOP pode indicar que
a assinatura estrutural proposta captura caracteristicas especificas a cada nivel,
desde mais gerais (nivel de classe, identificagdo do tipo de estruturas secundarias
que compde as proteinas) até mais especificas (nivel de familia, identificagdo de
similaridades estruturais especificas do empacotamento da proteina). A elucidacao
dessas caracteristicas demanda investigacao mais aprofundada. Nesse sentido, em
etapas futuras do trabalho pretendemos averiguar a hipdtese de que as caracteristicas
especificas de cada nivel estejam relacionadas com faixas de valores de cutoff.

O sucesso do CSM no nivel de familia do SCOP indica que similaridade estrutural

é bem computada pelo CSM. Uma vez que em casos de convergéncia evolutiva
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enzimatica estamos lidando com estruturas, de modo geral, bastante dissimilares mas
que apresentam uma conservacao do sitio catalitico e provavelmente de sua vizinhanca,
a aplicagdo do CSM em regides delimitadas da proteina (como em sitios e pockets)
passa a ser uma estratégia mais adequada para esses casos (ao invés de utilizar toda a
proteina). Desejamos investigar mais detalhadamente essa possibilidade.

Técnicas de Mineragao de Dados: Desejamos também realizar a classificacao
binaria das bases. E importante ressaltar que os resultados aqui apresentados
compreendem o uso de classificadores treinados com miltiplas classes. No pior caso
foram consideradas mais 4000 classes para um tnico classificador (certamente esse nao
é o melhor cendrio para a tarefa de mineracao de dados projetada), o que demostra a
riqueza de informacao presente na assinatura CSM.

Analise seméantica da SVD: Em uma etapa futura desejamos ainda, atribuir
semantica aos valores singulares considerados avaliando a contribuicao de cada atributo
do CSM (cutoff ) na composicao desses valores singulares. Esperamos com essa anélise
avaliar quais valores (ou faixas de valores) agregam mais informagao e quais apresentam
mais ruido. Também planejamos contrastar a SVD com sele¢ao de atributos como
métodos de descoberta de informacoes discriminantes em assinaturas CSM.

Evolugao convergente e divergente: Acreditamos que casos de evolugao
convergente (proteinas com mesma fungdo mas estruturas bastante dissimilares) e
divergente (proteinas muito similares mas com funcao diferente) sejam os grandes limi-
tantes no desempenho da metodologia. Nesse sentido, realizaremos uma caracterizagao
dos dois casos em funcao da classificacao SCOP e dos numeros EC. Verificaremos para
cada namero EC a diversidade de classificagdes encontradas (nos quatro niveis) e, para
cada familia, a diversidade de niimeros EC anotados. Uma possivel solucao para esse
cenario, como ja dito, seria a aplicaggo do CSM em porgdes da proteina (no sitio
ativo e em sua vizinhanga, caso esse seja conhecido), regides onde espera-se uma maior

CONServacao.

7.1.2 Predicao de Ligantes

No que tange as tarefas de predicao de ligantes, planejamos predizer inibidores de
proteinas de organismos patogénicos de interesse. Pretendemos, com isso, expandir a
utilizagao da assinatura para cenérios como a descoberta de compostos lideres baseada
nos ligantes.

A descoberta de compostos candidatos (também conhecidos como compostos
lideres ou prototipos) é atualmente um fator limitante significativo no processo de

descoberta de novas drogas para doengas tropicais como a malaria, tuberculose,
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leishmaniose e doenga de Chagas [Nwaka & Hudson, 2006]. Existem motivagoes sociais
e econdmicas importantes para estudo e combate de doengas tropicais |[Lee et al.,
2010b], muitas delas negligenciadas.

E importante destacar a aplicabilidade do trabalho aqui proposto em cenérios
reais e de extrema importancia para a industria, nao somente farmacéutica mas também
agropecuéria e agroquimica, setores de extrema relevancia para o Brasil. A metodologia
proposta pode ser aplicada de forma transparente para quaisquer alvos de interesse,
partindo da busca por farmacos contra doencas em seres humanos e até mesmo
para controle de doengas em rebanhos ou mesmo na busca por defensivos agricolas.
Assim, a proposta é oportuna ao passo que aborda questoes atuais e relevantes para o
desenvolvimento da Bioinforméatica Estrutural, em um contexto de alta disponibilidade
e volume de informacao a ser tratada.

Acreditamos também ser possivel caracterizar alteracoes conformacionais devido
a induced fitting e regulagoes alostéricas a partir dos padroes de distancias extraidos

pelas assinaturas aCSM.

7.1.3 Predicao de Toxicidade, Mutagénese e Atividade

Anti-cancer

Em relagao a assinatura gCSM, proposta para grafos que representam pequenas
moléculas, deseja-se desenvolver uma métrica de similaridade de moléculas com base
nas assinaturas de modo a ser possivel o desenvolvimento de sistema escalavel, eficiente
e eficaz de recuperagao de moléculas similares.

Em dltima instancia, deseja-se também avaliar o potencial da gCSM na predicao
de caracteristicas denominadas ADME-Tox (Absorcao, Distribuigao, Metabolismo,
Excrecao e Toxicidade), que descrevem a adequagao do composto enquanto potencial

droga.

7.1.4 Caracterizacao das Redes para Aplicacdao do CSM

Foram relatados no presente trabalho, cenarios onde a aplicacao do modelo proposto
¢ pertinente e bem sucedida. Desejamos, em um segundo momento, estabelecer os
limites de aplicacao do CSM a partir da caracterizacao dos grafos em termos de sua
topologia, dentre outros possiveis atributos. Com isso esperamos delimitar um conjunto
de requisitos topologicos dos grafos que garantam a eficacia das assinaturas, e permitam

extrapolar o conceito CSM para outros dominios.
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7.1.5 Grafos nao-biolégicos

Por fim, desejamos em tltima instancia extrapolar o conceito por tras do funcionamento
do CSM para outros contextos, incluindo redes nao-biologicas. Acreditamos que ele
possa ser utilizado sobre quaisquer conjuntos de dados cujas entidades possam ser
modeladas como grafos, como em tarefas de classificagao de documentos e imagens,

abrangendo com isso uma ampla gama de aplicagoes possiveis.
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Abstract

Background: The unforgiving pace of growth of available biological data has increased the demand for efficient
and scalable paradigms, models and methodologies for automatic annotation. In this paper, we present a novel
structure-based protein function prediction and structural classification method: Cutoff Scanning Matrix (CSM). CSM
generates feature vectors that represent distance patterns between protein residues. These feature vectors are then
used as evidence for classification. Singular value decomposition is used as a preprocessing step to reduce
dimensionality and noise. The aspect of protein function considered in the present work is enzyme activity. A
series of experiments was performed on datasets based on Enzyme Commission (EC) numbers and mechanistically
different enzyme superfamilies as well as other datasets derived from SCOP release 1.75.

Results: CSM was able to achieve a precision of up to 99% after SVD preprocessing for a database derived from
manually curated protein superfamilies and up to 95% for a dataset of the 950 most-populated EC numbers.
Moreover, we conducted experiments to verify our ability to assign SCOP class, superfamily, family and fold to
protein domains. An experiment using the whole set of domains found in last SCOP version yielded high levels of
precision and recall (up to 95%). Finally, we compared our structural classification results with those in the literature
to place this work into context. Our method was capable of significantly improving the recall of a previous study
while preserving a compatible precision level.

Conclusions: We showed that the patterns derived from CSMs could effectively be used to predict protein function
and thus help with automatic function annotation. We also demonstrated that our method is effective in structural
classification tasks. These facts reinforce the idea that the pattern of inter-residue distances is an important component
of family structural signatures. Furthermore, singular value decomposition provided a consistent increase in precision
and recall, which makes it an important preprocessing step when dealing with noisy data.

Background

With the increasing number of genome and metagen-
ome projects, sequence databases have grown exponen-
tially. On the one hand, the August 2010 release of the
UniprotKB/TrEMBL database [1] contains about
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12,000,000 protein sequences. In the last month, more
than 300,000 new sequences have been added to that
repository, and about 6,000,000 entry annotations have
been revised. On the other hand, the Pfam database of
protein families [2] represents about 12,000 families,
and about 20% of these are domains of unknown func-
tion (DUFs), revealing that state-of-the-art sequence
similarity-based and even profile-based annotation

© 2011 Pires et al; licensee BioMed Central Ltd. This is an open access article distributed under the terms of the Creative Commons
Attribution License (http://creativecommons.org/licenses/by/2.0), which permits unrestricted use, distribution, and reproduction in
any medium, provided the original work is properly cited.
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methods have had limited success in assigning functions
to novel proteins.

Protein structural classification databases, such as
SCOP [3], also present difficulties in keeping up with
the increasing number of protein structures solved and
deposited in public repositories. Approximately 53% of
the Protein Data Bank (PDB) [4] entries are classified by
the current release of SCOP (1.75) as of April 2011, and
after removing redundancy (sequence similarity at 90%),
the coverage drops to about 41%. As international struc-
tural genomics initiatives have produced a huge number
of structures of unknown function, attempting to auto-
matically assign functions to these proteins is becoming
even more necessary, and significant efforts have been
devoted to this task [5-8].

In this context, novel paradigms, models and meth-
odologies for automatic annotation must be investigated.
Because protein structure and function are more con-
served than protein sequence [9], the identification of
similarities between novel sequences and known struc-
tures would greatly improve the characterization of
these sequences. Fold recognition refers to identifying
main structural features by the connections and posi-
tions of secondary structure elements. Conversely,
according to Murzin et al. [3], structural classification is
conducted at hierarchical levels (class, fold, superfamily
and family) that embody evolutionary and structural
relationships. In this work, we focused on structural
classification, which encompasses the problem of fold
recognition. Both fold recognition and structural classifi-
cation are important steps toward function prediction.

Over the years, protein fold recognition has been
addressed through different approaches. The authors of
[10] extracted a series of features from protein
sequences and used support vector machines and neural
network learning methods as the base classifiers in a
dataset composed of SCOP folds. Later, ensemble classi-
fiers [11] were applied to these same feature vectors,
improving the success rate. The use of a combination of
sequence and structure information brought an
improvement to fold recognition, as mentioned in the
information retrieval approach introduced in [12].

Likewise, several efforts toward structure-based pro-
tein function prediction have been made. We can quote,
for instance, the search for structural motifs [13-15] and
functional residues (such as DNA [16] and metal [17]
binding sites), the use of 3D templates [5] and the com-
parison of protein folds by structure alignments [18,19].
There have also been attempts to infer function from
structure without the use of alignment algorithms, such
as in enzyme classification [20,21]. Similarly, in the pre-
sent work, we do not use alignment techniques or any
sequence information in our method, relying only on
structural grounds. A primary problem faced when

Page 2 of 11

dealing with protein function, as pointed out in [22], s
defining the scope and function. Protein function pre-
diction may be understood from different perspectives.
It could mean the prediction of the cellular process in
which a protein is involved, its enzymatic activity or
even its physiological role. For instance, a protein’s
enzymatic activity could be described by EC numbers,
while its physiological role might be related to its sub-
cellular localization. In this work, the aspect of protein
function considered is enzyme activity. However, the
study might be extended, without loss of generality, to
other functional features, like the terms of the Gene
Ontology (GO) [23] annotation.

Even though function cannot be directly implied from
the specific fold adopted by a certain protein, structural
data can be used to detect proteins with similar func-
tions whose sequences have diverged during evolution
[24]. In this context, one possible strategy is the defini-
tion of structural signatures, which are sets of features
that are able to unequivocally identify a protein fold and
the nature of interactions it can establish with other
proteins and ligands. These feature sets are concise
representations of protein structures, and we believe
that their discovery and comprehension will be an
important milestone in the protein function prediction
field, being a step beyond sequence homology-based
methods.

In this paper, we investigate a special type of feature
that might be part of structural signatures: the patterns
in inter-residue distances (or contacts). Proteins with
different folds and functions present significant differ-
ences in the distribution of distances among residues as
a consequence of the underlying interaction and packing
of the atomic network, which is fundamental for defin-
ing protein folding [25]. In [26], we have used these dis-
tribution distances to compare and correlate different
methodologies of protein inter-residue contacts. We
found, surprisingly, that the traditional cutoff-dependent
approach was a simpler, more complete and more reli-
able technique for contact definition than other cutoff-
independent methods, such as Delaunay tessellation
[27], especially when the target is the discrimination of
first-order contacts. In this work, we propose using
inter-residue distance patterns for protein classification.

The structural data we used are the cumulative con-
tact distributions based on the Euclidean distances
among alpha carbons, the Cutoff Scanning Matrix
(CSM). The motivation for the use of this kind of infor-
mation lies in the fact that proteins with different folds
and functions have significantly different distributions of
distances between their residues, and protein similarity
is reflected in these distance distributions, information
that is captured in the CSM. After generating this struc-
tural data, we apply singular value decomposition (SVD)
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to reduce dimensionality and noise. The processed
matrix is finally submitted to different, previously
described classification algorithms. Therefore, the main
innovation of this work relies more on the powerful
combination of the new structural feature of inter-resi-
due contacts used as a discriminator and principal com-
ponents selection by SVD rather than in the creation of
a new classification method per se. Indeed, we showed
our methodology to be, in general, independent of the
classifiers utilized, giving even results for different classi-
fication heuristics.

Having in mind these considerations, we showed that
the patterns derived from CSMs might effectively be
used in automatic protein function prediction and struc-
tural classification. At first glance, in the case of enzyme
function prediction, the proposed method achieved
(over the superfamilies) an average precision of 98.2%
(sd = 1.6) and average recall of 97.9% (sd = 2.0), using a
gold-standard dataset of enzymes [28]. Using a much
larger set of enzymes with their respective EC numbers
(the 950 most-populated EC numbers in terms of avail-
able structures), CSM was able to achieve up to 95.1%
precision and recall results. For the recall results, con-
sidering the levels of hierarchical structure of SCOP [3],
we were able to accomplish an average precision of
93.5% (sd = 1.4) and average recall of 93.6% (sd = 1.4).
In comparison to the state-of-the-art methods used in
this context, such as that given by Jain and Hirst [29],
using very similar database input (SCOP release 1.75),
our methodology presented more robust and homoge-
neous results, with an average precision a bit below that
of those authors: 90.7% versus 93.6%, but with less dis-
persion (sd of 3.0 versus 6.4). We had remarkably better
recall results: an average of 90.7% versus 77.0%, with
significantly lower dispersion (sd of 2.9 versus 18.4).
Further details are discussed in the next section.

Results and discussion

To test the ability of our method to successfully predict
functions and recognize folds, we performed two sets of
experiments with datasets designed for these different
tasks.

For function prediction, as mentioned in the Methods
section, we built one database based on manually
curated protein superfamilies and another based on EC
numbers to test if the present structure-based method
could help in protein function annotation.

For structural classification, we performed experiments
to verify our ability to assign SCOP class, superfamily,
family and fold to protein domains. Furthermore, to
place this work into the context of the literature, we also
tested a superset of the dataset used by Jain and Hirst in
[29]. As far as we know, their work presents the highest
precision in protein fold recognition published thus far.
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Finally, we relate some experiments that aimed to
evaluate an SVD-based noise reduction strategy.

Function prediction

In the function prediction experiments, our goal was to
assess how well three different classification algorithms
predict protein function according to protein EC num-
bers and a mechanistically diverse gold-standard data-
base of functional family classes [28]. We used 10-fold
cross validation for all the experiments.

For the dataset of the top 950 most-populated EC
numbers, CSM was able to achieve 95.1% precision and
recall after SVD processing using the KNN (K-Nearest
Neighbors) algorithm. The four levels of the EC number
were used together as the classes to train and test the
classifier. Additional file 1, Figure S1 shows the variation
in the performance metrics for each EC number class
considered. Even though the number of proteins
assigned to each EC number is very unbalanced, the
majority of classes were classified properly, with high
quality according to the metrics extracted.

Considering the gold-standard dataset, without SVD
and using KNN, our method achieved an average preci-
sion of 94.2% (sd = 5.5) and a recall of 94.5% (sd = 5.5)
(Table 1). For naive Bayes, it achieved 82.3% (sd = 13.8)
precision and 79.2% (sd = 15.4) recall (Additional file 1,
Table S1), and for random forest, it achieved 92.0% (sd
= 6.9) precision and 91.6% (sd = 7.2) recall (Additional
file 1, Table S2). We also showed that by using SVD, we
may significantly improve these results, and in the worst
case, we had 94.6% precision and 93.1% recall for the
enolase superfamily using naive Bayes. The KNN and
random forest methods were able to detect isoprenoid
synthase type I with 100% precision and recall. Addi-
tionally, we performed experiments using all six superfa-
milies to train a single classifier. In this scenario, even

Table 1 Function prediction performance using KNN for
the gold-standard dataset

Superfamily Before SVD After SVD APrec. ARec.
Precision Recall Precision Recall

Amidohydrolase 0983 0983 1000 1000 +1.7% +1.7%

Crotonase 0955 0953 0979 0977 +24% +24%

Enolase 0876 0853 0971 0967 +95% +114%

Haloacid 0881 0925 0984 0981 +103% +56%

Dehalogenase

Isoprenoid 1.000 1000 1000 1.000 +0.0% +0.0%

Synthase Type |

Vicinal Oxygen 1.000 1.000 1.000 1000 +0.0% +0.0%

Chelate

All 0901 0903 0991 0989 +9.0% +8.6%

Prediction performance for the gold-standard dataset using KNN. The
experiment was performed in an intra-superfamily fashion, and the classes for
prediction represent the enzyme’s families. The precision and recall metrics
are weighted averages. Ten-fold cross validation was employed.
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with a greater number of families in the training and
testing phases, we were still able to achieve up to 99.0%
precision with KNN and random forest after SVD
preprocessing.

Protein structural classification

To the best of our knowledge, no test of the structural
classification of very large databases, such as the entire
SCOP containing about 110,000 domains, has been pub-
lished. Due to SVD dimensionality reduction ability and
the possibility of representing protein instances by a few
significant attributes, we present a method that can effi-
ciently handle such volume of data.

We may recognize protein folds at a 92.2% precision
and 92.3% recall using KNN (Table 2). Even broad pro-
teins categories, such as the SCOP class level, can be
separated using CSM with very significant precision and
recall (95.4% for both). The proposed method was able
to classify proteins in the four levels of SCOP hierarchy
with very high precision and recall, showing that CSM
is a suitable method for fold recognition and also that
CSMs are a very promising component of protein struc-
tural signatures. Additionally, we verified the impact of
imposing a minimum number of entities per node of
the SCOP hierarchy on the precision of the prediction.
Additional file 1, Figure S2 shows an approximately lin-
ear correlation between these variables for the fold,
superfamily and family levels with and without the SVD
processing. This correlation was not analyzed for the
class level because all of the classes have more than 100
entities.

Performance comparison

n [29], the authors presented a random forest-based
method to predict the SCOP class, fold, superfamily and
family levels based on secondary structure element
descriptors that achieved precisions of up to 99.0%.
Using a similar dataset, we tried to compare our results
to theirs. As far as we are concerned, this was the state-
of-art method for automatic structural classification.
They used a subset of SCOP database as they aimed to
recognize protein folds. In our comparison of results, we

Table 2 Structural classification performance using KNN
for the Full-SCOP dataset

SCOP Level Before SVD After SVD APrec.  ARec.
Precision  Recall ~ Precision — Recall

Class 0.927 0926 0.954 0954  +27% +28%

Fold 0.868 0.869 0.922 0923  +54% +54%

Superfamily 0.871 0.872 0.926 0927  +55% +55%

Family 0.888 0.889 0938 0938 +50% +4.9%

Prediction performance for the full-SCOP dataset using KNN. The experiment
was performed for each classification level of SCOP. The precision and recall
metrics are weighted averages. A 10-fold cross validation was employed.
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were able to achieve similar precision levels but with
higher recall (overcoming in up to 50.0%) in most of the
cases. In only 3 of the 16 experiments, we obtained a
lower recall value with our method and our F1 scores
were also superior. The complete set of information
regarding this experiment is available in Table 3. Figure
1 shows the performance comparison for each experi-
ment in terms of precision and recall. CSM significantly
overcomes the recall of the aforementioned study while
preserving a compatible precision level. We stress that
our method is not limited to small proteins. These
results show that our method is not only comparable to
[29] but also presents a considerable gain in terms of
recall.

Noise reduction strategy

As we mentioned, SVD-based noise reduction was able
to improve the precision and recall levels. We obtained
a gain of up to 10.3% with the KNN classifier, 35.0%
with naive Bayes and 16.2% with random forest. Inter-
estingly, we verified that the different classifiers achieved
comparable results after the use of SVD for dimension-
ality reduction (all levels remained above 90%). Dimen-
sion reduction ability is important for scalability in this
scenario because many protein domains are experien-
cing exponential growth. There are about 110,000
domains, i.e., instances to classify, in the SCOP database.
Each of these instances can be represented by 151 attri-
butes (dimensions) in the case of the CSM with a cut-
off of up to 30A.

To find the point that maximizes the noise reduction,
we studied the singular value distribution obtained for
the gold-standard dataset. Figure 2 shows the elbow of
the curve of the contribution of each singular value to
represent the original information. Using about 9
dimensions we can represent the same information
(reducing the noise) and obtain very high precision in
classification with a considerably smaller dataset. As
shown in Figure 3, maximum precision can be achieved
with about 9 singular values for all experiments.

Conclusions

Function and fold prediction, while means of under-
standing the composition, operation, interaction and
evolution of proteins, are still great challenges in the
face of the explosive growth of protein data generation
and storage in public databases. To keep up with the
frenetic pace imposed by this increasing data availability,
novel, efficient methods for automatic and semi-super-
vised annotation are needed. As a mechanism to exploit
the close relationship between protein structure and
function, we developed a structure-based method for
function prediction and fold recognition based on pro-
tein inter-residue distance patterns. The motivation for
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Table 3 Comparison of prediction performance

Dataset SCOP level CSM+SVD Jain et al. APrec. ARec.

Prec . Recall F1 Prec . Recall F1

3SSE Class 0.991 0.991 0.991 0.890 0.840 0.864 +10.1% +15.1%
Fold 0.956 0957 0.956 0.860 0450 0.591 +9.6% +50.7%
Superfamily 0.956 0957 0.956 0.800 0.550 0.652 +15.6% +40.7%
Family 0.935 0.935 0.935 0.820 0.870 0.844 +11.5% +6.5%

4SSE Class 0.961 0.962 0.961 0.990 0.990 0.990 -2.9% -2.8%
Fold 0.939 0.939 0.938 0.960 0.830 0.890 -2.1% +10.9%
Superfamily 0.938 0.937 0.937 0.880 0.690 0.774 +5.8% +24.7%
Family 0.935 0934 0933 0.980 0.920 0.949 -4.5% +14%

5SSE Class 0.985 0.985 0.985 0.980 1.000 0.990 +0.5% -1.5%
Fold 0.969 0.969 0.969 1.000 0.690 0.817 -3.1% +27.9%
Superfamily 0.970 0.969 0.969 0.980 0.650 0.782 -1.0% +31.9%
Family 0.967 0.965 0.965 0.980 0.920 0.949 -1.3% +4.5%

6SSE Class 0.966 0.965 0.965 0.970 1.000 0.985 -0.4% -3.5%
Fold 0.943 0.943 0.942 0.950 0.510 0.664 -0.7% +43.3%
Superfamily 0937 0939 0937 0.950 0570 0.713 -1.3% +36.9%
Family 0932 0.932 0.930 0.980 0.840 0.905 -4.8% +9.2%

A comparison of prediction performance between the current study and the method introduced by [29]. The precision and recall metrics are weighted averages.

This result comprises a 10-fold cross validation in KNN.

this approach arose from the hypothesis that proteins
with different structures would show different inter-resi-
due distance patterns, and structural similarity would be
reflected in these distances.

One of the most remarkable advantages of the CSM-
based structural signature is its generality, as we suc-
cessfully instantiated it in different problem domains,
such as function and fold prediction. Also, as a require-
ment and demand for its application to databases that
are continuously growing, it is scalable for real-world
scenarios, such as whole-SCOP classification tasks, as
shown in previous sections, and it shows an efficacy
comparable or superior to state-of-the-art protein

folding and function predictors. We would like to stress
that our method is probably the first to present a full-
SCOP automatic classification in acceptable time (a few
hours in a quad-core machine).

The interpretation and understanding of the intrinsic
distance patterns generated by CSM demand further
investigation. As part of future studies, we intend to
explore the generality of CSMs in other aspects of protein
function, such as subcellular localization prediction and
prediction of GO terms, as well as under different struc-
tural classification databases, such as CATH [30]. We also
plan to contrast SVD with feature selection as methods for
discriminant information discovery in CSMs.
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Figure 1 Comparison of precision and recall. A comparison of the prediction performance of the CSM+SVD approach and the work of Jain
and colleagues in terms of precision and recall. CSM, while achieving a compatible level of precision, presents a significant improvement in
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Figure 2 Singular value distribution. Singular value distribution obtained after the execution of the SVD routine for each superfamily
considered in the gold-standard dataset. A sudden drop in the singular values denotes the cutoff point for dimensionality reduction. The Y-axes
have a logarithmic scale.

Furthermore, the significant gain in prediction power
provided by SVD processing might imply that there is
room to improve in terms of the data input, indicating
that other cutoff ranges and granularities should also be
tested, which is a study already in progress in our group.

Methods

CSM-based approach

Figure 4 gives a schematic view of the CSM-based
approach for protein function prediction and fold recog-
nition employed in this work, which can be divided into
data preprocessing, CSM generation, SVD-based dimen-
sionality reduction and classification steps.

After the data acquisition and filtering steps for a cer-
tain dataset (designed either for function prediction or
fold recognition purposes), the CSMs are generated (the
details of the procedure are explained later in this sec-
tion). The CSM defines a feature vector that is then pro-
cessed with SVD. To define a threshold value for
dimensionality reduction, the singular values distribution
is analyzed. The elbow of this distribution is used as a
threshold for data approximation and recomposition

(the explanation of the SVD procedure is detailed in the
next subsections) and indicates that the contribution of
the other singular values to describing the matrix is
insignificant, and thus they might be seen as noise.

These singular values are then discarded. Finally, the
processed CSM is submitted for classification tasks
under different algorithms. Metrics such as precision
and recall are calculated to assess the prediction power
of the classifiers.

Cutoff scanning matrices

In a previous work [26], we conductedd a comparative
analysis between two classical methodologies to prospect
residue contacts in proteins, one based on geometric
aspects, and the other based on a distance threshold or
cutoff, by varying (scanning) this distance to find a
robust and reliable way to define these contacts. In the
present work, we used the cutoff scanning approach for
classification purposes, which is the basis of the CSMs.
The motivation for the use of this kind of information
relies on the fact that proteins with different folds and
functions present significant differences in the
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distribution of distances between their residues. On the this distance threshold. Algorithm 1 shows the function
other hand, one can expect that proteins with similar  that calculates the CSM.

structures would also have similar distance distributions
between their residues, information that is captured in a

Algorithm 1 Cutoff Scanning Matrix calculation
function GENERATECSM( ProteinSet, CSM, Distance vy, Distance ., Distance grpp)

CSM for all protein i € (ProteinSet) do
The CSMs were generated as follows: for each protein j=o0
. Calculate the distances between all pairs of C,,
of the datasets, we generated a feature vector. First, we for dist < Distanceyy; to Distance,yyy; step Distancesygp do
calculated the Euclidean distance between all pairs of C, CsM[il[j] ¢ Get frequency of pairs of C, within a distance dist
and defined a range of distances (cutoffs) to be consid- e
return CSM

ered and a distance step. We scanned through these dis-
tances, computing the frequency of pairs of residues, In this work, we vary the distance threshold from 0.0
each represented by its C,, that are close according to A to 30.0 A, with a 0.2-A step, which generates a vector

m
A
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Figure 4 CSM-based function prediction and fold recognition workflow. A schematic view of the CSM-based function prediction and fold
recognition approach is shown. The workflow is divided into steps of data preprocessing, CSM generation, SVD dimensionality reduction,
classification and evaluation.
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of 151 entries for each protein. Together, these vectors
compose the CSM. In short, each line of the matrix
represents one protein, and each column represents the
frequency of residue pairs within a certain distance.
Alternatively, this frequency might be seen as the num-
ber of contacts in the protein for a certain cutoff dis-
tance or the edge count of the contact graph defined
using that distance threshold. This step was implemen-
ted in the Perl programming language.

It is important to mentioned that other centroids
could be chosen instead of the C,, such as the Cg or the
last heavy atom (LHA) of the side chain. Additional file
1, Figure S3 shows the performance comparison
between the C, and Cg for the EC number dataset. The
C, performed better in all experiments, a fact that
demands further investigation.

The motivation for using CSMs comes from the differ-
ences in the contact distributions for proteins of different
structural classes, as can be seen in Additional file 1, Fig-
ure S4, which shows the normalized edge count density
distribution per cutoff for proteins from different SCOP
classes, namely: all alpha, all beta, alpha+beta and alpha/
beta. It is possible to see that the differences between the
distributions emerged at different cutoff ranges. For exam-
ple, the first peaks for the alpha proteins indicate first-
order contacts of their helices and the differences at higher
cutoffs might happen due to the diameter and density of
the proteins. We stress that these variations in the edge
count are not only a phenomenon of the secondary struc-
ture composition of the proteins but a phenomenon of the
protein packing itself. It is important to explain the cutoff
variation. The cutoff variation (scanning) aggregates
important information related to the packing of the pro-
tein and captures, implicitly, the protein shape. We believe
that pockets on the surface and even core cavities are well
accounted for by this novel type of structure data we pro-
posed. Another example of contact distributions is shown
in Figure 5. Three proteins with very different shapes were
selected (a globin, PDB:1A6M; a porin, PDB:2ZFG; and a
collagen, PDB:1BKV), and the topology of the contact
graph obtained with different cutoffs is shown (6.0 A, 9.0
A and 12.0 A). The cumulative and normalized density
distributions for the CSM feature vectors for these repre-
sentatives are also plotted. We can see from these exam-
ples that an expressive difference in shape is accounted for
in the CSM. In the contact profile, the peaks indicate high
frequency of recurrent distance patterns present in pro-
teins structures. A higher peak under 3.8-4.0 A provides
evidence for the distances given by consecutive C,s. These
distances will tend to be independent of the protein struc-
tural class in face of the planar property that characterize
the peptide link intermediating two contiguous C,s in the
chain. In addition to this pattern, in proteins rich in
helices, we will find new suggestive peaks between 5.0 A
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and 7.0 A, representing mainly the recurrent distances
between the local (in sequence) C,s positions (i, i + 2), (i, i
+ 3) and (i, i + 4) that compose turns of a helix, and also
some nonlocal contacts. Conversely, in proteins rich in
beta strands, important peaks will be noted around 6.0 A
and 5.0 A, referring not only the distances in local C,,
positions (i, i + 2) but also nonlocal C,, contacts (i, i + k)
present in companion strands. This implies that CSM is
manipulating two essential structural information levels:
local and nonlocal relevant contacts. We also can see that
the shapes of the proteins directly interfere in the underly-
ing contact network, which is reflected in the protein fold-
ing, as pointed by [25]. These properties make the CSM a
rich and important source of information when dealing
with problems like protein function prediction and struc-
tural classification.

Noise reduction with SVD

To reduce the inherent noise in the generated data and
also reduce the cost of the classification algorithms in
terms of execution time and memory requirements, we
used an SVD-based dimensionality reduction. SVD
establishes non-obvious, relevant relationships among
clustered elements [31-33]. The rationale behind SVD is
that a matrix A, composed of m rows by n columns, can
be represented by a set of derived matrices [33] that
allows for a numerically different representation of data
without loss in semantic meaning. That is:

A=TSDT

Where T is an orthonormal matrix of dimensions m x
m, S is a diagonal matrix of dimensions m x n and D is
an orthonormal matrix with dimensions n x n. The
diagonal values of S are the singular values of A, and
they are ordered from the most to the least significant
values.

When considering only a subset of singular values of
size k <p, where p is the rank of A, we can achieve Ay,
an approximate matrix of the original matrix A:

A=A, =TS,D;

Thus, data approximation depends on how many singu-
lar values are used [34]. In this case, the kK number of sin-
gular values is also the rank of the matrix A;. The
possibility of extraction of information with less data is
part of this technique’s success, as it can permit data com-
pression/decompression within a non-exponential execu-
tion time, making analysis viable [34]. A dataset
represented by a smaller number of singular values than
the full-size original dataset has a tendency to group
together certain data items that would not be grouped if
we used the original dataset [33]. This grouping could
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explain why clusters derived from SVD can expose non-
trivial relationships between the original dataset items
[35]. In this paper, we use Ay, the product’s factorization
by SVD, to rank &, but with only two arrays of SVD, the
matrix V;[32] can be represented in the context of the
matrix:

T T
Ay, =TS Dy =Ty (S1Dy ) = Ty V),

The justification for using only Vj is that the relation-
ships among the columns of A are preserved in Vi
because T is a base for the columns of A;.

We evaluated the singular values distribution in an
effort to find a good threshold to reduce the number of
dimensions without losing information. This step, as
well as the generation of all graphics, was performed via
R programming language scripts.

Evaluation methodology

An extensive series of experiments was designed to eval-
uate the efficacy of CSMs as a source of information for
protein fold recognition and function prediction.

In the classification tasks, the Weka Toolkit [36],
developer version 3.7.2 was used. For the gold-standard
dataset, three classification algorithms were used, and
their performances were compared: KNN, random forest
and naive Bayes. For the other datasets, KNN was used.
The algorithms’ parameters, when applicable, were var-
ied and the best result computed. In all scenarios, 10-
fold cross validation was applied. The classification per-
formance was evaluated using metrics such as precision
(Precision = TP/(TP + FP)), recall (Recall = TP/(TP +
EN)), FI score (the harmonic mean between precision
and recall: F1 =2 %) and the Area Under
the ROC Curve (AUC). The variation in precision was
used to measure the gain obtained with SVD processing,
and the recall variation was evaluated to compare the
results with those for the dataset derived from [29].

We also correlated the precision obtained by the clas-
sifiers and the number of singular values considered and
compared it with the results using the whole CSM.

Datasets
Our datasets consisted of proteins structures available in
the Protein Data Bank [4]. The domains covered by
SCOP release 1.75 were obtained through the ASTRAL
compendium [37]. The protein structures were grouped
according to the purpose of the experiment, namely,
function prediction or fold recognition. For structures
solved by NMR, we only considered the first model. The
chains were split into separate files and the C, co-ordi-
nates extracted using PDBEST toolkit.

The first dataset concerns a gold-standard of mechanis-
tically diverse enzyme superfamilies [28]. We consider six
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superfamilies (amidohydrolase, crotonase, haloacid dehalo-
genase, isoprenoid synthase type I and vicinal oxygen che-
late), comprising 47 families distributed among 566
different chains. The list of PDB IDs as well as the family
and superfamily assignments are available in Additional
file 2.

The second dataset contains enzymes with EC num-
bers. We considered the top 950 most-populated EC
numbers in terms of available structures, with at least 9
representatives per class, in a total of 55,474 chains,
which covered 95% of the reviewed enzymes from Uni-
prot [1], i.e., the experimentally validated annotations
from that database.

The third dataset originated from SCOP version 1.75 for
fold recognition tasks. We selected all PDB IDs covered by
SCOP with at least 10 residues and 10 representatives per
node in the SCOP classification hierarchy. These IDs
represented a total of 110,799, 108,332, 106,657 and
102,100 domains at the class, fold, superfamily and family
levels, respectively. We would like to emphasize that this
is a very large dataset and that we found no other paper
relating the use of such a complete dataset in strutcural
classification tasks. The last dataset was derived from [29]
for comparison in fold recognition tasks. We selected all
domains described in its additional files with a minimum
of 10 representatives per node in the SCOP classification
hierarchy. It was not possible to identify exactly the
domains they used from the additional files and only those
pairs of domains with a sequence identify below 35% were
retained. It is important to stress that the work of Jain and
colleagues only contemplate structures with 3, 4, 5 or 6
secondary structure elements.

Additional material

Additional file 1: Additional figures and tables. Figure S1 -
Performance metrics across EC classes. Figure S2 - Correlation between
precision and minimum number of representatives. Figure S3 - The
influence of C,, and Cg distances in the performance. Figure 54 - Feature
vector density distribution for proteins of different SCOP classes. Table S1
- Function prediction performance using naive Bayes for gold-standard
dataset. Table S2 - Function prediction performance using random forest
for the gold-standard dataset.

Additional 2: Enzyme gold-standard dataset. List of PDB identifiers
that compose the enzyme gold-standard dataset and its family and
superfamily assignments.

List of abbreviations used

EC: Enzyme Commission; CSM: Cutoff Scanning Matrix; DUF: Domain of
Unknown Function; SVD: Singular Value Decomposition; PDB: Protein Data
Bank; SCOP: Structural Classification of Proteins; GO: Gene Ontology; LHA:
Last Heavy Atom; KNN: K-Nearest Neighbors; AUC: Area Under the ROC
Curve.
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ABSTRACT

Motivation: Receptor-ligand interactions are a central phenomenon
in most biological systems. They are characterized by molecular
recognition, a complex process mainly driven by physicochemical and
structural properties of both receptor and ligand. Understanding and
predicting these interactions are major steps towards protein ligand
prediction, target identification, lead discovery and drug design.
Results: We propose a novel graph-based binding pocket signature
called aCSM, that proved to be efficient and effective in handling
large-scale protein ligand prediction tasks. We compare our results
with those described in the literature and demonstrate that our
algorithm overcomes the competitors techniques. Finally, we predict
novel ligands for proteins from Trypanosoma cruzi, the parasite
responsible for Chagas Disease, and validate them in silico via
a docking protocol, showing the applicability of the method in
suggesting ligands for pockets in a real-world scenario.

Availability and Implementation: Data sets and the source code are
available at http://www.dcc.ufmg.br/~dpires/acsm

Contact: dpires@dcc.ufmg.br and raquelcm@dcc.ufmg.br

1 INTRODUCTION

1.1 Background

Molecular recognition plays a fundamental role in most utef
processes.

been growing in a exponential fashion in the past yearsabiay
has become a crucial characteristic for the execution di sasks
in real-world scenarios.

To overcome these challenges we proposed a novel methgdolog
for receptor-based protein ligand prediction, which ispsrped by
a graph-based pocket signature. We extract distance msttem
protein pockets modeling them as atomic graphs and penfigrmi
a noise and dimensionality reduction preprocessing stdpchw
granted not only an improvement in efficacy in comparison to
competitors works but also scalability to the methodology.

Atomic distance patterns perceive the structure arrangtn
the protein and therefore, reflect its function. This wayngshis
information to describe ligand binding pockets is an appate
strategy, given the close relationship between proteircgire and
function as well as the importance of shape complementéamity
the molecular recognition process. Furthermore, consigethe
physicochemical properties in these patterns, also an riampo
requirement for recognition, gives the description poweeded
to successfully describe, compare and predict proteamtig
interactions.

Receptor binding pockets can be seen as graphs where nodes
are the protein atoms and the edges are the chemical intersct
established among them. Topological and chemical preggedan
be extracted from these graphs and summarized in a molecular
recognition signature. These compact signatures can tleen b

The conditions responsible for the binding andised in large-scale ligand prediction tasks. In this work we

interaction of two or more molecules is a combination of derive a novel pocket signature from the Cutoff ScanningriMat

conformational and physicochemical complementarity (idatan
et al, 2007).
requirements for this recognition process is a major steaitds

protein ligand prediction, target identification, leadadigery and
drug design.

It is assumed that similar ligands have similar bindingssite
terms of shape and physicochemical properties. Severdiou®t
were proposed to describe, compare and predict ligandsthrig
pockets. However, despite the relevant contributions eftlajority
of the works, methods that rely on multiple structure aligmts and
pairwise pocket comparisons might be prohibitively expens$or
large-scale experiments. As the availability of biologidata have

*To whom correspondence should be addressed

(CSM (Pireset al, 2011)) which is essentially a graph-based

Understanding the receptor binding pocketsignature successfully used for structural classificadioh function

prediction tasks. We propose an atomic labeled version ef th
signature (henceforth called aCSM) that is independentodéoular
orientation and does not require any ligand information t& i
calculation.

Given the complexity of the recognition process, theseadiges
are expected to be robust for ligand prediction. One of these
difficulties, and an important source of noise in data, isurid
flexibility which leads to a great conformational diversitiFor
instance, Figure 1(a) illustrates five representativesiobfihamide
Adenine Dinucleotide (NAD), a highly flexible ligand, oltad
from the Protein Data Bank (PDB). They were aligned and their
pockets calculated by a distance criterion. We can see ket t

© Oxford University Press 2012.
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variability of conformations directly impacts on the bindipocket
size and shape. Besides that, the induced fit mechanismbléraols
Jr, 1958) as well as allosteric regulations (Moreidal., 1963) may
promote expressive conformational changes in the progegret.

N m

Fig. 2. Ligand solvent accessibility diversity. The figure showsDOFA
molecules with different degrees of solvent accessibdity its impact in the
respective pocket (calculated using a distance thresri(ﬂé)oThe PDB ids
used were (a) 1026:A, (b) LAHV:A and (c) 1H83:C. Pymol CPKocinlg
scheme: Cs in gray, Ns in blue, Os in red and Ss in yellow.

most important to describe the pockets discarding redwydand
non-conserved dimensions.
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1.2 Related works

In order to describe protein pockets to either compare thedch a
o | / or predict their ligands, several methods have been psabos
S0 3 o B % B w o 5 o 15 22 25 the literature. Some of them are based on a paradigm of pocket
similarity metrics. In (Daviegt al., 2007), the authors introduced
a matching score for binding sites based on a probabilistic
model and compare their metric with the Tanimoto Index.
Protein binding pockets were compared by Spherical Harmoni
- Decompositions (Morrist al, 2005), technique also used in a study
o 5 10 15 2 2 3o o 5 10 15 20 2 30 of their shape variation (Kahramaat al., 2007). More recently,
cutof Cutoft in (Hoffmann et al, 2010) the authors proposed a method to
quantify pocket similarity by representing them as cloutiatoms,
Fig. 1. Ligand conformational diversity. (a) Shows NAD molecules anqg comparing the resulting alignments with a convolutiemkl. A
presenting dlff_erent (?onformatlons andﬁthe impact in mpee:tl_ve pockets measure of similarity was also derived in a recent work (Ustred.,
(CQICUIated using a d!Stance thre§h°|d A1)5|'he PDB ids cor_l_gldered were 2012) from radial distribution functions (RDFs) of physitemical
(a.i) 3KSD:Q (ligand in cyan), (a.ii) 1A5Z:A (ligand in redg.iii) INAH:A . S . . pny
(ligand in green), (a.v) 1ZRQ:B (ligand in blue), (a.v) 26@ (ligand properties of catal_ync sites, information tha_twas thesdu® cluster
in yellow). (a.vi) Show the ligands aligned by the prograngAlign. The enzymes by function. In (Gongalves-Almeidaal., 2012), pockets
cumulative and density distribution of aCSM signaturedlyfexplained ~ are compared using hydrophobic patches represented byegeom
in the next section, are presented in the same colors in (sidering ~ centroids, and their conservation is detected despiteeseguand
normalized (top) and absolute values (bottom). structure dissimilarity.
Another set of methods attempts to compare ligand-bindieg s
based on multiple alignments. Similarity metrics were\¢etifrom
the alignments of binding sites or cavity fingerprints repraed
by its physicochemical or topological properties in (Shaim
Peleg et al, 2008; Schalonet al, 2008) while the author
of (Spitzeret al,, 2011) proposed a surface-based approach. There
are also efforts that use multiple graph alignments andueliq
based matching algorithms (Weskarapal,, 2007; Najmanovich
et al, 2008) in order to perceive receptor-ligand interactions.
Other alternative approaches in the study of binding me&shan
include the use of Docking and Quantitative Structure-Atti
O’?elationships techniques (QSARS) (Sippl, 2000).

(b)
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Other challenging factor is the several poses adopted agdigin
different pockets and its solvent accessibility when boutigure 2
presents an example where Flavin Adenine Dinucleotide (FAD
is bound to three pockets with very different degrees of esaiv
accessibility. It is clear that these factors could draoéity affect
pocket shape and size for the same ligand, which may imposesse
limitations to methods that rely solely on structural afigents. In
our case, it is also a considerable source of noise for theoged
signatures, which are based on atomic distance patterns.

To deal with these challenges and eliminate inherent neige,
apply a Singular Value Decomposition (SVD)-based noise an
dimensionality reduction strategy. A detailed descriptabout the
technique as well as references can be found in supplemgentad-3 Summary of results
material. Figure 1(b) presents the proposed signaturetdéaXAD We showed the proposed signatures successfully deal wéh th
binding sites before noise reduction. We can see that, e  challenging aspects of large-scale ligand prediction exdhi an
similarity in the curves profile, we still see a consideralagability Area Under ROC Curve (AUC) of 0.92 for a data set composed
among them what is reduced by the data normalization aathieveby more than 35,000 enzyme pockets. As far as we are congerned
after SVD preprocessing. This preprocessing step is eabelst  no other method was tested with a data set of comparable eolum
extract from the original signatures, the components whighthe = Despite the prominent variability of NAD, our methodologysv




able to retrieve their pockets with an AUC up to 0.96. We
recovered as well FAD sites presenting molecules with wfie
solvent accessibilities achieving an AUC of 0.99. When carag

to state-of-the-art methods, our approach achieves c@blgaor
better results. Finally, we present a case study where waigpre
novel ligands for proteins fronTrypanosoma cruzithe parasite
responsible for Chagas disease and validate them in silkz@av
docking protocol showing the applicability of the method d@n
real-world scenario.

2 MATERIALS AND METHODS

In this section we explain the basis for defining our noises fre
graph signatures, describe the data sets used in the expésim
and explain the evaluation strategies. First, we deschibeQSM
method. Our strategy to reduce noise and dimensionalityirtgr

e aCSM-ALL: considers eight categories: hydrophobic, positive,
negative, acceptor, donor, aromatic, sulfur and neutral.
The combination of these atoms labels generates 36 values
per cutoff. The atoms classification were obtained by the
program PMapper at pH 7. PMapper perceives pharmacophoric
properties of atoms in a given molecular structures.

Algorithm 1 shows the function that calculates the atomisizn
of CSM. To compute a signature one must supply the following
input parameters: a set of proteins and the atomic categtwibe
considered, a cutoff rangeD,srny and Dasax) and a cutoff step
(DsTep)inwhich each cutoff is discretized. In line 1, we define the
prototype of the aCSM function. In line 2, we iterate throagith:
of the proteins of the input data set. Line 3 shows the initiion
of a variable used to index the signature array. In line 4, alea
function which computes the pairwise distances betwequeai$ of
atoms of a protein and return and store this datA#nM atriz. The

aCSM precise and robust as well as scalable to very large dataop in line 5 controls the iterations used to scandie M atriz to

sets is explained in detail in supplementary material as agghow
the classification algorithms used work and why they wereseho
Finally, we explain how the method was validated. Detailsalthe
used quality measures are also available in supplementaigrial.
Figure 3 shows the aCSM-based ligand prediction workflovis It
divided into the following main steps: data collection, reture
generation and noise/dimensionality reduction, supedvisarning,
ligand prediction and validation. A more detailed workfloanche
found in Figure 1 of supplementary data.

2.1 aCSM-based signatures

The Cutoff Scanning Matrix (CSM) is a protein structuralrgiture
proposed in (Pireet al, 2011) and successfully employed in
large-scale protein function prediction and structuraksification

compute the signature. In line 6, we iterate through theidensd
atom classes and finally in lines 7-8 we call a function thatjgotes
the frequency of contacts for the current distance, betwéans of
the given classes and store it in the corresponding signaiuay
position. The aCSM generation runs in quadratic time, has
time complexity ofO(n?), wheren is the number of atoms of the
pocket, due to the pairwise distance computation. It is i
to point out that the method is easily parallelizable, anartgmt
and desired characteristic for its efficient use in multieqorocessor
architectures.

In the experiments presented in this work, we vary the
distance threshold fromD s n=0.08 to Dasax=30.08, with a
Dsrrp=0.2A, which generated for each type of signature a vector
of 151, 453 and 5,436 entries for each protein. In Figure Bhfro
supplementary data, one can see through the pocket diameter

tasks. The original CSM workflow generates, for each protein gistripution that 30.8 accounts to approximately 95% of the

a feature vector that represents distance patterns betpreésin
residues represented by centroids which are then used deneei
for the classification procedures. To reduce noise as wellates
dimensionality, Singular Value Decomposition (SVD) (Goland
Reinsch, 1970) was used as a preprocessing step. Intdueesi

pockets of the extensive enzyme data set.

The aCSM might also be presented as a graph-based signature,
since the information regarding each cutoff distance sgts the
number of edges of an atomic contact graph assembled cangide
this cutoff. Notice also the method generality as it can h#iaeg to

distance patterns were also subject of study of our previougyegict both proteic and non-proteic ligands.
study (da Silveiraet al., 2009) and showed to be conserved across

protein folds.
In the present work we extend the inter-residue signatur@nto

Algorithm 1 Atomic Cutoff Scanning Matrix calculation

atomic level (atomic CSM, or aCSM for short). The aCSM-based 1: function ACSM(ProteinSet, AtomClass, Darrn, Darax, Dsrre)

signatures are generated as follows: for each protein weatecie
feature vector. First, we compute the Euclidean distantedsn
all pairs of atoms and define a range of distances (cutofffjeto
considered and a distance step. We scan through thesecdistan
computing the frequency of pairs of atoms that are closerdoup
to this distance threshold, i.e., the atoms in contact.

Furthermore, we propose in this work three new differenesypf
aCSM-based signatures using atomic physicochemical grepe

for all proteini € (ProteinSet) do
j=0
distMatriz < calculateAtomicPairwiseDigt-otein)
for dist < Dayrrn;t0o Dayrax; step Dspep do
for all classe (AtomClass) do
aCSM[i][j] « getFrequencylist Matriz, dist, class)
Jj++
return aCSM

e aCSM: generates one value per cutoff, corresponding to
the number of atoms in contact according to this distance2.2 Evaluation methodology

threshold.

e aCSM-HP: generates three values per cutoff, i.e.,
frequency of hydrophobic-hydrophobic, hydrophobic-pola
and polar-polar contacts.

We evaluate the proposed method and compare it to other state

the of-the-art algorithms using cross-validation computedtriog,

specially AUC.

Cross-validation: is a traditional statistical analysis used to
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Collecting and Signature generation and Supervised Ligand prediction
pre-processing data dimensionality/noise reduction learning and validation|
Collect PDB istance range 2CSM-based Supervised Test trained
entries N & : learning Trained model Docking
Bt oy Cmstance step> signatures /1 I Weka) || model
l or Fpocket ] ] ]
Filter PDB files T Generate Dimensionality valuation’ Select best stimatex
with PDBEST aCSM signature & noise reduction| metrics performing Predicted ligands free energy
for the pockets (SVD) OC AU model of bindin

Fig. 3. aCSM-based ligand prediction workflow. The workflow is d&dbinto four main steps: data collection, signature gereraind noise/dimensionality
reduction, supervised learning, ligand prediction anddasion. Hexagonal blue boxes denote input files/pararmetdlipsoid green boxes are intermediate
files generated, rectangular yellow boxes denote the imtgiate steps, and the octagonal gray boxes the outputte.eredicted ligands and its estimated
binding free energy.

estimate the performance of predictive models. It consists very different volumes.This data set is also used to compare

partitioning the data set into two complementary subsetg. first method with its competitors.

is the training set used to build the model. The other is teedet  d. Trypanosoma cruz data set: composed bylrypanosoma cruzi
used to measure the validity of the model. The data set igipagd proteins. The criteria adopted for the protein selectiors:wa
and the metrics are averaged over all the rounds. We useld0-fo proteins solved by x-ray crystallography, with resolutioeiow
cross validation in all the experiments but the comparatives. For 2.5A. 104 PDB ids, comprising 200 chains, were gathered. We
the comparisons, we use leave-one-out cross validaticauisedhis used a B distance criteria to define the pockets. After removing
was the technique used by competitors works. crystallographic artifacts, 225 pockets were selecteds @ata
AUC: is the area under ROC curve. ROC curves are explained in set is used to rise candidate ligands, using the aCSM sigrsatu
more detail in supplementary material. They provide a Visoal and validate them via a docking protocol.

for examining the trade-off between the ability of a classifio
correctly identify positive cases and the number of negat@ses
that are incorrectly classified. An interesting featurehefsie curves
is that the area under curve (AUC) can be used as measure
accuracy in many applications. The AUC ranges from 0 to 1 an
a random classifier would have an AUC of 0.5.

2.3.2 Data preprocessingAll protein structures were collected
from the Protein Data Bank, filtered and preprocessed usiag t

C?CI)DBest toolkit. The proteins chains were split in separdés &ind
he binding pockets for each ligand were extracted.

2.3.3 Pocket computationLigand pockets were extracted from
2.3 Data protein structures in two ways:
2.3.1 Datasets In order to support multiple types of experiments
to validate our method’s quality, generality and real-worl e Distance criterion: considering a distance off5i.e., only
applicability, we used four different databases with défe atoms within & from the ligand were selected. This criterion
purposes: was used by the competitors works.

e Geometric criterion: using the software FPocket (Le Guilloux
a.Large-scale enzyme data set: In a previous work (Pirest al, et al, 2009) which is based on alpha-shapes theory. We chose
2011) we have proposed a data set of the top 950 most-pogulate  the pocket which has the closest atom from the ligand, that is
EC numbers, in terms of available structures, with at least the pocket which probably is more in contact with it.
9 representatives per class, concerning 55,474 chainss Thi
data set consists of reviewed enzymes from UniProt, i.e, th
experimentally validated annotations from that datab&ely
ligands with 7 or more atoms were considered and also the
pockets with less than 10 atoms were discarded. A total @iggb, 3 RESULTS
pockets were generated for 604 different ligands, with astle In order to test and validate the ability of our signature ésatibe
10 representatives per ligand. This data set is used to dmew t binding sites to support and aid in protein-ligand intecact
applicability of the method for very diverse, real-worldda  prediction tasks we designed an extensive set of experiment
enzyme database. Firstly, we show our method can be used in large-scale ligand
b. Kahraman data set: proposed by (Kahramaet al, 2007), it  prediction and evaluate its precision in doing this task.erfh
comprises 100 protein binding sites that are non-evolatipn we compare the three proposed versions of aCSM signatures
related, x-ray-solved, complexed with 10 different ligarwith and evaluate which one presents the best descriptive pawer t
various sizes and flexibility (namely: AMP, ATP, PO4, GLC, ligand prediction. After that, we present the comparatiesults
FAD, HEM, FMN, EST, AND, NAD). This data set is used in concerning state-of-the-art methods described in theatitee and
comparisons of our method and its competitors. its respective data sets. Finally, we apply our methodoltyy
c. Hoffmann HD data set: proposed by (Hoffmanet al, 2010), it ~ pockets ofTrypanosoma cruziroteins and predict ligands to them,
is formed by 100 protein pockets complexed with 10 differentcomparing the binding free energies of the ligands docketth wi
ligands of similar size and was assembled by the authors toeceptors with those of real complexes available at the R,
complement theKahraman data sesince it have ligands of aredocking protocol, and with ligands randomly chosen.




3.1 Large-scale experiments in terms of accuracy even though it takes twice the time to run

Figure 4 presents the AUC of our method for the large-scatgras  IN comparison with aCSM-HP. In conclusion, aCSM-ALL is the
data set composed by reviewed enzymes from UniProt fromhwhic Petter choice being the most accurate and having a nonkptioti
more than 35,000 pockets were extracted. We can see that tifkecution time.

methods successfully predicted ligands in every type oéerpent

described with precisions going from 0.6 to 0.92. In the next3-1.2 Pocket detection method influendéigure 4 also shows the
sections, we explain the variations of the method that geeerthe ~ comparison of the aCSM signatures computed for pocketsideti
results showed in the figure. using distance and geometric criterion (three lower cyri&fe can
see that using the geometric method the results are systethat
about 15% worse than simply with distance criteria. Thig@bpbly

o | SPPPITIYYITTIYYITIYYYY due to loss of important molecular information when usingdket
° wyxzv algorithm. Even if we aggregate more atoms than the ones that
o | were in fact accessible in the pocket witA Sutoff, our method
Sl ++++ii‘*¢t§1”+++++ behaves robustly, being able to discard unnecessary deviarg
9. 1. $++++++ information. Figure 3 of supplementary data shows that taoft
< o xwﬁ“"f  2%%%000000000000 distances greater thar3he predictive performance of our method
ol e, increases. . |
© +  Fpocket: aCSM-ALL We use B as a cutoff criterion because it was the same adopted
o | v §§ §§§§:§{1 by the competitors works. However, this value seemed to fireti
o1 , . . ; . arbitrarily and not necessarily reflects the best possibteficfor
0 20 40 60 80 100 every method. In order to evaluate this hypothesis we csintrar
#Singular Values signature performance according to pocket distance ionitéor the

large-scale enzyme data set. In fact, in Figure 4 of suppitang
Fig. 4. Comparative prediction performance, in terms of the AUCrimet ~ data, we show that the best distance criterion for the aCSM
between two methods for defining the pocket: FPocket (greades/three  signature, using the KNN classifier, was actuallyﬁﬁ.ﬂ)his value is
lower curves) and threshold distance (blue shades/thrgerqurves). For  in agreement with other authors that also have investigaiedt the
each method, the performance of the three signatures typpeged are also  pest atomic cutoff when the network of contacts is computadgu
compared. The Iarge-sca_lg enzyme data set was employed éxfleriment, 5 heavy atom proximity criterion (Zhareg al, 1997; Kamagata and
as well as the KNN classifier. Kuwajima, 2006). It is important to stress that with thisaffjtwe
have minimum noise in our signatures, as the best perfor®Wig
cutoff is chosen.
3.1.1 Signature types evaluationin Figure 4, we compare
aCSM, aCSM-HP and aCSM-ALL in terms of their AUC achieved 32  Comparison with state-of-the-art methods
with different number of singular values used to approxantite
original matrix. In one hand, we can see that the more specifi
the signature is in terms of physicochemical atom propertie

The experiments described below were performed in two data s
?Hoffmann HD and Kahramar) already used by several related
more precise it is in ligand prediction. With 100 singulatues, studies in order to compare th_em _to our proteln. pocket sugeat
for pockets extracted via a distance criterion (three u es) aCSM Leave-one-out cross validation was used in all experiment
aCSM-ALL reaches an AUC of 0.92 as the basic aCSM preéentéegarding these two data sets, the same methodology wasyepl
an AUC of 0.75. On the other hand, with less than 20 Singmarm'tl'r;eblreelitz(ljjr\gr%rla(rsi.zes the results obtained. The aCSM signature
values the difference between the different signaturelrisst null . - . ; 19
reaching a high AUC score of 0.85 achieved better results, considering the AUC score, in eoispn
L . . N . . to the other methods with low standard deviation. It is int@ol
It is interesting to notice that aCSM-ALL is the only one wihic L .
. o ’ to stress that leave-one-out cross validation is compuurtaliy
seems to have benefited from the addition of many singulaegal : . .
demanding and not suitable for a large-scale, real-workhaigo.

The first singular values respond to the higher data vaitgplaihd Moreover, the two aforementioned data sets are small (0Bl 1

re the most informative ones. As lon Wi ingul | . N .
are the most informative ones. As long as we add singu a'egauv\g)ockets) and, in the case of the Kahraman data set, divided in

to the signature, we add more and more noise to data as wek as . .
. . very unbalanced classes which makes the learning procete of
demand more computational time. These results show thaMaCS o o
classifiers very difficult.

present an intrinsic limitation when 20 singular valuesiemed and a
pick of AUC of about 0.86 is achieved. aCSM-HP reaches mae th o . . .
0.90 with about 40 singular values. aCSM-ALL AUC is improved 3-3 Casestudy: predicting ligandsfor T. cruz proteins
when we add successive singular values and it does not genver Chagas Disease is a tropical infection caused by the pratozo
until 100 singular values. It could indicate the absenceoidenwhen  parasite T. cruzi that affects about 8 million people in Latin
we label atoms in a such a very specific way. America (Rassi Jret al., 2010) and is the leading etiology of non-
Table 1 from supplementary material shows the comparison ofschemic heart disease worldwide. Unfortunately, the twailable
the three proposed signatures, for the large-scale enzwateseat, drugs for treatment (Nifurtimox and Benznidazole) haveeptal
in terms of several quality measures as well as in terms olhmeatoxic side effects and variable efficacy (Canawical., 2010). The
execution time. The best results were achieved by aCSM-HP anlimitation of the current available treatment and inteti@ms have
aCSM-ALL after SVD pre-processing. aCSM-ALL is slightlytter been motivating several efforts towards the developmentesy
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Table 1. Comparative results evaluated by the mean and standaratidevi
of the AUC score. The aCSM-ALL was the best performing sigreator
these experiments. AUC values were directly obtained frétofftnann

et al, 2010; Spitzeret al,, 2011) and the results for the aCSM signature
were generated using Multinomial Logistic Regression.

redocking protocol are indistinguishable from those otwéli for
aCSM prediction.

4 CONCLUSIONS

M ethod | Dataet | AUC

In the present work we proposed a novel, scalable, grapbdbas
Sque_nce Kahraman | 0.550+ 0.08 pocket signature called aCSM. It prospects distance patteom
MultiBind Kahraman | 0.715+ 0.17 the atoms that compose the binding pockets generating aréeat
SHD Kahraman 0.770 vector that represents a cumulative edge count of contaghgr
PSIM Kahraman | 0.7904+0.19 defined for different cutoff distances, which are used ademie
sup-PI Kahraman | 0.815+ 0.13 by supervised learning algorithms. Singular Value Decasitjzm
sup-CKy Kahraman | 0.861+4 0.13 is also used as a preprocessing step to reduce dimensjplesigen
aCSM signature | Kahraman | 0.901 + 0.07 computational costs and grant scalability to the methagigland
Sequence Hoffmann HD | 0.577= 0.09 also reducing the inherent noise of the data, which incobdise
MultiBind Hoffmann HD | 0.690+ 0.14 success rate of the predictions. Some of the most remarkable
Sup-PI Hoffmann HD | 0.702+ 0.19 advantages of the aCSM signatures is that it does not require
SUp-CK. Hoffmann HD | 0.752+ 0.16 any ligand information in its calculation and also is indegent
PSIM Hoffmann HD 1 0.760+ 0.15 of molecular orientation. Additionally, our algorithm pents a
aCSM Sgnature | Hoffmann HD | 0.804 £ 0.13 notable signature generality since it may be applied toiptédth

proteic and non-proteic ligands to any type of biomolectdaget

(not only protein).
aCSM was successful when applied in ligand prediction tasks
presenting compatible or superior efficacy in comparisostébe-
drugs or a vaccine againgtcruzi In fact, a recent study (Le=t al,, of-the-art competitors. Besides, as a requirement and wigfioa its
2010) proposed a decision analytic Markov model that indida application to databases that are continuously growingyaved
that such vaccine could provide a substantial economic fibene scalable for large-scale scenarios, and was able to penfaetn
Some recent approaches to this problem described in thatlite  in a dataset composed by more than 35,000 pockets. On top of
include screening efforts aiming inhibitors forcruziknown targets  that, we applied the methodology in order to predict potémibvel
and development of high-throughput assays to validateTamtiuzi inhibitors toT. cruziproteins. The validation of this step via docking
compounds (Canavaet al, 2010). confirmed that inhibitors predicted represent good cane&éor
In this section, we used trained classification models irotd further experimental validation.
predict potential novel ligands t®. cruzi proteins with structures We intend to predict inhibitors for proteins from other pgknic
available at the PDB. organisms of interest, a study already in progress in ouumro
After an extensive analysis of the proposed signatures leetsel Finally, we plan to expand the signature to ligand-based lea
the best performing model trained in the biggest data setsidered  discovery.
(more than 35,000 pockets). The pockets obtained fronT ticeuzi
proteins were tested against this model and a single ligage w
predicted for each pocket. The KNN algorithm was used.
In order to validate the predictions we performed the dagkin 5 ACKNOWLEDGEMENTS
of the ligands in theT. cruzi pockets using AUTODOCK. We This work was supported by the Brazilian agencies: Coorgimde
compare the energies of binding of the predicted ligandk tie  Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior (CAPES)s€lbo
ones from real ligands from the crystallographic complexi@sa  Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnolégico EgN
redocking protocol. To access the methods statisticalfsignce, = Fundacao de Amparo a Pesquisa do Estado de Minas Gerais
we compared our results with a null model. We selected foh eac (FAPEMIG); Financiadora de Estudos e Projetos (FINEP) and
pocket three independent random / null ligands from the pbtile Pro-Reitoria de Pesquisa da Universidade Federal de NBeaais.
training data set. The docking workflow adopted in the presenk
is shown in the Figure 6 of the supplementary data.
In Figure 5, we can see that the energy distribution for aCSM
predictions is more similar in shape to the redocking energyile
than the profile of the null models. Paired t-tests revealgh Ip-
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Apéndice C

Classificacao de Atomos para

Assinaturas aCSM
Co6digo do Residuo | Cédigo do Atomo | Carater
ALA CB Hidrofébico
ARG CB Hidrofébico
ARG CG Hidrofobico
ARG CD Hidrofébico
ASN CB Hidrofébico
ASP CB Hidrofébico
CYS CB Hidrofébico
GLN CB Hidrofébico
GLN CG Hidrofébico
GLU CB Hidrofobico
GLU CG Hidrofébico
HIS CB Hidrofébico
HIS CG Hidrofébico
HIS CD2 Hidrofébico
HIS CEl Hidrofébico
ILE CB Hidrofébico
ILE CG1 Hidrofébico
ILE CG2 Hidrofébico
ILE CD1 Hidrofébico
LEU CB Hidrofébico
LEU CG Hidrofobico
LEU CD1 Hidrofébico

119



120 APENDICE C. CLASSIFICAGAO DE ATOMOS PARA ASSINATURAS ACSM

LEU CD2 Hidrofébico
LYS CB Hidrofébico
LYS CG Hidrofébico
LYS CD Hidrofébico
MET CB Hidrofébico
MET CG Hidrofébico
MET CE Hidrofobico
PHE CB Hidrofébico
PHE CG Hidrofébico
PHE CD1 Hidrofobico
PHE CD2 Hidrofébico
PHE CEl Hidrofébico
PHE CE2 Hidrofébico
PHE CZ Hidrofobico
PRO CB Hidrofébico
PRO CG Hidrofébico
PRO CD Hidrofébico
THR CG2 Hidrofobico
TRP CB Hidrofébico
TRP CG Hidrofébico
TRP CD1 Hidrofobico
TRP CD2 Hidrofébico
TRP CE2 Hidrofébico
TRP CE3 Hidrofobico
TRP CH2 Hidrofobico
TRP CZ Hidrofébico
TRP CZ2 Hidrofébico
TRP CZ3 Hidrofébico
TYR CB Hidrofébico
TYR CG Hidrofébico
TYR CD1 Hidrofébico
TYR CD2 Hidrofobico
TYR CEl Hidrofébico
TYR CE2 Hidrofébico
TYR CZ Hidrofébico
VAL CB Hidrofébico
VAL CG1 Hidrofébico
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VAL CG2 Hidrofébico
ARG NH1 Positivo
ARG NH2 Positivo
HIS ND1 Positivo
HIS NE2 Positivo
LYS NZ Positivo
ASP OD1 Negativo
ASP 0OD2 Negativo
GLU OE1 Negativo
GLU OE2 Negativo
ALA O Aceptor
ARG O Aceptor
ASN (@) Aceptor
ASN OD1 Aceptor
ASP O Aceptor
ASP OD1 Aceptor
ASP 0OD2 Aceptor
CYS O Aceptor
GLN (@) Aceptor
GLN OE1l Aceptor
GLU O Aceptor
GLU OE1 Aceptor
GLU OE2 Aceptor
GLY O Aceptor
HIS (0] Aceptor
ILE O Aceptor
LEU O Aceptor
LYS O Aceptor
MET O Aceptor
PHE O Aceptor
PRO O Aceptor
SER (0] Aceptor
THR O Aceptor
TRP (0] Aceptor
TYR (0] Aceptor
VAL O Aceptor
ALA N Doador
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ARG N Doador
ARG NE Doador
ARG NH1 Doador
ARG NH2 Doador
ASN N Doador
ASN ND2 Doador
ASN OD1 Doador
ASP N Doador
CYS N Doador
GLN N Doador
GLN NE2 Doador
GLU N Doador
GLY N Doador
HIS N Doador
HIS ND1 Doador
HIS NE2 Doador
ILE N Doador
LEU N Doador
LYS N Doador
LYS NZ Doador
MET N Doador
PHE N Doador
PRO N Doador
SER N Doador
SER oG Doador
THR N Doador
THR 0OG1 Doador
TRP N Doador
TRP NE1 Doador
TYR N Doador
TYR OH Doador
VAL N Doador
HIS CG Aromatico
HIS ND1 Aromatico
HIS CD2 Aromatico
HIS CEl Aromatico
HIS NE2 Aromatico




PHE CG Aromatico
PHE CD1 Aromatico
PHE CD2 Aromatico
PHE CEl Aromatico
PHE CE2 Aromatico
PHE CZ Aroméatico
TRP CG Aromatico
TRP CD1 Aromatico
TRP CD2 Aromatico
TRP NE1 Aromaéatico
TRP CE2 Aromatico
TRP CE3 Aromatico
TRP CZ2 Aromético
TRP CZ3 Aromatico
TRP CH2 Aromatico
TYR CD1 Aromatico
TYR CD2 Aromaéatico
TYR CE1l Aromatico
TYR CE2 Aromaético
TYR CG Aromatico
TYR CZ Aromatico
CYS S Enxofre

MET SD Enxofre

Tabela C.1: Tabela de categorias de atomos para célculo das
assinatura aCSM-HP e aCSM-ALL. Classificagdo obtida a
partir do programa PMapper [ChemAxon, 2012] em pH 7.

Atomos néo contemplados na tabela sdo considerados neutros.
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