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RESUMO

Trabalho de Graduacgdo
Ciéncia da Computacdo
Universidade Federal de Santa Maria

IMPLEMENTA(;AO DE ARVORES DE DECISAO PARA PROPRIEDADES
TRIDIMENSIONAIS EM LINGUAGEM PYTHON
AUTOR: RAPHAEL GIORDANO DO NASCIMENTO E SILVA
ORIENTADORA: ANA T. WINCK
Local da Defesa e Data: Santa Maria, 13 de Julho de 2015.

A bioinformética faz uso de técnicas computacionais para resultados biolégicos. O de-
senho racional de farmacos (RDD - Rational Drug Design) ¢ uma importante subdivisao da
bioinformadtica que trata fundamentalmente da interacdo das macromoléculas, chamadas de re-
ceptores, e moléculas menores chamadas de ligantes. O objetivo consiste em investigar o me-
lhor encaixe entre essas duas moléculas para realizar ou inibir fungdes especificas. Esse encaixe
pode ser medido pela energia livre de ligacdo (FEB - Free Energy Binding). A maioria dos algo-
ritmos de docagem molecular considera o receptor como uma estrutura rigida. Porém, um mé-
todo mais realista, e de melhor resultado, deve considerar nao sé o ligante como uma estrutura
flexivel, mas também o receptor. Isso € possivel por meio de uma técnica chamada de dinamica
molecular (DM). Ap6s os experimentos in silico de RDD, os melhores ligantes de um determi-
nado receptor sdo testados in vitro e um novo farmaco pode surgir. O algoritmo implementado
neste trabalho induz uma arvore de decisdo para regressao, uma técnica de classificagdo onde o
atributo classe continuo, que considera as propriedades tridimensionais para se ter um melhor
resultado em relacdo a técnicas de induc@o convencionais. O algoritmo utiliza as coordenadas
para dividir um nodo em duas partes, onde o dtomo € avaliado em termos de sua posi¢do em um
bloco que melhor represente sua posi¢ao no espaco. Um especialista de dominio pode entdo se-
lecionar conformacdes promissoras do receptor a partir do modelo induzido. Este trabalho trata
da implementag¢do do algoritmo 3D-Tri na linguagem Python. Essa linguagem foi escolhida
devido ao seu amplo uso no contexto de mineracdo de dados, seu grande niimero de bibliotecas
disponiveis e a facilidade de escrita e leitura nessa linguagem. Testes foram realizados com
dados do ligante NUNL?2, conhecido inibidor da bomba de efluxo AcrB (Acriflavine resistance
protein B). Esses testes resultaram em um modelo facilmente interpretado por um especialista
de dominio, uma caracteristica do algoritmo 3D-Tri. Esta implementacdo visa acrescentar me-

lhorias ao algoritmo e ampliar o uso do mesmo, para consequentemente contribuir no processo
de RDD.

Palavras-chave: Mineracdo de Dados. Bioinformdtica. Desenho Racional de Farmacos. Ar-
vores de Decisdo. Arvores de Regressao.
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Bioinformatics is a field of research that makes use of computational techniques for
bioilogical results. Rational Drug Design is an importante field of research focusing on the in-
teraction between macromolecules, called as receptors, and small molecules, called as ligands.
The objective is to investigate the best fit between these molecules to perform or inhibit specific
functions, which can be measured by the estimated Free Energy of Binding (FEB). Most studies
consider the receptor as a rigid structure, however a more realistic method must consider not
only the ligand as a flexible structure, but also the receptor. This flexibility can be simulated
by means of a technique called Molecular Dynamics (MD) simulation. After an in silico RDD
experiments, the most promissing ligands for a particular receptor are tested in vitro and a new
drug may be created. The algorithm implemented in this work induces a regression-tree con-
sidering the three-dimensional properties of the receptor’s atoms the leads to a good estimated
FEB value. This algorith makes use of the coordinates to split a node into two parts, where
the atom is evaluated in terms of its pose in a block - which represents the best position in the
space. A domain expert may then select promising conformations of the receptor from the in-
duced model. This work deals with the implementation of the 3D-Tri algorithm in Python. This
language was chosen because of its extensive use in data mining context, its large number of
available libraries and the facility of reading and writing in that language. Tests were performed
with data of NUNL?2 ligand, known efflux pump inhibitor AcrB (Acriflavine resistance protein
B). These tests resulted in a model easily interpreted by a domain expert, a characteristic of the
3D-Tri algorithm. This implementation aims to add improvements to the algorithm and extend
the use of it, to thus contribute to the RDD process.

Keywords: Data Mining. Bioinformatics. Rational Drug Design. Decision Trees. Regression
Trees.
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1 INTRODUCAO

Mineragao de dados é uma parte integral da descoberta de conhecimentos em bancos de
dados (KDD - Knowledge Discovery in Databases), e consiste no processo de descoberta de
informacdes tteis em grandes volumes de dados. Diversas técnicas de mineracdo de dados sdao
utilizadas com o intuito de descobrir padrdes tteis, que sem o uso das mesmas seriam ignorados
(TAN et al., 2006). Esses padroes sao identificados por meio de algoritmos de aprendizagem de
maquina.

O conhecimento descoberto por meio da mineracdo de dados pode ser classificado em
rétulos de acordo com seus atributos. A classifica¢do, segundo Tan et. al (2006), € a tarefa
de aprender um modelo de predicdo que mapeie cada conjunto de atributos para cada um dos
rétulos de classes pré-determinados. Uma das técnicas de classificagdo muito utilizada € a in-
ducdo de arvores de decis@o. Representacdes na forma de arvores de decisdao podem ser melhor
compreendidas por usudrios finais que representacdes do tipo caixa-preta, como redes neurais
e SVM (Support Vector Machine) (FREITAS; WIESER; APWEILER, 2010). Diversas sao as
areas de aplicacdo que se beneficiam com a mineracdo de dados, em especial com modelos de
classificagdo. Dentre elas, pode-se citar a bioinformatica.

A bioinformdtica pode ser vista como a ci€ncia que faz uso de técnicas computacionais
para obter resultados bioldgicos mais acurados. Essa ci€ncia possui vérias subdivisdes, onde
uma delas é o desenho racional de farmacos (RDD - Rational Drug Design) (KUNTZ, 1992).
O desenho racional de farmacos trata fundamentalmente da interacdo das macromoléculas -
chamadas de receptores - € moléculas menores - chamadas de ligantes (LYBRAND, 1995). O
objetivo dos experimentos em RDD consiste em investigar o melhor encaixe e conformacgado
entre um ligante e uma cavidade de um receptor. Esse encaixe pode ser medido de acordo com
a energia livre de ligacdo (FEB - Free Energy Binding).

O processo de docagem molecular - do ligante no receptor - ndo € simples. O principal
fator que pode influenciar nos resultados € a flexibilidade do receptor. A maioria dos algoritmos
de docagem molecular considera somente a flexibilidade do ligante, considerando, portanto o
receptor como uma estrutura rigida. Os experimentos de docagem molecular que consideram o
receptor flexivel, assim como os ligantes, utilizam uma técnica chamada de dinamica molecular
(DM) (LIN et al., 2002). Um dos maiores problemas da utilizacdo de DM € o tempo necessario

para a execug¢do dos experimentos e a quantidade de dados gerados.



16

O algoritmo 3D-Tri (Three-Dimensional Regression Tree Induction Algorithm) proposto
por Winck (2012) é um algoritmo que trata como propriedades tridimensionais os dados prove-
nientes de resultados de simulacdo de DM. No algoritmo, cada instincia € uma conformacao di-
ferente do receptor, tendo como atributos preditivos as coordenadas espaciais dos 4tomos deste
receptor, e o FEB como seu atributo alvo. Esse algoritmo se destaca na forma de inducdo desses
atributos, utilizando uma abordagem de defini¢do de intervalo ideal para cada coordenada dos
atomos envolvidos (WINCK, 2012).

Este trabalho tem como objetivo implementar parte do algoritmo 3D-Tri proposto por
Winck (2012) na linguagem Python. A escolha da linguagem Python se deu pela a ampla
quantidade de bibliotecas desenvolvidas para mineracdo de dados e aprendizagem de méquina
para a mesma. Um exemplo dessas bibliotecas € a Scikit-Learn, que é amplamente utilizada e
bem documentada.

O capitulo 2 apresenta uma revisdo bibliogrifica acerca dos temas abordados neste tra-
balho, como RDD e arvores de decisdo para classificagdo. No capitulo seguinte, é apresentado
a defini¢do do algoritmo 3D-Tri, proposto por Winck (2012), que serd implementado neste tra-
balho. O capitulo 4 apresenta a metodologia aplicada neste trabalho, fornecendo informagdes a
respeito da implementacdo, dados e parametros utilizados, e avaliacdo do modelo. O capitulo
5 apresenta os resultados obtidos neste trabalho. O capitulo 6 faz consideracdes a respeito dos

resultados obtidos neste trabalho e sua contribuicao.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo apresenta uma revisao dos temas abordados neste trabalho. Primeiramente,
os conceitos de RDD sdo abordados, descrevendo a docagem molecular e a dindmica mole-
cular. Depois, os conceitos e estratégias empregadas na inducdo de arvores de decisdo para
classificagdo. Em seguida, as drvores de decisdo para regressdo siao analisadas, enfatizando

particularidades em relacdo as drvores de decisdo para classificacao.

2.1 Desenho Racional de Farmacos

A bioinformatica foi inicialmente definida como uma 4rea interdisciplinar envolvendo
biologia, ciéncia da computacdo, matematica e estatistica para analisar dados bioldgicos. Po-
rém, com o advento da era gendmica, a bioinformadtica passou a ser definida em termos de
moléculas e a aplicagdo da computacdo para entender e organizar as informagdes associadas
aos dados biolégicos (LUSCOMBE; GREENBAUM; GERSTEIN, 2001) (MOUNT, 2004).

Uma das caracteristicas da bioinformética - e também um de seus desafios - € a manipu-
lacd@o e andlise em grandes volumes de dados (LESK, 2002). Esses grandes volumes de dados
também tendem a crescer a uma taxa bastante elevada. Lesk (2002) aponta algumas areas de
atuacdo em bioinformatica como: gendmica, protedmica, alinhamento de drvores filogenéticas,
biologia de sistemas e descoberta de farmacos.

Este trabalho tem como foco o contexto de Desenho Racional de Farmacos (RDD -
Rational Drug Design) (KUNTZ, 1992). O objetivo fundamental do RDD € explorar a interagao
entre macromoléculas chamadas de receptores e moléculas menores chamadas de ligantes com
o objetivo de realizar ou inibir fun¢des especificas (LYBRAND, 1995) (BALAKIN, 2009).
No contexto de RDD, um dos maiores desafios € a necessidade de lidar com grande volume de
dados. Além da catalogacdo dos ligantes, ha também os dados gerados por meio das simulacdes
de dindmica molecular (DM) - conformagdes do receptor - e o resultado dos experimentos de
docagem molecular. Para executar tais experimentos € necessario um receptor, um ligante e
um software para executar as simulacdes. Um software de docagem bastante utilizado é o
AutoDock (MORRIS et al., 1998).

A industria farmacéutica tem a necessidade constante de aumentar a taxa com que novos

medicamentos sdo inseridos no mercado (LYBRAND, 1995). O alto custo e o tempo necessario
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para que um novo farmaco seja disponibilizado sdo fatores importantes a se considerar. Por-
tanto, esforcos sdo aplicados com o intuito de reduzir os custos e o tempo, além de aumentar a
qualidade dos compostos candidatos a farmacos.

O RDD € um ciclo que consiste em quatro etapas:

1. O primeiro passo consiste em isolar um alvo especifico, chamado de receptor. Entdo,
a partir de andlise computacionais sobre sua estrutura tridimensional (3D), que por sua
vez € armazenada em um banco de dados estrutural, como o PDB (Protein Data Bank)
(BERMAN et al., 2000), é possivel identificar regides de ligagdo como, por exemplo,

regides onde uma pequena molécula - ligante - pode se ligar a esse receptor;

2. Baseado na provavel regido de ligagcdo identificada no primeiro passo, € selecionado um
conjunto de ligantes candidatos a se ligarem nesse receptor. As diferentes conformagdes
que um ligante pode assumir dentro do sitio ativo de uma proteina em particular, podem
ser simuladas por um software de docagem molecular, como o Autodock (MORRIS et al.,

1998);

3. Os ligantes que, teoricamente, obtiverem os melhores resultados em simulacdes, sdo ex-

perimentalmente sintetizados e testados;

4. De acordo com os resultados experimentais, um novo medicamento pode ser gerado, ou

0 processo volta ao passo 1.

Na docagem molecular se investiga e avalia o melhor encaixe do ligante na estrutura
alvo. Um ligante deve interagir com o receptor para exercer uma funcao fisiolégica vinculada a
ligacdo dessa com outras moléculas. Essas ligacOes determinam se as fungdes do receptor serdo
estimuladas ou inibidas (LYBRAND, 1995). Essas ligacdes ocorrem em locais especificos,
conhecidos por sitios ativos de ligacao.

Uma das maneiras de avaliar um resultado de docagem molecular é por meio do valor
estimado de energia livre de ligacdo (FEB - Free Energy of Binding). Em outras palavras, o
quanto dessa energia € despendida. Portanto, quanto mais negativa, mais forte é a ligacao.

A maioria dos algoritmos de docagem molecular considera apenas a flexibilidade do
ligante, considerando o receptor rigido. Entretanto, uma simula¢do mais realista considera a
flexibilidade do receptor, e ndo somente a do ligante. A solucdo é a utilizagdo de simulagdo
de dindmica molecular (DM) (LIN et al., 2002). Simula¢do por DM é uma das técnicas com-

putacionais mais versdteis e amplamente utilizadas para se estudar macromoléculas biolégicas
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(GUNSTEREN; BERENDSEN, 1990). A partir de simulacdes pela DM € possivel estudar o
efeito explicito de ligantes na estrutura e estabilidade das proteinas, os diferentes parametros
termodinamicos envolvidos, incluindo energias de interacao e entropias.

Simulacdes de DM foram utilizadas nos trabalhos desenvolvidos por Winck (2012) e em
Winck et al. (2010). Dois problemas tipicos da bioinformética sdo gerados nesses casos: tempo
necessdrio para executar os experimentos € o grande volume dos dados gerados. O algoritmo

3D-Tri, proposto por Winck (2012), trabalha com dados de DM.

2.2 Inducéo de Arvores de Decisdo

A mineracao de dados € o processo de descoberta automatica de informagdes uteis em
grandes depositos de dados (TAN et al., 2006). Técnicas de mineracdo de dados agem sobre
grandes bancos de dados com a finalidade de descobrir padrdes uteis que, de outra forma, per-
maneceriam ignorados. Também é possivel por meio da mineracdo de dados que haja uma
previsdo de um resultado por meio de uma observagao futura - tarefa de previsao.

A inducdo de arvores de decisdao € um dos métodos mais utilizados para inferéncia in-
dutiva. Essa inducdo € feita a partir de um conjunto de dados rotulados - contendo valores
definidos em seu atributo alvo, também conhecido por classe. As arvores de decisdo, como toda
arvore, apresentam uma estrutura hierarquica. Uma vantagem de uma arvore de decisdo € a
representacdo do conhecimento descoberto na forma de grafo, onde a importincia dos atributos
utilizados na predi¢do € observada através de sua estrutura hierarquica.

De acordo com Alpaydim (2010), uma arvore de decisdo € um modelo hierdrquico de
aprendizagem supervisionada, onde regides locais sdo mais identificadas em sequéncias recur-
sivas de divisdes do conjunto de dados. Uma arvore € composta por nodos de decisdo internos e
por nodos terminais - chamados de folha. Cada nodo m implementa uma fungéo de teste f,,(x)
com resultados discretos que servem para rotular arestas. A partir de um conjunto de dados de
entrada, um teste € aplicado para cada nodo e uma das arestas € percorrida de acordo com o re-
sultado de rétulo. Esse processo inicia no nodo mais ao topo - raiz - e € repetido recursivamente
até atingir um nodo folha. Esse nodo € o atributo alvo e descreve a saida.

Uma 4rvore de decisdo € uma estrutura de dados hierdrquica implementada a partir de
uma estratégia de dividir para conquistar. A maioria dos algoritmos de arvores de decisdo faz
uso de uma estratégia gulosa. A particdo de um nodo € feita de acordo com um parametro que

identifica o 6timo local para este nodo. O algoritmo de classificagdo de Hunt € um algoritmo
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basico de indugao de arvore e serviu como base para constru¢do de outros algoritmos mais apri-
morados, como o ID3 (QUINLAN, 1986), o C4.5 (QUINLAN, 1993) e o CART (BREIMAN

et al., 1984). A estratégia do algoritmo de Hunt consiste em:
1. Escolha um atributo;
2. Estenda a 4rvore adicionando um ramo para cada valor do atributo;
3. De acordo com o atributo escolhido, passe os exemplos para as folhas;
4. Para cada folha:

(a) Se todos os exemplos pertencerem ao mesmo atributo alvo, associe este atributo a

folha;

(b) Caso contrério, repita os passos a partir do passo 1.

Tan et. al (2006) indica duas questdes importantes para uma inducdo de modelos bem

acurados:

e Qual a melhor maneira de particionar os atributos? Cada passo recursivo do processo
de crescimento da drvore deve selecionar um atributo. Esse atributo € selecionado de
acordo com um teste de condicdo. A partir disso, o conjunto de dados € dividido em
subconjuntos. Para isso, o algoritmo deve implementar um método que avalie a qualidade

de cada condicao de teste, e assim escolha o atributo a ser utilizado no momento.

e Como o procedimento de divisdo deve parar? Uma condi¢do de parada deve ser esta-
belecida para terminar o processo de crescimento da drvore. Uma estratégia possivel é
continuar expandindo um nodo até que todos os registros pertencam a mesma classe ou
tenham valores de atributos iguais. Entretanto, outros critérios podem ser impostos para
que o procedimento de crescimento termine antes, visando uma melhor vantagem em

relacdo ao modelo.

2.2.1 Indugio de Arvores de Decisdo Para Classificacio

Classificacdo € o processo de encontrar um modelo ou fun¢do que descreva e diferencie
classes de objetos de categoria desconhecida (HAN; KAMBER, 2011). Tan et. al (2006) define

classificagdo como sendo a tarefa de aprender uma funcao alvo f - também chamada de modelo



21

de classificacdo - que mapeie cada conjunto de atributos x para um dos rétulos de classe y
pré-determinados.

Os algoritmos de inducdo de drvores de decisdo para classificagdo que utilizam uma
estratégia gulosa seguem o mesmo principio do algoritmo de Hunt. Entretanto, sdo implemen-
tadas funcdes que buscam responder as questdes de particionamento e critério de paradas. Essas
fungdes variam de acordo com o algoritmo escolhido.

O melhor particionamento € definido por meio de alguma medida em termos da dis-
tribui¢do das classes em relacdo aos exemplos antes do particionamento. Ou seja, no caso de
todas as instancias pertencerem a mesma classe, o particionamento € homogéneo, ou puro. Para
melhores resultados busca-se encontrar 0 menor grau de impureza para esse particionamento.
Exemplos de medidas de impureza do nodo sdo a Entropia (QUINLAN, 1986) e Gini (BREI-
MAN et al., 1984).

Seja ¢ o numero de classes e p(ilt) a fracdo de exemplos que pertencem a classe i para

um dado nodo ¢, a Entropia e Gini podem ser definidos como:

c—1
Entropia(t) = — Zp(i|t)log2p(z'|t) (2.1)
=0
c—1
Gini(t) =1 - [p(i]t)]” (2.2)
i=0

A partir dessas medidas, pode-se calcular quao bem um dado teste ocorreu. Para isso, €

calculado o total de impureza apds a parti¢do, ou seja, o ganho de informagdo da parti¢ao.

N(v;)
N

Ganholnfo = I(nodo) — Z I(v;) (2.3)

j=1

Onde [(.) € o calculo da medida de impureza de um determinado nodo, N € o nimero
total de registros do nodo pai, k é o nimero de atributos e N(v;) é o nimero de registros
associados ao nodo filho v;.

Um algoritmo de indugdo de arvore de decisao para classificagao pode ser implementado
conforme o Algoritmo 1 (ALPAYDIN, 2010).

A qualidade dos modelos induzidos pode ser avaliada usando diferentes métricas, dentre
as quais pode-se citar: acurdcia, medida-F e tamanho da arvore.

A acuricia representa o quao satisfatorio foi a classificagdo segundo o modelo de classi-

ficacdo. Uma maneira de avaliar a acurdcia € fazer a inducdo do modelo a partir de um método
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Algoritmo 1: Arvore de decisdo para classificacdo, adaptado de (ALPAYDIN, 2010)

1 Funcdo GeraArvore (X)
2 se Impureza( X )<©, entao
3 Cria folha rotulada com a maioria das classes em X
4 retorna
5 fim
6 1< ParticionaAtributo (X)
7 para cada cada ramo de X faca
8 Encontre X; seguindo no ramo
9 GeraArvore (X;)
10 fim
11 Fungdo ParticionaAtributo (X)
12 MinImpureza < MAX
13 para todo atributo 1=1,...,d faca
14 se x; ¢ discreto com n valores entao
15 Particiona X em Xj,...,X,, por z;
16 e < Ganholnfo(Xy,..., X,)
17 se ¢ < MinImpureza entao
18 ‘ MinImpureza < e
19 fim
20 senao
21 ‘ MelhorParticao < 1
22 fim
23 fim
24 senao
25 para todo particdo possivel faca
26 Particiona X em X;, X, sobre z;
27 e < GanholInfo(Xy, X5)
28 se e < MinImpureza entao
29 ‘ MinImpureza < e
30 fim
31 senao
32 ‘ MelhorParticao < 1
33 fim
34 fim
35 fim
36 fim
37 retorna M elhor Particao

denominado validacdo cruzada (WITTEN; FRANK, 2011). Na valida¢do cruzada, o conjunto
de dados € dividido em n particdes, onde n — 1 parti¢des sdo utilizadas para treino e a dnica
restante € utilizada para teste, n vezes. Entao, sdo determinadas as instancias que foram preditas

corretamente. Tem-se:

e Numero de instancias classificadas como verdadeiro positivo (VP);
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e Numero de instancias classificadas como verdadeiro negativo (VN);
e Numero de instincias classificadas como falso positivo (FP);
e Nuimero de instincias classificadas como falso negativo (FN).

A acurdcia € calculada a partir da divisdo das predi¢des corretas sobre o total de predi-
coes, conforme:
PredicoesCorretas VP+ VN

Acurdcia = = 2.4
curacia TotalPredigcoes VP+VN+ FP+ FN 24)

Uma outra maneira de avaliar modelos de classificacdo € por meio da medida-F. A

medida-F é uma métrica que faz uso de duas outras medidas chamadas de precisdo e revo-
cacdo, e apresenta valores entre 0 e 1. De acordo com Han & Kamber (2011), essas medidas

s@o calculadas da seguinte forma:

| Relevantes N Recuperadas|

Precisdo = (2.5

| Recuperadas|

| Relevantes N Recuperadas|

(2.6)

Revocagdo =
¢ | Relevantes|

Onde:
e |Relevantes N Recuperadas|: as instdncias que foram recuperadas corretamente (VP);
e |Recuperadas|: as instincias que foram recuperadas, corretas ou incorretas (VP + FP);

e |Relevantes|: todas as instancias que foram recuperadas corretamente, mais as instancias

que ndo foram recuperadas, mas que deveriam ter sido (VP + FN).

Portanto, a medida-F € dada por:

Precisdo x Revocacdo
Medida-F — ¢

2.7
(Precisdo + Revocagdo) /2 2.7)

Uma terceira métrica para avaliar ndo a qualidade do modelo, mas a compreensibilidade

do mesmo, é o tamanho da arvore. Essa métrica diz respeito a profundidade da arvore.
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2.2.2 Indugio de Arvores de Decisdo Para Regressio

Regressdo é um modelo de predi¢dao que se diferencia pelo fato de seu atributo alvo ser
continuo. Portanto, € a tarefa de aprender uma fungio alvo f que mapeia cada conjunto de
atributos X para uma saida de valores continuos y. Sao chamadas de drvores de decisdo para
regressdo aquelas cuja funcdo f mapeada para cada nodo folha contém a média dos valores
de y para os exemplos que compde uma folha. Além de arvores de regressdo existem também
arvores que rotulam cada nodo como um modelo de regressao linear. Essa técnica ¢ chamada
de 4rvores modelo.

Segundo Witten et al (2011) e Alpaydim (2010), tanto arvores de regressdo quanto ar-
vores modelo seguem o mesmo principio de indu¢do de arvores para classificacdo, mudando
o foco do método de particionamento e critério de parada. Um dos algoritmos mais utiliza-
dos para arvores de regressdo e arvores modelo é o M5P (QUINLAN et al., 1992) (WANG;
WITTEN, 1997). O maior objetivo do M5P € maximizar a reducdo do desvio padrao (RDP),

considerando o desvio padrdo dos exemplos no conjunto de dados dp(X).

X
RDP =dp(X)—>_ ” X|| x dp(X;) (2.8)

O algoritmo particiona os atributos de acordo com o RDP: para cada ciclo recursivo
da indugdo, € escolhido o atributo que apresenta o maior valor de RDP. O critério de parada
considera limiares do nimero de exemplos em X e um limiar em relacéo a uma taxa do dp(X).
No Algoritmo 2 € descrito o pseudocédigo adaptado do MSP.

A regressdo tem como objetivo induzir um modelo que sua fun¢do f minimize o erro.
As tipicas funcOes de erro para tarefas de regressdo sdao Erro Médio Absoluto (MAE - Mean
Absolute Error) e Erro Médio Quadratico (RMSE - Root Mean Squared Error). Ambas retornam
valores entre 0 e 1, sendo o menor valor, o melhor resultado. Sendo p o valor predito e a o valor

real:

[(p1 —a1) + -+ (pn — @)

MAE = (2.9)

RMSE = \/(pl _“1)2+'T'L'+<p"_“")2 (2.10)

E possivel medir a correlacio estatistica entre a e p. Esses valores variam entre O e 1,

onde 1 apresenta correlacao perfeita e 0 auséncia de correlacdo. O valor -1 também € vélido,
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significando uma correlagdo inversa perfeita.

onde

Spa

\/SpSa
> ilpi —p)(a; —a) Sp > i(pi —D) . SA_Ei(ai_a>

n—1 ’ T -1 n—1

(2.11)

Correlagdo =

Spa =

O algoritmo 3D-Tri proposto por Winck (2012) trata de regressdo e também utiliza o

RDP como critério para a particao dos atributos.

Algoritmo 2: Algoritmo de Arvore de decisdo para regressio, adaptado de (ALPAY-
DIN, 2010) e (WANG; WITTEN, 1997)

1 Funcao GeraArvore (X)

o 0 N N R W N

| T N N N R S R N S N S N N R S O T~ = < T
L N T R W =S Y NN R WN =S

se D P ndo foi calculado entao

| DP < dp(X)
fim
se Niimero de exemplos em X < 4 ou dp(X) < 0.05 x DP entdo
Cria folha rotulada com a média dos valores de y em X
retorna

fim
1< ParticionaAtributo (X)
para cada cada ramo de X faca
Encontre X; seguindo no ramo
GeraArvore (X;)
fim

Func¢ao ParticionaAtributo (X)

para todo atributo 1=1,...,d faca
Calcula RDP
se x; € discreto com n valores entao
Particiona X em Xj,...,X,, por x;
MelhorParticao < ¢ com maior valor de RDP
fim
senao
para todo particdo possivel faca

Particiona X em X;, X, sobre z;

Melhor Particao < ¢ com maior valor de RDP
fim

fim

fim
retorna M elhor Particao
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2.3 Consideracoes

Os temas abordados neste capitulo descreveram conceitos importantes para compreen-
sao deste trabalho. No contexto da bioinformatica, foram apresentados as questdes que envol-
vem o RDD. No ponto de vista computacional, os conceitos de indu¢do de arvores de decisdo,
em especial para regressdo, foram discutidos neste capitulo. A inducdo de drvores de decisdo é
uma técnica bastante utilizada para classificagdo de dados provenientes de docagem molecular.
Essa relacdo pode ser observada ao longo deste trabalho.

No préximo capitulo serd abordado o algoritmo 3D-Tri - um algoritmo de indugdo de
arvores de decisdo para regressdo que interpreta as propriedades tridimensionais dos &tomos em

dados provenientes de dindmica molecular.
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3 MATERIAIS E METODOS

Este capitulo apresenta o algoritmo 3D-Tri proposto em Winck (2012) e implementado

neste trabalho.

3.1 Algoritmo 3D-Tri

Esta secdo trata do algoritmo 3D-Tri proposto em Winck (2012). A subsegdo 3.1.1
define o algoritmo e a etapa de pré-processamento. Na subsecdo 3.1.2 é descrito o processo de

defini¢do do bloco. E, por fim, o processo de inducao da arvore é discutido na subsecao 3.1.3.

3.1.1 Definicdo e pré-processamento

O algoritmo 3D-Tri, proposto por Winck (2012), € um algoritmo de inducdo de drvore de
decisdo para regressao capaz de interpretar propriedades tridimensionais no formato x, y, z, € in-
duzir uma drvore que representa essas propriedades, predizendo um valor de FEB. A estratégia
consiste em minerar dados de simulacdes por DM, considerando as propriedades tridimensio-
nais (3D) de cada conformacdo do receptor. Essa estratégia € diferente da convencional, que
faz uso da distincia entre os atomos dos residuos do receptor e os 4tomos do ligante sendo con-
siderado. O algoritmo assume como atributos preditivos as coordenadas espaciais no espaco
euclidiano de cada dtomo dos residuos do receptor, em cada uma de suas conformacdes. Em
tal estratégia, os valores de FEB para cada conformacgio ainda sdo considerados como atributo
alvo (WINCK, 2012).

A primeira etapa consiste no pré-processamento de dados provenientes de simulacdes
por DM para geracdo de um conjunto de dados apropriados. Na Tabela 3.1 pode-se observar
um exemplo de um conjunto de dados gerado para um ligante. Esse conjunto de dados gerados
apods a primeira etapa ndo pode ser corretamente interpretado por um algoritmo convencional
de indugdo de arvores de decisdo. Isso porque um algoritmo convencional consideraria cada
atributo individualmente, em vez de considerar a relacdo entre cada trés atributos, os quais
representam uma propriedade tridimensional. Como resultado, o modelo induzido poderia ndo
ser preciso, e sua interpreta¢do poderia apresentar distor¢des. O algoritmo 3D-Tri € capaz de ler
esse conjunto de dados e interpretar suas propriedades tridimensionais, e a partir dele, induzir

uma 4rvore com base nessas propriedades.
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Tabela 3.1 — Exemplo de um conjunto de dados gerado para um ligante, adaptado de (WINCK,

2012)
x1 yl zl x4008 y4008 74008 FEB
ALAI_N | ALAI_N | ALAI_N LEU268_OXT | LEU268_OXT | LEU268_OXT
15,838 -20,060 8,807 -20,647 -17,858 -3,495 -11,22
15,665 -19,974 7,918 -20,600 -17,957 -3,176 -11,21
14,959 -14,885 | -18,370 21,498 16,662 -11,545 -1,00

Algoritmos de indugdo de arvore sdo basicamente implementados obedecendo a uma
estratégia de dividir para conquistar, onde um conjunto de dados X € dividido em regides locais
a fim de predizer o atributo alvo. No algoritmo 3D-Tri, o objetivo principal € fazer com que
essa divisdo represente regides em um espaco euclidiano para um dado atributo preditivo, em
fungdo de um valor de FEB (WINCK, 2012).

No contexto dos dados ji processados, um dtomo € um atributo preditivo. Para cada
nodo da arvore executa-se duas divisdes, onde um nodo € um atomo € as arestas testam se 0s
objetos sendo avaliados fazem parte de um dado intervalo [(z;,xf), (v, ys), (2, 27)], onde ¢
indica a posicao inicial de uma coordenada e f representa sua posi¢do final (WINCK, 2012). A
Figura 3.1 ilustra a ideia dessa divisdo, onde o nodo é um dado dtomo e o teste identifica se as

instancias estdo dentro ou fora do intervalo.

Fora

[(a x) i v (25 27)]

Dentro

[ xA i ¥ (i 2]

Figura 3.1 — Divisao de um nodo pelo pelo algoritmo 3D-Tri (WINCK, 2012)

O algoritmo 3D-Tri apresenta dois médulos principais:

e O primeiro diz respeito a defini¢do do melhor intervalo, ou bloco, para cada dtomo, sendo

possivel induzir uma drvore bindria a partir desse intervalo;

e O segundo refere-se a indugdo recursiva da drvore a partir das drvores bindrias induzidas

no mddulo anterior.
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3.1.2  Defini¢ao do bloco

Para gerar as drvores bindrias, deve-se primeiro identificar o intervalo que um dado
atomo deve estar considerando as instancias (ou conformagdes) envolvidas, para que haja um
bom valor de FEB (WINCK, 2012). Para isso, cada atomo do Dataset é submetido a uma estra-
tégia de agrupamento, como o K-means (HARTIGAN; WONG, 1979). Em trabalhos posterio-
res a Winck (2012) foi constatado o K-means como sendo o melhor algoritmo de agrupamento
para os tipos de dados utilizados no algoritmo 3D-Tri (MACHADO, 2014).

O algoritmo K-means assume um valor k como parametro e particiona um dado conjunto
de dados X em k grupos, apresentando uma alta similaridade entre objetos em um mesmo grupo,
e baixa similaridade entre objetos de grupos distintos. O algoritmo seleciona k objetos, de
maneira aleatdria, onde cada objeto representa, inicialmente, uma média ou centro de m dos k
grupos. Entdo, os objetos restantes sao distribuidos ao grupo de maior similaridade, e uma nova
média do grupo € calculada, até que haja uma convergéncia entre os objetos (HAN; KAMBER,
2011).

Ap6s a execugdo do K-means, cada um dos atomos estd dividido em k grupos. Para as

instancias de cada k grupo serd retornado:

e O valor médio de cada coordenada espacial, obtendo 7, v, z;

e O valor médio de FEB, definido por F'EB.

Ap6s a execugdo do K-means, para cada dtomo € necessario eleger k grupos a ser consi-
derado (GE). Como resultado, tem-se as coordenadas e /'E B centroide. A partir do centroide,
¢ feito o cdlculo da distancia euclidiana para cada instancia. Entdo, obtém-se o valor minimo
e maximo dessas distancias. Apds aplicar um critério de parada, é possivel definir o intervalo
(@i 25), (Yis y5), (20 2p)]-

A Figura 3.2 mostra a drvore bindria gerada pelo conjunto de dados que tem o bloco
definido pelas coordenadas [(7,14)(8,16)(10,15)]. O nodo folha contém o FEB para todas
as instancias ¢t de um Dataset que pertencem a cada uma das arestas da arvore. Para ilustrar
melhor, abaixo dos nodos folha sdo apresentadas as instancias do Dataset com suas respectivas
coordenadas e valores de F' /5.

Esse processo € repetido para cada dtomo do Dataset, de modo que existe uma arvore

bindria para cada um dos dtomos. O préximo passo, € induzir a arvore. Para isso, é necessario
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Fora
[(7, 14)(8, 16)(10, 15)]

Dentro
[(7, 14)(8, 16)(10, 15)]

-6,421+24
§S X Yy z FEB ss X v z FEB
10 14 16 13 -7 I 2 2 3 -7
13 11 12 13 -9 ; :; ; Z 3
14 7 14 12 -8 . ; : 4 8
16 13 8 15  -10 c 9 6 - 8
18 13 13 10 -9 6 8 3 5 .7
7 2 4 3 -4
8 6 7 4 -7
9 4 3 8 -3
1l 10 17 |4 -9
12 8 10 8 -1
15 15 9 16 -4
17 |4 7 12 -3
19 15 14 7 -8

Figura 3.2 — Arvore bindria induzida (WINCK, 2012)

escolher um desses atomos. Para isso, calcula-se o RD P de cada bloco, de modo a retornar o

bloco com o maior valor de RDP.

3.1.3 Indugdo da arvore

Os critérios de constru¢do do bloco foram definidos. O préximo passo € estabelecer o
critério para inducdo da drvore. Para isso, uma técnica cldssica de indugdo de arvore € utilizada,
construida recursivamente a partir de uma abordagem top-down. Como o Dataset contém como
atributo alvo o valor estimado de F'EB € o0 mesmo € um atributo nimero, trata-se de uma
inducdo de arvore de regressao.

O procedimento principal da indu¢do da arvore recebe como parametro o conjunto de
dados Dataset. Na primeira execuc¢ao desse procedimento € calculado o valor do desvio padrao

do valor de F'E'B de todas as instancias do Dataset.
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DP = dp(FEBDataset) (31)

O valor de DP ¢ utilizado para verificagdo do critério de parada (CritParada) de in-
ducdo. Esse critério de parada avalia o tamanho do Dataset (T'ampgiqset) €m relagdo a uma
populacao minima definida por (PopMinima) de instancias que devem fazer parte de uma ra-
mificacdo, e o desvio padrdo das instancias de Dataset sendo avaliado em relacdo a uma taxa

do valor de DP (T'axaD P), sendo:

V se (Tampgtaser < PopMinima)
CritParada = ou (dp(Dataset) < TaxaDP % DP) (3.2)

F caso contrario
O processo de indugdo € parado obedecendo o C'rit Parada, entdo € calculado o valor
médio de F'EB do Dataset (F'E B pataset), criando-se um nodo folha para esta aresta da arvore,

rotulando tal nodo como F'E B pgiaset:

Nodo < Folha(F EBpataset) (3.3)

Caso o critério de parada ndo for obedecido, entdo ¢ chamado o procedimento de defi-
ni¢do de bloco (De fineBloco), passando como parametro Dataset e D P, retornando para a
estrutura de dados BlocoNodo o 4&tomo e o intervalo de coordenadas correspondente. Assim,

um novo nodo € criado na arvore:

Nodo <+ BlocoN odo 3.4

Para cada aresta ar deste nodo, cujo rétulo é Bloco, testa-se as instincias que estio
dentro ou fora deste intervalo. Atualiza-se o Dataset com essas instincias para cada aresta
(Dataset,,), e faz-se uma chamada recursiva do procedimento InduzArvore, passando como
parametro Dataset,,. O Algoritmo 3 apresenta o pseudocddigo para o processo recursivo de
inducdo de arvore para o conjunto de dados Dataset.

Para avaliar-se a 4rvore induzida pelo Algoritmo 3 pode-se usar os mesmos critérios
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tradicionais de indugdo de arvore de regressdo, utilizando métricas de erro M AFE e RMSE.

Algoritmo 3: Inducdo da Arvore, adaptado de (WINCK, 2012)

1

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23

Seja Dataset,«3+1 uma matriz bidimensional de ¢ linhas, chamadas instincias, e
a X 3 4 1 colunas, geradas a partir do pré-processamento
Seja Dataset,, uma submatriz de Dataset contendo um subconjunto n de
instancias
Seja a um dtomo em Dataset
Seja D P o desvio padrao calculado para as instancias sendo computadas
Seja PopMinima um parametro que indica qual a populagdo minima de instancias
em cada divisdo dos nodos
Seja T'axaD P um parametro de erro para a divisdo dos nodos
Seja BlocoN odo uma estrutura de dados que contém (a, [(z;, x ) (vi, yr) (2, 27)])
para a divis@o dos nodos
Funcao InduzArvore (Dataset)
se D P ndo foi Computado entao
| Computa DP
fim
se C'rit Parada entao
Computa F EB pasaset
Nodo < Folha(FEB paaset)
fim
senao
BlocoNodo < De fineBloco(Dataset, SD)
Nodo < BlocoN odo
para cada aresta ar de Nodo faca
Dataset,, < instancias que fazem parte do teste da aresta
InduzArvore(Dataset,,)
fim

fim

3.2 Consideracoes

O algoritmo 3D-Tri € capaz de interpretar dados tridimensionais como atributos predi-

tivos relacionados a posicdo de cada 4tomo no espaco euclidiano. O modelo gerado a partir

do algoritmo 3D-tri pode ser melhor interpretado por um especialista de dominio, facilitando a

selecao de conformagdes para futuros experimentos de docagem molecular (WINCK, 2012).

Este trabalho implementa a inducao de arvores de decisdo para regressao segundo o al-

goritmo 3D-Tri, conforme o Algoritmo 3. O préximo capitulo descreve a metodologia utilizada

neste trabalho.
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4 METODOLOGIA

Diferentes trabalhos foram desenvolvidos com objetivo de minerar dados de docagem
molecular e dindmica molecular para tentar encontrar as conformacdes de um receptor que
sejam mais promissoras para um determinado ligante. Este trabalho consiste na implementacao
da indugdo da arvore de regressdo conforme o algoritmo 3D-Tri. Para tanto, contribuigdes
anteriores foram necessarias. No trabalho desenvolvido por Machado (2014), foi desenvolvido
o moédulo de agrupamento de dados para o Dataset tridimensional na linguagem Python. Além
disso, foi constatado que o K-means é o algoritmo de agrupamento de dados mais promissor
para dados de DM. A tarefa de geragdo do melhor intervalo foi desenvolvida por alunos do
grupo de pesquisa.

A partir de um Dataset com dados de DM pré-processado, o algoritmo de inducio da
arvore de decisdo gera, para cada iteragdo, um bloco com um intervalo onde hd melhor valor de
FEB para um determinado dtomo escolhido pelo critério de divisdo da drvore. Esse &tomo, com
seu respectivo bloco, € entdo um nodo ndo-terminal da drvore. Para cada nodo ndo-terminal, as
instancias sdo atribuidas para as arestas definidas por dentro e fora, de acordo com a posi¢ado do
atomo dessa instancia em relacao ao bloco.

A escolha do bloco para a divisdo € feita por meio da chamada da fun¢ao DefineBloco,
implementada por alunos do grupo de pesquisa e utilizada neste trabalho. O valor de RDP
¢ utilizado como critério de escolha do bloco, escolhendo-se entdo o bloco de maior RDP.
O objetivo entdo € obter divisdes onde haja um menor desvio padrio, e, consequentemente,
divisOes onde as instancias tenham valor de atributo alvo, FEB, mais préximos uns dos outros.

O critério de parada do algoritmo foi proposto por Winck (2012), e utiliza como um dos
critérios o valor do desvio padrao do subconjunto do Dataset em relacdo a uma taxa minima
de desvio padrao em relacdo ao desvio padrdo do Dataset original. Outro critério avaliado é
o tamanho do subconjunto de Dataset em relacdo a um parametro de populacdo minima. O
critério de parada € definido na equacao 3.2.

A linguagem de programacgao Python foi escolhida devido a ampla quantidade de bibli-
otecas desenvolvidas para mineracdo de dados e aprendizagem de méquina disponiveis para a
mesma. Umas das bibliotecas mais utilizadas € a Scipy e a Scikit-Learn. A Scikit-Learn € um
exemplo de uma biblioteca amplamente utilizada, bem documentada, e com diversos recursos

para aprendizagem de maquina. Além desses critérios, a linguagem Python vem sendo bastante
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utilizada para minerag¢do de dados, sendo também uma linguagem fécil tanto para escrita como

para leitura.

4.1 Implementacio

Buscou-se, neste trabalho, implementar o algoritmo 3D-Tri seguindo os passos indica-
dos em Winck (2012) e descritos no capitulo 3. Para tanto, a implementacdo contém uma fungao
principal, chamada de InduzArvore conforme o Algoritmo 3. Adicionalmente, foi criada uma
classe chamada Arvore e outra classe chamada Nodo, no intuito de se representar o modelo de
arvore e seus nodos, respectivamente.

Alguns pacotes disponiveis para linguagem Python foram utilizados, como o Numpy.
Esse pacote suporta vetores e matrizes multidimensionais, possuindo uma vasta colecdo de
fungdes matemadticas para trabalhar com estas estruturas. A funcdo auxiliar DefineBloco foi
implementada anteriormente em trabalhos no grupo de pesquisa. Além dessa, outras funcdes
auxiliares foram utilizadas, como computaDP, para computar o desvio padrdo, e computaF EB-
Dataset, para calcular o FEB médio do Dataset.

A funcio principal InduzArvore inicia-se computando o desvio padrdo e verificando os
critérios de parada. Caso o critério de parada seja atendido, € criado um nodo folha com o
valor de FEB, e adicionalmente nesta implementa¢do, a informagdo do desvio padrdo para as
instancias deste nodo. Caso o critério de parada ndo seja atendido, a fung¢do DefineBloco é
chamada, e a partir da escolha do d&tomo e do bloco, é criado um nodo nao-terminal tendo como
informacao o nome do 4tomo e seu respectivo intervalo de bloco. As instancias sdo divididas em
instancias que estdo dentro e fora do intervalo, criando dois novos subconjuntos. E verificado
entdo, se um dos dois novos subconjuntos € vazio, e, caso positivo, o nodo € transformado em
nodo terminal com as informag¢des de um nodo terminal: FEB e desvio padrao. Caso contrério,
a fungado InduzArvore é chamada recursivamente para cada uma das arestas do nodo.

Para avaliar o modelo da arvore, também foi criado as funcdes calculaMAE e calcu-

laRMSE, para calcular o MAE e RMSE respectivamente.

4.2 Dados utilizados

O teste do algoritmo implementado neste trabalho utilizou dados do ligante NUNL2,

conhecido como um inibidor da bomba de efluxo AcrB (Acriflavine resistance protein B). As
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bombas de efluxo podem ser entendidas como uma forma das bactérias se defenderem da pre-
senca de antibidticos, como por exemplo, a penicilina (PIDDOCK, 2006). O receptor, AcrB, é
uma proteina relacionada ao mecanismo de efluxo (PRATES, 2014). Os dados utilizados neste
trabalho foram gerados por simulacdes de DM por Prates (2014).

No Dataset pré-processado original havia 9.661 atomos, 1.029 residuos e 1.001 con-
formagdes, totalizando 28.984 colunas e 1.001 linhas. Entretanto, tal dimensionalidade torna
a execucdo muito dispendiosa. Entdo, a fim de reduzir a dimensionalidade para fins de valida-
¢do do algoritmo desenvolvido, cinco residuos foram escolhidos de forma aleatéria: ARG_418,
ARG_650, ASP_784, GLN_228, PHE_386. Os atomos de hidrogénio (H) também foram des-
considerados. Apods a reducao de dimensionalidade, o Dataset passou a ter 107 dtomos, totali-
zando 322 colunas.

A Tabela 4.1 ilustra as coordenadas x, y, z das trés primeiras e trés ultimas conformacdes
do Dataset utilizado, onde fazem parte os residuos SER_134 e LEU_843, respectivamente.
As siglas dos dtomos N e O sdo acompanhadas do nimero sequencial com que 0s mesmos

aparecem no arquivo PDB da proteina AcrB.

Tabela 4.1 — Exemplo de coordenadas para o Dataset utilizado

SER 134 | SER _134_ | SER _134_| ... | LEU_843_ | LEU_843_ | LEU_843_ | F'EB

N_1173_x | N_1173_y | N_1173_z | ... | O_7922_x | O_7922_y | O_7922_z
81.710 78.490 69.450 70.210 77.050 97.680 -7.6
78.350 80.900 76.060 73.630 110.870 76.410 -8.2
80.300 75.890 72.300 74.320 89.360 98.180 -8.1
80.900 78.780 70.300 74.490 91.750 97.880 -8.6
80.500 79.040 70.780 75.960 89.200 98.640 -8.5
78.460 75.970 72.270 72.880 93.260 97.540 -7.1

4.3 Parametros utilizados
Os parametros utilizados neste trabalho sdo definidos segundo o Algoritmo 3D-Tri, com
os seguintes valores:

e Numero de grupos - Foram definidos dois grupos (k = 2) para a identificagdo do cen-

troide na gera¢@o do bloco no algoritmo DefineBloco;

e Taxa de erro na expansao do bloco - O limite da taxa de erro utilizado como critério de

parada da expansao do bloco foi definido como 0,05;
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e Taxa de populacdo na expansao do bloco - Segundo os critérios de paradas do algo-
ritmo, o bloco é expandido até atingir o limite de erro do item anterior, ou enquanto o
numero de exemplos que fazem parte do bloco for inferior a taxa de populagdo minima.

Essa taxa foi definida em 0,05 em rela¢do ao nimero de exemplos sendo computados;

e Taxa do desvio padrao para a inducao - Foi definido uma taxa de 0,1 para o desvio

padrdo dos exemplos sendo computados, para o critério de parada da indugao.

4.4 Avaliacao do modelo

O modelo induzido pelo algoritmo implementado neste trabalho serd observado as se-

guintes métricas:

e Erros - Sao calculados os erro médio absoluto (MAE) e erro médio quadratico (RMSE)

para as instancias do Dataset;

e Numero de nodos - Sio observados quantos nodos internos e nodos folha compéem o

modelo induzido;

e Profundidade - E avaliada qual a profundidade maxima da drvore, considerando os nodos

folha;
e Tempo de execucao - E avaliado o tempo de execucio do algoritmo para o Dataset;

e Desvio padrao dos nodos - Sao observados o desvio padrao dos nodos folha.
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5 RESULTADOS

Neste capitulo € apresentada a arvore resultante do modelo induzido para o algoritmo
implementado neste trabalho. A Figura 5.1 ilustra o modelo de arvore para o Dataset utilizado.

O conjunto de dados, representados conforme exemplo da Tabela 4.1, € utilizado para
induzir a 4rvore da Figura 5.1. Os nodos indicam o dtomo sendo testados, indicado pelo nome
do atomo incluindo o nome do residuo e a posi¢do em relacdo ao PDB original. As arestas
representam o teste do intervalo das coordenadas x, y, 2z para o 4tomo. As arestas a esquerda
correspondem as instancias que fazem parte do intervalo, e as arestas a direita as instincias
que ndo fazem parte do intervalo. Os nodos folha contém o valor médio de FEB e DP de suas
instancias.

Para avaliar os resultados, as métricas de erro, nimero de nodos e profundidade da

arvore estido detalhadas na Tabela 5.1.

Tabela 5.1 — Métricas de avaliacdo do modelo induzido

Métrica Valor
MAE 2.2537
RMSE 0.7210
Nodos Internos 15
Nodos Folha 16
Profundidade 8
Tempo de execug@o | 1min 51s

A redug@o do Dataset para 107 dtomos reduziu significativamente o tempo de execucao.
Em outros testes verificou-se que para Dataset maiores o tempo aumenta consideravelmente.
Portanto, um pré-processamento visando a redu¢do do Dataset é desejavel na maioria dos casos.

Durante os testes, tornou-se necessdrio a criacado de mais um critério de parada. O al-
goritmo original proposto por Winck (2012) ndo previa casos em que apds a escolha do nodo
resulta em um conjunto vazio. Ou seja, todas as instancias presentes dentro, ou todas as ins-
tancias fora do intervalo. Nesses casos, para evitar uma recursao sem parada, o nodo torna-se
folha. Esse processo, ao contrario dos demais critérios de parada, ndo ocorre no inicio da fun-
cdo, mas sim no final. Isso acontece porque o conhecimento de que todas as instancias estdao
dentro ou fora do bloco s6 acontece apds a definicao do bloco, ou seja, no meio do algoritmo.

O modelo induzido tem em seus nodos referéncia a posicao de coordenadas espaciais,

até atingir o nodo folha. Essa € uma caracteristica positiva do algoritmo 3D-Tri, que permite ao
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especialista de dominio uma melhor interpretagdo, facilitando na selecdo de conformagdes para
futuros experimentos de docagem (WINCK, 2012). Tal caracteristica ndo ocorre em algoritmos
de indugdo de arvore de decisdo convencionais, como o M5P. Isso ressalta a importancia do
algoritmo para inducdo de dados de docagem molecular, e consequentemente a importancia

deste trabalho no contexto da bioinformatica.
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Figura 5.1 — Modelo de arvore induzido
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6 CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo a implementag¢do do algoritmo 3D-Tri proposto por
Winck (2012) na linguagem Python. Esté inserido no contexto de RDD, onde o principal ob-
jetivo € minerar dados de docagem molecular com o objetivo de selecionar conformagdes pro-
missoras do receptor para um determinado ligante e, assim, reduzir o tempo de execucao em
novos experimentos de docagem com o objetivo de auxiliar no processo de surgimento de um
novo farmaco.

Os dados utilizados neste trabalho foram resultado de simula¢do por DM para a pro-
teina AcrB, uma proteina relacionada ao mecanismo de efluxo. Para tanto foi feito um pré-
processamento dos dados a fim de reduzir a dimensionalidade do Dataset. Apés essa redugdo,
o nimero de dtomos foi reduzido de 9.661 para 107, possibilitando uma execu¢do mais rapida
do algoritmo.

Durante os testes, tornou-se necessaria a criacdo de mais um critério de parada, além
dos propostos originalmente no algoritmo. Esse critério avalia, apds a criagdo do nodo, se todos
as instancias pertencem a mesma aresta do teste. Caso positivo, o nodo torna-se folha.

Foram utilizadas métricas de avaliagdo do modelo induzido de acordo com o proposto
por Winck (2012). Adicionalmente, foi adicionado o desvio padrao para cada nodo.

Este trabalho atingiu o objetivo de dar continuidade ao trabalho desenvolvido por Winck
(2012), implementando o algoritmo em uma linguagem amplamente utilizada no contexto de
minera¢do de dados. A partir deste trabalho, € possivel também uma maior integracao dos algo-
ritmos implementados no grupo de pesquisa e assim criar uma API (Application Programming
Interface) para o algoritmo 3D-Tri, podendo assim aumentar significativamente a facilidade e
rapidez no uso do algoritmo. A existéncia de uma API cria também a oportunidade de melho-
ramentos para o algoritmo. Sendo assim, a partir deste trabalho, novas aplica¢gdes do algoritmo
3D-Tri poderdo surgir, € como resultado, os melhores ligantes poderdo ser testados in vitro e

entdo novos farmacos poderdo surgir.
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