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Resumo

Este trabalho aborda o problema de predi¢do de regides de interface proteina-proteina, baseado
em medidas de propriedades fisico-quimicas e estruturais. A abordagem considera os aminoécidos da
superficie da proteina como as unidades bésicas para classificacdo, o que elimina a restri¢ao de uso de
patches, considerada por preditores do mesmo tipo. Este preditor é complementado por um segundo
preditor, que identifica, dentre os aminodcidos da interface, os mais relevantes do ponto de vista de
energia de ligacao proteina-proteina, conhecidos como hot spots. A abordagem apresentada permite
a utilizacdo dos classificadores de forma independente na predi¢cdo dos aminodcidos de interface e
dos hot spots. Diferente de outras abordagens encontradas na literatura para predicao de hot spots,
a abordagem empregada nao depende do conhecimento da estrutura do complexo protéico e permite
que a predi¢cao de hot spots seja realizada em complemento a predi¢ao dos aminoacidos da interface.
O desempenho alcancado pelo preditor na identificacdo de hot spots € superior ao obtido por outros
preditores descritos na literatura e que utilizam o mesmo conjunto de dados e critério de avaliagdo de
desempenho.

Palavras-chave: Proteina, Previsdo, Reconhecimento de padrdes.

Abstract

This work approaches the problem of protein-proteins interface region prediction based on mea-
sures of physical-chemical and structural properties. The approach considers the amino acids of the
protein surface as the basic units for classification, such that the restriction of use of patches, con-
sidered by similar predictors, is eliminated. This predictor is complemented by a second one, which
identifies, among the interface amino acids, those which are most relevant from the standpoint of
protein-protein binding energy. The classifiers can be used independently, for predicting interface
amino acids and hot spots. Unlike other approaches for prediction of hot spots, described in the liter-
ature, the proposed approach does not depend on the knowledge of the protein structure in complex.
This allows predicting hot spots in complement to the prediction of the interface amino acids. Con-
cerning the identification of hot spots, the proposed predictor outperformed those, described in the
literature, which use the same data set and criterion for performance evaluation.

Keywords: Protein, Prediction, Pattern recognition.
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Capitulo 1

Introducao

Esta tese aborda o problema de predi¢do de regides de interface proteina-proteina, utilizando
informagdes estruturais de proteinas. Neste capitulo, € feita uma breve introdugdo ao tema interacao
proteina-proteina, sua relevancia bioldgica e a utilizagdo de preditores de regides de interface no
estudo de interagdes proteina-proteina. Em seguida, sdo apresentadas as motivagdes, os objetivos € o

trabalho desenvolvido e, por fim, a organizacio do restante do trabalho.

1.1 Proteinas, interaciao proteina-proteina e preditores de regioes

de interface

As proteinas sdo macromoléculas presentes nas células e que desempenham funcdes de funda-
mental importancia para a sustentacdo do processo que denominamos vida. Elas sdo formadas pelo
encadeamento de aminodcidos, que podem ser de vinte tipos diferentes. Cada proteina é caracte-
rizada por uma seqiiéncia especifica de aminoacidos, conhecida como estrutura primdria. O nivel
seguinte de organizacao estrutural de proteinas refere-se a conformagdes geométricas locais assumida
pela seqiiéncia de aminodcidos e é conhecida como estrutura secunddria. O empacotamento dessas
estruturas secunddrias, entdo, resulta na conformacdo tridimensional caracteristica da molécula de
proteina, denominada estrutura tercidria. Essa conformagao lhe confere propriedades fisico-quimicas
que determinam a especificidade e a afinidade com que ela interage com outras moléculas.

Para realizar suas funcdes, a proteina depende de interagdes com outras moléculas e, em particu-
lar, com outras moléculas de proteina, com as quais forma complexos, que podem ter uma duragdo
transiente ou permanente. Exemplos incluem vérios complexos formados em processos de reconheci-
mento de sinais celulares e catdlise e/ou inibi¢do de enzimas. A regido de interface proteina-proteina

€ a regido da superficie da proteina através da qual ela interage fisicamente com outras proteinas. A



2 Introducao

identificagc@o das interacOes em que uma proteina estd envolvida e de sua correspondente regido de
interface representa um importante passo para a sua caracterizacdo funcional, pois elas proporcionam
uma melhor compreensao de seu mecanismo de interacao com outras proteinas e de sua inser¢ao em
redes de interac@o proteina-proteina.

Importantes aplicacdes biotecnoldgicas na medicina e na agricultura baseiam-se na manipulacao
de processos bioldgicos em nivel molecular. Por exemplo, um processo bioldgico especifico pode ser
regulado ou até mesmo bloqueado através de uma droga (pequena molécula) que tenha como alvo
a regido de interface de uma das proteinas envolvidas no processo. Na medicina, isso poderia sig-
nificar o bloqueio do processo de formagdao de um complexo essencial para a replicacdo de um virus,
tornando-o ndo infeccioso. Na agricultura, se a proteina alvo € especifica do processo de digestdo de
um organismo considerado como praga, ter-se-ia uma forma de combate a pragas ambientalmente se-
gura, uma vez que a droga afetaria especificamente o organismo considerado como praga, matando-o
por inani¢do.

A caracterizacao dos diferentes aspectos funcionais de uma proteina, em nivel celular ou de orga-
nismo, envolve a utilizacdo de métodos experimentais especificos. Em particular, informacdes sobre
a estrutura de proteinas em nivel atdmico sdo obtidas através dos métodos de cristalografia por raios
X e de ressonancia magnética nuclear. Contudo, estes métodos consomem grandes quantidades de
recursos' e estdo sujeitos a restricdes técnicas que, por vezes, limitam sua aplicagio. Os métodos
de cristalografia por raios X dependem da obtencdo de cristais de proteinas com boa qualidade de
difracdo, o que muitas vezes se mostra uma tarefa extremamente desafiadora, enquanto o método de
ressonancia magnética nuclear € limitado pelo tamanho da proteina em estudo. Estas dificuldades
sdo ainda maiores para estruturas formadas por mais de uma cadeia de aminoacidos, os complexos
protéicos. Isto se reflete no nimero muito menor de estruturas de complexos de proteinas, resolvidas
experimentalmente e depositadas no Protein Data Bank? (PDB) (Berman et al., 2000), comparado ao
nimero de estruturas de proteinas formadas por apenas uma cadeia de aminodcido.

Neste contexto, métodos computacionais de predicao capazes de auxiliar o processo de determi-
nacao de regides de interface para uma proteina, quando dados estruturais do complexo formado com
sua proteina parceira ndo estdo disponiveis, sdo de grande valia. Um preditor deste tipo pode ser ttil

em diversas situagdes, por exemplo:

* Muitas das proteinas estudadas no escopo dos projetos de genoma estrutural tiveram suas estru-

turas determinadas experimentalmente, mas sem uma caracterizac¢do funcional. Nessa situacao,

10 custo médio para a solugio da estrutura de uma proteina é da ordem centenas de milhares de délares (Chandonia e
Brenner, 2006)

20 PDB € o banco de dados mundial, de acesso ptiblico, onde sdo depositadas as estruturas de proteinas determinadas
experimentalmente.
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preditores de regides funcionais, tais como as de interface com outras proteinas, podem ser uteis

na elaboracao de hip6teses sobre a fungdo da proteina;

* Em estudos experimentais de mutagénese sitio-dirigido, a seqiiéncia do gene que produz a pro-
teina de interesse € modificada de forma que uma posi¢ao especifica da proteina tenha seu
aminodcido alterado. A importancia funcional do aminoacido modificado pode ser aferida
avaliando-se o nivel de atividade da proteina mutante em relagdo ao da proteina original.
Supondo que a estrutura tridimensional para a proteina de interesse seja conhecida, determi-
nada experimentalmente ou modelada computacionalmente, um preditor de regides de inter-
face de proteinas pode sugerir um conjunto de aminodcidos a serem priorizados em andlises

experimentais;

* Molecular docking proteina-proteina refere-se a construcdo de modelos computacionais de
complexos de proteinas. Basicamente, os algoritmos de molecular docking executam um pro-
cesso de busca para encontrar a orientagdo espacial preferencial de uma molécula com relacdo
a uma segunda, de acordo com uma fun¢do de mérito pré-estabelecida. Um preditor de regides
de interface proteina-proteina pode fornecer informacdes sobre regides preferenciais de inte-
racdo na superficie das proteinas, que podem ser usadas por algoritmos de molecular docking

para guiar o processo de busca das orientagdes Gtimas.

Preditores de regides de interface proteina-proteina baseados em métodos computacionais podem
ser considerados como classificadores. Eles tém por objetivo predizer os aminoécidos que pertencem
aregido de interface, quando os dados sobre a proteina com a qual ela interage ndo estao disponiveis,
e podem ser baseados no conhecimento da seqiiéncia da proteina ou de sua estrutura tridimensional.

Estes preditores baseiam-se no fato de que regides de interface possuem caracteristicas especi-
ficas que as diferenciam do restante da superficie da proteina, o que € corroborado por diferentes
resultados experimentais. Por exemplo, DeLano et al. (2000) construiram um conjunto de peptideos
com seqiiéncias aleatérias e mostraram que aqueles que se ligavam a proteina imunoglobina G de
humanos, o faziam de forma consistente na mesma regido da superficie da proteina. J4 Lim et al.
(2001) mostraram que dois inibidores diferentes de proteinas da familia F-lactamase se ligavam exa-
tamente na mesma regido da superficie de uma das proteinas dessa familia. Em adicdo, resultados
experimentais também mostraram que as regides de interface possuem propriedades mensurdveis e
que apresentam diferencas quando comparadas com as correspondentes medidas sobre os demais
aminodcidos da superficie da proteina. Algumas das diferengas encontradas entre os aminodcidos
pertencentes a regido de interface e os demais aminodcidos da superficie da proteina incluem os
tipos preferenciais de aminodcidos, o grau de conservacao evoluciondrio, a geometria da superficie e

propriedades fisico-quimicas como a hidrofobicidade. Dados estruturais de complexos de proteinas



4 Introducao

sdo estudados ha pelo menos 30 anos, visando descrever as propriedades estruturais caracteristicas
da regiao de interface proteina-proteina (Chothia e Janin, 1975; Jones e Thornton, 1997a; Lo Conte
et al., 1999; Chakrabarti e Janin, 2002; Bahandur et al., 2003; Ofran e Rost, 2003a; De et al., 2005).
Embora muito se tenha avangado, esses estudos ndo foram capazes de identificar uma propriedade
unica capaz de caracterizar a regido de interface de maneira inequivoca, tal que Jones e Thornton
(1997a) sugeriram a utilizacdo de uma combinacao de propriedades fisico-quimicas e estruturais para
se obter uma melhor caracterizacao.

Diversos preditores de regides de interface proteina-proteina foram propostos na literatura, basea-
dos no conhecimento da seqiiéncia de aminodcidos ou da estrutura tridimensional da proteina. Ofran e
Rost (2003b) e Yan et al. (2004) utilizam uma codificacdo para os 20 tipos de aminoécidos que com-
pdem as proteinas e constroem o vetor de caracteristicas para cada aminodcido da estrutura priméria
da proteina concatenando o seu c6digo com os dos n aminodcidos precedentes e dos n subseqiientes,
com n igual a 4. ReS et al. (2005) e Ofran e Rost (2006) utilizam um conjunto de seqiiéncias de
proteinas homélogas * a proteina de interesse, a partir do qual um alinhamento mdltiplo é construido
e a freqii€ncia relativa de ocorréncia de cada um dos 20 tipos de aminodcidos padrao em cada posi¢cao
do alinhamento € extraida (perfil evoluciondrio). O vetor de caracteristicas para cada aminodcido da
seqiiéncia é formado pela concatenagdo do seu perfil evoluciondrio com o dos 7 aminodcidos prece-
dentes e n subseqiientes. J4 Zhou e Shan (2001), Fariselli et al. (2002), Koike e Takagi (2004), Chen
e Zhou (2005), Bordner e Abagyan (2005), Wang et al. (2006), Chung et al. (2006) e Li et al. (2007)
consideram os aminodcidos da superficie da estrutura tridimensional da proteina e constroem o vetor
de caracteristicas para cada aminodcido na superficie da proteina concatenando o perfil evolucionério
para o aminodcido e os m aminodcidos de superficie mais préximos, onde m geralmente € igual a 10.
Finalmente, Jones e Thornton (1997b), Neuvirth et al. (2004), Bradford e Westhead (2005) e Bradford
et al. (2006) consideram diferentes propriedades fisico-quimicas e estruturais para construir o vetor
de caracteristicas. Essas propriedades sdo medidas sobre uma regido continua de forma circular, for-
mada por um conjunto de aminoacidos amostrados sobre a superficie da proteina, denominada patch.
Nesses trabalhos, os patches sdo considerados como os objetos a serem classificados e os aminoécidos
pertencentes aqueles identificados como interface sdo igualmente considerados como pertencentes a

regido de interface, apesar de terem sido amostrados de forma arbitréria.

1.2 Motivacao, objetivo e trabalho desenvolvido

Conforme mencionado na se¢do 1.1, preditores que se baseiam no conhecimento da estrutura tridi-
mensional da proteina (Jones e Thornton, 1997b; Neuvirth et al., 2004; Bradford e Westhead, 2005;

3Duas proteinas sio consideradas homélogas se elas sdo evolutivamente relacionadas.



1.2 Motivacao, objetivo e trabalho desenvolvido 5

Bradford et al., 2006) realizam medidas de propriedades fisico-quimicas e estruturais sobre patches
(um conjunto de aminodcidos), amostrados sobre a superficie da proteina. Assim, um aminodcido
do conjunto que constitui um patch é igualmente considerado como pertencente ou ndo a regido de
interface, independente de sua importancia para o processo de interagdo. Da mesma forma que em to-
dos os preditores mencionados na se¢do 1.1, a interface € tratada como uma regido com propriedades
uniformes.

Contudo, diferentes estudos tém caracterizado a regido de interface como sendo composta por
regides com propriedades distintas. Por exemplo, Lo Conte et al. (1999), Chakrabarti e Janin (2002),
Bahandur et al. (2003) e De et al. (2005) analisaram os aminoécidos da regido de interface do ponto
de vista estrutural, considerando a perda de drea acessivel a solvente * na formagdo do complexo. Eles
propuseram um modelo onde a regido de interface é formada por: (a) um nuicleo contendo aminoé-
cidos que sdo acessiveis a solvente quando a proteina estd isolada, mas que quando em complexo se
tornam completamente obstruidos; e (b) um anel periférico contendo aminodcidos que permanecem
acessiveis a solvente, mesmo apds a formacdo do complexo. Eles também relataram que o nucleo
apresenta uma preferéncia por aminodcidos com caracteristicas mais hidrofébicas, enquanto que o
anel periférico, de forma similar aos aminodcidos encontrados no restante da superficie da proteina,
apresenta uma preferéncia por aminodcidos com caracteristicas mais hidrofilicas.

Com base nos estudos que indicam que a interface é uma regido com propriedades ndao ho-
mogéneas e a indicacdo de Bradford e Westhead (2005) quanto a necessidade de relaxamento da
restri¢do relativa a forma do patch, nosso estudo teve como objetivo o desenvolvimento de um clas-
sificador em que os aminodcidos da superficie da molécula de proteina sao considerados como as
unidades bdésicas para classificacdo. Para construir o vetor de caracteristicas foram utilizadas medidas
de propriedades fisico-quimicas e estruturais, cuja finalidade é caracterizar o aminoécido e a vizi-
nhanca em que ele estd inserido. Um classificador em dois estdgios foi desenvolvido. No primeiro,
¢ utilizado um classificador linear com op¢do de rejeicdo. Os aminodcidos cuja classificacdo pode
ser realizada com alta confianca sdo imediatamente classificados, enquanto que os demais t€ém sua
classificagdo postergada para o estdgio seguinte (sua classificacdo € rejeitada neste estdgio). No se-
gundo estdgio, um procedimento empirico que considera a informac¢do de vizinhanga (dependéncia
de contexto) € utilizado para decidir a classe dos aminoacidos cuja classificagdo tenha sido postergada
no estagio anterior.

Os resultados obtidos ao testar o classificador desenvolvido mostram que ele é capaz de identi-
ficar os aminodcidos pertencentes a regido de interface sem a utilizacdo do conceito de patches; e
que, portanto, atende ao objetivo do projeto inicialmente proposto. Encorajados por estes resultados

e pela disponibilidade tanto das ferramentas desenvolvidas quanto de um conjunto de dados previa-

4A drea acessivel a solvente é uma forma de se medir a 4rea da molécula de protefna que estd exposta em sua superficie.
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mente compilado (Darnell et al., 2007), o objetivo inicial do projeto foi estendido de modo a também
considerar um refinamento na caracterizagdo dos aminodcidos pertencentes a regido de interface.
Neste sentido, foi considerado o fato, evidenciado por resultados de experimentos de mutacao sitio-
dirigido, de que a energia de liga¢gdo nao € igualmente distribuida entre os aminodcidos que compdem
a regido de interface, com uma grande fragdo atribuida a um pequeno conjunto de aminoécidos, de-
nominados hot spots (Clackson e Wells, 1995; Bogan e Thorn, 1998). Assim, o preditor previamente
desenvolvido foi estendido com um segundo classificador, de forma que os aminoécidos por ele iden-
tificados como pertencentes a regido de interface também pudessem ter sua contribuicao energética
caracterizada como hot spots ou ndo hot spots (Figura 1.1). Para implementar o preditor de hot spots,
¢ utilizado um classificador SVM (Support Vector Machine) (Cristianini e Shawe-Taylor, 2000) com
a saida calibrada para representar a probabilidade a posteriori, de acordo com o método proposto por
Platt (2000).

Propriedades
fisico-guimicas
e estruturais

Preditor de
regides de
interface

Aminoacidos S
da interface _ 1

: o
Preditor de _ OOCC)) l

hot spots

Figura 1.1: Utilizacdo conjunta dos preditores de regides de interface e de hot spots.

Finalmente, cabe ressaltar que na extensa revisao bibliogréfica realizada pelo autor ndo foi iden-
tificado nenhum estudo que considere a ndo uniformidade da regido de interface no desenvolvimento
de preditores de regides de interface proteina-proteina e que identifique os aminodcidos mais impor-
tantes da regido de interface (hot spots). De fato, esses problemas, predi¢ao de regides de interface e

predicao de hot spots, sdo abordados na literatura como dois problemas distintos.
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1.3 Organizacao do trabalho

No capitulo 2, € feita uma introducdo aos principais conceitos sobre estrutura de proteinas, seguida
pela descri¢do do conjunto de propriedades fisico-quimicas e estruturais, a partir dos quais sao extrai-
dos os descritores utilizados para caracterizar os aminodcidos da superficie da molécula da proteina.

No capitulo 3, é apresentado um conjunto de técnicas utilizadas no desenvolvimento de clas-
sificadores de padrdes, incluindo métodos de classificacdo, selecdo e extracdo de caracteristicas e
critérios para avaliacdo de desempenho de classificadores. Sua fungao € a de prover a fundamentagao
metodoldgica na constru¢do dos preditores descritos nos capitulos 4 e 5. A apresentacado ¢ feita de
forma genérica, sem referéncia ao tipo de objeto sendo tratado.

No capitulo 4, € apresentado o classificador desenvolvido para a predi¢io de regides de interface
proteina-proteina, baseado em medidas de propriedades fisico-quimicas e estruturais, com os aminod-
cidos da superficie da molécula de proteina considerados como as unidades basicas para classificacdo.
Também sdo apresentados a metodologia utilizada em seu desenvolvimento, baseada nos capitulos 2
e 3, os resultados dos experimentos realizados para avaliacdo de desempenho e dois casos de uso.

No capitulo 5, é apresentado o classificador desenvolvido para predi¢do de hot spots dentre os
aminodcidos da regido de interface, com base em medidas de propriedades fisico-quimicas e es-
truturais. Também sao apresentados a metodologia utilizada em seu desenvolvimento, baseada nos
capitulos 2 e 3, os resultados dos experimentos realizados para avaliacdo de desempenho e dois casos
de uso.

Finalmente, no capitulo 6 sdo apresentadas as conclusdes e propostas para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Caracterizacao de aminoacidos expostos na

superficie de moléculas de proteina

O objetivo deste capitulo é apresentar o conjunto de propriedades fisico-quimicas e estruturais,
medidas sobre a estrutura tridimensional da molécula de proteina e utilizados para caracterizar os
aminodcidos de sua superficie. A idéia € que os preditores apresentados nos capitulos 4 e 5 identi-
figuem os aminodcidos de interface e os hot spots utilizando essas propriedades para a formagdo de
seus vetores de caracteristicas.

Na parte inicial do capitulo sdo apresentados conceitos bdsicos sobre estrutura de proteinas. O
texto apresentado é baseado em livros textos das areas de biologia celular (Alberts et al., 1994;
Alberts et al., 1998), bioquimica (Nelson e Cox, 2000) e estrutura de proteinas (Branden e Tooze,
1999). Também ¢ feita uma breve introducao ao banco de dados Protein Data Bank (PDB) (Berman
et al., 2000), o repositério mundial para estruturas tridimensionais de proteinas determinadas expe-
rimentalmente, a partir do qual s@o extraidos os conjuntos de dados utilizados no desenvolvimento
dos preditores de regides de interface e de hot spots. Na seqii€ncia, sdo apresentadas as propriedades
fisico-quimicas e estruturais consideradas neste trabalho. Os leitores familiarizados com os conceitos
utilizados no estudo de estruturas de proteinas podem iniciar a leitura deste capitulo pela segdo 2.3,

sem prejuizos a sua compreensao.

2.1 Conceitos basicos sobre estrutura de proteinas

A estrutura de uma molécula de proteina pode ser descrita utilizando uma hierarquia de quatro
niveis: primdria, secunddria, tercidria e quaternaria. Um tipo especial de ligagdo quimica covalente,
denominada ligacdo peptidica, € utilizada na constru¢do da estrutura primadria, enquanto as demais es-

truturas da hierarquia sao estabilizadas por um conjunto de liga¢des quimicas, denominadas ligacoes

9
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fracas.

2.1.1 Ligacoes quimicas covalentes e nao covalentes

Uma molécula, organica ou inorganica, € formada por &tomos que sdao unidos por ligacdes, de-
nominadas covalentes ou fortes, formada por dois dtomos que compartilham elétrons de sua Orbita
mais externa (Figura 2.1(a)). Este tipo de ligacdo quimica € bastante estavel e se subdivide em li-
gacdes simples, duplas ou triplas, dependendo do nimero de elétrons compartilhados. Além disso,
elas também podem apresentar um carater polar quando os elétrons compartilhados sio atraidos com
diferentes intensidades pelos d&tomos que formam a ligagao. Neste caso, a ligacdo € denominada liga-
¢do covalente polar. Um exemplo de molécula que exibe este tipo de ligacdo € a molécula de dgua,
formada por ligacdes covalentes que unem um dtomo de oxigénio (O) e dois dtomos de hidrogénio
(H) (Figura 2.1(b)).

i ) +
= E —
Compartilhamento Atomos
de elétrons
+ +
— -~ Molécula
(a) ®)

Figura 2.1: (a) Ligacdo covalente. (b) Exemplo de ligacdo covalente polar: molécula de dgua.

Existe ainda um segundo grupo de interagdes quimicas que tem grande importancia na andlise
de interacdes entre grupos atdmicos de proteinas. Elas sdo denominadas liga¢cdes ndo covalentes ou
ligagdes fracas e se subdividem em trés! tipos (Alberts et al., 1994; Alberts et al., 1998; Nelson e
Cox, 2000):

- Ligacoes ionicas: tipicamente, este tipo de liga¢do ocorre entre dtomos que possuem um déficit
ou um superdvit de um ou dois elétrons em sua Orbita mais externa, tal que elas podem ser
preenchidas mais facilmente doando ou recebendo elétrons. Ao doar ou receber elétrons, dois
atomos formam {fons e passam a se atrair eletrostaticamente. Por exemplo, a Figura 2.2(a)

ilustra a ligacdo que forma a molécula de NaCl. Um dtomo de Na doa um elétron de sua 6rbita

"Por vezes, a interagfio hidrofébica é considerada como um quarto tipo de interacio fraca.
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mais externa para o atomo de Cl, formando os fons Na+ e Cl-. Ambos os dtomos passam a ter

uma carga elétrica e se atraem eletrostaticamente.

- Pontes de hidrogénio: este tipo de ligacdo ocorre em fun¢do dos dipolos formados por ligacdes
covalentes polares. Tipicamente, uma ponte de hidrogénio se forma quando um 4tomo de
hidrogénio (H) de uma molécula, carregado positivamente, se encontra préximo de um adtomo
negativamente carregado, em geral oxigénio (O) ou nitrogénio (N). Novamente, utilizando a
molécula de d4gua como exemplo, a Figura 2.2(b) ilustra como elas se ligam através de pontes

de hidrogénio.

(b)

Figura 2.2: (a) Ligagdo i0nica. (b) Ponte de hidrogénio.

- Interacao de van der Walls: este tipo de interacdo acontece quando dois 4&tomos nao carregados
estdo muito proximos. VariagOes aleatdrias nas posicoes dos elétrons em torno de um nucleo
podem criar um dipolo transitério que, por sua vez, induz um dipolo de carga elétrica oposta em
um atomo préximo. Os dois dtomos sdo eletrostaticamente atraidos até uma distdncia minima
(distancia de van der Walls), quando as suas nuvens eletronicas se sobrepdem e a interacao

passa a ser de repulsao.

PR . 2 ~ __rHH\c__,ﬁ r\:
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Figura 2.3: Interacao hidrofébica. Adaptado de Alberts et al. (1998).

- Interacao hidrofébica: além disso, em um meio aquoso como o interior da célula, grupos atdmi-

cos hidrofébicos ou ndo polares apresentam uma tendéncia de se aglutinarem, de forma a
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minimizar sua superficie de contato com a dgua. A forca que mantém esse agrupamento
nao polar, por vezes, é considerada uma quarta forca de ligacdo fraca, denominada intera¢ao
hidrofébica (Alberts et al., 1994; Alberts et al., 1998; Nelson e Cox, 2000). A Figura 2.3 ilustra
esse fendmeno, considerando uma molécula rica em dtomos de carbono (ndo polares) em um

meio aquoso.

2.1.2 Aminoacidos, ligacao peptidica e estrutura primaria

cadela lateral

grupa amina grupo carbaxila

Figura 2.4: Composi¢do quimica de aminodcidos. Adaptado de Branden e Tooze (1999).

Os aminoécidos sdo moléculas organicas e, conforme ilustrado pela Figura 2.4, sdo compostas
por um grupo amina (NHs), um grupo carboxila (COOH) e um grupo R, todos ligados a um car-
bono central, denominado carbono « (Car). Vinte diferentes tipos de aminoacidos sdo utilizados na
sintese de proteinas, sendo cada tipo caracterizado por um grupo R distinto, que lhe confere pro-
priedades quimicas especificas. Por serem observados nas proteinas de todos os organismos vivos,
esses 20 aminodcidos s@o denominados aminoacidos padrdes. Apesar de algumas proteinas também
apresentarem formas modificadas de aminodcidos, estes resultam de modifica¢des que ocorrem apds
a sua sintese.

As proteinas, por sua vez, sdo formadas por uma cadeia de aminodcidos unidos por ligacdes
covalentes, denominadas liga¢des peptidicas. Essas cadeias de aminoécidos sdo denominadas cadeias
polipeptidicas e seu processo de formacao é denominado polimerizagdo de aminoécidos. Durante o
processo de sintese de uma proteina, o grupo amina de um aminodcido € ligado de forma covalente ao
grupo carboxila do aminoacido seguinte, com a elimina¢cdo de uma molécula de 4gua, numa reacdo
denominada reagdo de condensacao (Figura 2.5)

Esse processo se repete a medida que a cadeia polipeptidica € alongada, tal que as terminagdes
NH; do primeiro aminoédcido e COOH do ultimo permanecem inalteradas. Diz-se, entdo, que a cadeia

polipeptidica possui um sentido de orientag@o da termina¢do amina (NHs) para a terminacao carboxila



2.1 Conceitos basicos sobre estrutura de proteinas 13

glicina
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Formagdo da ligagdo
peptidica com a liberagao Ve
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b

ligacdo peptidica

Figura 2.5: Reacdo de condensacdo. Adaptado de Alberts et al. (1994).

(COOH). Por convencao, uma cadeia polipeptidica € descrita pela seqiiéncia de aminoacidos que a
forma, com a terminag@o amina a esquerda e a terminagdo caboxila a direita (Figura 2.6).

A seqiiéncia de dtomos que se repete ao longo da cadeia de aminoacidos de uma proteina (... -
NH-Ca-CO - ...) é denominada cadeia principal enquanto que os grupos R, ligados aos carbonos «,
constituem a cadeia lateral.

Devido ao fato da reac@o de condensagdo eliminar uma hidroxila (OH) e um hidrogénio (H) dos
aminodcidos envolvidos, as proteinas sdo, de fato, formadas por residuos de aminoécidos, razdo pela

qual esses aminodcidos também sao referenciados como residuos (Nelson e Cox, 2000).

Chain : &
YLSPA TNY AAWG VGAHAGEYGAEAL MFLSFPTT TYFP
HFDLSHGSAQY GHG VAOUALTHNAVAHY MPHNALSALSDLHA

H L YOPYNF LLSHCLLVYTLAAHLPAFEFTPAVHASL FLASYVY
5 TN | T8 K¥

Figura 2.6: Exemplo de cadeia polipeptidica representada pelo cddigo de uma letra (vide anexo B).
Cadeia polipeptidica A do arquivo PDB 1gzx (hemoglobina).

2.1.3 Angulos diedrais e estrutura secundaria

Do ponto de vista bioquimico, o residuo de aminodcido € a unidade bésica que é repetidamente
utilizada para constru¢cdo de uma proteina (vide Figura 2.6). Contudo, uma outra forma de dividir a

cadeia polipeptidica em unidades bésicas, mais apropriadas para descrever propriedades estruturais,
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¢ considerar os &tomos compreendidos entre um carbono « e o préximo carbono « (Figura 2.7). Essa

unidade é denominada unidade basica estrutural (Branden e Tooze, 1999).

Terminagdo carboxila

‘—

Figura 2.7: Unidade basica estrutural, constituida pelos atomos dos aminodcidos que estdo entre dois
carbonos a.. Adaptado de Nelson e Cox (2000).

Experimentos realizados na década de 50 demonstraram que as liga¢des peptidicas t€m um carater
de ligacdo covalente dupla, tal que todos os d&tomos associados com a ligacdo peptidica (ou em uma
mesma unidade basica estrutural) estio em um mesmo plano com praticamente as mesmas distancias
e angulos relativos em todas as unidades da cadeia polipeptidica (Nelson e Cox, 2000). Assim as
unidades estruturais basicas formam grupos de dtomos dispostos de forma rigida em um plano e sdao
interligados por ligacdes covalentes envolvendo os carbonos . Os dois unicos graus de liberdade
que essas unidades possuem sdo as rotagoes das ligagdes N-Ca e Ca-C em torno do carbono a. O
angulo diedral correspondente a rotacdo em torno da ligagdo N-Ca € denominado phi (¢), enquanto
o angulo correspondente a rotagdo em torno da ligacdo Ca-C € denominado psi (¢) (vide Figura 2.7).
Assim, a cada aminodcido da cadeia polipeptidica estd associado um par de angulos ¢ e v, sendo as
Unicas excecdes o primeiro aminodcido, que possui apenas o angulo 1, e o ultimo aminoacido, que
possui apenas o angulo ¢. Por convencgdo, os angulos ¢ e 1 possuem valores iguais a 180° quando
a conformagdo da proteina € completamente distendida e todas as unidades estruturais basicas estao
em um mesmo plano. Como os movimentos de rotacdo em torno de Ca sdo os Unicos graus de
liberdade da cadeia principal, sua conformacdo espacial é totalmente determinada conhecendo-se os
pares ¢ e 1) para todos os aminodcidos da cadeia polipeptidica. Embora, em principio, ¢ e 1) possam
assumir quaisquer valores entre -180° e +180°, a maior parte dessas configuragdes € proibitiva devido
as restricdes envolvendo a compatibilidade entre as localiza¢des no espaco dos dtomos da cadeia
polipeptidica. O espago de conformacdes de um polipeptideo pode ser mapeado em um grafico de
angulos diedrais ¢ x v, denominado Ramachandran Plot (Figura 2.8), que permite visualizar as
conformagdes permitidas e ndo permitidas.

As estruturas secunddrias sdo padrdes de conformacio local da cadeia polipeptidica que inde-
pendem do restante da cadeia. Elas envolvem apenas dtomos da cadeia principal e sdo recorrentes

na maioria das estruturas tridimensionais de proteinas, sendo que as estruturas mais freqiientes sao
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Figura 2.8: Exemplo de Ramachandran Plot apresentando os angulos diedrais, 1 e ¢, tipicos para
uma estrutura de proteina.

denominadas hélices « e folhas 3. Nas hélices « a cadeia polipeptidica assume uma conformagao
espiralada em torno de um eixo imagindrio no centro da espiral, com os grupos R posicionados na
parte externa da espiral (Figura 2.9(a)). Para a maioria das hélices «, olhando-a a partir da termi-
nacao carboxila e a espiral girando da terminacdo amino para a terminagdo carboxila, o sentido de
rotacdo da espiral € anti-hordrio (right-hand), sendo rara a ocorréncia de hélices com rotacao no sen-
tido horario (left-hand). Cada volta da hélice (right-hand) compreende em média 3.6 aminoécidos e
se estende por 5.4 A enquanto os valores de ¢ variam de -45° a -50° e os de v apresentam valores em
torno de -60°. A estrutura de hélice « € estabilizada por ligacdes do tipo ponte de hidrogénio entre
0 4tomo nitrogénio da cadeia principal de um aminodcido e o dtomo de oxigénio da cadeia principal
do aminoécido distante de quatro posi¢des no sentido da terminagdo amina (Figura 2.9(a)). Outros
tipos de hélices também sdo observados: a hélice 3,y apresenta um periodo de 3 aminodcidos por
volta, sendo estabilizada por pontes de hidrogénio entre cada aminodcido e o terceiro aminodcido na
direcdo da terminac@o amina; a hélice 7 apresenta um periodo de 4.4 aminodcidos por volta, sendo
estabilizada por pontes de hidrogénio entre cada aminoacido e o quinto aminodcido na dire¢do da ter-
minacdo amina. Ambos os tipos sdo raros, tendo sido observados principalmente no final de hélices

Q.

Nas folhas /3, segmentos da cadeia polipeptidica, denominados fitas 3, assumem uma confor-

macdo em zig-zag e sdo dispostos lado a lado, formando uma estrutura pregueada. Esta estrutura
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,

(a) (b)

Figura 2.9: Estruturas secunddrias mais comuns. (a) hélice a: a esquerda, a disposi¢do dos dtomos
da cadeia polipeptidica e pontes de hidrogénio que estabilizam a estrutura; a direita, os &tomos da
cadeia principal e a representacdo grafica da hélice a; (b) folha 5 com configuragdo anti-paralela:
a esquerda, a disposi¢do dos dtomos da cadeia polipeptidica e pontes de hidrogénio que estabilizam
a estrutura; a direita, os 4tomos da cadeia principal e a representacdo grifica da folha 3. Adaptado
de Alberts et al. (1994).

¢ estabilizada por pontes de hidrogénio que se formam entre aminodcidos de segmentos adjacentes
(Figura 2.9(b)). Usualmente, os segmentos que formam a folha 3 estdo proximos na cadeia polipep-
tidica, mas também podem estar muito distantes ou até mesmo pertencer a diferentes cadeias polipep-
tidicas. Os grupos R de aminoécidos adjacentes emergem da estrutura em zig-zag em direcdes opostas
criando um padrio alternado (Figura 2.9(b)). Se os segmentos das cadeias polipeptidicas adjacentes
de uma estrutura em folha  possuem a mesma orientagdo da terminagdo amina para a terminagao
carboxila, diz-se que a estrutura é paralela; e se eles possuem orientacdes opostas, diz-se que ela
é antiparalela. Embora o periodo de repeti¢do (6.5 A para a estrutura paralela e 7 A para a estru-
tura antiparalela) e o padrao de pontes de hidrogénio nessas variantes sejam diferentes, as estruturas
que elas formam sdo bastante similares. Variantes de folhas (3 também foram observadas como, por
exemplo, a protuberancia 5 (G bulge). Mais freqiientemente observada em estruturas antiparalelas,
essa variante € caracterizada pela existéncia de pontes de hidrogénio entre dois aminoécidos de uma

mesma fita 5 com um tnico aminodcido da fita adjacente (Scheeff e Fink, 2003).

As hélices « e folhas [3 sdo as estrutura secunddrias predominantes em proteinas, sendo interli-
gadas por regides fracamente estruturadas, denominadas loops ou coils. Particularmente comuns

sdo as regides que conectam regides adjacentes em folhas [ antiparalelas, denominadas contornos
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(turns) (Nelson e Cox, 2000). Os contornos (3 s@o caracterizados por quatro aminodcidos, cuja con-
formacao é estabilizada por uma ponte de hidrogé€nio entre o primeiro e o quarto aminodcido. Eles se
subdividem em tipo I e tipo II, sendo este dltimo caracterizado pela presenga de uma glicina como ter-
ceiro aminodcido. Outro tipo de contorno, menos freqiiente, € o contorno vy (y turn), caracterizado por
trés aminodcidos e estabilizado por uma ponte de hidrogénio entre o primeiro € o terceiro amino4ci-
dos. Além disso, em um nivel de organiza¢ao intermedidrio de caracterizacdo da estrutura da proteina,
entre as estruturas secunddria e tercidria, observa-se a ocorréncia de combinacdes simples de alguns
poucos elementos de estruturas secundarias formando arranjos geométricos e conexdes topoldgicas

caracteristicas, denominadas estruturas supersecunddrias ou motivos (Branden e Tooze, 1999).

2.1.4 Estruturas terciaria e quaternaria

O posicionamento relativo dos aminodcidos que compdem a cadeia polipeptidica determina sua
conformacdo tridimensional, denominada estrutura tercidria (Figura 2.10). De forma diferente da
estrutura secunddria, que € estabilizada por interagdes entre aminodcidos proximos em termos de
seqiiéncia, a estabilizac¢do da estrutura tercidria envolve interacdes entre dtomos de aminoacidos dis-
tantes em termos de seqiiéncia. Outra diferenca refere-se ao fato de que o tipo de interagcdo envolvido
na estabilizacdo das estruturas secunddrias € a ponte de hidrogénio, envolvendo os grupos carboxila e
amina da cadeia principal, enquanto o principal tipo de interagdo envolvido na estabilizacdo da estru-
tura tercidria € a interacao hidrofébica, com massiva participacao dos dtomos dos grupos R (Nelson e
Cox, 2000).

(b)

Figura 2.10: Estrutura tridimensional da molécula de hemoglobina, incluindo os grupos prostéticos
heme (arquivo pdb 1gzx). (a) Estruturas secunddrias. (b) 4tomos modelados como esferas®.
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Tao logo as primeiras estruturas de proteinas foram determinadas, observou-se que seu interior era
constituido por um grande nimero de aminoécidos de carater hidrofébico, que formavam um nicleo
hidrofébico, enquanto aminodcidos polares ficavam expostos na superficie da proteina, formando uma
superficie hidrofilica (Branden e Tooze, 1999). Aminoacidos polares também foram observados no
nucleo hidrofébico, mas sempre envolvidos em interagdes que neutralizavam suas cargas, em geral,
através de pontes de hidrogénio com dtomos da cadeia lateral de outros aminodcidos polares ou da
cadeia principal ndo envolvidos na formagdo de estruturas secundérias. Também existe a ocorréncia
de aminodcidos polares que neutralizam suas cargas interagindo com moléculas de dgua, aprisiona-
das em cavidades formadas no interior da molécula de proteina. Além disso, dois grupos thiol (-SH)
da cadeia lateral de aminodcidos do tipo cisteina (Cys) podem formar ligagdes covalentes, denomi-
nadas pontes de sulfeto, que contribuem enormemente para a estabilizacdo da estrutura tercidria da

proteina (Branden e Tooze, 1999).

Proteinas também podem ser formadas por duas ou mais cadeias polipeptidicas, o que implica
em um nivel adicional de organizagao estrutural, denominado estrutura quaterndria. Proteinas que
possuem estrutura quaterndria sdo denominadas multimeros. Quando a estrutura quaternéria de uma
proteina € composta por poucas cadeias, ela ¢ denominada oligdbmero. Particularmente, quando o
numero de cadeias € igual a dois, utiliza-se a denominacdo dimero. Além disso, os prefixos homo e
hetero podem ser utilizados para enfatizar o fato das cadeias polipeptidicas serem idénticas ou dife-
rentes. Em sua maioria, os multimeros sao formados por cadeias polipeptidicas idénticas ou grupos
de cadeias polipeptidicas nao idénticas que se repetem de forma simétrica. A unidade estrutural que
se repete, seja ela uma cadeia polipeptidica ou um grupo de cadeias polipeptidicas ndo idénticas, é

denominada protomero (Nelson e Cox, 2000).

Em adicdo, algumas proteinas também precisam incorporar a sua estrutura modificacdes de a-
minodcidos e/ou interagdes com grupos quimicos diferentes de aminodcidos para que sejam capazes
de realizar sua fun¢do ou mesmo para estabilizar sua conformacio tridimensional. Por exemplo,
observou-se que a incorporagdo de carboidratos a estrutura de algumas proteinas serve como um
sinalizador da sua localizacdo intracelular e que a incorporacdo de lipidios pode ajudar a ancorar a
proteina a uma membrana celular (Scheeff e Fink, 2003). Proteinas com essas caracteristicas sdo de-
nominadas proteinas conjugadas, em contraposicdo as proteinas constituidas apenas de aminodcidos,
denominadas proteinas simples (Nelson e Cox, 2000). As proteinas conjugadas sdo agrupadas de
acordo com o grupo quimico que € incorporado a sua estrutura, denominado grupo prostético. Assim,
por exemplo, a proteina é denominada metaloproteina se o grupo prostético possui ions metalicos,

glicoproteina se contém oligossacarideo e lipoproteina se contém lipideos (Nelson e Cox, 2000).

Geralmente, as proteinas sdo classificadas em trés grandes grupos (Nelson e Cox, 2000; Scheeff

e Fink, 2003): proteinas fibrosas, formadas por cadeias polipeptidicas arranjadas em uma confor-
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macao formando extensas fitas ou folhas; proteinas globulares, formadas por cadeias polipeptidicas
com conformacao globular; e proteinas de membrana, similares as proteinas globulares, mas que se
encontram inseridas em uma membrana celular. A estrutura de proteinas fibrosas contém apenas um
tipo de estrutura secunddria e, basicamente, tém fun¢do estrutural; enquanto que proteinas globu-
lares apresentam diferentes tipos de estruturas secunddrias, sdo encontradas em um ambiente aquoso
intracelular e, em geral, t€ém funcdo associada a processos enzimaticos ou de regulacdo. As pro-
teinas de membrana, por serem encontradas em ambiente hidrofébico (membrana celular), diferem
das proteinas globulares pelo fato de apresentarem uma superficie altamente hidrofobica (Scheeff e
Fink, 2003).

Ainda neste nivel de organizacdo estrutural, observa-se a existéncia de regides da cadeia polipep-
tidica capazes de manter sua estrutura tridimensional estdvel e, muitas vezes sua funcionalidade,
mesmo quando isoladas do restante da molécula de proteina. Essas regides sdo denominadas dominios

(Scheeft e Fink, 2003) e s@o as unidades bésicas para a classifica¢do estrutural de proteinas.

2.2 Dados experimentais sobre estruturas de proteinas

Um modelo para a estrutura tridimensional de uma molécula de proteina consiste, basicamente, do
conjunto de coordenadas xyz de seus dtomos. Esses modelos sdo importantes para a andlise da fun¢do
das proteinas, pois muitos detalhes do seu mecanismo de funcionamento s6 podem ser desvendados
através da andlise de sua estrutura em nivel atdbmico. A andlise do mecanismo pelo qual uma enzima
catalisa uma reag¢do quimica especifica ou a forma como uma proteina de transporte captura e libera
a molécula por ela transportada (Rhodes, 1993) sdo exemplos de estudos que se beneficiam deste
tipo de dado. Atualmente, sdo dois os métodos experimentais mais utilizados para determinagdo de
estruturas de proteinas: a cristalografia por difracdo de raios X e a ressonancia magnética nuclear -
RMN (Branden e Tooze, 1999; Wider, 2000). O método de cristaliza¢ao por raios X pode ser conside-
rado, num certo sentido, um método direto, na medida em que ele consiste em capturar a imagem da
molécula (Rhodes, 1993), ou sua densidade eletronica. A aplicacdo do método € restrita a proteinas
que sejam capazes de produzir cristais e que, por sua vez, sejam capazes de produzir difracdo de
raios X de boa qualidade. J4 o método de ressonancia magnética nuclear pode ser entendido como
um método indireto, uma vez que as estruturas s@o obtidas pela satisfacdo de restricdes determinadas
experimentalmente. O método apresenta a vantagem de determinar a estrutura da proteina em solugao,
mas sofre restricdes quanto ao tamanho da proteina. Atualmente, a utilizacdo do método esta restrita

a proteinas com peso molecular inferior a 30 kd (Wider, 2000).
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2.2.1 Banco de dados de estruturas de proteinas

Em geral, uma vez elaborado o modelo final da estrutura tridimensional da molécula de proteina
(um conjunto de modelos no caso de experimentos de RMN), seus autores o depositam no Protein
Data Bank (PDB) (Berman et al., 2000). O PDB é um banco de dados de ambito mundial, onde
as estruturas de macromoléculas resolvidas experimentalmente ficam publicamente disponiveis para
outros cientistas, pesquisadores e o publico em geral. Atualmente, sdo mais de 55.000 estruturas
depositadas, incluindo moléculas de proteinas isoladas, em complexo com outras proteinas, DNA e
outros ligantes.

As estruturas depositadas no PDB sdo distribuidas através de arquivos, identificados por um
codigo composto por quatro caracteres, onde o primeiro é sempre um digito e os demais sdo carac-
teres alfanuméricos (ex: 1cho, 1ppf, 1dhk, etc.). Diferentes formatos sao utilizados para distribuicao

desses arquivos (Berman et al., 2000):

* Formato PDB, que é o mais antigo e consiste de um arquivo texto formatado, sendo mais

apropriado para leitura por humanos;

* Formato mmCIF (MacroMolecular Crystllograhic InFormation) (Westbrook e Fitzgerald,
2003) que é o formato oficial para distribuicao de arquivos PDB e utiliza um conjunto pré-

definido de termos (diciondrio), sendo mais apropriado para leitura por maquina; e

* Formato PDBML/XML (PDB Markup Language) (Westbrook e Fitzgerald, 2003) que segue
o padrdo XML (Harold e Means, 2001) para estruturagdo de informac¢do e documentos com-

plexos, sendo também mais apropriado para leitura por maquina.
O conteddo de um arquivo PDB inclui:

* informacdes de cardter geral como o nome da proteina, os autores do depdsito e as publicacdes

relacionadas;
* caracteristicas bioquimicas relacionadas a proteina;
* detalhes experimentais relacionados a determinacao da estrutura;

* algumas caracteristicas estruturais, incluindo atribui¢des de estruturas secundérias e localizacao

de pontes de hidrogénio; e

* informagdes bioldgicas, como a localizacdo de sitios ativos.



2.3 Propriedades fisico-quimicas e estruturais de aminoacidos 21

ATOM 1 N VAL A 1 18.432 -2.931 3.579 1.00 37.68 N
ATOM 2 CA VAL A 1 19.662 -2.549 2.806 1.00 35.41 c
ATOM 3 C VAL A 1 19282 —1.939 1.441 1.00 34.04 o]
ATOM 4 0 VAL A a 18.421 -2.497 0.695 1.00 33.95 [¢]
ATOM 5 CB VAL A 1 20.659 -3.754 2.825 1.00 35.59 o]
ATOM 6 CGl VAL A 1 20.109 -4.992 2.222 1.00 37.84 o]
ATOM 7 CG2 VAL A al 21.982 -3.272 2.245 1.00 36.73 (o]
ATOM 8 N LEU A 2 19.905 -0.786 1.169 1.00 29.21 N
ATOM 9 CA LEU A 2 19.749 -0.064 -0.067 1.00 27.27 (o]
ATOM 10 cC LEU A 2 20.513 -0.749 -1.213 1.00 27.19 c
ATOM 11 o LEU A 2 21.748 -0.901 -1.212 1.00 27.58 [¢]
ATOM 12 CB LEU A 2 20.204 1339 0.210 1.00 25.79 o]
ATOM 13 CG LEU A 2 19.275 2.508 0.284 1.00 30.66 o]
ATOM 14 CD1 LEU A 2 17.858 2.278 0.784 1.00 26.00 o]

Figura 2.11: Exemplo de descricao dos dtomos de uma proteina no arquivo PDB: 1gzx, cadeia A,
aminodcidos de nimeros 1 e 2, identificados pela sexta coluna da esquerda para a direita.

Entretanto, a informacdo fundamental nesses arquivos € o proprio modelo da estrutura tridimen-
sional da proteina, representada pelas coordenadas tridimensionais dos dtomos que a compdem. Con-
siderando o formato PDB, essa informacgdo é relatada nas linhas contendo o rétulo ATOM (vide
Figura 2.11), sendo os dtomos identificados por uma versdao em lingua inglesa da convencao de letras
gregas utilizadas pela quimica orginica. Assim, para cada aminodcido, sdo listados os dtomos da
cadeia principal (o nitrogénio do grupo amina (N), o carbono « (CA) e o carbono (C) e o oxigénio
(O) do grupo carboxila), seguidos pelos dtomos da cadeia lateral (carbono  (CB), carbono v (CG),
e assim por diante). No caso de cadeias laterais com ramificagdes ou anéis, a identificagdo de cada
atomo € acrescida da numeracdo 1 ou 2 depois da letra grega. Assim, por exemplo, no caso de um
aminodcido do tipo leucina, os dtomos sdo listados na seguinte ordem: N, CA, C, O, CB, CG, CDl1 e

CD2 (vide aminodacido 2, indicado pela sexta coluna, na Figura 2.11).

2.3 Propriedades fisico-quimicas e estruturais de aminoacidos

Aminodcidos expostos na superficie de moléculas de proteina podem ser caracterizados por di-
ferentes propriedades fisico-quimicas e estruturais. Nesta sec@o, sdo apresentadas as principais pro-
priedades relatadas na literatura como relevantes para o estudo estrutural do fendmeno bioquimico de

interacao proteina-proteina.

2.3.1 Area da superficie acessivel a solvente e molecular

Uma das propriedades mais importantes para a andlise estrutural de macromoléculas € a drea de
sua superficie que estd exposta para interagdo com o solvente (dgua) e/ou outras moléculas. Existem
trés definicdes bastante difundidas para a representacdo da superficie de moléculas de proteina: a

superficie de van der Waals (VWS), a superficie acessivel a solvente (SAS) e a superficie molecular
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Figura 2.12: Definicao de superficie da molécula de proteina (analogia em 2 dimensdes) (a) A super-
ficie acessivel a solvente € definida pelo lugar geométrico descrito pelo centro da esfera de sondagem
a medida que esta tangencia a molécula. (b) A superficie molecular é definida pelo envelope definido
pela esfera de sondagem neste mesmo processo.

(MS). A superficie de van der Waals (Lee e Richards, 1971) é definida pela superficie do modelo
molecular de preenchimento de espaco (vide Figura 2.10(b)). Neste modelo, os 4&tomos da molécula
de proteina sdao considerados como esferas rigidas centradas nas coordenadas xyz e raios determina-

dos pelos correspondentes raios de van der Waals.

As duas outras defini¢des de superficie molecular, superficie acessivel a solvente (SAS) e superfi-
cie molecular (MS) (Richards, 1977), consideram uma esfera de sondagem tangenciando a molécula
de proteina definida pelo modelo de preenchimento de espaco. Em geral, assume-se que a esfera de
sondagem possui raio entre 1.2 AelsA para simular as dimensdes de uma molécula de dgua, a
menor molécula que interage com a proteina e também a mais abundante na célula. A SAS ¢é definida
como o lugar geométrico descrito pelo centro da esfera de sondagem, a medida que ela tangencia
a molécula de proteina (vide Figura 2.12(a)), enquanto a MS € definida como o envelope descri-
to pela esfera de sondagem no mesmo processo de tangenciamento da molécula de proteina (vide
Figura 2.12(b)). Por vezes, a MS também € referenciada como superficie com solvente excluido.

De acordo com estas defini¢des, tanto a SAS quanto a MS sao formadas por uma composicao
de superficies menores associadas aos dtomos das moléculas de proteina (vide Figura 2.12), de tal
forma que a obten¢do da contribuicao individual de cada dtomo € direta e a de cada aminodcido pode
ser obtida através da somatoria das contribuicdes individuais de seus dtomos. Também € possivel
calcular a 4rea acessivel a solvente relativa para cada aminodcido. Neste caso, uma drea acessivel a
solvente de referéncia, para cada tipo de aminodcido (Ahmed et al., 2004), € utilizada para determinar
a contribui¢do de cada um dos aminodcidos da molécula de proteina, em termos de fracdo da SAS.

Os métodos para cdlculo das dreas da SAS e MS sdo classificados em dois grupos: métodos e-
xatos e métodos baseados em aproximagdes numéricas. O célculo da drea da SAS utiliza o fato de

que ela também pode ser definida por esferas com raios estendidos, correspondentes aos atomos da
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molécula de proteina, com os raios dados pela soma dos raios de van der Waals do 4tomo e da es-
fera de sondagem (vide Figura 2.12(a)). Neste caso, a contribuicdo de cada dtomo para a SAS ¢é
dada pela parte da superficie da correspondente esfera ndo obstruida pelas esferas correspondentes
a outros atomos na sua vizinhanca. Os métodos exatos determinam o conjunto de poligonos curvos
que definem a SAS e empregam o teorema de Gauss-Bonnet (Pressley, 2001) para calcular as con-
tribuicdes em drea (Richmond, 1984) de cada esfera. J4 os métodos aproximados, distribuem pontos
sobre a superficie de cada esfera e eliminam aqueles que estdo contidos em alguma das esferas em
sua vizinhanca. A contribui¢do de cada dtomo para a SAS pode ser aproximada pela proporcao da
area total da esfera (Shrake e Rupley, 1973; Eisenhaber et al., 1995), dada pelo nimero de pontos nao
obstruidos.

Os métodos de cdlculo da drea da MS a dividem em: (i) regides convexas, correspondentes as
superficies de van der Waals dos dtomos que sdo tangenciados pela esfera de sondagem; (ii) regides
concavas descritas pela regido interna da superficie de um tordide, correspondentes as situacdes em
que a esfera de sondagem tangencia apenas dois dtomos; e (iii) regioes concavas, descritas por poli-
gonos curvos definidos sobre a esfera de sondagem, correspondentes as situacdes em que a esfera
de sondagem tangencia trés ou mais 4tomos ao mesmo tempo. De forma andloga aos métodos para
calculo das dreas de SAS, os métodos exatos para cdlculo da drea da MS utilizam o teorema de Gauss-
Bonnet (Connolly, 1983; Sanner et al., 1996; Tsodikov et al., 2002; Liang et al., 1998), enquanto os
métodos aproximados determinam a contribui¢do de cada regido da MS pela propor¢do da drea de

objetos geométricos conhecidos, como esferas e tordides, que elas representam (Greer e Bush, 1978).

2.3.2 Residue depth, half sphere exposure e coordination number

Diversas propriedades, diferentes da SAS, tém sido propostos na literatura para se aferir o grau
de acessibilidade a solvente. Uma delas, denominada Residue depth (RD) (Chakravarty e Varadara-
jan, 1999), é definida como a média das atom depths associadas a cada um do seus dtomos, onde
atom depth € definida como a menor distancia entre o 4tomo e a superficie molecular (MS). Outra
propriedade usada para aferir o grau de acessibilidade a solvente, denominada half sphere exposure
(HSE) (Hamelryck, 2005), € definida utilizando uma esferra de raio igual a 13 A, cujo centro coincide
com a posicao do d&tomo Ca. As duas meias esferas definidas pelo plano ortogonal a linha ligando os
atomos Ca e C( sdo denominados side chain half sphere e main chain half sphere. O HSE, entao,
€ definido por duas quantidades: HSEu e HSEd, onde HSEu é o numero de dtomos Ca contidos na
side chain half sphere e HSEd é nimero de C« contidos na main chain half sphere.

Além disso, somando-se os valores de HSEu e HSEd, obtém-se o coordination number (CN), um
parametro que mede a densidade atdmica do ambiente em que o aminodcido se encontra, ou seja, 0

grau de empacotamento do aminoécido.
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2.3.3 Indice de planaridade

Jones e Thornton (1997a) relataram que, geometricamente, a superficie da regido de interface
proteina-proteina é razoavelmente plana e propuseram um indice para avaliar o quao plana é a regiao
em que um aminodcido estd inserido. Este indice, denominado indice de planaridade, considera as
coordenadas xyz dos atomos Ca dos aminodcidos na regido sendo avaliada e € definido como o
reciproco do erro quadratico médio associado ao plano de regressdo de minimos quadrados passando

por estes dtomos.

2.3.4 Curvaturas sobre superficies geométricas

Uma forma mais elegante para caracterizar a geometria da superficie molecular é a utilizacao
do conceito de curvatura sobre superficies geométricas. Intuitivamente, a curvatura associada a um
ponto de uma curva definida em um plano (2D) indica a varia¢do do dngulo da reta tangente a ele com
relagdo as retas tangentes aos pontos em sua vizinhancga. Formalmente, seja a curva no plano, 7y : R —
2, parametrizada pelo comprimento de arco, ou seja, tal que ||¥(¢)|| = 1 para V¢ € [—oo, o], onde
a notacdo com ponto denota a diferenciacao de y em relagdo a t. O escalar ||%(t)|| define a curvatura
de () no ponto ¢ e é denotada por k(t) (Pressley, 2001). A partir desta definigdo, é possivel mostrar
que uma reta possui curvatura igual a zero e uma circunferéncia de raio r possui curvatura constante
e igual ao inverso de seu raio, k(t) = 1 (Pressley, 2001).

Também € possivel calcular a curvatura para curvas definidas no espaco tridimensional (3D),

através da seguinte equacao:
. hly @.1)
[1711?
onde x denota produto vetorial.

Para superficies no 3?3, diferentes tipos de curvaturas sdo definidas. Considere uma superficie
paramétrica, S : R2 — N3, um ponto, P, sobre S e um vetor unitdrio, v, tangente a S em P.
Considere também um plano, w, formando um angulo 7/2 com o plano tangente a .S em P, tal que
v € w, e a curva formada pela intersecao de w e S, v = w() S (Figura 2.13). Para diferentes vetores
v, resultam diferentes planos w, que produzem diferentes interse¢des com a superficie S, e que, por
sua vez, produzem diferentes curvas 7y, cada uma delas com um valor diferente de curvaturaem P. Os
valores mdximo e minimo dessas curvaturas sdo definidos como as curvaturas principais, k; e ko, da
superficie S em P. Duas outras curvaturas, denominadas curvatura gaussiana, K, e curvatura média,

H, também sao definidas para superficies no R3, sendo calculadas como (Pressley, 2001):

1
K=k-k e H= (k+h) (2.2)
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Figura 2.13: Defini¢do de curvaturas principais sobre o ponto P de uma superficie S. Um vetor, v,
tangente a P e um plano w que definem uma curva y sobre .S sdo ilustrados. Adaptado de Pressley
(2001)

Embora a curvatura gaussiana e média contenham a mesma informacao geométrica que as cur-
vaturas principais, elas apresentam um significado geométrico maior (Pressley, 2001). Por exemplo,
a curvatura gaussiana, isoladamente, é capaz de discriminar o tipo de superficie quadrica a que um

ponto pertence:
* se K > 0 no ponto P, entdo P pertence a um elipsodide;
* se K < 0 no ponto P, entdo P pertence a um hiperboldide; e
* se K = 0 no ponto P, entdo P pertence a um paraboldide ou a um plano.

Considerando as curvaturas gaussiana, K, e média, [, em conjunto, a tabela 2.1 apresenta os tipos
de superficies que elas discriminam, de acordo com Besl e Jain (1988). A funcdo 7" na Tabela 2.1 é

definida por:

-1, se xz<e
T=14+3(1+sgn.(H))+ (1 —sgn.(K)), onde : sgn.(z) = 0, se |z|]<e (2.3)

1, se xz>¢

e € € um valor arbitrério para o limiar de erro.
Além disso, indices baseados nas curvaturas principais, ou, de forma equivalente, nas curvatu-
ras gaussiana e média, também podem ser formulados. Por exemplo, Koenderink (1990) propos a

curvedness, R, e o indice de forma, S, definidos como:
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| | K>0 | K =0 \ K <0 |
H <0 peak ridge saddle-ridge
T=1 T=2 T=3
H=0 none flat minimum-surface
T=4 T=5 T=6
H>0 pit valley daddle-valley
T=7 T=28 T=9

Tabela 2.1: Interpretacdo de valores de curvaturas média e gaussiana (Besl e Jain, 1988).

2 2 2
R =\ M e S = —— arctan M , 2.4
2 T ky — k1

onde k; e ko correspondem as curvaturas principais minima e maxima, respectivamente. Os valores de
S pertencem ao intervalo -1 e 1, sendo negativo para superficies concavas e positivo para superficies
convexas.

Em geral, ndo é possivel obter uma representacdo paramétrica para as superficies de moléculas
de proteinas, tal que representacdes discretas sdo utilizadas, sendo a curvatura estimada através de
métodos especificos. Estes podem se basear apenas na utilizacao do conjunto de pontos da represen-
tacdo discreta da superficie ou podem ter como pré-requisito a disponibilidade da informacao sobre a
conectividade entre esses pontos (ex: triangulagdo).

Uma das formas mais comuns para estimagdo dos valores de curvaturas para superficies com
representacdo discreta consiste em aproximar, localmente, essa superficie por uma fun¢do continua
e, entdo, calcular os valores das curvaturas para essa funcdo. Em geral, uma fun¢@o polinomial
de segundo grau € considerada para aproximacgdo da superficie e o conjunto de pontos utilizado é
formado pelos pontos na vizinhanga do ponto de interesse. As curvaturas da quéddrica no ponto de
interesse sao, entdo, tomadas como as estimativas das curvaturas da superficie discreta.

Na sua forma mais simples, os métodos para cdlculo de curvaturas de superficies por aproximacao
por quidricas assumem que a superficie é descrita como 2’ = ax'?+bx'y'+cy’. Neste caso, a quadrica
¢ descrita em um sistema de coordenadas local com o eixo 2z’ alinhado com uma estimativa do vetor
normal ao plano tangente a superficie no ponto de interesse. Mclvor e Valkenburg (1997) descrevem

um procedimento para cdlculo de curvaturas que utiliza esta representacao.

Calculo de curvaturas por aproximacao de quadricas (MclIvor e Valkenburg, 1997):

1. estime o vetor normal ao plano tangente S, n, no ponto de interesse p. Esta estimativa pode ser

feita por média simples ou ponderada dos vetores normais associados aos planos que contém
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os triangulos vizinhos a p, no caso de uma triangulacdo, ou pelo plano obtido através de ajuste
de minimos quadrados utilizando os pontos na vizinhanca p para os casos em que a informagao

de conectividade entre pontos nao estd disponivel;

2. defina um sistema de coordenadas local (x’,y’, z’) no ponto p com o eixo de coordenadas 2’
alinhada ao vetor normal estimado. Para fixar o eixo de coordenadas z’, McIvor e Valkenburg
(1997) sugerem alinhd-lo com a projecdo do eixo x do sistema de coordenadas global sobre o
plano definido por n. Isto resulta na matriz de rotagio R = [ry, ro, r3]’, que mapeia os pontos
do sistema de coordenadas global para sistema de coordenadas local, tal que r3 = n, r; =
% e ro = raz X ry, onde I € a matriz identidade e i é o vetor unitario sobre o €ixo X,

[1,0,0]". Se a dire¢do do vetor normal coincide com o eixo x, outra direcéo deve ser escolhida,

por exemplo, a do eixo y;

3. selecione o conjunto de pontos para ajustar a quddrica, utilizando ou ndo informacdo sobre a

conectividade entre os pontos;

4. mapeie os pontos selecionados, x5, do sistema de coordenadas global para o sistema de coor-

denadas local utilizando a relagdo x., = R(xs — p);

5. Determine os coeficientes a, b e ¢ que definem a quddrica, resolvendo o sistema de equagdes

2 2
Ty T1Y1 Y1 a Z1
- b =

2 2
T, Tp¥Yn Y, c Zn

Este sistema, Ax = b, € sobre-determinado e sua solugio é dada por x = (A*A)"'Atb

6. Estime as curvaturas principais, gaussiana e média:

ki =a+c+/(a—c)®+b?
ke =a+c—/(a—c)®+1?,
K = 4ac — bv?,

H=a+c.

(2.5)

Estas estimativas dependem em grande parte da acuidade da estimativa do vetor normal a su-
perficie tangente. Se a quadrica a ser ajustada, denominada quédrica estendida, é dada por 2’ =

ax’ 4+ bx'y + cy® + da’ + ey, o vetor normal a superficie tangente na origem do sistema de coorde-
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nadas local é dado por:

—d
1

= — -~
"0 = AsEre

Entdo, esta nova estimativa do vetor normal pode ser utilizada para calcular uma nova estimativa
do sistema de coordenadas local, tal que uma nova quéadrica pode ser ajustada nesse novo sistema de
coordenadas. Este processo pode ser repetido até que algum critério de convergéncia pré-estabelecido
seja atingido. Os coeficientes da quddrica resultante sdo, entdo, utilizados para calcular as curvaturas
gaussiana e média da seguinte forma:

32
K= ey (2.6)
H _ atctae +cd“ —bde
(1+d?4¢2)3/2
As curvaturas principais, k; e ko sdo obtidas resolvendo-se as equacoes 2.2.

Para superficies trianguladas, uma forma alternativa para se estimar as curvaturas € o método apre-
sentado por Meyer et al. (2002), que utiliza operadores de geometria diferencial discreta. O teorema
de Gauss-Bonet (Pressley, 2001), considerando a vizinhanga definida pelos triangulos conectados a
p, € utilizado para estimar a curvatura gaussiana, enquanto o operador normal da curvatura média,
definido por 2Hn, € utilizado para calcular a curvatura média. Dado uma regido de tridngulos em

torno de p, as curvaturas gaussianas, K, e média, H, sdo estimadas por (Meyer et al., 2002):

K=1%(2r-%;0) ¢
2Hn = 553 3;(cot(ay) + cot(5))) (p — x;),

onde A corresponde a uma drea que contém p e n € o vetor normal a superficie em p. 0;, a; e 3;

(2.7)

sdo definidos conforme apresentado na Figura 2.14. Meyer et al. (2002) sugerem que a drea A seja
escolhida como sendo a drea de Voronoi, definida em cada tridngulo pelo ponto p, os pontos médios
dos vértices do triangulo adjacentes a p e seu circuncentro (vide Figura 2.14(b)). A 4rea de Voronoi,
Ayor, sugerida pelos autores, ¢ dada por A, = 1/83;(cot or; + cot 3;)||p — x;||*>. Novamente, as

curvaturas principais, k; € ko s@o obtidas resolvendo-se as equacdes 2.2.

2.3.5 Indice de hidrofobicidade e energia de solvatacao

A propriedade de hidrofobicidade refere-se a tendéncia de moléculas nio polares em repelir dgua
ou, em outras palavras, a sua incapacidade de ser dissolvida em dgua. Ela é considerada um dos
principais fatores envolvidos na estabilizacdo tanto da estrutura tridimensional de proteinas quanto

de seus complexos. Em geral, o grau de hidrofobicidade de uma molécula € avaliada experimental-
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(b)

Figura 2.14: Estimativa de curvaturas utilizando operadores de geometria diferencial discreta (Meyer
et al., 2002). Defini¢des de (a) a; € 3; e (b) Area de Voronoi e 0;.

mente, medindo-se sua solubilidade diferencial em uma solu¢do contendo um solvente polar e um
apolar. Uma quantidade conhecida da molécula de interesse, denominada soluto, é dissolvida em
uma solug@o contendo volumes também conhecidos dos dois tipos de solventes, em geral, 4gua e um
solvente organico como, por exemplo, octanol. Uma vez que os dois solventes ndo se misturam, é
possivel separar a solu¢do em duas fases, cada uma correspondente a um dos solventes. Mede-se,
entdo, a concentragdo do soluto em cada uma das fases, sendo a solubilidade diferencial do soluto em
mistura solvente polar/solvente apolar expressa pelo seu coeficiente de particao, denominado logP:

logP — [soluto polar]

2.8
[soluto apolar]’ 2:8)

onde [soluto polar] é a concentragdo do soluto na fase polar e [soluto apolar] é a concentragdo do
soluto na fase apolar.

No caso de proteinas, andlises experimentais t€ém sido realizadas para quantificar o grau de hidro-
fobicidade para cada um dos 20 aminoacidos padrdao em diferentes condi¢cOes experimentais, resul-
tando em diferentes indices (Fauchere e Pliska, 1983; Radzika e Wolfden, 1988; Kyte e Doollit-
tle, 1982). Fauchere e Pliska (1983), por exemplo, utilizaram 4gua e octanol como solventes com
o pH em torno de 7 e definiram o indice de hidrofobicidade de um aminoacido como a diferenca
entre seu coeficiente de parti¢do e o coeficiente de parti¢do para o aminodcido glicina (Gly), que € o
aminodcido mais simples dentre os 20 aminodcidos padrdo (vide apéndice B).

A equacdo 2.8 pode ser relacionada a energia necessaria para transferéncia do soluto de um meio
apolar (fase do solvente apolar) para um meio polar (meio do solvente polar), através da seguinte

relacdo:

AG; = —RTlogP, (2.9)
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onde R € a constante do gds (R = 1.987cal/mol.K) e T a temperatura em Kelvins. AGy, expresso
em cal/mol, é denominado energia livre de solvatacao (Nelson e Cox, 2000) e no contexto de anélise
de proteinas pode ser interpretado como a energia necessdria para transferéncia de um aminodcido de
seu interior para sua superficie.

Sob a suposi¢cdo comum de que a energia livre de solvatagdo € aditiva e proporcional a drea
acessivel a solvente (SAS), € possivel determinar as contribuicdes individuais de cada aminodcido
utilizando a razdo da sua drea acessivel a solvente em relagc@o a 4rea acessivel a solvente padrao do
correspondente aminodcido. Esta suposi¢do, entretanto, representa uma simplificagdo, uma vez que
ndo considera a possibilidade de diferentes 4tomos do mesmo aminodcido apresentarem diferentes
propriedades quimicas, levando a regides com caracteristicas quimicas distintas, como, por exemplo,
o glutamato (Glu) e a lisina (Lys) que possuem cardter anfipatico, apresentando, a0 mesmo tempo,
regides polares e apolares.

Para contabilizar as contribuicdes dos diferentes tipos de dtomos dos aminodcidos, Eisenberg e
McLachlan (1986) e Wesson e Eisenberg (1992) propuseram a utilizacdo de parametros de solvatagdo

atdmicos (ASP), Ao, para o célculo da energia livre de solvatacdo:

AG, = Z Ao;area(i), (2.10)

i€atomos
onde Ac;, é expresso em cal/mol? e representa, para cada tipo de 4tomo, a energia livre por unidade
de drea acessivel a solvente necessdria para transferir um dtomo de um meio apolar para a meio polar.
A area(1) representa a contribui¢do do dtomo ¢ para a drea acessivel a solvente do aminodcido e
o conjunto de dtomos considerado na somatdria corresponde aqueles com 4drea acessivel a solvente
diferente de zero. A contribui¢do individual de cada um desses dtomos pode ser obtida das parcelas

individuais da somatdria na equacgdo 2.10.

2.3.6 Potencial eletrostatico

Dentre os diferentes fatores que contribuem para a energia livre de macromoléculas (proteina),
as interagdes eletrostaticas sdo de especial importancia por resultarem de interacdes a distancia e
a substancial carga elétrica de seus blocos bdsicos (aminodcidos). As interagdes eletrostdticas t€ém
importante participacio na determinagdo da estrutura e flexibilidade de macromoléculas, bem como
na forca de suas associagdes com pequenas moléculas, outras macromoléculas e membranas celu-
lares (Baker e McCammon, 2003). Proteinas, em particular, sdo ricas em grupos quimicos carregados,
tal que a correspondente contribui¢cdo acumulada para o potencial eletrostatico pode ser substancial.

A eletrostética cldssica, na sua forma mais simples, considera apenas cargas elétricas distribuidas

no vacuo, utilizando a equagdo de Poisson para descrever tais sistemas (Gilson, 2002):
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AD(r) = @, (2.11)

onde p(r) e ¢(r) representam a densidade de cargas elétricas e o potencial eletrostdtico, como fungdes
da posicao, r, a constante ¢, € a permissividade do espago livre e A é o operador de Laplace. O campo
elétrico associado, E(r), é descrito por E(r) = —V®(r) e quando o sistema é composto apenas

por cargas pontuais, p(r) é representada por uma somatéria de fungdes delta de Dirac, (.), tal que
p(r) = TL1 ¢id(r — ).

® @
®
@
@
) , @
Cargas no interior - ()
da molécula -
\ interior da molécula
) (€ baixo) @
ASA ouMS @
(%) ® . ®
ions Z.%’/). S Solvente ¢/ ions
(€ alto)

Figura 2.15: Calculo de potencial eletrostatico para moléculas de proteinas. Considera-se uma
molécula de proteina em uma solugdo idnica.

Quando as cargas elétricas estdo distribuidas em um meio dielétrico uniforme, as interacoes ele-
trostaticas entre as cargas sao enfraquecidas em compara¢ao com as interacdes que ocorrem no vacuo.
Para modelar este fato, uma constante dielétrica, D > 1, € introduzida na equacao 2.11, resultando
em uma reducio uniforme do campo elétrico em todos os pontos do espaco. Entretanto, na escala
molecular, um sistema proteina/dgua nao € bem descrito por um meio dielétrico uniforme. De fato,
o interior e o exterior da molécula sdo caracterizados por constantes dielétricas bastante diferentes,
tal que uma mudancga abrupta ocorre na superficie da proteina (Figura 2.15). A equacdo de Poisson,

neste caso, € reescrita como (Gilson, 2002):

V(D(r)Ve(r)) = plr) (2.12)

€o
Em geral, um valor de D igual a 80 € utilizado para o exterior da proteina (Baker e McCammon,

2003; Gilson, 2002). J4 em seu interior, ndo hd um consenso para o valor de D, tal que diferentes



32 Caracterizacio de aminoacidos expostos na superficie de moléculas de proteina

valores sdo sugeridos por diferentes autores. Baker e McCammon (2003) sugerem um valor entre
2 e 20, enquanto Gilson (2002) sugere um valor entre 2 e 2.5. Uma vez que a constante dielétrica,
D(r), estd dentro do escopo do operador de divergéncia, a descontinuidade dielétrica na superficie da
proteina funciona como fonte de linhas de campos elétricos, apesar de possuir densidade de cargas
elétricas (reais) igual a zero. Ou seja, o campo elétrico induzido por cargas elétricas remotas (reais),
ao atravessar a descontinuidade dielétrica, induz cargas elétricas na superficie da molécula de proteina
que passam, entdo, a atuar como fonte de linhas de campos elétricos.

Uma vez que o meio em que as proteinas se encontram € rico em ions (vide Figura 2.15), estes
também precisam ser considerados como cargas elétricas no correspondente modelo eletrostético.
Para isto, recorre-se a teoria de Debye-Hiickel, que aborda a redistribui¢do de eletrélitos com mobili-
dade em solugdo, devido a interacoes eletrostaticas entre eles; e utiliza o fator de Boltzmann sobre os
fons dissolvidos em um campo eletrostatico local (exp(—(3¢;®(r)) para estimar a concentragdo iénica
local (¢(r)) com relag@o a sua concentracdo total (cp, k) (Gilson, 2002). Supondo M diferentes tipos
de fons, cada um com carga elétrica ¢; e concentragio ¢;(r), o modelo eletrostético considerando a
proteina dissolvida em uma solugdo idnica pode ser descrito por uma equacdo diferencial ndo linear,

conhecida como equacao de Poisson-Boltzmann (Gilson, 2002):

oV (D(r)Ve(r)) = p(r) + Z qici(r) exp(—Bq;®(r)) (2.13)

Para resolver a equacdo de Poisson-Boltzmann para formas geométricas ndo triviais, como € o
caso da superficie da molécula de proteina, sdo utilizados métodos numéricos que, em geral, sdo com-
putacionalmente custosos. Permanece, ainda, um tema de pesquisa o desenvolvimento de métodos
mais eficientes que viabilizem a solucdo de sistemas contendo centenas de milhares de 4tomos (Baker
e McCammon, 2003).

2.3.7 Grau de conservacao de aminoacidos

Em geral, aminoacidos que desempenham um papel importante na manutencao da estabilidade da
estrutura de uma proteina e/ou de sua fun¢do estio sujeitos a baixas taxas de mutagdes ao longo da
evolucdo (Branden e Tooze, 1999) e apresentam um alto grau de conservacao.

Para avaliar o grau de conservacao de aminodcidos, € utilizado um conjunto de seqii€ncias de pro-
teinas similares, assumidas evolutivamente relacionadas, ou homdlogas. Quando existe uma quanti-
dade suficiente de seqiiéncias de proteinas homélogas, é possivel produzir um alinhamento muiltiplo*

entre elas e definir uma matriz f, de dimenséo 20 x N, tal que cada elemento f (i, j) da matriz con-

4 Alinhamentos muiltiplos de seqiiéncias de proteinas podem ser produzidos por diferentes programas que implemen-
tam algoritmos especificos para este fim.
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MELKNSISDYTEAEFVQLLEKEIEK---ENVA--ATDDVL--DVLLEHFVKITEHPDGTDLIYYPSDNRD-DSPEGIVEEIKEWRAANGKPGEK
MELEHSISDYTEAEFLEFVEKICR-—--AEG——ATEEDD--NKLVREFERLTEHPDGSDLIYYPRDDRE-DSPEGIVEEIKEWRAANGKPGFK
MELKHSISDYTEAEFLEFVEKICR----AEG——ATEEDD--NKLVREFERLTEHPDGSDLIYYPRDDRE-DSPEGIVEEIKEWRAANGKSGEFK
MELKHSISDYTEAEFLEFVEKICR----AEG——-ATEEDD--NKLVREFERLTEHPDGSDLIYYPRDDRE-DSPEGIVEKEIKEWRAANGKSGEK
MELENSISEYTEEEFIDFLEEIFK-—-ENIAD--TDARL--NELLEHFECVTEHPEGTDLIYYPLSDYE-CTPREILERVEKWRAENGKPGFE

MELENSISDYTETEFKKIIEDIT-—---— NCE--GDEKKQ--DDNLEHF ISVTEHPSGSDLIYYPEGNND-GSPEAVIRKETIKEWRAANGKSGFK
——-—-KKTISDYTEAEFLEFVREKICR----AEG——ETEADD--DKLVDEFRRLAEHPDGSDLIYYPRDDRE-DSPEGIVKEVKEWRAKNGKPGEK
MELKKSIGDYTETEFKKFIEDII-~-~— NCE--GDEKKQ--DDNLEYFINVTEHPSGEDLIYYPEGNND-GSPEGVIREIKEWRAANGKSGFK
MELKKSIGDYTETEFKKFIEDII-----— NCE--GDEKKQ--DDNLEYFINVTEHPSGSDLIYYPEGNND-GSPEGVIRKEIKEWRAANGKSGFK
MELKKSIGDYTETEFRKITIENII-—--— NCE--GDEKKQ--DDNLEHF ISVTEHPSGSDLIYYPEGNND-GSPEAVIKEIKEWRAANGKSGFK

MELKHSISDYTEAEFLOLVTTICH----ADT--SSEEEL--VKLVTHFEEMTEHPSGSDLIYYPKEGDD-DSPSCGIVNTVEQWRAANGKSGEFK
MELNKKLEDY TEAEFLEFARKVCN---AD—-—-YATEDEA--NVAVQDF IRLSEHPDGTDILFYPSSGQOD-DSPEGIVKQIKEWRAKSGKPGEK
MELEKENISDYTESEFIDFLRVIFS---ENESD--TDETL--DPLLEYFEKITEYPGGTDLIYYPETESD-GTPEGILNIIKEWRESQGLPCFK
MKLKENISDYTESEFIDFLRVIFS---ENESD--TDETL--DPLLEYFEKITEYPGGTDLIYYPETESD-GTPEGILNITKEWRESQGLPCFK
————— SICDYTESEFLELVKELF~==-VEK---TTEEED--INNLIEFKRLCEHPAGSDLIFYPDNNRE-DSPEGVVKEVEKWRAENGKPGFK
MIFKEKLEDYTEEEFLEFLRGLSS-—-QHIQLHGDEFVKHMDRLVKHEVKVTEHPAQTDVIFYPEEGQE-DTPEGILKT IKEWRAENGKPG

MELKERKYEDYTEHEFLEFIRNICE---VNTDSQSLHS————- SWVRHFTKITEHPSGSDLIYYPEDGAD-DSPEGILELVEKWRAENGKPGEK
MELEEKYEDYTEHEFLEFIRNICE-—-VNTDSQSLHS——-—— SWVRHFTKITEHPSGEDLIYYPEDGAD-DSPEGILELVEKWRAENGKPGEFK
MELKERYEDYTEHEFLEFIRNICE---VNTDSQSLHS————— SWVRHFTKITEHPSGSDLIYYPEDGAD-DSPEGILELVEKKWRAENGKPGFK

MELKEKYEDY TEHEFLEFIRNICE---VNTDSQSLHS
—-MKSKISEYTEKEFLEFVEDIYT---NNKKKFPTEESH--IQAVLEFKKLTEHPSGSDLLY YPNENRE-DSPAGVVKEVKEWRASKGLPGEFK
MIFKERKLEDYTEEEFLEFLRGLSS---QHIQLHGDEFVKHMDRLVKHFVKVTEHPAQTDVIFYPEEGQE-DTPECILKT IKEWRAKNGKPGEFK
MIFKEKIEDYTEEEFLEFLKQLSS———EYSQLHGDEFIKHMDRSVEHFVKITEHPAQTDVIFYPEE@QE—DTPE@ILKVIKEWRAKNGKPGFK
—-MEKSKISEYTEREFLEFVEDIYT---NNKKKFPTEESH--IQAVLEFKKLTEHPSGSDLLY YPNENRE-DSPAGVVEKEVEEWRASKCLPGEK
MELKNNLEDYTEDEFIEFLNNFFE---PPEELTGDELSKF IDNLLRHFNKITQHPDGGDLIFYPSEERE-DSPEGVIEELKRWRKSQRLPCFK
MELENNLEDYTEDEFIEFLNNFFE---PPEELTGDELSKFIDNLLRHFNKITQHPDGGDLIFYPSEERE-DSPEGVIEELKRWRKSQRLPCFK

E: 15 H: 13
D:3 E:5
K: 4 D:1
Q:1 Y:4
Demais: 0 Demais: 0

Figura 2.16: Exemplo de alinhamento multiplo de seqii€ncias de proteinas homologas: arquivo PDB
7cei, cadeia A. As freqiiéncias de ocorréncia de cada tipo de aminodcido para duas posicdes da
seqiiéncia estdo em destaque.

tenha a freqiiéncia relativa de ocorréncias do aminoacido do tipo ¢ na posi¢do j da seqiiéncia sob
estudo (Figura 2.16). Essa matriz é denominada perfil evoluciondrio da seqiiéncia e a coluna f(., )
¢ denominada perfil evoluciondrio do aminodcido na posi¢do j. A partir do perfil evoluciondrio, me-
didas diretas do grau de conservagdo como, por exemplo, a entropia, podem ser derivadas para cada
aminodcido da proteina sob estudo. Considerando que a entropia referente a uma coluna de f atinge
seu valor maximo quando a freqii€éncia de ocorréncia de todos os tipos de aminodcidos € a mesma,
sendo dado por log(20), o grau de conservacdo de aminodcidos na posi¢do j de uma seqiiéncia pode

ser medida por (Sander e Schneider, 1991):

i]\il f(Z,]) log(f(z,j)) )

oa20) (2.14)

cons(j) =

Uma alternativa para levar em consideracdo substituicdes conservativas’, consiste em agrupar
aminodcidos com propriedades fisico-quimicas semelhantes (ex: hidrofébicos, polares, carregados
positivamente e carregados negativamente), tal que um valor de N menor que 20 (ex: N = 4) é
utilizado na férmula 2.14.

Além disso, uma avaliacao mais elaborada do grau de conservacao de aminodcidos pode ser obtida

ao se considerar a relagdo evolutiva entre as seqiiéncias alinhadas dada pela correspondente arvore

>Substituicdes conservativas sdo aquelas em que um aminodcido é substituido por outro com propriedades fisico-
quimicas semelhantes.
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filogenética (Durbin et al., 1998). Considerando, para cada posi¢do do alinhamento, uma variavel, r;,
que pondera a distancia (tempo de evolugdo) entre os nds da arvore filogenética, Pupko et al. (2002)
estimam os valores dos 7;; por mdxima verossimilhanga, enquanto Mayrose et al. (2005) utilizam

estimagdo Bayesiana.

2.4 Resumo

Neste capitulo, foram apresentados conceitos bdsicos sobre estruturas de proteinas. A partir
destes conceitos, foi apresentado um conjunto de propriedades fisico-quimicas e estruturais. Estas
propriedades sdo medidas sobre a estrutura tridimensional da molécula de proteina e s@o relatadas
na literatura como relevantes ao estudo do fendmeno bioquimico de interacdo proteina-proteina, do
ponto de vista da estrutura da proteinas. Nos capitulos 4 e 5, estas propriedades sdo utilizadas para

construir os vetores de caracteristicas considerados pelos preditores apresentados.



Capitulo 3
Classificacao de padroes

Neste capitulo, é apresentado um conjunto de técnicas utilizadas no desenvolvimento de clas-
sificadores. Sua fun¢do € a de prover a fundamentacdo metodolégica na construcdo dos preditores
descritos nos capitulos 4 e 5. Assim, os leitores familiarizados com estes conceitos podem seguir
diretamente para os capitulos 4 e 5 sem prejuizos a sua compreensao.

Ao longo deste capitulo, é considerado que os objetos tratados pelos classificadores sdo carac-
terizados por atributos, representados por um vetor de caracteristicas, € que o conjunto de todos os
possiveis vetores de caracteristicas define um espaco de caracteristicas. Desenvolver um classificador
significa particionar este espaco de caracteristicas, tal que a cada particdo € associada uma classe de
objetos. Assim, o objetivo final dos métodos para desenvolvimento de classificadores € realizar esta
particdo de forma a minimizar o erro de classificacdo de novos objetos.

Na parte inicial do capitulo, sdo apresentados métodos para classificacao de padrdes. Estes foram
divididos em dois grupos: os métodos probabilisticos, que utilizam a teoria de decisao de Bayes para
determinac¢do da func¢do discriminante; e aqueles que determinam diretamente a funcao discriminante,
otimizando uma fun¢do de mérito. A apresentacdo desses métodos baseia-se em livros textos das
areas de classificacdo de padrodes, andlise multivariada e aprendizado de miquina. Em particular, a
descricdo do primeiro grupo de métodos baseia-se nos textos de Duda et al. (2001) e Mardia et al.
(1979), enquanto a descricdo dos métodos do segundo grupo baseia-se nos textos de Duda et al.
(2001), Cristianini e Shawe-Taylor (2000), Schlkopf e Smola (2001) e Burges (1998).

Em seguida, sdo apresentados métodos de extracdo e selecdo de caracteristicas, cujo objetivo é
obter uma representacdo mais compacta dos dados, reduzindo sua dimensionalidade. A apresentacdo
dos métodos de extragao de caracteristicas baseia-se nos textos de Jolliffe (2002), Mardia et al. (1979)
e Seber (1984), enquanto a apresentacdo dos métodos de selecdo de caracteristicas baseia-se nos

textos de Webb (2002), Fukunaga (1990) e Guyon e Elisseff (2003).

Finalmente, o capitulo € encerrado com a apresentagdo das as técnicas mais comumente utilizadas

35
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para avaliar o desempenho de classificadores. Esta parte do capitulo baseia-se nos textos de Webb
(2002), Jain et al. (2000), Duda et al. (2001) e Fawcett (2006).

3.1 Meétodos probabilisticos

Na teoria de decisdo de Bayes, o problema de classificacdo é colocado em termos probabilisticos
e todos os valores de probabilidades relevantes sdo considerados como conhecidos ou passiveis de
estimacao.

Seja x um vetor de caracteristicas (ou padrio) definido em R?, denominado espaco de caracteris-
ticas. Seja também ¢ um conjunto finito de populacdes (ou classes), {II;, ..., II.}. A cada classe 11;,

estd associada uma probabilidade a priori P(I1;) !. A fungdo 2

0 se 1=7

K(i,j) =
(i-7) Cij se 1F#]

3.1
representa o risco (ou perda; ou custo) associado a classificacdo de um padrdao como pertencente a I1;
quando, de fato, ele pertence a I1;. Se p(x|I1;) € a fung¢do densidade de probabilidades (f.d.p) do vetor

x condicionado a II; (x € 1I;), entdo, utilizando a férmula de Bayes, a probabilidade a posteriori,
P(I;]x), é dada por:

p(x|T1;) P(I1;)
P(Il;|x) = ——"———=, (3.2)
( J| ) p(X)
onde p(x) = Y%, p(x|Il;) P(IL;). O fator determinante da probabilidade a posteriori P(Il;|x) é

o produto p(x|IL;)P(II;), uma vez que p(x) representa apenas um fator de escala que garante a
validade da somatdria }-5_, P(IL;|x) = 1. P(II;|x) representa a probabilidade de II; ser a classe a
que pertence o padrio representado pelo vetor de caracteristicas observado, x.

Assim, o risco condicional ao se classificar o padrao x como pertencente a classe II; € dado por:

R(II;|x) = ZK i,7)P(IL;|x) (3.3)
e aregra de decisdo de Bayes consiste em:

1. Calcular o risco condicional R(II;|x) ao se classificar o padrdo, x, como pertencente a cada

Neste texto, a notagiio com letra mintscula p(.) refere-se a fungdo densidade de probabilidades, enquanto a notagio
com letra maidscula P(.) refere-se a fungdo de probabilidades para varidveis discretas.

%A fungdo de perda K (i, j) é mais genérica do que a considerada neste texto. Em geral, considera-se um conjunto
de agdes, i = 1,..., k, onde o nimero de a¢des k ndo &, necessariamente, igual ao niimero de classes c. Aqui, as agdes
consideradas referem-se, exatamente, a alocacdo de um padrdo a uma das c classes e, portanto, k = c.



3.1 Métodos probabilisticos 37

uma das classes II;,, 1 =1,...,c.
2. Classificar o padrio, x, como pertencente a classe II; que minimiza R(II;|x).
3. Em caso de empate, a regra € indefinida e a atribuicdo de x € realizada de forma arbitréria.

Em particular, quando
KG.g)=4 " % 70 (3.4)
1 se i#)

a regra de decisdo de Bayes maximiza a probabilidade a posteriori P(II;|x), o que equivale a mi-
nimizar a probabilidade de erro de classificacdo. Este classificador é conhecido como classificador
de méixima probabilidade a posteriori (MAP) ou de minimo erro. De fato, se o padrdo associado
a x pertence a II;, entdo R(I1;|x) = >5_, ;; P(Ilj|x) = 1 — P(Ili|x) = P(erro|x). Mas como
P(erro) = [ P(erro,x)dx = [ P(errolx)p(x)dx, tem-se que P(erro) é minimizado ao se
minimizar P(erro|x) que, por sua vez, ¢ minimizado ao se maximizar P(II;|x).

Em algumas situacdes, pode ser vantajoso permitir que o procedimento de classificacdo considere
as opcoes de aceitar ou rejeitar a tarefa de atribuir um padrdo a uma classe. Se a informagao contida
no vetor de caracteristicas € suficiente para classificar o padrdo com um nivel razodvel de confianca,
o padrdo € aceito para classificacdo e € atribuido a uma classe, conforme apresentado acima. Caso
o padrdo esteja muito proximo da fronteira de decisdo, o nivel de confianca para realizacdo da clas-
sificacdo € baixo e pode ser vantajoso rejeitar a sua classificagdo. Neste caso, ele ndo € atribuido a
uma classe, podendo ser simplesmente ndo classificado, ser classificado manualmente pelo usudrio
ou ter a decisdo sobre sua atribui¢ao a uma classe postergada até que informagdes adicionais estejam
disponiveis. Exemplos em que a utilizacdo da op¢ao de rejei¢ao é vantajosa incluem aplicacdes em
que uma decisdo errada implica em um custo muito elevado ou que pode levar a uma situacio de
perigo.

Uma forma para se incluir a op¢ao de rejei¢ao no processo de classificagdo consiste em considerar
uma classe de rejeicao, 1y (van der Heijden et al., 2004). A funcio risco (equagdo 3.1) é estendida tal
que K(0,j5),7 = 1,...,crepresenta o risco associado a rejeicdo de um padrio pertencente a classe
I1;. O classificador com a op¢ao de rejeig¢do € desenvolvido da mesma forma que anteriormente, com
a perda esperada também dada pela equacdo 3.3, onde i = 0,1, ..., c. Assim, a regra de decisao de

Bayes considerando a op¢do de rejei¢do consiste em:

1. Calcular o risco condicional R(II;|x) ao se classificar o padrdo, x, como pertencente a cada
uma das classes I1;,,7 =0,1,...,c.

2. Classificar o padrio associado a x como pertencente a classe II; que minimiza R(II;|x). Neste

caso, a atribuicao de um objeto a classe 11 significa rejeicao.
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3. Em caso de empate, a regra € indefinida e a atribui¢do de x € realizada de forma arbitraria.

O classificador MAP também pode ser estendido para considerar a op¢do de rejei¢ao. Seja ¢, o
risco de rejei¢do independente da classe a que o padrao pertence. Também considere que os demais
riscos sdo dados pela equacao 3.4. Entdo, a regra de decisdo para o classificador MAP considerando

a opcdo de rejeicao consiste em:

1. Calcular o erro, P(erro;|x) = 1 — P(Il;|x), de se classificar o padrio, x, incorretamente como

pertencente a cada uma das classes, I1;,7 =1,..., c.

2. Denotando o erro minimo por erro,, = min;{ P(erro;|x)}, i = 1,...,¢, se t, < erromin,

rejeitar o padrao.

3. Se t, > errom, o padrio, x, € classificado como pertencente a classe II; correspondente a

erTOmin.-
4. Em caso de empate, a regra € indefinida e a atribuicdo de x é realizada de forma arbitréria.

De acordo com esta regra, a maxima probabilidade a posteriori é sempre maior que % e, portanto,
1

erTOomin € sempre menor que 1 — % Assim, a opgao de rejeigdo estd ativa somente se ¢, < 1 — ¢

3.1.1 Métodos paramétricos e a funcao densidade de probabilidade normal

Dentre todas as f.d.p’s, a mais estudada é a normal multivariada ou gaussiana. Embora esse inte-
resse seja em boa parte resultado da facilidade de tratamento analitico da funcao gaussiana, ela modela
uma importante situacdo pratica (Duda et al., 2001): aquela em que os valores de x, correspondentes
aos objetos pertencentes a cada classe II;, representam versdes corrompidas de um vetor tipico, ou

protétipo, p;. A f.d.p normal multivariada em d dimensdes é dada por (Mardia et al., 1979):

) = g (505 =) 33)

onde x é um vetor em R7, € o vetor de médias, 3 € a matriz de covariancias de dimensdo d x d, |X|
¢ seu determinante e X! sua matriz inversa. Note que a f.d.p normal multivariada é completamente
determinada pelos pardmetros ;. e 3i. Assim, por simplicidade, a seguinte notacao € utilizada quando
uma classe II; é caracterizada por vetores de caracteristica d-dimensionais que seguem a distribui¢ao
normal multivariada: p;(x) ~ Ng(u;, X;).

Geralmente, as funcdes discriminantes para um classificador que utiliza a regra de Bayes (bayesia-
no) sdo definidas como g;(x) = —R(IL;|x),7 = 1,...,¢, e, em particular, por g;(x) = P(IL;|x),i =

1,...,¢, quando K (i,j) é dado pela equacdo 3.4. Contudo, este conjunto ndo € dnico, pois se f(.)



3.1 Métodos probabilisticos 39

¢ uma fung¢do mondétona e crescente, entdo, f(g;(x)),i = 1,...,c, também define um conjunto de
fungdes discriminantes. Em particular, um conjunto de func¢des discriminantes bastante utilizado

quando p;(x) ~ Ng(pi, 3;),i=1,..., ¢, é dada por:

9:(x) = In(p(x|11;)) + In(P(IL;)). (3.6)

As funcdes discriminantes dividem o espago de caracteristicas em um conjunto de c regides, R1,. . ., R,
tal que a fronteira entre essas regides ¢ dada pelo lugar geométrico no espacgo de caracteristicas onde
mais de uma funcao discriminante assume o maior valor.

Quando p(x) ~ Ng(u,X), as fungdes discriminantes definidas pela equacdo 3.6 sdo expressas

COmo:

gi(x) = —;(x — ) SN x—p) — Zln(%r) — ;ln(|2i|) + In(IL;). 3.7)

E interessante analisar as diferentes fronteiras de decisdo que resultam de diferentes restri¢des sobre
as matrizes de covariincias, ¥;. O caso mais simples ocorre quando X; = ¢?I,i = 1,...,¢, ou
seja, os padrdes, x, sdo estatisticamente nio correlacionadas e possuem a mesma variancia, 2. Neste
caso, desprezando-se os termos independentes de ¢ na equacdo 3.7, as fungdes discriminantes sao
dadas por:
gz<X) _ HX — :ulHQ
202

Expandindo-se o termo quadratico da equagdo 3.8 e desprezando-se os termos x'x, que sdo iguais

+ In(I1;). (3.8)

para todo 7, tem-se que:

gi(x) = wfx + w;g, (3.9

onde: w; = —5u; € wig = —5ztp; + In(Il;). Neste caso, as fungdes discriminantes sdo lineares,
com as fronteiras de decisdo representadas por hiperplanos de dimensao d — 1 (Figura 3.1) descritos

por:

w'(x —x¢) = 0, (3.10)

. _ _ 1 2 P(I1;)
onde: w = iy — fi5.€ Xo = 5(f — ) — 5 e In (P(HJJ) (1 = p)-
Considerando a mesma probabilidade a priori para todas as c classes, tem-se que o segundo termo
da equacdo 3.8 pode ser desprezado e as fungdes discriminantes sdo dadas pelo negativo do quadrado
da distancia euclidiana entre o padrao x e a média ;, para cada classe II;. Assim, x € classificado

como pertencente a classe cuja distancia euclidiana entre x e y; € a menor dentre todas as c classes.
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Figura 3.1: Fronteira de decisdo para duas classes, I1; e II,; caso bidimensional com ¥, = 3, =
o?1. A figura ilustra as f.d.p’s p(x|II;) € a fronteira de decisio considerando P(II;) = P(Il,), que
corresponde a uma reta (hiperplano de dimensao 1). Adaptado de Duda et al. (2001).

O préximo caso ocorre quando 3; = 3.7 = 1,..., ¢, ou seja, a matriz de covariancias € a mesma

para todas as classes. Neste caso, as fun¢des discriminantes assumem a seguinte forma:

gi(x) = —;(x — )" (x — ) + In(P(IL)). (3.11)

Considerando as mesmas probabilidades a priori para as c classes, o segundo termo pode ser
desprezado e a funcdo discriminante é proporcional ao negativo do quadrado da distancia de Maha-
lanobis entre x e a média x;, dada a matriz de covariincias 3. De maneira andloga ao caso anterior,
x ¢ classificado como pertencente a classe cuja distancia de Mahalanobis entre x e a média y; € a
menor dentre as c classes.

Expandindo o termo quadratico na equacdo 3.11 e desprezando o termo x'¥."'x, que € indepen-

dente de 7, resulta na funcao discriminante:

gi(x) = Wix + wp, (3.12)

onde: w; = X1y e wyy = —%uﬁE_l 1;. Novamente, como as fun¢des discriminantes sdao todas
lineares, o classificador também ¢ linear (Figura 3.2) e a fronteira entre as regides R; e R; € dada

pela equagdo 3.10, mas com os valores de w e xo dados por w = X! (p; — ;) e Xo = 2 (s — ) —
In(P(I1;) /P(I1;))

(i—p5) P2~ (i —py) (pi—p15)

No caso mais geral, nenhuma restricdo é imposta as matrizes de covariancias, 3; = matriz ar-

respectivamente.
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0.2

0.1

Figura 3.2: Fronteira de decisdo para duas classes, 1I; e Il; caso bidimensional com ¥; = 3,. A
figura ilustra as f.d.p’s p(x|II;) e a fronteira de decisdo considerando P(II;) = P(Il;), que corres-
ponde a uma reta. Adaptado de Duda et al. (2001).

bitrdria®. Neste caso, apenas o segundo termo da equagdo 3.5 pode ser desprezado, resultando em

funcgdes discriminantes quadréticas (Figura 3.3):

gi(x) = x'Wx + w! + wyp, (3.13)

onde Wz = —1271, Ww,; = El_l/ﬁl € W;0 = —%ufZ‘l,uz - %1H<|El|) + ID(P(Hz))

2

Estimacio de Parametros

Para construir um classificador do tipo MAP € necessario especificar as probabilidades a priori,
P(I1;), e as f.d.p’s condicionais, p(x|II;). Para isso, utiliza-se um conjunto de dados de treinamento,
composto por padrdes amostrados independentemente e para os quais a correspondente classe é co-
nhecida.

Em geral, a probabilidade a priori para cada classe 7 € estimada como a freqiiéncia relativa de
padrdes da classe 7 no conjunto de dados de treinamento. Ja os parametros que determinam as f.d.p’s
p(x/I1;) sdo estimados utilizando critérios estatisticos mais sofisticados. Dentre estes, o mais utilizado
¢ o de maxima verossimilhanga. Se p;(x) ~ N4(u;, 3;), o conjunto de parametros 6; é formado pelo
vetor de médias, 1, € a matriz de covariincias, 3J;. Para explicitar sua dependéncia de 6;, p(x|I1;)

pode ser reescrito como p(x|I1;; 6;).

3 Apesar de X; ser definido de forma arbitraria, as propriedades gerais de uma matriz de covariancias continuam a ser
obedecidas, ou seja, 33; € simétrica e semi-definida positiva.
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Figura 3.3: Fronteira de decisdo para duas classes, I1; e Ils, caso bidimensional com 3; e 3 arbi-
trarios. A figura ilustra as f.d.p’s p(x|I1;) e a fronteira de decis@o considerando P(I1;) = P(Il,), que
corresponde a uma pardbola. Adaptado de Duda et al. (2001).

A funcdo de verossimilhanca para a classe II; é definida por Mardia et al. (1979) como:

L(11L;;0;) = T p(x;/1L;; 0;). (3.14)
j=1

onde n; € o nimero de padrdes em I1;,

Entdo, a partir da funcao de verossimilhanca, a fun¢ao de log-verossimilhanga é definida como:

[(I1;; 0;) = log(L(11;; 6;)) Zlog (x;|1L;; 6)). (3.15)

Quando p(x|I1;;6;) ~ Ng(pi, 3;), utilizando a equagdo 3.5, a fungio de log-verossimilhanga é

dada por:
n; 1 _
Iy s, B5) = -5 log(|27%;]) — 3 > (xj — ) S (x5 — i) (3.16)
j=1
€ tem-se:
1 _ ng, _ 1/
I(T; i, 35) = 5 “log(|27%;]) — ftr(Ei 'S;) — E(xi — )" — ), (3.17)

onde: X; = + Zl (X eS; = ni YL (x5 — %) (x5 — Xy).

A estimatlva de maxima verossimilhanga determina os valores dos parametros, #;, que maximizam
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a funcao de verossimilhanca, ou, de forma equivalente, a funcao de log-verossimilhancga. No caso da
f.d.p normal multivariada, estes valores correspondem aos valores de de y; e 33;. Mardia et al. (1979)

demonstram que y; e 3; podem ser estimados por:

fli = X; (3.13)

3, =S, (3.19)

onde X; € o vetor de média amostral e S; a matriz de covariancia amostral da classe II;.

3.1.2 Métodos nao paramétricos

Em muitas aplicacdes de classificacdo, a suposicao de que as f.d.p’s envolvidas possuem uma
forma parametrizada ndo € vdlida, tal que métodos ndo paramétricos para estimacdo de f.d.p’s pre-
cisam ser utilizados. Esses métodos sdo utilizados para inferir, a partir de um conjunto de dados,
f.d.p’s cuja forma funcional ndo tenha sido especificada.

A 1déia basica por trds destes métodos € muito simples (Duda et al., 2001; Bishop, 1997). Seja
p(x) uma f.d.p desconhecida, x um novo padrdo amostrado a partir de p(x) e R uma regido no espago

de x. Entdo, por definicdo, a probabilidade de que x esteja contido em R é dada por:

p= /R p(x)dx. (3.20)

p(x) é uma fungdo continua e a equagio 3.20 pode ser utilizada para estimar valores especificos de
p(x) se x estd contido em R.

Considerando um conjunto de n padrdes, X1, .. ., X,, amostrados de forma independente a partir
de p(x) (i.i.d), entdo a probabilidade de k padrdes estarem contidos em R é dada pela distribui¢éo de
probabilidades binomial (Duda et al., 2001):

P, = ( Z ) PE(1— Py, (3.21)

De acordo com a distribui¢ao de probabilidades binomial, a propor¢do média de pontos contidos
P(1—P)

2
em IR é dada por E/ {%} = P e a variancia em torno dessa média é dada por £ {(ﬁ — P) ] = —

A distribuicdo de probabilidades binominal apresenta um pico em torno da média, tal que, a medida
que o nimero de dados aumenta, a varidncia em torno desse pico tende para zero, tornando-o mais

saliente. Assim, uma boa estimativa da probabilidade P é dada pela fracdo de padrdes contidos em
R:
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E. (3.22)

n

2

P

Considerando que p(x) é uma fungdo continua, cujo valor praticamente ndo varia se x estd contido

em Rz, a equacdo 3.20 pode ser reescrita como:

P = [ px)dx = p(x)V, (3.23)
R

onde V' € o hipervolume de R e x’ representa um ponto no interior de R. Combinando 3.22 e 3.23,

obtém-se a seguinte estimativa para p(x):

1k
p(x) = Vn

A validade das equagdes acima pressupde algumas condi¢des relacionadas a escolha da regido

(3.24)

R. Enquanto a precisdo da equagdo 3.22 € garantida quando R ¢ relativamente grande, tal que ele
contenha um grande ndmero de pontos, a precisao da equagdo 3.23 é garantida fazendo R tao pequeno
quanto possivel. J4 para a equagdo 3.24, considerando p, (x), k, e V,, dependentes de n, as seguintes

condi¢des garantem a convergéncia de p, (x) para p(x) a medida que n — oo (Duda et al., 2001):

e lim, .V, =0;
e lim, o k, = 00;

o lim, .o &2 =0.

Método de Parzen

O método de Parzen consiste em estimar p(x|II) fixando o hipervolume da regido R e per-
mitindo que o nimero de pontos na regido, k, varie. Se a regido R € definida como um hipercubo
d-dimensional de lado h e centrado em x, entdo o hipervolume de R é dado por V = h?. E pos-
sivel, entdo, obter uma expressao analitica que permite computar o nimero de pontos contidos em 2

utilizando a seguinte func¢ao janela:

1 1<l =124
(I)(ll):{ se |u]’ — 2 J ’ < (el (325)

0 em caso contrario.
Para todo ponto y, ®((x —y)/h) éigual a 1 se y estd contido na regido delimitada pelo hipercubo
centrado em x e zero, caso contrdrio. Portanto, o nimero total de pontos contidos no hipercubo €

dado por:
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k= :@ (X _]lxj) . (3.26)

J

Utilizando a equag@o 3.24, obtém-se a seguinte estimativa para p(x):

11 -
p(x) = ZV]¢< hX”). (3.27)

n
A equacdo 3.27 também pode ser vista como uma sobreposicao de hipercubos centrados nos n padroes
de treinamento. Ela também sugere a utilizacdo de uma classe mais geral de fungdes ®(u). De fato,

qualquer f.d.p constitui uma fungdo ®(u) vélida ou, mais precisamente, a validade da fun¢do ®(u) é

garantida se as seguintes condigdes sdo satisfeitas (Duda et al., 2001):
e $(u) >0e
e [d(u)du=1.

Uma escolha comum para a fungdo ®(u) € a f.d.p normal multivariada. Neste caso, a equago

3.27 assume a seguinte forma:

Ly [ — x|
=~ ( s |- (3.28)

Finalmente, uma propriedade importante do método de Parzen pode ser obtida ao ser calcular a
esperanga da f.d.p estimada, E[p(?x)], em um ponto x, obtida em relagio as diferentes possibilidades

de selecdo de padrdes do conjunto de dados. Utilizando a equacdo 3.27 tem-se que:

Bt = 15[ (52)] = et (552 =

7j=1
(3.29)

onde 0, (x —y) = 7=, (x,;y).

A equacdo 3.29 mostra que a esperanca da f.d.p estimada, £ [p(;()], é a convolugdo * da f.d.p
verdadeira, mas desconhecida, p(x), e a fungéo janela, ®,(u). O pardmetro h desempenha a fungio
de suavizacgao da f.d.p estimada. Se o nimero de padrdes, n, € tal que n — oo, a medida que h — 0,
entdo, ¢, (u) aproxima a fungao delta de Dirac e p(x) aproxima a f.d.p verdadeira (Duda et al., 2001).
Contudo, se n € finito, a escolha de um / muito pequeno leva a uma aproximacao ruidosa para a f.d.p,
que no limite corresponderd a um conjunto de funcdes delta de Dirac, cada uma centrada em um

padrao.

*A convolugdo entre duas fun¢do f(u) e g(u) € definida como [ f(u — y)g(y)dy.



46 Classificacao de padroes

Método dos K vizinhos mais préximos

Um dos problemas potenciais do método de Parzen € a determinacdo do valor 6timo do pardmetro
h. Se o valor de h € muito elevado, a estimativa da f.d.p em algumas regides pode ser excessivamente
suavizada, tal que detalhes sobre o seu comportamento nesta regiao sao perdidos. Ja se o valor de h
¢ muito pequeno, a f.d.p estimada em uma regido de baixa densidade de dados pode se tornar muito
ruidosa. Portanto, a escolha do valor 6timo de h depende da regido do espaco de caracteristicas que
contém X.

O método dos k vizinhos mais préximos (ou ANN) tenta minimizar este problema fixando o
nimero de padrdes k contidos na regido R. Ao invés de fixar o hipervolume V' associado a R como
no método de Parzen, o método kNN considera uma hiperesfera centrada em x contendo exatamente
k padrdes e estima a f.d.p para o ponto x utilizando a equacdo 3.24, onde V' é o hipervolume da
hiperesfera.

Da mesma forma que os demais métodos para estimacao de f.d.p’s, o método kNN também pode
ser utilizado para estimar p(x|Il;) para cada classe I1;, tal que um classificador pode ser construido
utilizando o teorema de Bayes. Entretanto, também € possivel obter uma regra de decisdo especifica
para o método KNN.

Considere um conjunto de dados com c classes, Ily,...,II., tal que cada classe contenha n;
padrdes e >7 ; n, = n. Considere também um novo padrdo x e uma hiperesfera com centro em
x contendo em seu volume k pontos pertencentes a quaisquer das classes consideradas. Seja V' o

hipervolume dessa hiperesfera e k; o nimero de padrdes da classe II; nela contidos. Utilizando a

k;
n;V

classe podem ser estimadas como P(II;) = . Entdo, pelo teorema de Bayes:

equagdo 3.24, obtém-se que p(x|II;) = e p(x) = £ J4 as probabilidades a priori para cada

(i) — PELPAL) (3.30)
p(x)

A equacdo 3.30 mostra que dados os k vizinhos mais préximos de um padrio, a probabilidade a
posteriori, P(11;|x), pode ser estimada diretamente da propor¢do de padrdes pertencentes a classe I1;
dentre os k padrdes considerados. Portanto, um novo padrdo x € classificado com a menor proba-
bilidade de erro se ele € considerado como pertencente a classe II;, correspondente a maxima razao
k;/k. Isto resulta no seguinte procedimento, conhecido como a regra de decisdo dos & vizinhos mais

proximos:
1. Determine os k£ padrdes mais préximos de x.
2. Determine a razdo k;/k paracadaclasse [I;, i=1,...,c

3. Atribua o padrio x a classe II; que apresenta a maior razio k;/k.
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4. Em caso de empate, a regra € indefinida e a atribui¢do de x € realizada de forma arbitraria.

3.2 Meétodos baseados na determinacao de funcoes discriminantes

O objetivo final dos métodos de classificacdo € dividir o espago de caracteristicas de acordo com
o conjunto de classes conhecidas, tal que novos padrdes sdo classificados de acordo com essa divisao.
Para isso, os classificadores probabilisticos utilizam um conjunto de dados de treinamento para esti-
mar as f.d.p’s condicionais para cada classe e o teorema de Bayes para obter as funcdes discriminantes
que determinam a divisdo do espago de caracteristicas. Uma segunda abordagem para classificacao de
padrdes consiste em expressar as fungdes discriminantes através de uma forma paramétrica conhecida

e estimar os valores de seus parametros diretamente do conjunto de dados de treinamento.

3.2.1 Funcoes discriminantes lineares

Uma das classes de fungdes discriminantes mais importante € formada pelas fun¢des discrimi-
nantes lineares. Esse tipo de func¢do discriminante possui uma série de propriedades analiticas in-
teressantes e, em alguns casos, pode representar o classificador 6timo. Mesmo nos casos em que
ele ndo € 6timo, os classificadores lineares ainda s@o atraentes, pois sua simplicidade, muitas vezes,
compensa uma eventual perda de acuidade do classificador. Além disso, na ausé€ncia de informacdes
que sugiram um tipo de fun¢do discriminante diferente, funcdes discriminantes lineares sao uma al-
ternativa atraente para uma primeira tentativa de classificacdo.

Uma funcdo discriminante linear é uma combinagdo linear de componentes de x, podendo ser

escrita da seguinte forma:

g(x) = w'x + wy, (3.31)

onde w representa um vetor de pesos e wy um limiar (ou bias).

Quando ¢ = 2, apenas uma func¢do discriminante € especificada e a regra de decisdo consiste em
atribuir x a classe II; se g(x) > 0 e a classe I em caso contrdrio. Se g(x) = 0, a regra é indefinida
e x pode ser atribuido a qualquer das duas classes indiferentemente.

Neste caso, a superficie de decisdo representa o lugar geométrico do espago de caracteristicas que
separa os padrdes classificados como pertencentes as classes I1; e I1,. Sejam x; e x» tal que g(x;) =
g(x2) = 0, ou seja, ambos estdo sobre a superficie de decisdo. Entdo, w'x; + wy = w'xy + wy = 0,

ou seja:

w'(x; — xg) = 0. (3.32)
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A equacdo 3.32 mostra que a superficie de decisdo é um hiperplano, aqui denotado por f, no
espaco de caracteristicas e que o vetor de pesos w € ortogonal a ele. Ela também mostra que o vetor
w estd direcionado para a regido correspondente ao padrio x;, I1;.

Seja, x,, a projecdo ortogonal de x sobre H e r a distancia algébrica (considerando o sinal) entre

x e H. Entdo, x pode ser expresso como:

X =X, + 1 (3.33)
[[w]

) + wy, tem-se que:

W

Mas como g(x) = w' (Xp + T

) (3349

wll
A equacgdo 3.34 evidencia uma propriedade da fun¢@o discriminante linear com duas classes: a
funcdo discriminante fornece uma medida algébrica da distancia de um padriao x para o hiperplano
que representa a superficie de decisdo, positiva se x pertence a II; e negativa se x pertence a II5.
No caso geral, quando o nimero de classes € maior que dois, ¢ > 2, define-se uma funcao

discriminante para cada classe:

gi(x) =wix+wp, i=1,...,c (3.35)

e a regra de decisdo consiste em classificar x como pertencente a II; se g;(x) > g¢;(x), para todo
j # i. Em caso de empate, a decisdo é considerada indefinida. Se o padrdo x estd sobre a superficie

de decisdo entre R; e R, ¢;(x) = ¢;(x), tem-se que:

(Wi —w;)'x + (wip — wjo) = 0. (3.36)

Assim, da mesma forma que no caso com duas classes, a superficie de decisdo € um hiperplano, aqui
denotado por H;;, e o vetor de diferenca de pesos (w; —w;) é ortogonal a H,;. Além disso, a distancia

algébrica de x para H,; € dada por:

_ g(x) — g,(x)
[wi —w,ll

(3.37)

Discriminante linear de Fisher

O critério de classifica¢do de Fisher se aplica a problemas de duas classes e consiste em encontrar
a direcao de projecdo que maximize a razdo entre as dispersoes (ou soma de quadrados das varian-

cias) interclasses e intraclasses. O classificador que resulta é conhecido como discriminante linear de
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Fisher (ou andlise discriminante linear - LDA), sendo um dos exemplos mais conhecidos de classifi-

cador linear.

Seja y = w'x a projecdo do vetor x na dire¢do definida por w. Entdo, a seguinte rela¢do entre as

médias amostrais de y e x € vélida:

[Li = Wtﬂi, 1= 1, 2, (338)

onde ji; ¢ a média amostral de y e ji; € o vetor de média amostral de x, ambos relativos a classe II;.

Seja a dispersao intraclasse definida como:

57 + 33, (3.39)

onde
=Y (-’ (3.40)

yly=wtx e x€ll;
representa a dispersdo dos padrdes projetados para cada classe I1;,7 = 1, 2.

Utilizando as equagdes 3.38 e 3.40, obtém-se que 5? = w'S;w, onde S; representa a matriz de
dispersdo para cada classe I1;,7 = 1,2, dado pelo produto externo S; = (x — ;) (x — p;)'. Assim, a

dispersdo intraclasse total € dada por:

#2435 =w'S,w, (3.41)

onde S,, = S; + Ss.
De maneira similar, uma vez que a distincia entre as duas médias projetadas é dada por |ji; —fis| =

|w' (i1 — fi2)|, tem-se que:

in — jial? = W'Spw, (3.42)
onde Sp = (ji1 — fiz)(ji1 — f12)" representa a dispersdo entre classes considerando os padrdes nio

projetados.

Finalmente, a partir das equacdes 3.41 e 3.42, o critério de Fisher consiste em maximizar a

seguinte funcao:

w!Spw

J(w) =

- 4
wtS,w (3.43)

Considerando que S,, seja inversivel, o valor de w que maximiza J(w) é dado por (Mardia et al.,
1979; Duda et al., 2001):
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arg max J(w) =S, (i1 — jIz) (3.44)

e a regra de decisdo para o discriminante linear de Fisher consiste em:

1. Determinar w que maximiza J(w).

2. Decida por IT; se |[w(x — ji1)| < |[w'(x — fi2)[; e por I3 se |[W'(x — fi1)]| > |[w'(x — fia)].

3. Em caso de empate, a regra € indefinida e a atribuicdo de x € realizada de forma arbitréria.

Ou seja, a regra de decisdo para o discriminante linear de Fisher consiste em atribuir o padrio, x,
a classe cuja média projetada, fi;, esteja mais proxima de sua prépria projecdo, y, de acordo com a

distancia euclidiana.

3.2.2 Funcoes discriminantes nao lineares

Meétodos baseados em fungdes discriminantes nio lineares buscam relaxar a restri¢do de lineari-
dade da fun¢do discriminante. Uma das estratégias mais bem sucedidas para obter fungdes discri-
minantes ndo lineares consiste em utilizar uma fun¢do discriminante linear em um espago de carac-
teristicas correspondente a uma projecdo ndo linear dos padrdes originais. Esta estratégia pode ser

representada por uma func¢do discriminante linear generalizada, dada por (Duda et al., 2001):

dl

i=1
onde v;(x),i = 1,...,d', representam fun¢des ndo lineares arbitrarias, x = (x1,...,24) é um vetor
d-dimensional, w = (wy, . .., w}) € um vetor de pesos d’-dimensional e b, b € R, representa um termo

de bias. O ponto crucial ao se utilizar esta abordagem € a determinagdo das func¢des ndo lineares
¥i(x). Os pardmetros da fungdo discriminante linear generalizada e a ndo linearidade apropriada
devem ser determinados simultaneamente (Duda et al., 2001).

A regra de decisdo para métodos baseados em funcdes discriminantes lineares generalizadas, com

duas classes, é dada por:

1. Decida por II; se w4 (x) + b > 0, onde v representa um mapeamento nao linear ¢ : d — d’,

w representa os parametros do classificador e x € o padrdo a ser classificado.
2. Da mesma forma, decida por IT se w'¢)(x) + b < 0.

3. Em caso de empate, a regra € indefinida e a atribui¢ao de x € realizada de forma arbitréria.
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Maquinas de vetores-suporte

Classificadores baseados em méquinas de vetores-suporte (SVM) sdo classificadores lineares ge-
neralizados. Eles realizam uma classifica¢do linear em um espaco de caracteristicas de alta dimen-
sionalidade, induzido por uma funcao ndo linear associada a uma funcao especial, denominada kernel.
Essa estratégia baseia-se em um resultado obtido por Cover (1965), que afirma que "um problema de
classificagdo de padrdes projetado em um espaco de alta dimensao, através de uma funcao nao linear,
possui uma maior probabilidade de ser separdvel linearmente que em um espaco de baixa dimensao".

Os classificadores SVM podem ser entendidos como métodos ndo paramétricos, uma vez que
nenhuma suposicdo sobre a forma da distribui¢do dos dados € assumida. Uma vez que o treinamento
do classificador € realizado com base em um conjunto de dados finito, existe o risco de ocorréncia
de um fendmeno conhecido como sobre-ajuste, em que o classificador se ajusta ao conjunto de da-
dos especifico utilizado no treinamento e apresenta uma capacidade de generalizacdo baixa. Para
controlar este risco e garantir uma boa generalizacao os classificadores SVM implementam o princi-
pio de minimizacao do risco estrutural, oriundo da teoria de aprendizado estatistico (Vapnik, 1997).
Este principio envolve a minimiza¢do de limitantes superiores do erro de generalizacdo, o que im-
plica na maximizacdo da capacidade de generalizacdo do classificador. Além disso, o algoritmo de
treinamento de classificadores SVM ¢ formulado como um problema de otimizagdo convexo’, que
apresenta a conveniente propriedade de possuir um tnico 6timo (global).

A formulacdo mais popular de um classificador SVM utiliza classificadores de mdxima margem.
Seja um conjunto de padrdes de treinamento X = (Xi,¥1)...,(Xn, %), onde x; € Rl e y; €
{—1,+1}. Considerando que os dados em X sdo separdveis por um hiperplano H definido pelos
parAmetros w e b, define-se a margem (funcional) de um padrio de treinamento (x;, ;) com respeito

ao hiperplano A como sendo a quantidade

Além disso, se H representa a superficie de decisdo de um classificador linear, o padrio x € classifi-
cado corretamente se y; > 0. A margem (funcional) de H € definida como a menor margem associada

a um padrdo de treinamento, X;.
b

l[wll

Se o hiperplano H € normalizado, ou seja, definido pelos pardmetros o €

diz-se que a
Twll q

margem (equagdo 3.46) é geométrica e mede a distancia euclidiana entre os padrdes e o hiperplano
(vide também equacdo 3.34). Por fim, a margem associada ao conjunto de treinamento X € definida
como a margem geométrica maxima ao considerar todos os possiveis hiperplanos de separacdo. Este

hiperplano € denominado hiperplano de maxima margem e define um classificador linear de maxi-

>Um problema de otimizacdo convexo possui fungdo objetivo convexa e restricdes que definem uma regifo factivel
convexa.
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Hiperplano de separacéo H

Figura 3.4: Hiperplano de separagdo, vetores-suporte € margem de separacdo, y. Caso separdvel
linearmente.

ma margem, enquanto os vetores que a definem sd@o denominados vetores-suporte do hiperplano H
(Figura 3.4).

Nas duas préximas secdes, o classificador de maxima margem € visto como um classificador
linear generalizado. Considera-se um mapeamento z = ¢(x), onde x é um padrio de treinamento e

z é o padrao no espago de caracteristicas induzido pelo mapeamento nao linear (.).

Caso separavel linearmente: Seja o hiperplano H que define a fronteira de decisdo de um classi-

ficador linear de maxima margem, definido por:

H:g(z) =<w,z>+b=0, (3.47)

onde < .,. > representa um produto interno. Se os padrdes de treinamento Z = (z1,41)..., (Zn, Yn)
sdo separdveis linearmente com margem -, entdo, para todo padrdo z; pertencente a Z, tem-se que
vig(z;) > v,i=1,...,n. Além disso, tem-se que:

9(2;) v

> =7, t=1,...,n, (3.48)
[wll = [[wll

i

onde -, representa a margem geométrica de Z. Qualquer conjunto de pardmetros (Aw, Ab), tal que
pertenca a &, também define um hiperplano de separa¢io (equagio 3.47) e representa um grau de
liberdade sobre o valor da margem funcional . Quando a representacdo de / € tal que a margem
funcional, 7, € igual a 1, a representacio que resulta é denominada candnica. Utilizando esta repre-

senta¢do, a margem geométrica de Z, 74, depende apenas do valor de w, sendo dada por:
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1
— =Yg (3.49)
[[wli

A equacdo 3.49 sugere que maximizar a margem geométrica, y,, € equivalente a minimizar a
norma do vetor w, o que, por sua vez, sugere a seguinte formulacdo do problema de otimizagao

correspondente ao treinamento do classificador SVM:

ming, 3 <w,w > (3.50)
s.a  yi(<w,z;>+b)>1, i=1,...,n,
onde o fator % na funcdo objetivo foi acrescentado apenas por conveniéncia. O problema de otimiza-
¢d0 3.50 representa um problema de otimizacdo quadratico e, portanto, um problema convexo, para o
qual existe um tnico minimo (global) (Bazaraa et al., 1993).
Entretanto, para fins de treinamento de classificadores SVM, € mais conveniente resolver o pro-

blema 3.50 utilizando sua formulacio dual. Assim, seja a fun¢do lagrangeana:

1 n
L(w,b,a):5 <w,w > =Y a; {y(< w,z; > +b) — 1}, (3.51)

i=1
onde o; > 0,7 = 1,...,n sdo os multiplicadores lagrangeanos.
Diferenciando L(w, b, a) em relagdo a w e b e impondo a condi¢@o de estacionariedade, obtém-se

as seguintes relacdes:

w = Zyiaizi, (3.52)

>_vioi = 0. (3.53)

Agora, substituindo as relacdes 3.52 e 3.53 em 3.51, obtém-se:

L(w,b, ) Zal — fZZylyjala] < Zi,Z; > . (3.54)

i=1 j=1
Se o valor de b € fixo, a relacdo 3.53 ndo € considerada (ex: se b = 0, o problema se restringe a
hiperplanos que passam pela origem) e o nimero de graus de liberdade do problema € reduzido de
um.

A forma dual do problema 3.50 consiste em maximizar 3.54 sujeito a restricdo de positividade de
a;,t = 1,...,n, que acrescido da restricdo 3.53 resulta na formulacdo dual para treinamento de um

classificador SVM para o caso em que os dados s@o separdveis linearmente:
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max, j; QG — %E?zl Y Yy < 7, Zj >
s.aa Y yia; =0 (3.55)
a; >0, 1=1,...,n.

Os valores de w e da margem geomeétrica, 74, sdo obtidos através das relacdes 3.52 e 3.49, respec-
tivamente. O valor de b envolve a utilizagdo de restri¢cdes do problema primal, uma vez que ele nao
aparece na formulacio dual. Uma possibilidade consiste em utilizar a seguinte relacio (Cristianini e
Shawe-Taylor, 2000):

b= ~5 (mazy,——1 < W,2z; > + ming,_.1 < W,2z; >). (3.56)

Outra consiste em utilizar o seguinte conjunto de relacdes, que fazem parte das condi¢des de otimali-
dade de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) (Bazaraa et al., 1993):

ai(yz-(wtziqu) —-1)=0, i=1,...,n. (3.57)

Neste caso, considera-se o valor médio obtido através da solucdo de b para cada uma das equacdes em
que «; > 0 (Burges, 1998). No problema 3.55, existe um multiplicador lagrangeano para cada padrao
de treinamento. A satisfacdo da condicdo de KKT, expressa pela relacdao 3.57, implica que apenas
os padrdes, z;, mais proximos do hiperplano de decisdo (7 = 1) estdo associados a multiplicadores
lagrangeanos diferentes de zero, o; # 0, e definem os vetores-suporte do hiperplano de separagdo.
Um classificador SVM treinado com um conjunto de padrdes de treinamento composto apenas pelos
vetores-suporte, possui 0 mesmo hiperplano de separagdo que um classificador SVM treinado com o
conjunto completo de padrdes. Finalmente, utilizando as relacdes 3.47 e 3.52, a representacdo dual

do hiperplano de separagdo € dada por:

H:qg(z) = Z yioy; < Zi, % > +b, (3.58)
€SV

onde SV denota o conjunto de vetores-suporte associado ao conjunto de padrdes de treinamento.

Caso nao separavel linearmente: O classificador de maxima margem apresentado acima € ilus-
trativo dos conceitos envolvidos na formulacao de um classificador SVM. Entretanto, a suposicao de
que os dados sdo separdveis linearmente € um limitante. Contudo, numa situacao real, é esperado que
os dados contenham algum nivel de ruido, podendo ndo ser separdveis linearmente. Assim, esta se¢ao
introduz o conceito de margem suave (Figura 3.5) para o caso em que os dados ndo sdo separaveis
linearmente.

A utilizacdo de uma margem suave permite que o classificador de mdxima margem tolere alguns
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Hiperplano de separacéo H

Margem de folga

Figura 3.5: Defini¢des de margem de folga. Caso ndo separdvel linearmente.

padrdes a uma distancia inferior 2 margem considerada, podendo, inclusive, conter dados com rétulos
incorretos. Para acomodar essa situagdo, a formulacdo do problema primal (problema 3.50) deve ser
alterada de forma a relaxar o conjunto de restri¢des. Formalmente, isso € feito pela introducdo de
varidveis de folga, §; > 0,7 = 1,...,n, tal que as restricdes passam a ser expressas da seguinte
forma: y;(< w,z; > +b) > 1 —¢&;,> 0,7 = 1,...,n. Quando hé a ocorréncia de um erro, a
varidvel de folga assume um valor maior que 1. Assim, a quantidade >_; &; ¢ um limitante superior do
numero de erros de treinamento. Isto sugere uma forma para atribuir custo (ou penalidade) aos erros:
c > @-)k, onde C' > 0 é um parametro (definido pelo usuério) que pondera a penalidade e k é um

valor inteiro e positivo. Considerando k£ = 1, o problema primal 3.50 pode ser reescrito como:

miny % <w,w>+C> ;¢
sa  y(<wyz>+b)>1-&, i=1,...,n (3.59)
&ZO, z:l,,n

Novamente, o problema que resulta, 3.59, ¢ um problema de otimizagdo quadratico®.

De forma andloga ao caso separavel linearmente, a funcdo lagrangeana é dada por:

% =1 i=1

onde o; > 0,p; > 0,2 =1,...,n, sdo os multiplicadores lagrangeanos.

Diferenciando L(w, b, a, €, p) com respeito a w, « e b e impondo a condi¢ao de estacionariedade,

%A outra escolha possivel para k, que resulta em um problema de otimizacdo quadratico é k = 2.
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obtém-se as seguintes relacoes:

W = Zyiaizi (3.61)
i=1
C—a;—p;=0, i=1,...,n (3.62)
i=1

Substituindo as relacdes 3.61, 3.62 e 3.63 na equacao 3.60, obtém-se:

n 1 n n
L(w,b,a,§, p) = Zai 5 Z Zyiyjaiaj <Zi,zZ; > . (3.64)
i=1 i=1j=1
A restri¢do 3.62 em conjunto com as restri¢gdes p; = 0,2 = 1,...,n, implica que o; < C,1 =
1,...,n. Além disso, as condi¢des de complementaridade de KKT sdo dadas por:
yi(<w,z; >4+b)—1+¢& = 0, i=1,...,n e (3.65)
il —C) = 0, i=1,...,n, (3.66)

tal que as varidveis de folga assumem valores diferentes de zero somente se o; = C. Assim, o
problema de otimizag¢@o dual associado ao treinamento de um classificador SVM com margem suave

¢ dado por:

maXe Yy 0 — 5 Sy S0 Yy < 2,2 >
s.aa Yy =0 (3.67)
0<a;<C, i=1,...,n

A tnica diferenca deste problema para o problema de otimizacdo 3.55 é que os multiplicadores la-
grangeanos, «;, sdo limitados superiormente pelo valor da constante C. Novamente, o valor de b
nao aparece na formulacdo do problema, sendo determinado indiretamente da mesma forma que no

problema separdvel linearmente. A representacdo dual do hiperplano de separacdo é dada por 3.58.

A funcao kernel: A implementacido de uma funcio discriminante linear generalizada, utilizada por
classificadores SVM, € equivalente a utilizar uma func@o nao linear, ¢(.), para mapear o vetor de
entrada, x, para um espaco de alta dimensao (o espago de caracteristicas), e, entdo, realizar a discri-
minacao linear neste espaco de alta dimensao.

Além disso, tanto no caso separdvel linearmente quanto no caso ndo separavel linearmente, o
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Condigdes de Mercer

Espaco original ¢! Espaco de caracteristicas

Figura 3.6: Transformag¢do do espacgo original para o espaco de caracteristicas (de maior dimensao),
induzida pela fungdo kernel. O conjunto de padrdes ndo € separdvel linearmente no espaco original,
mas € separavel linearmente no espago de caracteristicas.

problema de otimizag@o que expressa o treinamento de classificadores SVM (equacdes 3.55 e 3.67,
respectivamente), utiliza os dados apenas para computar um produto interno (< zj,2Z9 > =

< p(x1), p(x2) >).
A fungéo kernel, K(.,.), é definida como:

K(x1,%x2) =< p(x1), p(x2) >, (3.68)

onde ¢(.) é um mapeamento do espago original para o espaco de caracteristicas. Ela computa um
produto interno, < ¢(x1), ¢(x3) >, definido no espago de caracteristicas, através de uma fungio
definida no espaco orignal dos dados, o que permite a fusdo das duas etapas necessdrias para a com-
putacio de uma funcdo discriminante linear generalizada. Assim, pode-se dizer que um classificador
SVM implementa uma fun¢do discriminante linear generalizada em um tnico passo (Figura 2?).

Considerando uma fung@o kernel, K (., .), o problema 3.67 pode ser reescrito como:

1
maxy g — 3 1 2?21 yiijéiOéjK(Xz‘, Xj)

s.aa Y yia; =0 (3.69)
0<o,<C,i=1,...,n.
O problema 3.69 esta expresso em funcdo de valores escalares, C, y; e «;, e padrdes, x;, definidos

no espago original, embora o hiperplano de separacao utilizado para classificacdo seja definido no

espaco de caracteristicas. Analogamente, a superficie de decisdo, correspondente ao hiperplano de



58 Classificacao de padroes

decisdo no espago de caracteristicas (equacdo 3.58), € expressa no espago original como:

g(x) = Z yio; K (x4,%) 4 b. (3.70)

iesv

A caracterizacdo da fungao kernel, tal que a propriedade 3.68 seja satisfeita, € provida pelo ramo
da matemdtica denominado anélise funcional, através do teorema de Mercer, que tem a relagdo 3.68
como um caso especial. As condi¢des do teorema, também conhecidas como condicdes de Mercer,
podem ser enunciadas da seguinte forma (Haykin, 1999): "Seja K (x,x’) uma fungio continua e
simétrica, definida sobre uma regido compacta y C R? Seja a expansdo de K (x,x’) dada pela
série K (x,x') = >.7°, \ipi(x)g;(x") com coeficientes A; > 0, para todo i. Essa expansdo € vdlida e
K(x,x")U(x)¥(x")dxdx’ > 0 é vélido para
todo ¥(.), onde [, W*(x)dx < oo". As fungdes ;(x) sdo denominadas autofungdes da expansio e os

converge absoluta e uniformemente se e somente se [, .
nimeros \; seus autovalores. A condicéo de positividade dos autovalores implica que K (x, ) seja
definida positiva. Assim, para um conjunto de dados finito, a condi¢c@o de positividade é equivalente
a requerer que a matriz K = {K(x;,x;)};,_, seja definida positiva.

As condicdes de Mercer nao indicam como construir uma fungao kernel, mas apenas como veri-
ficar se uma dada fun¢do € admissivel como kernel. Entretanto, é possivel obter novas funcdes que se
qualifiquem como kernels, a partir de algumas fungdes kernel, previamente, conhecidas. Seja K (., .)
um kernel (ex: o produto interno < .,. >), exp(.) a fungdo exponencial e p(.) um polindmio com
coeficientes positivos. Entdo, as seguintes fungdes sdo exemplos de fungdes kernels (Cristianini e
Shawe-Taylor, 2000; Schlkopf e Smola, 2001):

* K(x,z) = p(Ki(x,2)) (polinomial);

* K(x,2z) = exp(Ki(x,2)) (exponencial);

* K(x,z) =tanh(kK;(x,z) +v), k> 0,v <0 (sigmdide); e
s K(x,2) = exp(—”xgif”z), o > 0 (gaussiano).

Além disso, se K (.,.), Ks(.,.) e K3(.,.) sdo fungdes kernels, c uma constante real positiva, f(.)
uma fungido real, ¢(.) um mapeamento entre dimensdes finitas e B uma matriz simétrica semi-definida
positiva, entdo, as seguintes fun¢des também se qualificam como kernels (Cristianini e Shawe-Taylor,
2000):

s K(x,2) = Ki1(x,2) + Ki(x,2);

o K(x,2) = aK;(x,2);
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o K(x,2z) = K (x,2)Ks(x,2);
e K(x,z) = f(x)f(2);
* K(x,2) = K3(0(x), p(2));

* K(x,z) = x'Bz.

Comentario sobre a teoria de aprendizado estatistico: Para completar a introdu¢do aos classifi-
cadores SVM, faz-se necessdrio um breve comentdrio sobre a teoria de aprendizado estatistico (Vapnik,
1997). Esta teoria, que vem sendo desenvolvida ao longo dos tltimos 30 anos, tem por objetivo de-
senvolver técnicas de aprendizado de méaquina que maximizem a capacidade de generalizacdo de
classificadores e regressores, ajustados a partir de um conjunto de dados finito.

Seja um conjunto de dados {(x;,v;)}._, independentes, amostrados de acordo com uma fungdo
densidade de probabilidades desconhecida p(x, y). Uma méaquina de aprendizado é definida pelo con-
junto de mapeamentos M A = {M : x — f(x, )}, onde « representa um conjunto de pardmetros
ajustdveis de f(.,.). Supde-se que a maquina de aprendizado é deterministica, tal que um elemento
de M A, especificado pelo valor de «, determina uma maquina treinada. Quando a maquina de apren-
dizado € um classificador, essa defini¢do € equivalente a inferir a fun¢do discriminante que resulta no
menor erro de classificacdo de padrdes ndo observados (padrdes de teste), a partir de um conjunto de
padrdes de treinamento. O erro de teste esperado para uma mdaquina de aprendizado treinada é dado

por:

R(a) = [ Sly — F(x,0)lp(x, y)dxdy. @37

A quantidade R(«) é denominada risco esperado ¢ mede o grau de generalizagdo da maquina
de aprendizado treinada. Entretanto, sua determinacdo depende do conhecimento de p(x,y) que é
suposto desconhecido. Outra medida de desempenho de uma maquina de aprendizado, denominada

risco empirico, € dada por:

1
Rempir(a) = % Z |yz - f(Xi7 O-/)| (372)
i=1

O risco empirico, R.p-(c), depende de a e do conjunto de treinamento, mas ndo de p(x,y). A
quantidade |y; — f(x;, «)| é denominada perda e no caso de classificacdo assume valores 0 ou 1.

Seja n tal que 0 < n < 1, entdo, com probabilidade 1 — 7, o risco esperado da fun¢do f(.,.) que
minimiza R, («) satisfaz a seguinte relagdo (Vapnik, 1997):
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,@hz h3 ) ha

h1=<h2=h3=h4

Figura 3.7: Principio de minimizac¢do do risco estrutural. O conjunto de fungdes M C; € estruturado
em subconjuntos aninhados, de acordo com sua dimensao VC.

R(a) < Repmpir(a) + £ (1 + J 1+ 4Rempir(a)> , onde ¢e(n)= 4h10g(27” - IOg@),
2 e(n) n
(3.73)

n representa o nimero de dados no conjunto de treinamento e o parametro h denota um ndmero in-
teiro e ndo negativo, denominado dimensao Vapnik-Chervonenkis (VC). A dimensdo VC representa
uma medida da complexidade ou capacidade de contor¢do associada a uma classe de funcdes. Esta
relagdo ndo depende de p(x, y) e representa um limitante para R(a) em fungio de Ry, (<) € h. Seja
o conjunto de fungdes MC = {f(x,a) : x — {—1,1}}. MC é o conjunto de todas as fun¢des que
definem classificadores bindrios. Se um conjunto contendo [ pontos de mesma dimensao que x pode
ser rotulado de todas as 2! possiveis maneiras, sendo que para cada uma dessas possibilidades, existe
um membro de M C' que atribui esses rétulos corretamente, diz-se que este conjunto de pontos € par-
ticionavel (shattered) pelo conjunto de fungdes M C'. Define-se a dimensdo VC como a cardinalidade
do maior conjunto de dados particionavel por M C'

A relagdo 3.73 sugere a existéncia de uma combinac@o dos pardmetros R, (a) e h que minimiza
o risco esperado, R(«). Este fato, leva a proposicao do principio de minimizagao do risco estrutural
para treinamento de uma maquina de aprendizado (SRM). O principio SRM impde uma estrutura
ao conjunto de fun¢des M C', dividido-o em subconjuntos aninhados de fungdes, tal que para todo
iej, MC; C MC; < h; < h; (Figura 3.7). Observe que a aplicacdo do principio SRM requer
o conhecimento das dimensdes VC para os subconjuntos de fun¢des de M C' ou de um conjunto de
correspondentes limitantes. Ao utilizar o principio SRM, uma série de maquinas de aprendizado €
treinada, uma para cada subconjunto M C;, utilizando o principio de minimizacdo do risco empirico,
Repmpir(@0). Desta série, escolhe-se a maquina de aprendizado treinada que resulte no menor limitante
para o risco esperado, R().

Outro resultado oriundo da teoria de aprendizado estatistico diz que se x estd contido em uma
hiperesfera de raio R, o conjunto de hiperplanos de separacdo com margem ~ tem a dimensdo VC
limitada pela desigualdade (Vapnik, 1997):
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R?
h < min (2 ,d) +1, (3.74)
gl

onde d € a dimensdo do espaco onde o hiperplano reside. Portanto, o valor da margem, v, pode ser
utilizado para controlar o valor da dimensao VC.

Assim, de posse desses conceitos, a formulacdo do classificador SVM apresentada nas secoes
anteriores € justificada pelo principio SRM que, por sua vez, minimiza o risco esperado (ou erro de
generalizacdo). No caso separdvel linearmente, € facil observar que o risco esperado é minimizado
para R..,-(«) = 0 (separagdo das classes) e » minimo (mixima margem). No caso nio sepa-
ravel linearmente, a justificativa € um pouco mais sutil (Vapnik, 1997): dado um valor apropriado
de margem, 7, e, portanto, da dimensdo VC, h, € possivel determinar o hiperplano de separagcdo
correspondente ao menor risco empirico, resultando no risco esperado minimo. Na formulacdo de
classificadores SVM, apresentada acima, existe um valor para o pardmetro C' (vide equacdo 3.69) que
leva a um valor apropriado de margem, v, e, portanto, da dimensao VC, h, que resulta na minimizagao

do risco esperado.

Comentario o parametro (C) e a funcao kernel: Apesar da proposi¢ao de classificadores SVM
ser solidamente fundamentada na teoria de aprendizado estatistico e implementar o conceito de mi-
nimizacao do risco estrutural, o desempenho do classificador depende da escolha do parametro de
regularizacdo, C, e da selecdo da funcdo kernel. Contudo, métodos para determinagcdo automadtica
desses parametros ainda permanecem como temas de pesquisa e, na pratica, estas escolhas sdo reali-
zadas pelo usudrio.

Na falta de um procedimento de consenso, € conveniente utilizar recomendagdes praticas como a
de Chang e Lin (2001), que sugerem a utiliza¢do do kernel gaussiano e um procedimento de validagcao
cruzada com uma estratégia de busca em grid para determinacado dos pardmetros C e 0. Lima (2004)
pondera que, para a maioria das situagdes encontradas na préatica, esse tipo de procedimento tende
a continuar competitivo em relacdo a métodos tedricos bem fundamentados que possam vir a ser

propostos.

Estimativa de probabilidade a posteriori para classificadores SVM: A probabilidade a poste-
riori € muito importante em situacdes em que o classificador € parte de um processo mais amplo de
decisdo como, por exemplo, na construcdo de combinacdes de classificadores (Webb, 2002) ou na
andlise ROC (Fawcett, 2006). Contudo, os classificadores baseados em SVM produzem um valor
(vide equacdo 3.70) que ndo representa a probabilidade a posteriori (Platt, 2000). Por isso, diferen-
tes métodos t€m sido desenvolvidos para calibrar a saida produzida por classificadores SVM para

representar a probabilidade a posteriori. Em particular, Platt (2000) propos um procedimento de pds-
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processamento, onde o valor de saida produzido pelo SVM ¢é calibrado como probabilidade, através

de uma func¢ao do tipo sigméide:

1

; 3.75
1+ exp(Ag + B) (3-75)

Pap(g) =

onde g € a saida produzida pelo SVM. Os pardmetros A e B sao estimados do conjunto de dados de

treinamento, minimizando a correspondente fun¢do de médxima log-verossimilhanca:

L == tilog(p:) + (1 —t;)log(1 — t;), (3.76)

onde t; é a probabilidade desejada, definida como t; = yTH ep; = P(y; = 1|g:).

3.3 Selecao e extracao de caracteristicas

Existem diversas razdes para se manter a dimensao do espaco de caracteristicas tdo baixa quanto
possivel. Dentre elas, estdo a redugdo do custo associado a medi¢do do conjunto original das carac-
teristicas e o combate a maldi¢do da dimensionalidade, uma vez que uma dimensao elevada do espaco
de caracteristicas reduz o desempenho do classificador (Jain et al., 2000).

Usualmente, os métodos de redugdo de dimensionalidade sdo divididos em duas categorias (Jain
et al., 2000; Webb, 2002):

* selecdo de caracteristicas (ou selecdo de varidveis); e

* extracdo de caracteristicas.

Os métodos de extracdo de caracteristicas tem como objetivo construir um novo conjunto de
caracteristicas combinando as caracteristicas originais e, por essa razao, também sao referenciados
como métodos de construcdo de caracteristicas (Guyon e Elisseff, 2003).

Ja os métodos para selecdo de caracteristicas tem como objetivo selecionar um subconjunto das
caracteristicas ou varidveis originais. Kohavi e John (1997), Blum e Langley (1997) e Guyon e

Elisseff (2003) descrevem 3 abordagens para selecdo de caracteristicas:

Filtro: a selecdo das caracteristicas € realizada como um procedimento de pré-processamento e in-
depende do classificador utilizado, podendo ser realizado por um procedimento que ordena as

caracteristicas para, entdo, selecionar um subconjunto.

Wrapper: um subconjunto de caracteristicas € selecionado utilizando um procedimento de busca que

considera o desempenho de um classificador, defindo previamente, como critério de avaliacio
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dos subconjuntos testados. Esta abordagem resulta num conjunto de caracteristicas que de-

pende do método de classificacdo utilizado.

Embutidos: neste caso, o processo de selecdo das caracteristicas estd embutido no processo de

treinamento do classificador (ex: arvores de decisio).

Nas duas proximas se¢des sao apresentados dois dos métodos mais conhecidos para extracdo de
caracteristicas no contexto de classificacdo de padrdes (Andlise de componentes principais (PCA) e
Andlise discriminante multipla (MDA)). Entdo, na secio seguinte, sdo apresentados alguns dos algo-
ritmos mais simples para sele¢do de caracteristicas no contexto de classificagdo de padroes. Métodos

do tipo embutidos nao sdo abordados.

3.3.1 Analise de componentes principais

A anélise de componentes principais (PCA) é um dos métodos mais utilizados para se obter uma
representacdo mais compacta de um conjunto de dados. Componentes principais sdo obtidos através
de combinacdes lineares das caracteristicas originais, tal que a maior parte da variancia contida nos
dados esteja concentrada nos primeiros componentes. Mais especificamente, o primeiro componente
principal é definido como a combinag¢do linear normalizada das caracterisitcas originais que apre-
senta variancia maxima, onde 'normalizada’ significa que a soma dos quadrados dos coeficientes da
combinacdo linear € igual a 1; o segundo componente principal é a combinac¢ao linear normalizada
das caracteristicas originais que apresenta a segunda maior variancia e ndo € correlacionada com o
primeiro componente principal. De maneira geral, se 2 < k£ < d, onde d € o nlimero de caracteristi-
cas originais o k-ésimo componente principal é a combinagdo linear normalizada das caracteristicas
originais que apresenta a k-ésima maior variancia e ndo € correlacionada com quaisquer dos k£ — 1
primeiros componentes principais.

Como o nimero de componentes principais € igual ao nimero de caracteristicas originais, para
reduzir a dimensionalidade de um conjunto de dados, através da andlise de componentes principais,
apenas os primeiros componentes principais sdo utilizados para representar os dados. A idéia é que
o conjunto de dados seja descrito por um nimero pequeno de caracteristicas (0s componentes princi-
pais) que preserve, tanto quanto possivel, a variancia contida nos dados (Jolliffe, 2002). Essa estraté-
gia é conhecida como sumariza¢do parcimoniosa (Mardia et al., 1979).

Seja {x} um conjunto de vetores aleatérios de dimensdo d e S sua matriz de covaridncias, as-
sumida como semi-definida positiva (3 > 0). Seja também um vetor de coeficientes, «v;, assumido
desconhecido, tal que o primeiro componente principal é dado por 2; = ofx. Tem-se que ala; = 1
e a variancia de z; é dada por var(z;) = var(aix) = olvar(x)a; = o} Xa;. Entdo, o primeiro

componente principal € determinado resolvendo-se o seguinte problema de otimizagao:
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maxe, aEEal (3.77)
s.a  ajoq = 1.

A fung@o lagrangeana associada ao problema 3.77 € dada por L(ay, \) = o Xay — Mooy — 1),
onde A\ é um multiplicador lagrangeano. Diferenciando L(c, \) com respeito a a; e impondo a
condi¢do de estacionariedade, obtém-se que Xa; = Aaj e, portanto, A é um autovalor de X e oy
¢é seu correspondente autovetor. Uma vez que a matriz de covariancias, 3, é simétrica, todos os
autovalores de 32, )\, sdo reais. Além disso, a variancia associada ao primeiro componente principal
(fungdo objetivo do problema 3.77) é dada por a!Xa; = afda; = A Se \; > Xy > ... > Ny
s@o os d autovalores distintos de 32, entdo, a solu¢do do problema 3.77 é dada pelo autovetor a;; e o

correspondente valor da funcdo objetivo € dado pelo autovalor A;.

O segundo componente principal, 29, € determinado de forma andloga a z; com a restri¢ao adi-
cional de que 2; e 25 sdo ndo correlacionados. Portanto, z, € caracterizado pelo seguinte problema de

otimizagao:

max,, ob3as
s.a  abag =1 (3.78)
atag =0,

onde o designa o vetor solucao do problema 3.77 e a segunda restricdo refere-se a imposicao de ndao
correlagdo entre o primeiro e o segundo componentes principais, cov(z1, 22) = @} Xay = Aaday = 0.
A fungio lagrangeana associada ao problema 3.78 é dada por L(aa, A\, pt) = ab3as — A(abas —
1) — paday, onde \ e i1 sdo os multiplicadores lagrangeanos. Diferenciando L(aw, A, i) com respeito
a ap e impondo a condicdo de estacionariedade, obtém-se que Xay — Aas — pa; = 0, que pré-
multiplicado por o} resulta em o Xy — Aatay — pata; = 0. Como as restrigdes do problema
impdem que os dois primeiros termos desta expressao sejam iguais a zero € que, a partir do proble-
ma 3.77, ooy = 1, resulta que p = 0. Portanto, Xy — Aas = 0 ou Xy = Aoy e, de maneira
andloga ao problema 3.77, o valor de o, que maximiza var(z) é dado pelo autovetor correspondente
ao segundo maior autovalor de 3, \,. Cabe observar que o autovetor associado ao autovalor )\,
ndo € uma solucdo para o problema 3.78, pois isto implicaria em o, = a7, 0 que viola a restri¢do

cov(z1, z3) = 0.
De forma andloga, para todo k, tal que £ < d, o k-ésimo componente principal é dado pelo k-
ésimo autovetor e o correspondente valor da fun¢ao objetivo € dado pelo k-ésimo maior autovalor de

3. Uma demonstracao completa pode ser encontrada em (Anderson, 2003).

Sejam as matrizes B = («ay, ..., aq), formada pela justaposi¢ao dos vetores (coluna) cy,, k =
L...,de A ={N\jlhi =N e Nj =0 se i # j}, i,j = 1,...,d. Entdo, a partir das
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Figura 3.8: Boxplot das varidveis do conjunto de dados IRIS (a esquerda) e seus componentes prin-
cipais (a direita).

equagdes Yoy = A\pag, oo, =1eala, =0, r # s, obtém-se que:

B'YB = B'AB = A. (3.79)

Pode-se mostrar que a transformagio 3.79 preserva tanto a variancia generalizada ' quanto a soma
das variancias® contida nos dados, ou seja, || = |A| e tr(X) = tr(A).

A Figura 3.8 apresenta o boxplot para as varidveis originais do conjunto de dados IRIS e para os
correspondentes componentes principais. Pode-se observar que a dispersdo nos componentes princi-
pais se apresenta inversamente ordenado, estando a maior parte concentrada nos primeiros compo-
nentes princiapis.

Finalmente, cabe ressaltar que, também, € possivel utilizar PCA considerando a matriz de corre-
lagdo. Contudo, os resultados obtidos ndo siao equivalentes aos obtidos através da utilizacao da matriz

de covariancias, uma vez que PCA € uma técnica sensivel a escala.

3.3.2 Analise discriminante miltipla

O objetivo da andlise discriminante multipla (MDA) € encontrar projecdes cujos componentes
maximizem o critério de discriminacao de Fisher e sejam ortogonais entre si. Quando ¢ = 2, tem-se
o discriminante linear de Fisher, apresentado na secdo 3.2.1.

Seja a matriz de dispersdo intraclasse, Sy = >.7 ;(n; — 1)S;, onde, como antes a dispersdo e

a média por classes sdo dados por S; = Yoy, (x — ) (x — f1;), i = 1,...,ce fl; = = Y cm, X,

7 A variancia generalizada é definida como o determinante da matriz de covariancias (Mardia et al., 1979).
8 A soma de variancias ou variancia total é definida como o trace da matriz de covaridncias (Mardia et al., 1979).
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respectivamente, onde n; € o nimero de padrdes no conjunto de dados pertencentes a classe II;.
Seja também a dispersdo total, Sy, definida como Sy = Y, (x — fi)(x — f1)’, onde i = L3, x =
% > i 1 nift; € a média considerando todo o conjunto de dados. A partir desta equagdo, tem-se que
St = Sw + X5, ni(fii — 1) (f; — f1)". Entdo, definindo a matriz de dispersdo entre classes como
Sp = Yiy ni(fs — 1) (A — )", obtém-se que Sp = Sy + S.
A fungdo que se deseja maximizar, J(w), é dada por:
w!Spw
J(w) = WiSiw (3.80)
Considerando que Sy seja definida positiva, utilizando a decomposi¢do de Cholesky (Mardia
et al., 1979), obtém-se que Sy, = Z'Z. Entdo, considerando b = Zw, obtém-se que J(w) =

bt(Z*)"1SpZ~'b
btb

esta restri¢ao € satisfeita por diversos valores de b (e w).

= a'Aa,onde A = (Z')"'SpZ'ea = ﬁ, tal que ||al| = 1. Pode-se observar que
Portanto, o problema de se encontrar o primeiro componente da projecao pode ser formulado

CcOomo.

maxy, J(w)=atAa (3.81)
sa |alj=1

Este problema ¢ formalmente equivalente ao problema de se encontrar o primeiro componente
principal com a matriz de covariancias, X, substituida pela matriz A. Portanto, a solu¢do é dada
pelo autovetor correspondente ao maior autovalor da matriz A. Analogamente, as demais projecdes
sdo aquelas que maximizam J(w) e sd3o ortonormais as solu¢des anteriores. Elas sdo determinadas
pelos autovetores de A, com os correspondentes autovalores ordenados em ordem decrescente (Seber,
1984). Em geral, A possui k autovalores diferentes de zero com k = min(d, ¢ — 1), o que resulta em
uma projec¢ao linear dos dados, a partir de um espago de dimensao d, em um sub-espacgo de dimensao
k (Mardia et al., 1979).

Seja o r-ésimo autovalor de A, \,., e o correspondente autovetor, a,., r < k, tal que Aa, = \,a,.
Entdo, pré-multiplicando esta equacio por Z~! e utilizando as definicdes de A, Z, a e b, obtém-
se que S;[}S BW, = A\.W,, OU seja, a matriz S;Vl Sp possui 0s mesmos autovalores que a matriz A
com autovetores, w €, portanto, também representa uma solucdo para o problema 3.81. A matriz
W de dimensao k£ x d, formada pela justaposi¢do dos vetores (coluna) w;, © = 1,...,k, tal que
y; = W'x;, j = 1,...,n, define uma transformagdo para um sistema de coordenadas conhecido
como coordenadas discriminantes (Seber, 1984) ou variaveis candnicas.

Além disso, se as matrizes de covariancia de todas as classes sdo iguais, 3 = 3 = ... = X,

tal que a varidncia total, 3, é dada por 3, = S,,/(n — ¢), entdo, cada elemento (i, j) da matriz de
wiSww; _ (Zwi)"(Zw;) _
n—c n—c o

covariancias das varidveis canonicas, X, é dada por X, (4, j) = wiX,w; =
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Figura 3.9: Andlise discriminante multipla para o conjunto de dados IRIS.

b'b

n—c

I, é preciso definir b, tal que ||b|| = /n — c e 0s autovetores, w, sejam dados por w = \/n — cZ™ 'a.

A Figura 3.9 apresenta os graficos para todos os pares de varidveis canOnicas correspondentes

. As varidveis canOnicas sao nao correlacionadas e para que elas tenham variancia unitdria, 3, =

ao conjunto de dados IRIS. Pode-se observar que, praticamente, toda a informacdo discriminante

presente nos dados esta concentrada na primeira variavel candnica.

3.3.3 Selecao de caracteristicas

Seja F o conjunto de caracteristicas associado a um problema de classificacdo de padrdes, tal que
|F| = n, e S é um subconjunto de F. Seja também f(S) um critério para avaliagdo da discriminagio
que resulta da utilizacdo de S. O problema de selecdo de caracteristicas pode ser formulado de duas
formas: na primeira, o nimero de caracteristicas do conjunto S, m, é especificado a priori enquanto
que na segunda deseja-se determinar o menor conjunto de caracteristicas, tal que o valor méximo de
f(S) ndo exceda um determinado limiar ¢. Elas sdo equivalentes, sendo formalmente expressas pelos

seguintes problemas de otimizagao.

Formulagio com |S| = m pré-determinado | Formulagio que minimiza |S|
ming J(S) = f(S) ming J(S) =S|
s.a SeF,|S|=mm<n s.a SCF, f(S) <t

Diferentes critérios podem ser utilizados na defini¢do do critério J(.), incluindo (Webb, 2002):
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* o erro de classificagdo associado a um classificador ajustado para cada um dos subconjuntos de

caracteristicas testados (wrappers); e

* uma estimativa da sobreposicao entre as distribui¢des a partir dos quais os dados foram obtidos,
tal que o valor de J(.) é maior quanto maior for a discriminabilidade (filtros). Em geral, sdo
utilizadas distancias entre distribuicdes como as de Chernoff ou de Bhattacharyya (Duda et al.,
2001).

Uma vez definido o critério J(.), é preciso resolver o problema de otimizagdo combinatdria que
resulta. Contudo, este é um problema de complexidade computacional NP-hard (Garey e John-
son, 1979), o que torna invidvel a utilizacdo de uma busca exaustiva a medida que o nimero de
caracteristicas, n, aumenta. Embora, algoritmos de Branch & Bound (Fukunaga, 1990) possam ser
utilizados para encontrar a solucao 6tima quando n nao € muito grande, a maior parte dos algoritmos
utilizados para sele¢do de caracteristicas sdo sub-6timos. Eles t€ém como objetivo encontrar subcon-
juntos de F, tais que J(JF) aproximem o valor 6timo e, em sua maioria, implementam uma busca

seqliencial utilizando uma heuristica gulosa.

Algoritmos seqiienciais Forward (SFS), Backward (SBS) e suas formas generalizadas (GSFS) e
(GSBS)

No algoritmo SFS (Fukunaga, 1990; Webb, 2002), a busca € iniciada com o conjunto de carac-
teristicas selecionadas vazio, tal que uma nova caracteristica € acrescentada a cada intera¢do. Se no
passo k, o conjunto de caracteristicas selecionadas é Sy, a préxima caracteristica a ser acrescentada,
z; pertencente a F — Sy, € escolhida tal que J (S, U{x:}) > J(Sk) e J(SpU{x:}) > J(Sk U{z;}),
para todo x; pertencente a 7 — Sy, e diferente de x;, ou seja, a caracteristica acrescentada € escolhida
de tal modo que o subconjunto de caracteristicas resultante maximize o incremento de J(.). O algo-
ritmo termina quando nenhuma caracteristica pode ser encontrada em F — Sy, tal que o suconjunto de
caracteristicas resultante apresente um valor de J(.) maior que J(S)) ou quando o nimero méaximo
de caracteristicas € atingido.

De maneira similar, o algoritmo SBS (Fukunaga, 1990; Webb, 2002) considera inicialmente o
conjunto de caracteristicas original, eliminando a cada iteracdo a caracteristica que resulta no maior
valor de J(.).

Ambos os métodos, SFS e SBS, podem ser generalizados se a cada iteracdo r caracteristicas,
r > 1, sdo analisadas para inclusdo (ou remog¢do) do subconjunto de caracteristicas selecionadas.
Essas generalizacOes sdao denominadas de SFS generalizado (GSFS) e SBS generalizado (GSBS),

respectivamente (Webb, 2002). Embora envolvendo um custo computacional mais elevado, GSFS e
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GSBS apresentam a vantagem de levar em consideraragdo a possibilidade da existéncia de caracterfs-

ticas relacionadas.

Algoritmo seqiiencial de selecao acrescente 1 - remova r e suas formas generalizadas

O algoritmo acrescente 1 - remova r, denominado PTA(l,r) (Webb, 2002), acrescenta algum back-
tracking ao procedimento de busca sequencial, podendo ser executado tanto como um procedimento
top-down quanto como bottom-up. Se | < r, o procedimento € bottom-up. A cada iteragdo, [ caracte-
risticas sdo acrescentadas ao subconjunto de caracteristicas selecionado, utilizando o algoritmo SFS,
seguido pela remocao de r caracteristicas, utilizando o algoritmo SBS, até que o nimero de caracteris-
ticas requerido seja atingido. De forma andloga, se [ > r o procedimento € top-down. Comecando
com o conjunto de caracteristicas original, a cada iteragdo r caracteristicas sdo removidas e [ acres-
centadas até que o nimero requerido seja atingido.

Uma forma simples de generaliza¢do do algoritmo PTA(l,r) € a utiliza¢do dos algoritmos GSFS
e GSBS considerando os valores de [ e r, respectivamente. Uma forma alternativa de generalizagdo
menos custosa em termos computacionais consiste em subdividir [ e r em diversos componentes,
Li=1,...,mer;=1,....,n,,talque 0 < [; < 1,0 <r; <r, X, =1leXr; =r. Neste caso, a0
invés de aplicar o algoritmo GSFS em um tnico passo, denotado por GSFS(/), ele € aplicado n; vezes
de maneira sucessiva para ¢ = 1,...,n;, ou seja, aplica-se GSFS(/;) para¢ = 1,...,n;. De maneira
andloga, GSBS(r) € substituido pela aplica¢do sucessiva de GSBS(r;) para 7 = 1,...,n, (Webb,
2002).

Algoritmos de busca seqiiencial com seleciao flutuante (SFFS) e (SFBS)

Os algoritmos de busca seqiiencial com selecdo flutuante, forward (SFFS) e backward (SFBS),
podem ser considerados como uma alternativa de generalizacdo do algoritmo PTA(/,r), onde os va-
lores de [ e r sdo flutuantes, no sentido de variarem ao longo da execu¢do do algoritmo (Pudil et al.,
1994).

O algoritmo SFFS retém em memdria os melhores subconjuntos de caracteristicas, S, ..., Sy,
de cardinalidades 1, ..., m, respectivamente, onde m € a maxima cardinalidade considerada pelo al-
goritmo. Seja o correspondente valor de J(.) para cada subconjunto, S;, J; = J(S;), i=1,...,m.
Algoritmo SFFS:

1. Inicializar: k = 0; Sy «— 0;

2. Execute o algoritmo SFS até que um conjunto S; seja obtido; k «— 2.
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3. Execute os passos abaixo até que nenhuma melhora seja obtida:

(a) Selecione a caracteristica x; de F — &, executando uma iteragdo do algoritmo SFS e

atualize o subconjunto de caracteristicas selecionadas: Sy41 < Sy U{z;}.

(b) Encontre a caracteristica x,, no subconjunto de caracteristicas selecionadas, Sy 1, execu-
tando uma itera¢do do algoritmo SBS. Se z, = xj, faca Jy 11 < J(Sj+1), incremente k e

va para o passo 3a. Caso contrério faga &'y, «— Si11 — {7, }.

(¢) Continue a remover caracteristicas do subconjunto §’;,, obtendo S’;,_; enquanto J(S';,_1) >
i q

Jk—1; k — k — 1; ou até que k = 2. Entdo, va para o passo 3a.

De forma similar, o algoritmo SFBS ¢ inicializado com k = n, S «+ F e executa o algoritmo SBS
até que S,,_» seja obtido. As iteragdes sdo realizadas de forma a primeiro remover e, posteriormente,

acrescentar caracteristicas do subconjunto selecionado.

3.4 Avaliacao de desempenho

Uma vez que um classificador tenha sido construido, € preciso avaliar se seu desempenho satisfaz
as necessidades da aplicacdo para a qual ele se destina ou se modelos e/ou caracteriticas alternativas
precisam ser avaliadas. O pardmetro mais importante ao se avaliar um classificador € sua taxa de
erro de classificacdo (Jain et al., 2000). O erro de um classificador pode ser divido em trés partes:
o erro Bayesiano, que € inerente ao problema e ndo pode ser reduzido; o erro que resulta da es-
colha inadequada do modelo de classificacdo; e o erro que resulta da insuficiéncia dos dados para
estimar os parametros do classificador. O ideal é que os dois tltimos sejam solucionados durante o
desenvolvimento do classificador, tal que o erro de classificagdo aproxime o erro Bayesiano.

Para algumas familias de f.d.p’s € possivel obter um limitante adequado para o erro Bayesiano (Jain
et al., 2000) como, por exemplo, os limitantes de Chernoff e Battacharyya para a f.d.p normal (Duda
et al., 2001). Entretanto, para a maior parte das aplicacdes, a taxa de erro de classificacdo precisa
ser estimada a partir do conjunto de dados disponivel, usualmente, dividindo-o em dois conjuntos
de dados independentes. Um deles, o conjunto de dados de treinamento, € utilizado para estimar os
parametros do classificador, enquanto o outro, o conjunto de dados de teste, € utilizado para estimar
o erro de classificacdo, através da porporcao de padrdes de teste classificados incorretamente. A con-
fiabilidade desta estimativa dependende dos tamanhos dos conjuntos de dados de treinamento e teste,
bem como da independéncia entre os mesmos (Jain et al., 2000). Visando obter melhores estimativas
da taxa de erro, dadas as diferentes condi¢Oes determinadas pela quantidade de dados disponivel,
diferentes estratégias para divisdo do conjunto de dados de treinamento e teste t€m sido propostos.
Aquelas mais comumente utilizadas incluem (Jain et al., 2000; Duda et al., 2001; Webb, 2002):
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- Ressubstitui¢do: o mesmo conjunto de dados € utilizado tanto para treinamento quanto para teste,
tal que a taxa de erro € estimada pela de taxa erro de treinamento. A taxa de erro obtida tam-
bém € denominada taxa de erro aparente. Sendo os conjuntos de dados de treinamento e teste
ndo independentes, este método € inapropriado para medir o desempenho de um classificador,
e resulta em uma estimativa tendenciosamente otimista. Entretanto, este método pode ser uti-
lizado quando o ndmero de padrdes no conjunto de dados, n, € muito grande. De fato, a medida
que n tende para infinito, todas as estratégias aqui apresentadas levam a mesma estimativa de
erro (Jain et al., 2000).

- Holdout: neste caso, o conjunto de dados € dividido em duas partes mutuamente exclusivas, uma
utilizada para estimar os parametros do classificador e a outra para estimar a taxa de erro. O

conjunto de dados € sub-utilizado e a estimativa que resulta é tendenciosamente pessimista.

- Validacdo cruzada: este método, as vezes denominado rotagdo ou validacdo cruzada k-fold, con-
siste em dividir o conjunto de dados em k < n partes e, entdo, para cada bloco de dados
1,4 = 1,...,k, treinar o classificador com um subconjunto de dados formado pela exclusdo
do bloco 7 e utilizar os dados deste bloco para teste. A taxa de erro € estimada considerando
as predi¢des realizadas sobre os padrdes pertencentes ao bloco excluido do conjunto de treina-
mento. Diversas variantes sao possiveis em funcdo da escolha de k e da forma como o conjunto
de dados € divido. Se &£ = n, o método é conhecido como leave-one-out € se n = 2, tem-se
uma versao do método de Holdout em que as duas parti¢des sao utilizadas alternadamente para
treinamento e teste. Este método fornece uma boa estimativa da taxa de erro, apesar de ser
computacionalmente muito mais caro que os métodos apresentados nos dois itens anteriores,

especialmente a medida que o valor de £ cresce.

- Bootstrap: este método estima a taxa de erro esperada utilizando a taxa de erro aparente combinada
com um fator de correcdo de bias, estimado por um procedimento de bootstrap. Usualmente,
B conjuntos de dados, de tamanho n, sdo construidos por re-amostragem com reposi¢ao do
conjunto de dados original. Cada subconjunto de dados 7,72 = 1,..., B € utilizado como um
conjunto de treinamento diferente. Uma vez que os B subconjuntos de dados sdo constru-
idos através de amostragem com reposi¢ao, existe uma probabilidade de que alguns dados
sejam amostrados mais de uma vez enquanto que outros nem sejam amostrados. Em uma de
suas variantes, denominada estimador 0.632, o erro estimado € uma combinacdo linear do erro
aparente, e 4, € 0 erro obtido do estimador bootstrap, ey: egg32 = 0.368e4 + 0.632¢y. Para
estimar ey, o conjunto de dados original € utilizado como conjunto de teste, sendo e, dado pela
taxa de erro considerando-se o conjunto de padrdes que ndo aparece nas amostras de bootstrap.

O namero de padrdes classificados erroneamente para todas as amostras bootstrap é somada e



72 Classificacao de padroes

dividida pelo numero total de padrdes que ndo fazem parte das amostras bootstrap. Embora
este método seja o de maior custo computacional, ele também fornece as melhores estimativas

da taxa de erro.

Em algumas aplica¢des também € interessante avaliar o desempenho do classificador utilizando
outros tipos de medidas. Por exemplo, um classificador pode considerar a op¢do de rejeicao, que
implica em ndo classificar padroes proximos da fronteira de decisdo, segundo um dado limiar, ou
postergar a sua classificacdo até que mais informacao esteja disponivel (Webb, 2002). Nesse caso,
mensurar a taxa de rejei¢do, ou a proporc¢ao dos dados de teste rejeitados pelo classificador, fornece
uma informacdo util sobre o comportamento do classificador. Esta medida indica o nivel de confia-

bilidade com que as classificacdes sdo realizadas.

Por vezes, também pode ser interessante observar a matriz de confusio, que fornece informacgdes
sobre a maneira como a taxa de erro se decompde. Sejam c classes, 1I;, 2 = 1,...,c. A matriz de
confusdo é uma matriz de dimenséo ¢ X ¢ onde cada elemento (i, j) indica a freqiiéncia absoluta de
padrdes da classe i classificadas como pertencentes a classe 7. Idealmente, a matriz de confusio é uma
matriz diagonal, com todos os elementos fora da diagonal principal iguais a zero e, por conseqiiéncia,

com taxa de erro também igual a zero.

Quando o problema de classificagdo possui apenas duas classes, ¢ = 2, denominando uma das
classes como positiva e a outra como negativa, os elementos da matriz de confusao podem ser iden-
tificados individualmente como: positivo verdadeiro (TP), falso positivo (FP), negativo verdadeiro
(TN) e falso negativo (FN). A partir desses valores, é possivel definir uma série de parametros de
desempenho do classificador (Baldi et al., 2000) como, por exemplo, a taxa de deteccdo, taxa de hits,
cobertura ou sensitividade que, definida como

TP

taxa de h/LtS = m, (382)

estima a probabilidade de classificar um padrao positivo corretamente; a especificidade ou precisio,

que definida como
TP

TP+ FP’

estima a probabilidade de que a classificagdo de um padrdo como positivo esteja correta; a taxa de

especi ficidade = (3.83)

falso positivos, taxa de falsa aceitacdo ou falso alarme, que definida como

P

FP+TN’ (3.84)

falso alarme =

estima a probabilidade de que uma classificacdo de um padrdo como positivo esteja incorreto; a
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especificidade negativa ou taxa de falsa rejei¢do, que definida como

EFN

FN+TP’ (3-85)

falsa rejeicao =

estima a probabilidade de que a classificagdo de um padrdo como negativo esteja incorreto; € o0 co-
eficiente de correlacdo entre os dados observados e os preditos, que para o caso de duas classes €

definido como

TP xTN —FP x FN
/(TP + FN)(TP + FP)(TN + FP)(TN + FN)

(3.86)

coe ficiente de correlacao =

taxa de hits

Ponto de operacdo do classificador

taxa de alarme falso
1

Figura 3.10: Curva ROC. Valores maiores de d” indicam maior capacidade de discriminacdo do clas-
sificador. O limiar de decisdo indica o ponto de operagdo do classificador. Adaptado de (Duda
et al., 2001).

Além disso, a taxa de positivo verdadeiros (taxa de hits) e a taxa de falsos positivos (falso
alarme) podem ser utilizados para construir uma curva denominada receiver operating character-
istic (ROC) (Fawcett, 2006) (Figura 3.10). A curva ROC representa os diferentes valores de taxa de
positivos verdadeiros e falsos positivos para os quais um classificador pode ser, simultameamente,
calibrado. Ela independe tanto das probabilidades a priori de cada classe quanto do custo de erro
de classificagdo. Os diferentes valores de taxa de positivo verdadeiros e taxa de falso positivos s@o
controlados por um limiar, geralmente, um score (ex: probabilidade a posteriori) associado a classe

considerada como positiva. Assim, utilizando este limiar, o usudrio pode calibrar o classificador para
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o ponto de operacdo mais apropriado a sua aplicacdo. Além disso, o desempenho do classificador
também pode ser sumarizado através de um escalar, denominado area under ROC curve (AUC). Ele
representa a probabilidade de um classificador dar preferéncia a um padrdo positivo, escolhido aleato-
riamente, em relacdo a um padrdo negativo, também escolhido aleatoriamente, quando ordenando-os
de forma descrescente, de acordo com a probabilidade a posteriori do padrao ser positivo (Hanley e
McNeil, 1982).

3.5 Consideracoes finais

Neste capitulo foram apresentadas técnicas para o desenvolvimento de classificadores, incluindo
métodos para classificacdo, extragdo e selecdo de caracteristicas, e critérios de avaliacdo de desem-
penho de classificadores. Contudo, deve ser enfatizado que existe uma diversidade enorme de técnicas
descritas na literatura de classificagdes de padroes (Duda et al., 2001; Webb, 2002; Bishop, 1997; Jain
et al., 2000) e que nao foram abordadas. Por exemplo, com relacdo a técnicas de classificacdo, as

seguintes técnicas também sdo muito utilizadas:

Discriminante logistico Os discriminantes logisticos (caso de duas classes) pressupdoem que a di-
ferenca entre os logaritmos das fungdes de densidades de probabilidades condicionais € uma
funcdo linear do vetor de caracteristicas. Essa € uma suposi¢do vdlida para muitas familias
de distribui¢ao de probabilidades, o que faz com este classificador seja aplicavel a diversas

situacdes em que os dados ndo seguem a distribuicao normal (Webb, 2002).

Redes neurais artificiais (RNA) As RNA modelam fun¢des de decisdao nao lineares e sao inspiradas
no funcionamento do cérebro. Seu processamento depende tanto do modelo do neur6nio quanto
da topologia que os interliga, ou seja, de sua arquitetura. Em geral, as arquiteturas de RNAs
podem ser classificadas em trés grandes grupos (Haykin, 1999): feed-forward de camada sim-
ples, feed-forward de multiplas camadas e redes recorrentes. Diversos modelos de RNA com
arquiteturas variadas sdo de interesse para reconhecimento de padrdes, sendo a arquitetura feed-
forward de multiplas camadas, ou Perceptron de multiplas camadas (MLP), a mais utilizada em

aplicagdes praticas.

Arvore de decisdo As drvores de decisdao sdo exemplos de procedimentos de decis@o multi-estagio,
em que diferentes subconjuntos de caracteristicas sdo utilizados para tomada de decisdo em
diferentes niveis da arvore. Elas modelam superficies de decis@o ndo lineares e sdo facilmente

interpretdveis, facilitando a tarefa de compreensao da estrutura contida nos dados (Webb, 2002).
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Combinacoes de classificadores Classificadores também podem ser construidos através da combi-
nacdo de classificadores simples (Webb, 2002) (Kittler et al., 1998), utilizando regras simples
para combinacdo (ex: voto, min, max, mean, product e median), procedimentos para geracdo de
diferentes classificadores a partir do mesmo conjunto de dados (ex: Bagging (Breiman, 1996),
Boosting (Freund e Schapire, 1999) e Random Forest (Breiman, 2001)) ou procedimentos de
aprendizado que combinam diferentes componentes classificadores utilizando uma funcao de

gating (ex: mistura de especialistas (Jacobs et al., 1991)).

Também existem muitas outras técnicas para extracdo e selecao de caracteristicas como, por exem-
plo, multidimensional scaling (MDS) (Mardia et al., 1979), mapas auto-organizaveis (SOM) (Haykin,
1999) e kernel-PCA (Schlkopf e Smola, 2001), e algoritmos baseados em meta-heuristicas como al-
goritmos genéticos (GA) (Jain e Zongker, 1997).

O escopo considerado neste capitulo compreendeu apenas aquelas técnicas utilizadas no desen-
volvimento dos preditores de regido de interface e de hot spots, apresentados nos capitulos 4 e 5,
respectivamente. Ao leitor interessado em uma descri¢do detalhada dessas técnicas, recomenda-se a

leitura das referéncias indicadas.



Capitulo 4

Predicao de regioes de interface

proteina-proteina

Neste capitulo, € apresentado um preditor de regides de interface proteina-proteina, baseado em
medidas de propriedades fisico-quimicas e estruturais, considerando os aminodcidos da superficie da
molécula de proteina como as unidades bdsicas para classificacdo. Este preditor elimina a restri¢dao
de regides de interface de formato circular associada a utilizacio de patches, uma evolugao sugerida
por Bradford e Westhead (2005). No seu desenvolvimento, o modelo de interface proposto por Lo
Conte et al. (1999), Chakrabarti e Janin (2002), Bahandur et al. (2003) e De et al. (2005) é explorado
através de uma estratégia de classificacdo em dois estagios.

Inicialmente, € apresentada uma revisao bibliografica sobre o tema visando posicionar o preditor
desenvolvido em relacdo a literatura. Em seguida, € apresentada a estratégia em dois estagios utilizada
para construcdo do preditor. Entdo, utilizando as técnicas de classificacdo de padrdes introduzidas no
capitulo 3, € apresentada a metodologia de desenvolvimento do preditor, e os experimentos realizados
para avaliar seu desempenho. As propriedades utilizadas na formacdo do vetor de caracteristicas

foram apresentadas no capitulo 2.

4.1 Trabalhos relacionados

Os estudos para caracterizacdo estrutural da interface de interagdo proteina-proteina iniciaram-
se ha pelo menos 30 anos (Chothia e Janin, 1975), tendo se concentrado basicamente na andlise da
composi¢cdo de aminodcidos na regido de interface, comparando-a com a composi¢do do restante
da superficie da proteina e a de seu interior. De forma geral, tem sido relatado que a regido de
interface apresenta uma maior propensdo por aminodcidos hidrofébicos que o restante da superficie

da proteina, porém menor que a de seu interior (Lo Conte et al., 1999; Chakrabarti e Janin, 2002;

77
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Bahandur et al., 2003). A regido de interface proteina-proteina também tem sido analisada através
de propriedades estruturais medidas sobre sua superficie. Jones e Thornton (1997a), por exemplo,
analisaram propriedades relacionadas a geometria e a facilidade de solvatagdo dos aminodcidos na
superficie da proteina. Outra propriedade importante € o grau de conservagdo de aminoacidos (Valdar
e Thornton, 2001), que € relatado como mais elevado para aminodcidos na regido de interface, embora

alguns estudos questionem este resultado (Caffrey et al., 2004).

Um dos principais resultados relativos a caracterizacao da regido de interface € que ela ndo cons-
titui uma regido uniforme. Lo Conte et al. (1999), Chakrabarti e Janin (2002), Bahandur et al. (2003)
e De et al. (2005) analisaram a perda de drea acessivel a solvente na formacdo do complexo. Eles
propuseram um modelo onde a regido de interface € formada por (a) um nicleo composto por aminoa-
cidos que sdo acessiveis a solvente quando a proteina estd isolada, mas que quando em complexo se
tornam completamente obstruidos; e (b) um anel periférico composto por aminodcidos que nao sdao
totalmente obstruidos quando em complexo. O nucleo foi relatado como apresentando uma com-
posicdo de aminodcidos mais proxima da composi¢ao do interior da proteina, sendo esta tendéncia
mais acentuada para o caso de interagdes do tipo homodimeros (Bahandur et al., 2003), enquanto
para o anel externo foi observada uma composi¢do mais proxima a do restante da superficie da pro-
teina. Este modelo para a regido de interacdo proteina-proteina apresenta semelhangas com o modelo
proposto por Bogan e Thorn (1998), denominado O-ring, baseado em dados experimentais de mu-
tagénese sitio-dirigido, onde um agregado de aminoécidos no centro da interface, denominado hot
spots, apresentam maior contribui¢do para a energia de interacdo. Ambos os modelos apresentam
uma composicdo de aminodcidos similar, com maiores propensdes para aminoacidos do tipo Trp,

Arg e Tyr (vide anexo B).

O problema de predi¢cao de regides de interface consiste em determinar quais aminodcidos per-
tencem a regido de interface quando os dados sobre a proteina com a qual ela interage ndo estdao
disponiveis. Preditores de regides de interface proteina-proteina podem ser desenvolvidos utilizando o
conhecimento adquirido e as propriedades analisadas em estudos de caracterizacao estrutural da inter-
face de interacd@o proteina-proteina. Esse tipo de preditor prové informacdes tteis para a formulagcdo
de hipdteses sobre a funcio da proteina, identifica aminodcidos prioritdrios para andlise experimental
e pode ser utilizado para guiar o processo de busca em algoritmos de molecular docking (Halperin
etal., 2002). Molecular docking refere-se a métodos para predi¢do da orientacdo preferencial de uma

molécula com relacdo a uma segunda na formacdo de um complexo molecular estavel.

Diversos preditores de regides de interface proteina-proteina foram propostos na literatura, basea-
dos no conhecimento da seqiiéncia de aminodcidos ou da estrutura tridimensional da proteina. Ofran
e Rost (2003b) e Yan et al. (2004) utilizaram uma codificacdo para os 20 tipos de aminodcidos que

compdem as proteinas e construiram o vetor de caracteristicas para cada aminoécido da estrutura
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primdria da proteina concatenando o seu c6digo com os dos n aminoécidos precedentes e dos n sub-
seqiientes, onde n € igual a 4 (vizinhanga seqiiencial). O primeiro utilizou uma rede neural do tipo
feed-forward como classificador e relatou uma acuidade de 70%, enquanto o segundo utilizou SVM
como classificador e relatou uma acuidade de 72%, considerando apenas aminoacidos na superficie
da proteina. Nguyen et al. (2007) também consideraram apenas informacdes sobre o tipo de aminoa-
cido e realizaram a predi¢do utilizando um Hidden Markov Model (HMM), relatando uma cobertura
de 61% e precisdo de 66%. Res et al. (2005) e Ofran e Rost (2006) utilizaram um conjunto de se-
qiiéncias de proteinas homologas a seqii€ncia de interesse, a partir do qual um alinhamento multiplo
¢ construido e a freqiiéncia relativa de ocorréncia de cada um dos 20 tipos de aminoacidos padrao
em cada posi¢do do alinhamento € extraida (perfil evolucionario). O vetor de caracteristicas para
cada aminodcido da seqiiéncia foi formado pela concatenacdo do seu perfil evoluciondrio com o dos
n aminodcidos precedentes e n subseqiientes. Res et al. (2005) utilizaram um SVM para realizar a
prdi¢do e relataram uma acuidade de 64%, enquanto Ofran e Rost (2006) utilizaram uma rede neural
do tipo feed-forward e relataram que para um nivel de acuidade de 61%, pelo menos um aminodcido
da regido de interface foi identificado em mais de 90% das proteinas testadas. Fariselli et al. (2002)
consideraram os aminodcidos da superficie da estrutura tridimensional da proteina e construiram o
vetor de caracteristicas para cada aminodcido na superficie da proteina concatenando o perfil evolu-
ciondrio para o aminodcido e os 10 aminoécidos de superficie mais proximos (vizinhanga estrutural).
Eles utilizaram uma rede neural do tipo feed-forward como classificador, relatando uma acuidade
de 73%. Wang et al. (2006) utilizaram o mesmo conjunto de dados e um vetor de caracteristicas
formado pelo perfil evolucionario com vizinhanca estrutural acrescido do grau de conservagdo de
aminodcidos. Eles avaliaram duas medidas diferentes de grau de conservacdo de aminodcidos e uti-
lizaram SVM como classificador. Na melhor configuracdo obtida pelos autores, foi relatada uma
acuidade de 63.7%, correspondendo a uma cobertura de 53.75% e uma precisao de 47.5%. Zhou e
Shan (2001) também utilizaram um vetor de caracteristicas formado pelo perfil evoluciondrio com
vizinhanca estrutural, acrescido de SAS, e relataram uma acuidade de 70%. Da mesma forma, Koike
e Takagi (2004) também utilizaram o perfil evoluciondrio para construir o vetor de caracteristicas,
mas utilizaram SVM como classificador. Eles testaram o desempenho do classificador ao acrescentar
a SAS, o indice de planaridade e a propor¢do de aminodcidos de interface na proteina como carac-
teristicas, bem como a defini¢do de vizinhanca seqiiencial e estrutural. O melhor desempenho foi
obtido ao se utilizar vizinhanga estrutural e as propriedades adicionais SAS e propor¢do de aminod-
cidos na proteina, correspondendo a uma acuidade de 73.5%. Bordner e Abagyan (2005) utilizaram
SVM como classificador e o perfil evoluciondrio com vizinhanga estrutural para construir o vetor de
caracteristicas. Eles também avaliaram o desempenho do classificador ao se incluir as propriedades

hidrofobicidade, proporcao de tipos de aminodcidos e grau de conservacao de aminoacidos. Uma me-
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lhora no desempenho do classificador foi obtida apenas quando as duas ultimas propriedades foram
acrescentadas. Os autores relataram uma acuidade de 80%, correspondendo a uma cobertura de 57%
e uma precisdo de 39%. Li et al. (2007) utilizaram o perfil evoluciondrio com vizinhanga estrutu-
ral, acrescido de SAS e grau de conservacdo de aminoédcidos para formar o vetor de caracteristicas
e Conditional Random Fields (CRF) (Sutton e McCallum, 2006) para realizar a classificacdo, com a
informacao contextual obtida da estrutura primaria da proteina. Foi relatada uma acuidade de 75%,
correspondente a uma cobertura de 30.4% e uma precisdo de 51.6%. Os autores também compararam
estes resultados com os obtidos ao se utilizar SVM sobre o mesmo conjunto de dados, concluindo que
CRF apresenta um desempenho compativel com o de SVM, mas € mais robusto a varia¢des na razao
entre exemplos positivos e negativos. Chung et al. (2006) acrescentaram ao vetor de caracteristicas
formado pelo perfil evoluciondrio com vizinhanga estrutural, SAS e uma medida de conservacgao es-
trutural de aminoécidos. Utilizando SVM como classificador , eles relataram que em 52% dos casos
de teste, os aminodcidos de interface foram precisamente preditos (mais de 70% dos aminoécidos
da regido de interface foram identificados), 77% dos aminoacidos de interface foram corretamente
preditos (mais de 50% dos aminoacidos da regiao de interface foram identificados) e em 21% dos ca-
sos de teste, os aminodcidos de interface foram parcialmente preditos (os aminodcidos identificados

representam menos de 50% do total dos aminoacidos de interface).

Ja Jones e Thornton (1997b), Bradford e Westhead (2005) e Neuvirth et al. (2004) considera-
ram propriedades fisico-quimicas e estruturais medidas sobre patches, uma regiao continua de forma
aproximadamente circular, formada por um conjunto de aminodcidos amostrados sobre a superficie
da proteina. Jones e Thornton (1997b) construiram o vetor de caracteristicas utilizando um conjunto
de seis propriedades, utilizadas em um estudo anterior (Jones e Thornton, 1997a): potencial de sol-
vatacdo, propensao do aminoécido para interface, hidrofobicidade, planaridade, indice de protrusado e
area acessivel a solvente. Os autores relataram que o preditor foi capaz de localizar a regido de inter-
face em 66% dos casos de teste. Bradford e Westhead (2005) utilizaram um conjunto de propriedades
mais extenso projetados na superficie da proteina para formar o vetor de caracteristicas: grau de con-
servacdo de aminodcidos, potencial eletrostatico na superficie da proteina, indice de hidrofobicidade,
propensao de aminodcidos para a interface, drea acessivel a solvente e duas medidas relacionadas a
forma geométrica da superficie, baseadas na curvatura, o indice de forma e a curvedness. Utilizando
um classificador do tipo SVM, os autores relataram uma taxa de sucesso de 76%. Posteriormente,
0s mesmos autores relataram uma taxa de sucesso de 82%, utilizando os mesmos dados e um classi-
ficador do tipo nidive Bayes (Bradford et al., 2006). Neuvirth et al. (2004) utilizaram uma estratégia
bayesiana empirica para estimar a probabilidade de um patch representar uma regido de interface.
O conjunto de propriedades utilizadas para formar o vetor de caracteristicas inclui a composi¢ao

quimica das regides de interface (propensao de aminoacidos para a interface, distribuicao de pares de
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Preditor Informacao Método de Desempenho
classificagdo

Ofran e Rost (2003b) S, aa RNA Ac=70%

Yan et al. (2004) S, aa SVM Ac=T2%

Nguyen et al. (2007) S, aa HMM Cob=61% e Prec=66%

Res et al. (2005) S, aln SVM Ac=64%

Ofran e Rost (2006) S, aa RNA Ac=61% com 1

verdadeiro positivo
em 90% das proteinas

Fariselli et al. (2002) E, aln RNA Ac=73%

Wang et al. (2006) E, aln SVM Ac=63.7%, Cob=53.75%
e Prec=47.5%

Zhou e Shan (2001) E, aln RNA Ac=70%

Koike e Takagi (2004) E, aln SVM Ac=73.5%

Bordner e Abagyan (2005) E, aln SVM Ac=80%, Cob=57%

Prec=39%
Li et al. (2007) E, aln CRF Ac=75%, Cob=30.4% e
Prec=51.6%
Chung et al. (2006) E, aln SVM 52% precisos, 77% corretos
21% parcialmente corretos

Jones e Thornton (1997b) E, fgs empirico TxSuc=66%

Bradford e Westhead (2005) E, fgs SVM TxSuc=76%

Bradford et al. (2006) E, fgs Néive Bayes TxSuc=82%

Neuvirth et al. (2004) E, fgs Bayes empirico TxSucl=70%

Higa e Tozzi (2008b) E, fgs Linear TxSuc=82.1%

Tabela 4.1: Preditores de regides de interface. S: considera apenas a seqiiéncia dos aminoécidos;
E: considera a estrutura tridimensional da proteina. aa: vetor de caracteristicas formado a partir
da codificacdo do aminodcido na posi¢do analisada e de seus vizinhos; aln: vetor de caracteristicas
basicamente formado a partir de um alinhamento multiplo de proteinas homdlogas, podendo incluir
alguma medida adicional como conserva¢do de aminoacidos ou drea acessivel a solvente; fgs: vetor de
caracteristicas formado por um conjunto de propriedades fisico-quimicas e estruturais. RNA: Redes
neurais artificiais do tipo feed-forward; SVM: Mdaquinas de vetores-suporte. HMM: modelos ocultos
de Markov; CRF: campos condicionais aleatérios. Ac: acuidade; Cob: cobertura; Prec: precisao;
TxSuc: Taxa de sucesso em localizar a regido de interface com base em valores minimos de precisdao
e cobertura; TxSucl: Taxa de sucesso em localizar a regido de interface com base em valores minimos
de precisdo.

aminodcidos estruturalmente vizinhos, grau de conservaciao de aminodcidos), propriedades geométri-
cas (estrutura secunddria, comprimento de estruturas secunddrias ndo regulares, distancia seqiiencial)
e informacdes especificas obtidas do experimento de difragdo por raios X (fator de temperatura e

numero normalizado de moléculas d’dgua). Uma taxa de sucesso de 70% foi relatada pelos autores.
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A tabela 4.1 sumariza as principais caracteristicas dos preditores de regides de interface apresen-
tados acima. A ultima linha da tabela refere-se ao resultado apresentado neste capitulo.

A questdo abordada neste capitulo tem origem no fato dos trabalhos, descritos na literatura, para
predicao de regides de interface, baseados em propriedades fisico-quimicas e estruturais, utilizarem
o conceito de patches, tal que as regides a serem classificadas como interface ou ndo interface sdao
amostradas a priori, de forma arbitraria.

Neste capitulo, € proposto um preditor de regides de interface, baseado em propriedades fisico-
quimicas e estruturais, que utiliza o aminoécido da superficie da proteina como unidade bdsica para
classificagdo. Considerando que a superficie da proteina € dividida de forma mais natural com base
em seus aminodcidos, a idéia é que a regido de interface predita aproxime melhor a regido de inter-
face real utilizando esta estratégia. Nesta proposta, as propriedades fisico-quimicas e estruturais sao
utilizadas para predizer os aminodcidos de interface, sendo a regido de interface, propriamente dita,

formada pela justaposi¢c@o desses aminodcidos.

4.2 Estratégia de predicao proposta
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Figura 4.1: Estratégia de predi¢do em dois estagios.

A estratégia proposta para o desenvolvimento do preditor € uma abordagem em dois estagios (Fi-
gura 4.1). No primeiro estagio, um classificador € utilizado para identificar com alta confianca os

aminodcidos pertencentes ou ndo a interface. Aqueles aminoécidos que ndo podem ser classificados
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com alta confianca tém sua atribui¢do a uma das duas classes postergada para o segundo estdgio.

O vetor de caracteristicas utilizado neste estdgio consiste de um conjunto de medidas de pro-
priedades fisico-quimicas e estruturais empregadas na andlise estrutural de proteinas (vide capitulo 2).
Ele possui 56 dimensdes, com 28 deles correspondendo a propriedades fisico-quimicas e estruturais,
medidas sobre o aminodcido, e 28 correspondendo a média dessas mesmas propriedades considerando
o conjunto de aminodcidos em sua vizinhanca. E assumido que a vizinhanca de um aminoécido é for-
mada pelo conjunto de aminodcidos obtidos da estrutura de dados alpha shapes (Liang et al., 1998),
utilizada para o calculo de SAS e MS (vide capitulo 2). Desta forma, o vetor de caracteristicas com-

preende:

x1,x2: os dois indices (Hagerty et al., 1999), derivados da base de dados Aaindex (Kidera et al.,

1985), utilizados para representar os vinte tipos padroes de aminodacidos.

T3, x4, T5: adreaacessivel a solvente (SAS), a superficie molecular (MS) e a drea acessivel a solvente
relativa (rSAS).

Zg,...,T11: aenergia de solvatacdo por aminodcido considerando trés conjuntos diferentes de ASPs
(Eisenberg e McLachlan, 1986; Wesson e Eisenberg, 1992) e as respectivas energias de sol-

vatacdo por unidade de area.
T12,...,T16: O residue depth (RD), a half sphere exposure (HSE) e o coordination number (CN).

Z17,...,T93% as curvaturas principais (k; e ko), as curvaturas média e gaussiana (H e K), o indice de

forma (S) e a curvedness (R).
To4, Tas: O potencial eletrostdtico e a contribuigdo eletrostatica para a energia de solvatagao.

Tog, Ta7, Tog: as medidas de grau de conservacdo de aminodcidos contetido de informagao, entropia

relativa e pressdo evoluciondria.

As medidas xyy9, ..., 56 do vetor de caracteristicas correspondem aos valores médios das propriedades
21 a xog na vizinhanca de cada aminoécido. Todas as propriedades, com exce¢ao do tipo de aminoé-
cido, sdo normalizadas por proteina, calculando o correspondente z-score.

No segundo estdgio os aminodcidos, cujas classificagdes foram postergadas no estdgio anterior,
sdo classificados observando a vizinhancga na qual eles estdao inseridos (dependéncia de contexto).
Dado que os aminoécidos de interface formam uma regido, eles estdo, necessariamente, proximos uns
dos outros. Assim, um aminodcido localizado numa regido da superficie da proteina, cuja vizinhanca
possui muitos aminodcidos pertencentes a regido de interface, tem boas chances de também pertencer

a regido de interface. A idéia é que aqueles aminodcidos ndo classificados com alta confianga no
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primeiro estagio, mas cercados por aminodcidos identificados como pertencentes a regido de interface
também sejam classificados como pertencentes a interface. Os demais sdo classificados como nao
pertencentes a regido de interface.

Em adig¢ao, visando comparar o desempenho do preditor proposto com o dos preditores propostos
por Bradford e Westhead (2005) e Bradford et al. (2006), os aminodcidos de interface identificados
sdo separados em grupos e ordenados de acordo com o nimero de aminoécidos identificados no
primeiro estdgio. Como Bradford e Westhead (2005) e Bradford et al. (2006) relatam como resultado
os patches preditos com maior confianca, a idéia € compara-los com os grupos com maior nimero de

aminodcidos identificados com alta confianca pelo preditor proposto.

4.3 Metodologia de desenvolvimento

4.3.1 Conjunto de dados

Para o desenvolvimento do preditor de regides de interface, é necessirio um conjunto de estru-
turas de complexos de proteinas, tal que os aminoacidos pertencentes a regido de interface possam
ser identificados através de um critério estrutural. Este conjunto deve ser formado a partir das estru-
turas de complexos de proteinas depositadas no PDB (vide capitulo 2), removendo aquelas que nao
satisfacam a critérios especificos como comprimento minimo da estrutura primadria, alta resolucdo e
tipo de interagdo. Além disso, o conjunto de dados deve ser ndo redundante, evitando a inclusdo de
estruturas de proteinas muito similares.

Conforme apresentado na secdo 4.1, existem muitos métodos para predi¢ao de regides de interface
relatados na literatura. Em todos os casos, o conjunto de dados utilizado para desenvolvimento do
preditor € derivado do PDB (vide capitulo 2), mas os critérios utilizados sdo muito variados, o que
resulta em conjuntos de dados distintos.

Por isso, neste trabalho, optou-se por utilizar o conjunto de dados compilado por Bradford e
Westhead (2005) para o desenvolvimento do preditor de regides de interface. Este conjunto de dados
¢é representativo da diversidade de tipos de intera¢des proteina-proteina, incluindo intera¢des per-
manentes e transientes. Apesar de existirem conjuntos de dados alternativos, compilados de forma
automadtica ou semi-automadtica, este conjunto de dados tem como vantagem o fato de incluir apenas
estruturas para as quais a ocorréncia da intera¢ao in vivo foi verificada na literatura pelos autores.
Além disso, todas as estruturas consideradas possuem resolucio superior a 3A e o critério considera-
do para remog¢do de redundancias (maximo de 20% de identidade entre qualquer par de proteinas no
conjunto de dados) estd entre os mais restritivos dentre os relatados na literatura sobre preditores de

regides de interface proteina-proteina. Esta escolha permitiu ndo sé economizar o tempo necessdrio
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para compilar um conjunto de dados proprio, como também viabilizou a comparacdo direta dos resul-
tados obtidos neste trabalho com aqueles relatados por Bradford e Westhead (2005) e Bradford et al.
(2006). Das 180 proteinas do conjunto de dados originalmente compilado por Bradford e Westhead
(2005), oito foram descartadas por ndo ter sido possivel calcular para seus aminoécidos as medidas de
conservacao. Assim, o conjunto de dados efetivamente utilizado possui 172 estruturas de proteinas
ndo redundantes.

Para rotular os dados, o seguinte critério foi utilizado: os aminodcidos, cuja drea acessivel a
solvente € maior que zero (SAS > 0), s@o considerados como expostos na superficie da proteina.
Cada aminoécido exposto na superficie € considerado como pertencente ou nao a regido de interface,
de acordo com a perda de drea acessivel a solvente (ASAS = SAS,soiado - SAS compieo) NO processo de
formacgao do complexo. Se ASAS é maior que zero, o aminoacido é rotulado como "interface"; e em
caso contrdrio, como "ndo interface". Isso resultou em 37.758 aminodcidos expostos a solvente (na
superficie da molécula), dos quais 8.642 (22.8%) foram rotulados como "interface" e 29.116 (77.2%)

foram rotulados como "ndo interface".

4.3.2 Calculo das propriedades fisico-quimicas e estruturais

As propriedades fisico-quimicas e estruturais que formam o vetor de caracteristicas utilizado pelo
preditor de regides de interface foram apresentadas no capitulo 2. Para o cdlculo dessas propriedades,
sempre que possivel, foi utilizado um software de dominio publico. Nos casos em que ndo foi pos-
sivel utilizar uma implementacao publica, o algoritmo para célculo da propriedade foi implementado
utilizando a linguagem de programacao Python (Lutz, 1996).

Para o célculo da area acessivel a solvente (SAS) e da superficie molecular (MS) foi utilizado
o programa volbl, incluido no pacote de software alpha shapes (Liang et al., 1998), considerando
um probe de raio 1.4 Aeo conjunto de raios de atomos fornecido pelo pacote. A opcao "outside
fringe" foi usada para evitar a possibilidade de descontinuidades na regido de interface, devido a
cavidades introduzidas na forma¢do do complexo, como pode acontecer quando limiares arbitrarios
de distancias ou de ASAS sdo utilizados. Um programa Python foi desenvolvido para calcular a
area acessivel a solvente relativa (rSAS), utilizando os valores de SAS para cada aminodcido em seu
estado estendido, de acordo com os valores relatados por Ahmed et al. (2004).

Um programa Python foi desenvolvido para calcular a energia de solvatacdo por dtomo. Seu
célculo consiste, basicamente, em multiplicar o SAS do dtomo pelo correspondente parametro de
solvatacdo atomico (ASP). Trés diferentes conjuntos de ASPs foram considerados pelo programa
(Eisenberg e McLachlan, 1986; Wesson e Eisenberg, 1992). E assumido que a contribuicio por
atomo € aditiva, tal que a energia de solvatacdo por aminodcido € calculada através da soma das

contribui¢des de seus correspondentes dtomos. Além disso, para cada conjunto de ASP considerado,
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o programa também calcula a energia de solvata¢cdo por unidade de érea.

Para calcular o residue depth (RD), half sphere exposure (HSE) e o coordination number (CN)
foi utilizado o médulo Bio.PDB do pacote biopython (Hamelryck e Manderick, 2003).

Para descrever a geometria de um aminodcido na superficie da proteina, considera-se o conjunto
de dtomos formado pelos dtomos do aminodcido que estdo expostos na superficie da proteina; e todos
os dtomos de outros aminodcidos que estdo expostos na superficie da proteina e a uma distancia
inferior a 10 A de qualquer dos dtomos do aminodcido. As coordenadas xyz destes 4tomos foram
utilizadas para calcular os seguintes parametros geométricos: curvatura gaussiana, curvatura média,
curvaturas principais, curvedness, indice de forma e indice de planaridade. Um programa Python foi

desenvolvido para calcular estes parametros, conforme descrito nas se¢des 2.3.3 e 2.3.4 do capitulo 2.

Para calcular o potencial eletrostdtico e a contribui¢do eletrostatica para a energia de solvatacao
foi utilizado o software apbs (Baker et al., 2001) com atomos de hidrogénio adicionados a estrutura
da proteina através do software pdb2pqr.py (Dolinsky et al., 2004). Considerou-se uma constante
dielétrica de 78.54 para o solvente e de 2.0 para o interior da proteina, com uma concentra¢ao idnica
de 150 mM. O potencial eletrostdtico por aminoécido foi calculado como a média do potencial ele-
trostatico correspondente ao ponto do grid mais préximo de cada atomo na superficie da proteina.
De maneira similar, a contribuicdo eletrostatica para a energia de solvatacdo por aminodcido foi cal-
culada somando-se as correspondentes energias por dtomo, fornecidas pelo software apbs (Baker
et al., 2001).

Para medir o grau de conservagdo de aminodcidos, o seguinte procedimento foi implementado em
Python: primeiro o software Blast (Altschul et al., 1997), com matriz de substituigio BLOSUMG62
e "expect value" = 0.1, foi utilizado contra a base de dados Swissprot/Uniprot knowledgebase, re-
lease 9.6 (Apweiler et al., 2004), para encontrar seqii€éncias similares de proteinas. Em seguida, as
seqiiéncias encontradas foram filtradas, de acordo com o limiar HSSP (Rost, 1999), tal que apenas as
seqiiéncias homologas foram mantidas. Neste processo de filtragem, oito proteinas do conjunto de da-
dos original foram eliminadas por nao possuirem o nimero minimo de cinco seqiiéncias homoélogas.
O conjunto de seqiiéncias homdlogas resultante, para cada proteina, foi utilizado para construir um
alinhamento multiplo de seqiiéncias (MAS), através do software Clustal W (Thompson et al., 1994),
utilizando a série de matrizes de substituicio BLOSUM, "gapopen" = 3.0 e "gap ext" = 0.1. Final-
mente, trés medidas de grau de conservacdo de aminodcidos foram calculadas: o conteudo de infor-
macao, conforme implementado no médulo Bio.PDB de biopython, a entropia relativa (Rost, 1999) e

a pressao evoluciondria (Pupko et al., 2002).
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4.3.3 Critério de avaliacao de desempenho

O critério de avaliagcdo escolhido tem por objetivo permitir a comparacao direta com o dos predi-
tores propostos por Bradford e Westhead (2005) e Bradford et al. (2006) e consiste em medir a taxa de
sucesso em localizar as regides de interface, onde o sucesso para uma proteina € definido em funcao
das medidas de precisao e cobertura. Especificamente, uma predi¢do € considerada como sucesso se

ao menos um dos grupos de aminodcidos preditos apresenta cobertura > 20% e precisdo > 50%.

4.3.4 Desenvolvimento do preditor

O primeiro estdgio ¢ implementado como um classificador com op¢ao de rejeicao. Para escolha
do método de classificacdo utilizado foram testados os classificadores bayesiano linear, bayesiano
quadratico e do vizinho mais proximo (1-NN). Métodos de classificacdo mais complexos como k
vizinhos mais préximos (k-NN, k > 1), Parzen e SVM (vide capitulo 3) foram evitados devido ao
alto custo computacional para treinar estes classificadores utilizando um conjunto de treinamento de
aproximadamente 38.000 aminodcidos. Dentre os métodos avaliados, aquele que apresentou o melhor
desempenho foi o bayesiano linear. Embora, a questao de sele¢ao do método de classificacdo mereca
uma investigacdo mais profunda, neste momento, optou-se por adotar o classificador bayesiano linear
para o restante do desenvolvimento do preditor e postergar uma investigacao mais profunda a respeito
da selecao do método de classificagao para uma oportunidade futura.

Os parametros do classificador sdo estimados assumindo-se distribui¢des gaussianas multivaria-
das com uma matriz de covariancias comum (classificador linear).

Uma matriz de custo € utilizada tanto para implementar a opcao de rejei¢do (vide capitulo 3)
quanto para ajustar o custo de erro de classificacdo. Estes valores foram ajustados através de um

procedimento empirico, sendo que os seguintes fatores foram levados em consideragao:

* o conjunto de dados utilizado para treinamento possui um nimero de exemplos negativos bem
maior que o nimero de exemplos positivos. Assim, um bias em favor dos exemplos positivos
€ introduzido, mantendo-se o custo de atribuir um aminodcido pertencente a classe negativa
para a classe positiva sempre maior que o custo de atribuir um aminoécido pertencente a classe

positiva para a classe negativa; e

* 0 mesmo custo de rejei¢do € considerado para ambas as classes positiva e negativa.

O critério considerado pelo procedimento empirico para selecdo desses valores foi a taxa de
sucesso (vide 4.3.3). Ao final da execugdo desse procedimento empirico, os seguintes valores de

custo foram obtidos:

* zero para o custo de atribuir um aminoécido para a classe correta;
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* dois para o custo de atribuir um aminodcido pertencente a classe positiva para a classe negativa;
* trés para o custo de atribuir um aminoécido pertencente a classe negativa para a classe positiva;

* um para o custo de rejei¢do de um aminodcido, independente de sua classe verdadeira.

Também foi avaliada a utilizacdo de duas técnicas de reducao de dimensionalidade, PCA (vide
secdo 3.3.1) e Sequential Backward Selection (vide secdo 3.3.3). Neste caso, o objetivo foi verificar
se o classificador utilizado no primeiro estdgio ndo estava sujeito ao fendmeno de peaking (Jain
et al., 2000), tal que fosse necessdrio proceder uma redu¢do da dimensionalidade dos dados. Em
ambos os casos, ndo foi observado um ganho de desempenho ao se utilizar técnicas para redugdo da
dimensionalidade do vetor de caracteristicas. Assim, optou-se por manter o vetor de caracteristicas
original na seqiiéncia do desenvolvimento do preditor.

O segundo estdgio foi implementado por um procedimento empirico executado em trés passos.
E assumido que os aminoécidos detectados no primeiro estdgio pertencem a regifio niicleo da inter-
face e que, portanto, formam grupos no espaco xyz. O primeiro passo consiste em identificar esses
grupos. Para isso é utilizado o algoritmo k-means (vide apéndice A), considerando as coordenadas
xyz dos aminodcidos como varidveis e inicializando o centréide de cada grupo aleatoriamente. A
coordenada zyz do aminodcido € definido pelo centréide dos seus dtomos que estdo expostos na su-
perficie da proteina. Para determinar o nimero 6timo de grupos, o valor médio da silhouette value
(vide apéndice A) foi utilizado como critério. Foi determinado, previamente, que o ndmero de grupos
para a maioria das proteinas varia de 1 a 3. Dessa forma, os valores de silhouette value considerando
até 3 grupos sdo avaliados. Ao avaliar os aminoécidos, cuja classificacdo foi postergada no primeiro
estagio, considera-se que ele estd préximo de um dos grupos de aminodcidos identificados pelo al-
goritmo k-means se a distancia entre suas coordenadas zyz e o centréide do grupo é menor que um
limiar pré-especificado. Assim, o segundo passo do procedimento consiste em estimar este limiar.
Para isso, a drea da regidao de interface da proteina em teste é estimada a partir de sua area de su-
perficie total, através de um procedimento de regressao linear ajustado para as proteinas no conjunto
de treinamento. O limiar foi definido, empiricamente, como 47% do raio da area circular correspon-
dente a drea estimada para a regido de interface, sendo sua utilizac@o similar a forma como Bradford e
Westhead (2005), Bradford et al. (2006) e Jones e Thornton (1997b) estimam o tamanho dos patches.
No terceiro passo do procedimento, os aminoécidos, cuja classificacao foram postergadas no primeiro
estagio, sdo aceitos como pertencentes a regido de interface se eles estdo proximos de um dos gru-
pos de aminodcidos identificados no primeiro passo do procedimento. Um aminodcido € considerado
proximo de um grupo de aminodcidos se sua distancia para o centréide do grupo € inferior ao limiar
calculado no passo dois e ele € vizinho de pelo menos dois aminoacidos do grupo. Ambos os pardme-

tros utilizados neste procedimento, o limiar de distancia do centréide e o nimero minimo de vizinhos,
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foram ajustados empiricamente, variando-se seus valores e usando como critério de avaliacdo a taxa
de sucesso.
As predicdes sdo relatadas como grupos (um, dois ou trés) de aminoécidos pertencentes a regiao
de interface, ordenadas pelo niimero de aminoécidos de interface identificados no primeiro estagio.
Os dois estagios do classificador foram implementados em Matlab (Mathworks, 2004), sendo que

no primeiro estdgio foi utilizado o foolbox de reconhecimento de padrdes PRTools (Duin et al., 2004).

4.4 Experimento

Para estimar a taxa de sucesso (vide sec@o 4.3.3) para o preditor desenvolvido, foi utilizado um
procedimento de validacdo cruzada leave-one(protein)-out com dez repeticdes. Esta estratégia de
repeti¢des foi utilizada para estimar a variancia da taxa de sucesso, devido a inicializacdo aleatdria
dos centréides pelo algoritmo k-means, utilizado no segundo estdgio.

A titulo de ilustracdo, o preditor desenvolvido foi utilizado para identificar as regides de interface
de duas proteinas incluidas entre as 172 proteinas do conjunto de dados utilizado em seu desenvolvi-
mento. Em ambos os casos, o preditor € treinado com as 171 proteinas que restam no conjunto de
dados ao se remover a proteina utilizada na ilustra¢do. Isto equivale a uma rotagdo do processo de

validagdo cruzada utilizado para estimar a taxa de sucesso alcancgada pelo preditor.

4.5 Resultados

O preditor desenvolvido apresentou uma taxa de sucesso de 82.1% com um desvio padrao de
0.25%, indicando um resultado préximo ao obtido por Bradford et al. (2006), que utilizam o mesmo
conjunto de dados e critério de avaliagdo.

Bradford et al. (2006) relatam os patches preditos como interface, ordenando-os de acordo com a
nivel de confianca obtido do classificador. Eles, entdo, analisam como a taxa de sucesso se decom-
pdem em funcdo da ordenagdo dos patches e do tipo de intera¢do proteina-proteina. Para comparar
os resultados obtidos com os reportados por Bradford et al. (2006), os grupos preditos como interface
foram ordenados de acordo com o nimero de aminodcidos preditos com alta confianca, ou seja, aque-
les detectados no primeiro estdgio. A correspondente decomposi¢ao dos resultados é apresentada na
Tabela 4.2. Os valores apresentados correspondem a uma execucao do processo de validacao cruzada
leave-one(protein)-out. As linhas da tabela referem-se aos tipos de interagcdo. Para cada tipo de in-
teracdo, a segunda coluna indica o nimero total de proteinas, a terceira indica nimero de proteinas,

cuja interface foi predita com sucesso, e a coluna "Ordem" indica a posicao do grupo satisfazendo a
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Tipo de Nimero de | Nimero de | Ordem
Interacdo Exemplos | Sucessos | 1 [ 2 |3
Enzima-Inibidor 31 23 17| 6 | -
NEIT 29 24 16| 6 |2
| Sub-Total | 60 | 47 [33]12]2]
Homodimero 85 72 46 | 22 | 4
Heterodimero 27 23 17] 6 | -
| Sub-Total | 112 [ 95  |63[28]4]
| Total | 172 | 142 [96]40]6 ]

Tabela 4.2: Detalhes sobre o desempenho do preditor. NEIT significa transiente-nao inibidor-enzima.
Os grupos de aminodcidos estdo ordenados de acordo com o nimero de aminoacidos detectados no
primeiro estdgio. A coluna "Ordem" indica a posi¢do do grupo satisfazendo a condicdo de sucesso.
Adaptado de (Higa e Tozzi, 2008b).

condi¢do de sucesso. O numero de sucessos resultante da avaliacdo de cada um dos trés grupos de
aminodcidos preditos como interface é apresentado na tabela.

Com relag@o a ordenagdo dos grupos preditos, 55.8% (96/172) das predi¢des bem sucedidas do
preditor desenvolvido resultam da avaliagdo do grupo na primeira posi¢ao, enquanto que Bradford
et al. (2006) relatam que 52.2% (94/180) das predi¢des bem sucedidas resultam da avaliacao do patch
posicionado na primeira posicao.

Com relagao as predi¢des por tipo de interacao, o preditor proposto apresenta uma taxa de sucesso
de 84.8% (95/112) para as iteracOes permanentes € de 78.3% (47/60) para as interagdes transientes.
Estes resultados sdo bastante compativeis com os relatados por Bradford et al. (2006): 84.2% (96/114)
para as interagdes permanentes e 75.3% (52/69) para as interacdes transientes.

Para ilustrar sua utilizagdo, o preditor desenvolvido foi utilizado para identificar as regides de
interface de duas proteinas incluidas entre as 172 proteinas do conjunto de dados utilizado em seu de-
senvolvimento. A primeira € a sub-unidade da proteina 3-hydroxy-methylglutaryl-CoA (HMG-CoA)
redutase (Figura 4.2), uma enzima envolvida na biossintese de colesterol em mamiferos (Tabernero
etal., 1999). Dois grupos de aminoacidos sao preditos para esta proteina, um apresentando cobertura
de 38.13% e precisdo de 79.1% e outro apresentando cobertura de 25.9% e precisdo de 66.67%. Os
dois grupos, em conjunto, se sobrepdem a maior parte da drea de interface da proteina, conforme
pode ser observado na Figura 4.2.

A segunda proteina apresentada é a barstar (Figura 4.3), o inibidor natural de uma proteina da
familia RNase chamada barnase, uma enzima extracelular do organismo Bacyllus amyloliquefa-
ciens (Sevcik et al., 1998). Neste caso, trés grupos de aminodcidos sdo preditos, mas apenas um
deles (o segundo na ordenacdo dos grupos) satisfaz as condi¢des de sucesso. Ele apresenta cobertura

de 26.32% e precisdo de 100%. Embora os outros dois grupos ndo satisfacam a condi¢ao de sucesso,
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Figura 4.2: Regido de interface observada (esquerda) e predita (direita) para a proteina 3-hydroxy-3-
methylglutaryl-CoA (HMG-CoA) redutase (PDB ID - 1qax:A). Adaptado de (Higa e Tozzi, 2008b).

quando os trés grupos siao considerados, em conjunto, eles se sobrepdem a maior parte da drea da

regido de interface da proteina. Esta aplicacdo mostra que, mesmo ndo satisfazendo as condi¢des de

sucesso, os grupos de aminodcidos preditos como pertencentes a regido de interface podem fornecer

uma boa indicacao de sua localizacao quando analisados em conjunto com os demais grupos.
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Figura 4.3: Regido de interface observada (esquerda) e predita (direita) para a proteina barstar (PDB
ID - Tay7:B). Adaptado de (Higa e Tozzi, 2008b).
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4.6 Discussao

Em funcdo das escolhas realizadas ao longo do desenvolvimento deste preditor, é conveniente
discutir as similaridades e diferencas entre o preditor proposto e os trabalhos de Bradford e Westhead
(2005) e Bradford et al. (2006), em termos de metodologia e resultados. Ambos os preditores utilizam
um conjunto de propriedades fisico-quimicas e estruturais para realizar as predi¢des, relatando os
resultados como um conjunto de aminodcidos. A principal diferenca entre os preditores refere-se
ao objeto descrito pelos vetores de caracteristicas. Bradford e Westhead (2005) e Bradford et al.
(2006) seguem a metodologia de andlise de patch, introduzida por Jones e Thornton (1997b). O
conjunto de propriedades € projetado sobre pontos distribuidos ao longo da superficie molecular
e patches circulares sdo amostrados nesta superficie. O vetor de caracteristicas é formado pelas
médias e desvios padrdes das medidas sobre os patches. Por fim, cada patch é classificado como
"interface" ou "nao interface" e as trés predi¢des com maior nivel de confianca sdo consideradas.

Ja o preditor desenvolvido, considera o aminodcido da superficie da proteina como a unidade
basica a ser classificada. A classificagcdo € realizada por um processo formado por dois estagios. No
primeiro estdgio, um classificador linear com opg¢ao de rejei¢ao considera um vetor de caracteristicas
formado por um conjunto de propriedades fisico-quimicas e estruturais. No segundo estdgio, novos
aminodcidos sdo incorporados ao conjunto de aminodcidos preditos como de interface, utilizando
informacgao contextual. De maneira similar a Bradford e Westhead (2005) e Bradford et al. (2006), os
aminodcidos preditos como de interface sao relatados como grupos de aminoacidos. Contudo, neste
caso, eles nao formam, necessariamente, uma regido de formato circular (patches).

Com relacdo ao método de classificacdo utilizado, apesar de Bradford e Westhead (2005) uti-
lizarem um método de classificacdo teoricamente mais poderoso (SVM), € interessante notar que o
desempenho que eles obtiveram foi inferior ao alcancado pelo preditor proposto. Também € interes-
sante notar que, posteriormente, os mesmos autores (Bradford et al., 2006) relataram um desempenho
similar ao obtido pelo preditor desenvolvido (taxa de sucesso igual a 82%) utilizando um classificador

teoricamente mais simples, o classificador niive bayes (Duda et al., 2001).

4.7 Consideracoes finais

Neste capitulo foi apresentado um preditor de regides de interface, onde a restricdo de utiliza-
¢ao do conceito de patches, utilizada por preditores que se baseiam em medidas fisico-quimicas
e estruturais, é relaxada. O preditor desenvolvido € formado por dois estdgios. No primeiro es-
tdgio, aminodcidos sdo identificados, com alta confianga, como pertencentes a regido de interface;

utilizando um classificador bayesiano com opg¢ao de rejeicao. No segundo estdgio, os aminodcidos,
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cujas classificagdes foram postergadas (rejeitadas) no primeiro estagio, sdo classificados através de
um procedimento empirico que considera os aminoacidos na sua vizinhanca (dependéncia de con-
texto). A taxa de sucesso alcancada pelo preditor desenvolvido € de 82.1% das proteinas testadas,
um desempenho bastante competitivo comparado com o melhor desempenho relatado na literatura
quando tanto o conjunto de dados quanto o critério de avaliacao de desempenho foram os mesmos
(taxa de sucesso = 82%) (Bradford e Westhead, 2005; Bradford et al., 2006).

No préximo capitulo € apresentado um classificador para predizer hot spots dentre os aminoacidos
da regido de interface. Considerando que, do ponto de vista energético, os hot spots sa0 0s aminoa-
cidos mais importantes da regido de interface, a idéia é discrimind-los dentre aqueles preditos como
pertencentes a regido de interface, complementando a informacao fornecida pelo preditor apresentado

neste capitulo.



Capitulo 5

Predicao de hot spots dentre os aminoacidos

da regiao de interface

Neste capitulo, € apresentado um preditor de hot spots dentre os aminodcidos da regido de in-
terface. Diferente de outros preditores de hot spots descritos na literatura, o preditor desenvolvido
baseia-se na utilizacdo de um conjunto de propriedades fisico-quimicas e estruturais, cujo cdlculo
nao depende do conhecimento da estrutura do complexo formado pela proteina de interesse e sua par-
ceira de interacdo. Isto permite a sua utilizagdo em complemento ao preditor de regides de interface
apresentado no capitulo 4, qualificando os aminodcidos preditos como de regido de interface quanto
a sua contribuicdo para a energia de ligacao (hot spots ou ndo hot spots).

Inicialmente, uma breve revisdo bibliografica sobre o tema € apresentada, visando posicionar
o preditor proposto em relagdo a literatura. Em seguida, € apresentada a estratégia utilizada para
constru¢do do preditor. Entdo, utilizando as técnicas de classificagdo de padrdes introduzidas no
capitulo 3, € apresentada a metodologia de desenvolvimento do preditor, e os experimentos realizados
para avaliar seu desempenho. As propriedades utilizadas na formacdo do vetor de caracteristicas

foram apresentadas no capitulo 2.

5.1 'Trabalhos relacionados

Estudos experimentais utilizando uma técnica de mutacdo sitio-dirigido, denominada alanine
scanning, revelaram que a energia de intera¢ao proteina-proteina ndo se distribui uniformemente en-
tre os aminodcidos da regidao de interface (Clackson e Wells, 1995). De fato, uma significativa fracao
desta energia deve-se a um subconjunto dos aminodcidos da regido de interface, conhecidos como hot
spots (Moreira et al., 2007; Bogan e Thorn, 1998).

Dado a importancia dos hot spots e o custo envolvido em sua determinacdo experimental, a uti-
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lizagdo de métodos computacionais para a sua predi¢do dentre os aminodcidos da regido de interface
aparece como uma alternativa atraente, pois permite focar os procedimentos experimentais naqueles

aminodcidos com maiores chances de serem hot spots (Darnell et al., 2007).

A maioria dos métodos computacionais para predi¢ao de hot spots utiliza um modelo fisico que
avalia o impacto sobre a energia de interagcdo, devido a mutagdes especificas dentro da regido de in-
terface (Kortemme e Baker, 2002; Moreira et al., 2006). Uma segunda linha de investigacdo analisa
propriedades fisico-quimicas e estruturais com o objetivo de diferenciar hot spots dentre 0s amino4ci-
dos da regido de interface. Bogan e Thorn (1998) relataram que os hot spots apresentam uma tendén-
cia de se aglutinarem na regido central da interface, formando uma estrutura que eles denominaram
de O-ring, caracterizada por um grupo de aminodcidos polares protegidos por um anel formado por
aminodcidos hidrofébicos. Eles também analisaram a propensdo de diferentes tipos de aminoacidos
de serem ou nao hot spots, concluindo que o triptofano, a tirosina e a argenina sao os tipos de aminoa-
cidos que apresentam as maiores propensdes. Outra propriedade importante associada a hot spots €
o grau de conservagao de aminodcidos. Hu et al. (2000) caracterizaram hot spots como aminoacidos
polares conservados, enquanto Ma et al. (2003) os caracterizaram como aminodcidos estruturalmente
conservados. A partir deste estudo, Li et al. (2004) também analisaram a organizacdo geométrica de
aminodcidos estruturalmente conservados, concluindo que a maioria dos hot spots sdo encontrados
em regides da interface caracterizadas por uma reentrancia em uma das proteinas complementada por

uma parte protuberante de um aminoédcido da segunda proteina.

Ja Guney et al. (2007) predizem hot spots usando o grau de conservacio de aminodcidos e ASAS,
utilizando um método desenvolvido de forma empirica, enquanto Ban et al. (2006) aplicam um
método puramente geométrico, predizendo hot spots como aminodcidos localizados em partes da
regido de interface protegidas da periferia. Contudo, apenas recentemente, Darnell et al. (2007) abor-
daram o problema de predi¢do de hot spots dentre os aminodcidos da regido de interface através de
uma perspectiva de andlise discriminante. Eles compilaram um conjunto de dados de alta qualidade
e nao redundante, com aminoacidos da regido de interface contendo tanto informacdes estruturais
quanto informacgdes experimentais de alanine scanning, a partir das quais os hot spots podem ser
identificados e rotulados como tal. O melhor preditor que eles obtiveram utiliza propriedades estru-
turais, fisico-quimicas e energéticas, combinadas através de uma regra simples do tipo OR. Para este
classificador, eles relataram um desempenho de 55%, mensurado pela medida F, correspondendo a
cobertura de 72% e precisao de 44%. Utilizando o mesmo conjunto de dados e uma estratégia diferen-
te de combinagdo de classificadores, Higa e Tozzi (2008a) relataram um desempenho marginalmente

superior, correspondendo a um valor de medida F de 56.5%.

Todos os preditores de hot spots apresentados acima pressupdem que a estrutura do complexo

formado pela proteina e sua parceira de interagdo seja conhecida. Portanto, estes preditores nao
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podem ser utilizados em complemento a utilizag@o de preditores de regides de interface, uma vez que

esses sdo utilizados exatamente quando a estrutura do complexo ndo € conhecida.

Assim, este capitulo refere-se a ao desenvolvimento de um preditor de hot spots que possa ser
utilizado em conjunto com o preditor de regides de interface apresentado no capitulo 4, desta forma,

provendo um refinamento na caracterizacdo dos aminodcidos pertencentes a regio de interface.

5.2 Estratégia de predicao proposta

A estratégia proposta para o desenvolvimento do preditor consiste na utilizacdo de um classifi-
cador para identificacdo dos hot spots. A curva ROC (vide se¢do 3.4 do capitulo 3) associada ao
preditor também € determinada, de forma a indicar os diferentes pontos de operagdo em que ele pode
ser utilizado.

Para formar o vetor de caracteristicas, utiliza-se um conjunto de medidas de propriedades fisico-
quimicas e estruturais, apresentado no capitulo 2 e empregadas na andlise estrutural de proteinas.

Desta forma, o vetor de caracteristicas compreende:

x1,x2: os dois indices (Hagerty et al., 1999), derivados da base de dados Aaindex (Kidera et al.,

1985), utilizados para representar os vinte tipos padroes de aminoécidos.
xs3, ..., Ts: o perfil evoluciondrio.
To3: 0 grau de conservacio de aminodcidos estimado pela pressao evoluciondria.

To4, ..., T34t adreaacessivel a solvente (SAS), a superficie molecular (MS), drea acessivel a solvente
relativa (rSAS), a energia de solvatacdo calculada considerando quatro conjuntos diferentes de
parametros de solvatacdo atdmica (ASP) (Eisenberg e McLachlan, 1986; Wesson e Eisenberg,
1992; Fernandez-Recio et al., 2004) e as correspondentes energias de solvatacdo ponderadas

pelo valor de SAS do aminoécido.

Z35,...,%41% ascurvaturas principais (k; e ko), as curvaturas média e gaussiana (K e H), o indice de

forma (.5), a curvedness (R) e o indice de planaridade.

T40,%43: 0 angulos diedrais, ¢ e ).
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5.3 Metodologia de desenvolvimento

5.3.1 Conjunto de dados

Para o desenvolvimento do preditor de hot spots € necessario um conjunto de dados formado por
aminodcidos pertencentes a regido de interface de proteinas com estruturas conhecidas e que se quali-
ficam como "hot spots" ou "ndo hot spots". O repositério, que disponibiliza este tipo de informacao,
mais utilizado em estudos, apresentados na literatura, envolvendo hot spots é o AseDB (Bogan e
Thorn, 1998). Contudo, para formar um conjunto de dados adequado ao desenvolvimento do preditor,
os dados desta base de dados devem passar por um processo de filtragem a fim de obter um conjunto

com dados de estruturas com alta resoluc¢do e nao redundantes.

Seguindo a mesma estratégia utilizada no capitulo 4, optou-se por utilizar um conjunto de dados
previamente compilado por outros autores, especificamente o compilado por Darnell et al. (2007).
Desta forma, além de economizar o tempo necessério para compilar um conjunto de dados préprio,
também € possivel realizar uma comparagao direta dos resultados obtidos neste trabalho com aqueles
relatados por Darnell et al. (2007). Uma vez que a quantidade de dados sobre regides de interfaces,
caracterizadas tanto estruturalmente quanto do ponto de vista de sua contribui¢do energética para a
interacdo proteina-proteina, € bastante limitada, este conjunto de dados constitui um dos mais repre-
sentativos para analisar hot spots. Ele é composto por aminodcidos pertencentes a regido de interface
oriundos de duas fontes: a base de dados AseDB (Bogan e Thorn, 1998), acrescido de um conjunto de
dados publicado por Kortemme e Baker (2002), com as correspondentes energias livre de interagdao
(AAG) resultantes de experimentos de mutacdo para alanina. O critério utilizado para definir um
aminodcido como pertencente a regido de interface € o de que a distancia entre um de seus d&tomos e
um 4tomo da proteina com que ela interage seja menor ou igual a 4A. Darnell et al. (2007) limitaram
os dados as estruturas, cuja resolug¢ao € superior a 3A, e para remover redundancias mantiveram ape-
nas estruturas para as quais a identidade em seqiiéncia para qualquer outra seqii€ncia do conjunto de

dados fosse inferior a 35%.

Além disso, também foram removidos do conjunto de dados original aqueles aminoacidos para
os quais nao foi possivel calcular a propriedade de grau de conservacdo. Um total de 15 aminoécidos
foi removido, tal que o conjunto de dados efetivamente utilizado contém 233 aminoécidos, dos quais
24% correspondem a hot spots. Cada aminodcido foi rotulado como "hot spot" se o correspondente
AAG relatado é maior ou igual a 2.0 kcal/mol. Em caso contrario, ele é rotulado como "ndo hot

spot".
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5.3.2 Calculo das propriedades fisico-quimicas e estruturais

As propriedades fisico-quimicas e estruturais que formam o vetor de caracteristicas utilizado pelo
preditor de hot spots foram apresentadas no capitulo 2. Para o seu célculo foi utilizada a mesma
estratégia descrita na secao 4.3.2 do capitulo 4, referente ao desenvolvimento do preditor de regides
de interface.

Em adicdo ao célculo das propriedades utilizadas no desenvolvimento do preditor de regides de

interface, também foram calculados:

* o perfil evolucionario, obtido através de um programa Python desenvolvido para este fim. Para

isso, é utilizado o mesmo MSA utilizado para calcular o grau de conservagao de aminoécidos.

* os angulos diedrais, ¢ e 1, correspondentes a cada aminoécido na superficie da proteina, cal-

culados com a utiliza¢do do software Stride (Frishman e Argos, 1995).

Além disso, as seguintes propriedades, utilizadas no desenvolvimento do preditor de regides de in-
terface, nao foram consideradas no desenvolvimento do preditor de hot spots: potencial eletrostatico,
HSE, RD, CN e as medidas na vizinhanca do aminoicido. Dado o tamanho reduzido do conjunto
de dados utilizado, estas modificacdes visam limitar a dimensdo do vetor de caracteristicas. Pois, de
acordo com o fendmeno de peaking (Jain et al., 2000), o desempenho de um classificador é limitado
pela interrelacdo entre a sua complexidade, o tamanho do conjunto de dados e o nimero de medidas

utilizadas.

5.3.3 Ciritério de avaliacao de desempenho

O critério utilizado para avaliacdo de desempenho do preditor de hot spots é a area sob a curva
ROC (Area Under ROC Curve - AUC) (vide secao 3.4 do capitulo 3), que sumariza seu desempenho
considerando os diferentes pontos de operacdo definidos pela curva. Esse foi o critério utilizado na
escolha do método de classificagdo utilizado no desenvolvimento do preditor.

Para comparar o desempenho do preditor desenvolvido com aquele relatado por Darnell et al.
(2007), os critérios utilizados sao a cobertura, a precisdo e a medida F (vide secdo 3.4 do capitulo 3).

Duas situagdes sdo analisadas:

* na primeira, comparam-se os valores de cobertura e medida F no ponto de operacdo da curva

ROC correspondente ao nivel de precisao relatado por Darnell et al. (2007).

* na segunda, comparam-se os valores de cobertura, precisdo e medida F no ponto de operacao

da curva ROC em que o preditor desenvolvido apresenta o valor maximo para a medida F.
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5.3.4 Desenvolvimento do preditor

Para escolha do método de classificacdo utilizado pelo preditor de hot spots, foram testados os
classificadores bayesiano linear, bayesiano quadratico, dos k-vizinhos mais proximos (k-NN), para
k =1 e 3, de Parzen e SVM com funcdo kernel de base radial e saida calibrada para representar a
probabilidade a posteriori (vide secao 3.2.2 do capitulo 3). O critério de desempenho utilizado foi o
AUC.

Dentre os métodos de classificacao avaliados, o classificador SVM foi o que apresentou o melhor
desempenho, tendo sido adotado no restante do processo de desenvolvimento do preditor. Embora,
a questdo de selecao do método de classificacio mereca maior investigacdo, optou-se por adotar o
classificador SVM para o restante do desenvolvimento do preditor e postergar uma investigagao mais
profunda a respeito da selecdo do método de classificacdo para uma oportunidade futura.

Para selecionar os parametros da fun¢do kernel, v, e do parametro de regularizacdo, C, foi uti-
lizado um procedimento de busca em grid com validagdo cruzada utilizando o conjunto de dados de
treinamento. Ao final, os seguintes parametros foram utilizados: C = 0.03125 e v = 0.0078125.

Para o treinamento do classificador SVM, as propriedades que compde o vetor de caracteristicas
foram mapeadas para o intervalo [-1, 1]. Estes mesmos mapeamentos foram utilizados para os dados
do conjunto de teste.

Além disso, uma vez que o método de classificagc@o utilizado pelo preditor, SVM , embute me-
canismos para prevenir a degradacao de desempenho associado ao aumento da dimensionalidade do
vetor de caracteristicas, nenhuma tentativa de reducdo de dimensionalidade, utilizando as técnicas
apresentadas na secdo 3.3 do capitulo 3, foi realizada.

Para implementar o preditor foi utilizado o software LibSVM (Chang e Lin, 2001), que imple-
menta o classificador SVM e o método de Platt (Platt, 2000) para calibragcao da saida do classificador
SVM como probabilidade a posteriori.

5.4 Experimento

Para determinar a curva ROC e o valor de AUC para o preditor de hot spots (vide secdo 5.3.3)
foi utilizado um processo de valiacdo cruzada 5-fold estratificado com cem repeti¢cdes. Tanto a curva
ROC quanto o valor de AUC relatados correspondem ao valor médio obtido destas repeti¢des.

A titulo de ilustracdo, o preditor desenvolvido foi utilizado para identificar hot spots em duas
proteinas nao incluidas no conjunto de dados utilizado em seu desenvolvimento. Em ambos os casos,
o preditor € treinado utilizando todo o conjunto de dados descrito na se¢io 5.3.1 com os parametros

de regularizagao e kernel ajustados da mesma forma que no procedimento de validacdo cruzada.
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5.5 Resultados

A curva ROC correspondente ao comportamento médio do preditor é apresentado na Figura
5.1(a). O correspondente valor de AUC ¢é de 0.8386 (+/-0.0380) e representa a probabilidade de o
classificador produzir uma ordenacdo com uma amostra positiva (hot spots) posicionada a frente de

uma negativa (ndo hot spots), ambas escolhidas de forma aleatdria.
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Figura 5.1: (a) Curva ROC. (b) Curvas F/Precisao/Cobertura x Limiar. Adaptado de (Higa e Tozzi,
2009).

Em seu trabalho, Darnell et al. (2007) utilizaram uma arvore de decisdo como classificador e
relataram uma precisdo de 44% e uma cobertura de 72%, correspondendo a um valor de medida F
de 55%. Neste nivel de precisdo, o preditor desenvolvido apresenta uma cobertura de 83.8% (+/-
5.1), correspondendo a uma medida F de 57.9% (+/-3.7). A Figura 5.1(b) mostra como a precisao,
a cobertura e a medida F variam em funcao do limiar utilizado para definir a curva ROC, tal que o
usudrio pode utilizar estas medidas para escolher o ponto de operagdo mais apropriado para a sua
aplicacao. Por exemplo, escolhendo o ponto de operacao que resulta no valor médximo de F (limiar ~
0.2427), o classificador apresenta uma medida F de 60.4% (+/-3.9), correspondendo a uma cobertura
de 78.1% (+/-5.1) e uma precisdo de 49.5% (+/- 4.2). Utilizando um teste-t (Kachigan, 1986) com
nivel de significancia de 1%, mostra-se que este resultado € superior ao relatado por Darnell et al.
(2007).

Para ilustrar a aplicag@o do preditor, dois exemplos ndo incluidos no conjunto de dados de Dar-
nell et al. (2007) sdo apresentados. O primeiro exemplo é o dominio de tetramerizacdo da proteina

repressora de tumor p53. Essa proteina de 393 aminodcidos atua como um fator de transcricao, de-
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sempenhando um papel chave na protecdo de organismos contra o cancer (el Deiry et al., 1992).
O dominio de tetrameriza¢do da p53 estd localizado na por¢do terminal COOH e compreende os

aminoacidos 325 a 356.

Figura 5.2: Um mondmero do dominio de tetramerizagdo da proteina repressora de tumor pS53
(3sak:A). Positivos verdadeiros sao indicados em verde, falsos positivos sdo indicados em roxo e
falsos negativos sao indicados em amarelo. Adaptado de (Higa e Tozzi, 2009).

Em um extensivo estudo de mutagénese sitio-dirigido, Kato et al. (2003) construiram 2.314 mu-
tantes representando todas as possiveis substituicdes de aminodcidos causadas por uma mutagcdo
pontual. Ao avaliar a atividade dos mutantes, eles observaram um conjunto de 15 aminoécidos do
dominio de tetramerizacdo sensiveis a inativagdo do aminoécido por substitui¢do: Phe:328, Leu:330,
Nle:332, Arg:333, Gly:334, Arg:337, Phe:338, Phe:341, Arg:342, Leu:344, Asn:345, Ala:347, Leu:348,
Leu:350 e Lys:351. Considerando os 32 aminoacidos do dominio de tetramerizag¢do, o método pro-
posto identificou 12 dos 15 aminodcidos sensiveis a inativagdo (indicados em verde na Figura 5.2),
bem como 5 falsos positivos (indicados em roxo), 3 falsos negativos (indicados em amarelo) e 12 ne-
gativos verdadeiros. Este resultado representa uma medida F de 75%, correspondendo a uma cober-
tura de 80% e uma precisao de 70.6%.

O segundo exemplo € a proteina denominada bone morphogenetic protein-2 (BMP-2), um mem-
bro da familia de proteinas transforming growth factor-3 (TGF-/3) com importante papel na formagao
e regeneracdo de ossos em vertebrados adultos (Reddi, 1998). Ela sinaliza ao se ligar a dois tipos

diferentes de serina/treonina receptores kinase, classificados como tipo I e tipo II. Kirsch et al. (2000)
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analisaram as interacdes de mutantes da proteina BMP-2 com receptores dos tipos I e Il e observaram
duas regides de interface diferentes, cada uma correspondendo a um tipo diferente de receptor. Uma
das regides, a mais forte, compreende aminodcidos de ambos os mondmeros (Val:26, Asp:30, Trp:31,
Lys:101, Tyr:103 de um mondmero e Ile:62, Leu:66, Asn:68, Ser:69, Phe:49, Pro:50, Ala:52, His:54
do outro), enquanto a outra inclui apenas aminodcidos de um mondmero (Ala:34, His:39, Ser:88,
Leu:90 e Leu:100).
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Figura 5.3: Homodimero correspondente a molécula da proteina bone morphogenetic protein-2
(BMP-2) (1es7:A e C). Para a regido de interface mais forte (a esquerda), os positivos verdadeiros sao
indicados em azul, os falsos positivos sdo indicados em vermelho e os falsos negativos sdo indica-
dos em amarelo. Aminodcidos na regido de interface mais fraca (a direita) sao indicados em laranja.
Adaptado de (Higa e Tozzi, 2009).

Neste exemplo, o preditor € utilizado para avaliar todos os aminodcidos da superficie de um
mondmero. A andlise resultou em 29 aminodcidos preditos como hot spots dentre os 101 aminoécidos
na superficie da proteina. Em seguida, as predi¢des positivas foram filtradas da seguinte forma:
uma predi¢do positiva é mantida somente se a sua vizinhanga (dois aminodcidos a esquerda e dois
aminodcidos a direita) contém ao menos dois aminodcidos, cujas predi¢cdes também sdo positivas.
Este € um tipo de pés-processamento comumente utilizado por preditores de regides de interface (Yan
et al., 2004; Res et al., 2005). Ao final, restaram 13 predi¢Oes positivas, ilustradas na Figura 5.3.
Dessas, 5 correspondem a aminodcidos da regido de interface (positivos verdadeiros) e estao indicados

em azul; 14 sdo falsos negativos e estdo indicados em amarelo; 5 sdo falsos positivos e estio indicados
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em vermelho; e 83 sdo negativos verdadeiros. Este resultado implica em uma medida F de 34.5%,
correspondendo a uma precisao de 50% e uma cobertura de 26.3%. Se apenas a regido de interface
mais forte € considerada, obtém-se uma medida F de 43.5%, correspondendo a uma precisao de 50%
e uma cobertura de 38.5%. Embora os niveis de cobertura obtidos sejam relativamente baixos, eles
representam um resultado tipico de preditores de regides de interface (vide capitulo 4) e a um nivel
de precisdo de 50% ele € considerado satisfatério para localizar a regido de interface (Bradford e
Westhead, 2005).

5.6 Discussao

Na se¢do 5.5, o desempenho do preditor de hot spots desenvolvido foi estimado e comparado com
o relatado por Darnell et al. (2007), que utiliza 0 mesmo conjunto de dados e critério de avaliagdo.
Verificou-se que o preditor desenvolvido foi o que apresentou o melhor desempenho.

Contudo, a diferenca mais importante entre o preditor desenvolvido e os outros preditores de hot
spots apresentados na literatura (vide secdo 5.1), incluindo o relatado por Darnell et al. (2007), € o
fato de que o preditor desenvolvido nao pressupde que a estrutura do complexo formado pela proteina
de interesse e sua parceira de interacdo seja conhecido. Para calcular as propriedades fisico-quimicas
e estruturais consideradas na formagdo do vetor de carcteristicas que descreve um aminodcido de
interface, € utilizado apenas o conhecimento sobre a estrutura da proteina a que o aminodcido per-
tence. Isto abre a possibilidade de utilizar o preditor de hot spots, apresentado neste capitulo, em
conjunto com o preditor de regides de interface, apresentado no capitulo 4, uma caracteristica tnica
deste preditor.

O resultado da utilizagdo conjunta desses dois preditores € a capacidade de fornecer uma in-
formac@o mais detalhada que aquela fornecida apenas pela utilizacdo dos preditores de regido de

interface proteina-proteina descritos na literatura.

5.7 Consideracoes finais

Neste capitulo foi apresentado um preditor de hot spots dentre os aminodcidos da regido de in-
terface consistindo de um classificador SVM com saida calibrada para representar a probabilidade
a posteriori, de acordo com o método proposto por Platt (2000) (vide capitulo 3). Considerando
o ponto de operacdo na curva ROC correspondente ao valor maximo da medida F, o classificador
desenvolvido apresenta uma medida F de 60.4%, correspondendo a uma cobertura de 78.1% e uma
precisdo de 49.5%. Esses resultados indicam que o desempenho do preditor € superior ao do preditor

apresentado por Darnell et al. (2007), que utiliza 0 mesmo conjunto de dados e critério de avaliacao
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de desempenho.

Além disso, o preditor proposto, diferente de outros preditores de hot spots descritos na literatura,
utiliza um vetor de caracteristicas formado por propriedades fisico-quimicas e estruturais, cujo cdlculo
ndo depende do conhecimento da estrutura do complexo formado pela proteina de interesse e sua
parceira de interagcdo. Isto, entdo, permite a sua utilizacdo em conjunto com o preditor de regides
de interface desenvolvido no capitulo 4. Assim, os aminodcidos, identificados como pertencentes
a regido de interface, podem ser qualificados, de acordo com sua importancia energética, provendo
uma informacdo mais detalhada que a, usualmente, provida pelos preditores de regides de interface

descritos na literatura.



Capitulo 6

Conclusao e trabalhos futuros

6.1 Principais contribuicoes

Neste trabalho, foi desenvolvido um preditor de regides de interface proteina-proteina, que uti-
liza um vetor de caracteristicas construido a partir de medidas de propriedades fisico-quimicas e
estruturais. Comparado com os preditores, descritos na literatura, que utilizam o mesmo tipo de me-
dida, o preditor desenvolvido apresenta como principal contribui¢do a utilizacdo do aminodcido como
unidade bdsica de classificagdo em contraposicao a utilizacdo do conceito de patches (regiao continua
de forma aproximadamente circular, formada por um conjunto de aminodcidos amostrados sobre a
superficie da proteina). Considerando o mesmo conjunto de dados e critério de avaliacdo, seu desem-
penho foi superior ao relatado por Bradford e Westhead (2005) e similar ao relatado pelos mesmos

autores em um trabalho posterior (Bradford et al., 2006).

Adicionalmente, foi desenvolvido um preditor de hot spots dentre os aminodcidos da regido de
interface para identificacdo daqueles que apresentam maior contribuicdo energética para o processo
de interacdo proteina-proteina (hot spots). Diferente de outros preditores de hot spots (Kortemme
e Baker, 2002; Moreira et al., 2006; Ban et al., 2006; Guney et al., 2007; Darnell et al., 2007), o
preditor desenvolvido nao depende do conhecimento da estrutura do complexo formado pela proteina
ao interagir com sua parceira, possibilitando sua utilizacdo de forma complementar ao preditor de
regides de interface. O preditor de hot spots desenvolvido foi comparado com o relatado por Darnell
et al. (2007) e, para o mesmo conjunto de dados e critério de avaliacdo, apresentou desempenho

superior.

Além disso, a informacdo que resulta da utilizagdo conjunta dos dois classificadores desenvolvidos
€ mais detalhada que aquela fornecida apenas pela utilizacdo dos preditores de regido de interface

proteina-proteina descritos na literatura.
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6.2 'Trabalhos futuros

Diferentes linhas de investigacdo podem ser abordadas em estudos futuros para aprimoramento

do trabalho desenvolvido, dentre elas destacam-se:

A extensdo do vetor de caracteristicas com medidas extraidas do perfil evoluciondrio da proteina
e avaliacdo de sua contribui¢cdo para a capacidade de discriminacdo do preditor de regides de

interface;

A utilizacdo de um modelo de classificacdo contextual bem fundamentado, como, por exemplo,
os campos aleatérios markovianos (MRF), para a predi¢do dos aminoacidos da interface com
dependéncia de contexto. Isto permitiria a eliminacdo do procedimento empirico utilizado no

segundo estigio do preditor de regides de interface desenvolvido;

* A comparagdo do preditor de regides de interface desenvolvido com um nimero maior de pre-

ditores descritos na literatura;

A predicao direta de hot spots a partir de aminodcidos da superficie da proteina. O conjunto
de dados mais abrangente que permite o desenvolvimento deste preditor € formado pela unido
do conjunto de dados compilado por Darnell et al. (2007) com o compilado por Bradford e
Westhead (2005), removendo-se eventuais redundancias. Neste conjunto de dados, apenas uma
parte dos dados € rotulada, implicando na necessidade de utilizacao de técnicas de classificagdo

semi-supervisionadas (Chapelle et al., 2006) para o desenvolvimento do preditor; e

* Avaliagdo da capacidade de deteccao de hot pots do preditor desenvolvido em relacdo a utiliza-
¢do de modelos tedricos para a estimagao da energia de ligacdo proteina-proteina (Kortemme
e Baker, 2002; Moreira et al., 2006).

Finalmente, deve-se observar que novas medidas fisico-quimicas e estruturais podem vir a ser
propostas como resultado do continuo estudo das caracteristicas estruturais das proteinas. Desta
forma, é recomendada a avaliacdo do potencial de novas medidas para melhoria da discriminagdo
entre os aminodcidos da regido de interface e os demais aminoacidos da superficie da proteina e, em

caso positivo, sua inclusdo no vetor de caracteristicas utilizado pelos preditores desenvolvidos.
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Apéndice A
Algoritmo de agrupamento k-means

O problema de agrupamento consiste em dividir um conjunto de padrdes, representados por um
vetor de caracteristicas, em um conjunto de grupos, tal que padrdes em um mesmo grupo sejam
similares entre si e dissimilares quando comparados com padrdes de outros grupos (Jain et al., 1999).

Apesar de existir uma diversidade enorme de métodos de agrupamento descritos na literatura (Everitt
et al., 2001), nesta secdo € apresentado apenas o algoritmo k-Means (Everitt et al., 2001), que é um
dos métodos de agrupamento mais conhecidos e utilizados. Ele considera um nimero pré-fixado de
grupos e particiona o conjunto de padrdes de forma a minimizar o erro quadrético dos padrdes com

k

relagdo aos centréides de seus respectivos agrupamentos, J = 7, >7%, [|x;; — ¢;||, onde k é o

nimero de grupos considerado, n;, € o nimero de padrdes no grupo £, x; ; € o padrdo j do grupo ¢ e

¢; € o centro do grupo 1.

Algoritmo k-means

1. Inicializacdo: Seja n o nimero de padrdes, k£ o nimero de grupos e ¢y, cs, ..., ¢t 0S k centros

de grupos, escolhidos de forma aleatoria;

2. Faca:
* Atribua cada padrdo z;, i = 1, ..., n, para o grupo [, tal que | = arg min; ||x; — ¢,
1<j<k
* o Recalcule os k centros de grupos, ¢y, ¢, ..., ¢, utilizando a corrente atribui¢do dos

padrdes aos k grupos;

3. até que o critério de convergéncia seja satisfeito (ex: nenhuma reatribui¢do de padrdes para

novos grupos).
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122 Algoritmo de agrupamento k-means

O objetivo dos métodos de agrupamento, incluindo o método k-means, é descobrir a estrutura de
classes embutida nos dados. A maioria dos métodos pode apresentar um comportamento diferente
dependendo da natureza dos dados e da suposi¢des iniciais consideradas, o nimero de classes no
caso do método k-means. Dessa forma, os agrupamentos obtidos precisam ser avaliados com relagdo
a sua validade. Medidas para avaliar a validade de agrupamentos geralmente sdo indices que refletem
a magnitude relativa da similaridade intra e inter grupos, existindo uma diversidade de propostas na
literatura (...) Contudo, esta secdo restringe-se a apresentar a medida de avaliagdo da validade de
agrupamentos denominada a silhouette value. A silhouette value para cada padrao é uma medida da
similaridade do ponto com relagdo ao seu préprio grupo comparado com padrdes em outros grupos,
variando de —1 a 1. A silhouette value, S(i), para o padrio i é definida como:

min; (b(, 5),2) — a(i)
max; (a(i), min;(b(i, 5),2))’

S(i) = (A.1)

onde a(i) é a distdncia média do padrdo i para os outros padrdes do seu grupo e b(7, j) € a distdncia
média do padrido ¢ para padrdes em outros grupos j.

O valor médio da silhouette value fornece uma medida da validade do agrupamento obtido e pode
ser utilizado para se determinar o nimero 6timo de grupos para execucdo do algoritmo k-means.

Quanto maior este valor, melhor o agrupamento obtido.
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124 Lista de aminoacidos
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Tabela C.1: Estruturas extraidas a partir do conjunto compilado por Bradford e Westhead (2005) -
Parte 1. As chaves {} indicam cadeias ndo incluidas no conjunto de dados e que foram utilizadas
apenas para rotular a regido de interface.

| PDBID Cadeial Cadeia2 | PDBID Cadeial Cadeia?2 |

Enzima-Inibidores
lady A B lava A {C}
lavw A B lay7 A B
1bvn T {P} lclv I {A}
Icse I {E} 1dpj A B
1dtd A B leai C {A}
1£34 B {A} Ifss A B
Igla F {G} 1kxq H {A}
Imct I A 1smp A I
1tab I {E} ltgs I {7}
ludi E | 1viw B {A}
2ptc I {E} 2sic E I
4cpa 1 {_} 4sgb E 1
Tcei A B
Transientes ndo enzima-inibidores
lagr E {A} latn D {A}
1b6c A B 1bkd S {R}
Ibuh B {A} 1d2z B {A}
Idow A B leay A C
leuv A B 1f3v B {A}
1f5q A B lhel A {C}
1hx1 B A 1i2m B {A}
1181 C A lkac B {A}
Ipdk A B lqav A {B}
1tx4 A B Ixdt R T
3ygs C P
Permanentes heterogéneos

lahj A B laht H L
1b34 A B 1bun A {B}
Idce A B 1dj7 A {B}
lefv A B 1gdy B R
Igux A B 1h2a L S
1luc B {A} Ipnk A B
Ireq A B Itco A B
2aai A B
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Tabela C.2: Estruturas extraidas a partir do conjunto compilado por Bradford e Westhead (2005) -
Parte 2. As chaves {} indicam cadeias ndo incluidas no conjunto de dados e que foram utilizadas
apenas para rotular a regido de interface.

| PDBID Cadeial Cadeia2 | PDBID Cadeial Cadeia?2 |

Permanentes homogéneos

1a0f
ladu
lafw
lajs
lag6
laz3
1b5Se
1b8a
1b9m
1bft
1bol
1bwO
Ibyk
1chi
lenz
1cp2
1e0b
1f5m
118r
lhgx
1hss

>E P> TITE>>TI>>TI>> > >

{A}
{B}
{B}
{B}
{B}
{A}
{B}
{B}
{A}
{B}
{B}
{A}
{A}
{A}
{B}
{B}
{B}
{B}
{C}
{A}
{B}

ladi
lafr
1aj8
laom
lat3
1b3a
1b7b
1b8§;j
1bbh
1bjn
1brm
1byf
1¢7n
lcmb
1coz
1dor
lete
1f6y
Igpe
1hjr
1hul

>OQTP>PP>T>> > > >Tp

{B}
{A}
{B}
{B}
{B}
{A}
{C}
{B}
{B}
{A}
{B}
{B}
{B}
{A}
{B}
{B}
{B}
{B}
{A}
{A}
{B}
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Conjuntos de dados

Tabela C.3: Estruturas extraidas a partir do conjunto compilado por Bradford e Westhead (2005) -
Parte 3. As chaves {} indicam cadeias ndo incluidas no conjunto de dados e que foram utilizadas
apenas para rotular a regido de interface.

| PDBID Cadeial Cadeia2 | PDBID Cadeial Cadeia?2 |

Permanentes homogéneos (cont.)

lisa
lkpe
Imsp
Insy
Ipp2
1qae
Igbi
Iqth
Iqor
Iqu7
Ismt
Ispu
Ivir
Ivlt
lvsg
Ixik
lypi
2ae2
2gsa
2hhm
2pfl
3tmk
Shvp

B {A} 1jkm A
A {B} Imka A
A {B} Inse A
A {B} lone A
L {R} Ipvu A
B {A} 1qax A
A {B} 1qfe A
B {A} 1qi9 B
B {A} 1qqj A
B {A} Iscf B
A {B} 1sox A
A {B} 1trk B
B {A} 1vhi A
A {B} Ivok A
B {A} 1wgj A
A {B} 1xso A
A {B} lyve J
A {B} 2arc A
B {A} 2hdh A
B {A} 2nac B
B {A} 2utg B
B {A} 4mdh A
B {A}

{B}
{B}
{B}
{B}
{B}
{B}
{B}
{A}
{B}
{A}
{B}
{A}
{B}
{B}
{B}
{B}
{n
{B}
{B}
{A}
{A}
{B}
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Tabela C.4: Estruturas extraidas do conjunto compilado por Darnell et al. (2007). As chaves {}
indicam cadeias nao incluidas no conjunto de dados. Elas sdo utilizadas apenas para rotular a regiao
de interface.

PDBID Cadeias1 Cadeias 2 \

lady A B
lahw C {AB}
1brs A D
1bsr A B
1bxi A {B}
1cbw {BC} D
ldan {H}L TU
1dvf AB CD
1dx5 M {1}
Igcl {G} C
1nmb HL {N}
1vib AB {C}
3hfm HL Y
3hhr A B{C}
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Conjuntos de dados

Tabela C.5: Aminoacidos e respectivos AAGs extraidos do conjunto de dados compilado por Darnell

et al. (2007) - Parte 1.

| AA AAG| AA AAG| AA AAG| AA  AAG]

lady:A
W261 0.10 | W263 1.20 | S289 0.00 | W318 1.50
K320 -0.30 | E344 020 | W375 1.00 | E401  0.90
Y434 330 | D435 350 | Y437 0.80 | 459  0.70

lady:B
R5 230 [ H8 090 [ Q12 030 [ R31 020
R32 090 | N68 020 | H84 020 | W89 0.20
E108 -0.30 | HI14 0.65

lahw:C
Y156 4.00 | TI67 0.00 | T170 1.00 | VI98 -0.30

Ibrs:A
K27 540 | N58 310 | R59 520 | E60 -0.20
R83 540 | R87 550 | HI02 6.10

Ibrs:D
Y29 340 | D35 450 | D39 770 | T42  1.80
E76  1.30

Ibsr:A
C31 093 | C32 075 | \

Ibsr:B
C31 093 | C32 075 | \

1bxi:A
C23 092 | N24 0.4 | T27 073 | S28 0.17
S29 096 | E30 141 | L33 342 | V34 258
V37 166 | T38 090 | E41 208 | S48 0.0l
S50 219 | D51 592 | 153 085 | Y54 4.83
Y55  4.63

Icbw:D
Til 020 | KI5 200 | R17 050 | R39 0.0

Idan:L
L39 000 [ K62 000 [ Q64 080 [ 169  1.90
F71 120 | L73 000 | E77 000 | R79 120
Q88  0.00 | V92 0.00 | N93  0.00 | E9%  0.00
H115  0.00

Idan:T
T17 0.0 [ K20 260 | 122 070 | E24  0.70
Q37 055 | K41 035 | S42  -0.10 | D44 0.70
W45 160 | S47 005 | K48 040 | F50  0.40
D58 2.18 | D61 024 | F76  1.20

Idan:U
Y% 1.00 | Q110 140 | EI28 0.10 | R131  0.00
T132 0.00 | L133 0.00 | RI35 055 | F140 150
S163  0.00 | T203 0.10 | V207 -0.20 | E208  0.00
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Tabela C.6: Aminoacidos e respectivos AAGs extraidos do conjunto de dados compilado por Darnell

et al. (2007) - Parte 2.

| AA AAG| AA AAG| AA  AAG| AA AAG|
1dvf:A
H30 170 | Y32 200 | Y49 170 [ Y50 0.70
W92  0.30
1dvf:B
T30 090 [ Y32 180 [ W52 420 | D54 430
N56 120 | D58 1.60 | E98 420 | R99 190
D100 2.80 | Y101 4.00
1dvf:C
Y49 1.90 \ \
1dvf:D
K30 1.00 [ H33 190 [ 197 270 | Y98 4.70
Q100  1.60
1dx5:M
F34 260 | Q38 140 | R67 340 | T74 0.80
R75 070 | Y76 3.00 | K8  1.00 | I82  2.60
M84 030 | K110  0.00
1gel:C
Q25 003 [ H27 028 | K29 059 | N32 0.18
Q33 0.0 | K35 032 | Q40 -041 | S42 0.0
L44 1.04 | T45 -0.15| N52 070 | RS9 1.16
S60 -0.09 | D63  -0.32 | Q64  0.44
Inmb:H
D56 280 | Y99 150 | YIO0A 0.50 |
Inmb:L
Y32 170 | T93 030 | L94  0.90 |
Ivib:A
Y32 130 | Y49 0.80 | \
1vib:B
W52 123 | D58 -020 | E98  1.10 | Y101 4.00
3hfm:H
S31 020 | D32 200 [ Y33 600 | Y50 7.0
Y53 329 | Y58 1.70
3hfm:L
N3l 525 [ N32 520 | Y50 4.60 | Q53  1.00
Y%  2.80
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Conjuntos de dados

Tabela C.7: Aminodcidos e respectivos AAGs extraidos do conjunto de dados compilado por Darnell

et al. (2007) - Parte 3.

| AA AAG| AA AAG| AA AAG| AA AAG |

3hfm:Y
HI5 -044 [ Y20 500 [ R21  1.00 | W63  0.31
R73  -020 | L75 125 | T8  0.00 | N93  0.60
K96 7.00 | K97 6.00 | 198  0.00 | S100 0.26
D101  1.50

3hhr:A
14 041 [ R& 020 [ L9 -004] N2 0.10
L15 0.5 | RI6 024 | HI8 -0.50 | H21  0.20
Q22 02 | F25 -040 | Y42 020 | L45 1.20
Q46  0.10 | S62 020 | N63 030 | R64  1.60
Q68  0.60 | Y164 0.30 | R167 0.30 | K168 -0.20
D171 0.80 | K172 2.00 | E174 -0.90 | T175 2.00
RI78 240 | 1179 0.80 | C182 1.0l

3hhr:B
R43 220 | E44 180 | W76 060 | T77 -0.25
S102  -020 | 1103  1.80 | WI104 450 | 1105  2.00
C108 0.00 | E120 -0.20 | K121 0.10 | C122 0.00
D126 1.00 | E127 1.00 | D164 1.60 | 1165 220
Q166 0.00 | K167 0.00 | W169 450 | R217 0.20
N218  0.30




