UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO GRANDE
CENTRO DE CIENCIAS COMPUTACIONAIS
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM COMPUTACAO
CURSO DE MESTRADO EM ENGENHARIA DE COMPUTACAO

Relatério de Dissertacao

Funcao de escore baseada em machine learning para
docagem molecular proteina-ligante

Oscar Emilio Arria

Dissertacdo de Mestrado apresentada ao Programa
de Pés-Graduacdo em Computagdo da Universi-
dade Federal do Rio Grande, como requisito par-
cial para a obtencdo do grau de Mestre em Enge-
nharia de Computacao

Orientadora: Prof.® Dr.® Karina dos Santos Machado

Co-orientadores:  Prof. Dr. Adriano Velasquez Werhli
Prof. Dr. Andrej Aderhold

Rio Grande, 2020



Ficha Catalografica

A779f  Arrda, Oscar Emilio.
Funcao de escore baseada em machine learning para docagem
molecular proteina-ligante / Oscar Emilio Arrda. — 2020.
370 f.

Dissertacdo (mestrado) — Universidade Federal do Rio Grande —
FURG, Programa de Pés-Graduagdo em Computagéo, Rio
Grande/RS, 2020.

Orientadora: Dra. Karina dos Santos Machado.

Coorientador: Dr. Adriano Velasquez Werhli.

Coorientador: Dr. Andrej Aderhold.

1. Bioinformatica 2. Docagem Molecular 3. Fungéo de Escore
4. Aprendizado de Maquina 5. Selecao de Atributos 6. Otimizagéo de
Parametros |I. Machado, Karina dos Santos II. Werhli, Adriano
Velasquez Ill. Aderhold, Andrej IV. Titulo.

CDU 004

Catalogagao na Fonte: Bibliotecario José Paulo dos Santos CRB 10/2344




(°h MINISTERIO DA EDUCAGAO

I:J FURG UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO GRANDE

; _ @™ CENTRO DE CIENCIAS COMPUTACIONAIS

—_—— L) PROGRAMA DE POS-GRADUAGAO EM COMPUTAGAO

cantro

c5mpifacionsi=  CURSO DE MESTRADO EM ENGENHARIA DE COMPUTAGAO

DISSERTACAO DE MESTRADO

FUNGCAO DE ESCORE BASEADA EM MACHINE LEARNING PARA
DOCAGEM MOLECULAR PROTEINA-LIGANTE

Oscar Emilio Arrda Arce

Banca examinadora:

ﬂ Kova. A ool

‘ Prof. Dr. Wandré Nunes de Pinho Veloso

" Prof. Dr. Eduardo Nunes Borges

]
Profa. Dra. Karina dos Santos Machado
Orientadora

Ol Koma. N leds

Prof. Dr. Adriano Velasquez Werhli
Coorientador

0] Vo Machade -

" Prof. Dr. Andrej Aderhold
Coorientador




Dedico. .. aqueles herdis anonimos,
que das sombras fazem deste mundo un lugar mais habitdvel.



AGRADECIMENTOS

Agradeco imensamente a minha familia e amigos pelas preocupacdes e apoios que
me mostraram durante o curso do mestrado. Obrigado, sem voc€s eu ndo teria confianga
suficiente para avancar no meu objetivo.

Agradeco aos meus professores, colegas do mestrado, colegas do laboratério e es-
pecialmente aos meus oriendadores: Prof.” Dr.” Karina dos Santos Machado, Prof. Dr.
Adriano Velasquez Werhli e Prof. Dr. Andrej Aderhold. Obrigado pela oportunidade de
aprender e compartilhar minhas ideias.

Um agradecimento especial a minha colega de laboratorio, Patricia, por todo o apoio
prestado e revisoes feitas durante o meu projeto de dissertacao.

Finalmente, gostaria de agradecer a Universidade Federal do Rio Grande e a
Organizacdo dos Estados Americanos por me aceitar como bolsista de seu programa de
intercambio.



A sword wields no strength unless the hand that holds it has courage.
— THE LEGEND OF ZELDA: TWILIGHT PRINCESS



RESUMO

ARRUA, Oscar Emilio. Funciio de escore baseada em machine learning para
docagem molecular proteina-ligante. 2020. 370 f. Dissertacdo (Mestrado) — Programa
de P6s-Graduacdao em Computacdo. Universidade Federal do Rio Grande, Rio Grande.

No desenho de farmacos, as scoring functions ou funcdes de escore sdo uteis para
prever as afinidades de ligacdo dos complexos proteina-ligante. O constante aumento dos
dados bioquimicos e biofisicos, juntamente com o trabalho experimental, permitiu que as
fungdes de escore baseadas em machine learning apresentassem resultados promissores.
O objetivo deste trabalho foi desenvolver uma fun¢do de escore baseada em machine lear-
ning para docagem molecular proteina-ligante. A metodologia aplicada nesta dissertacao
foi elaborada a partir dos trabalhos relacionados disponiveis na literatura, dos quais foram
extraidos informacgdes sobre colecdes de complexos proteina-ligante que sdo utilizados
como conjunto de treinamento; atributos das proteinas, dos ligantes e informagdes gera-
das das interacoes entre eles utilizadas como descritores; métodos de machine learning
utilizados para treinar modelos, incluindo técnicas de selecio de atributos e otimizacao
de parametros; e conjuntos de testes utilizados para avaliar as funcdes de escore. Para
compilar o conjunto de treinamento, foram estudados: PDBbind refined set, PDBbind ge-
neral set, CSAR-NRC HiQ e Decoys CSAR-NRC HiQ. Como grupos de atributos foram
vistos: descritores geométricos, descritores do SFCscore, descritores e escore do Auto-
Dock Vina, descritores relacionados a area de superficie acessivel ao solvente, descritores
do DeltaVinaRF20, descritores relacionados a sequéncia de aminodcidos, descritores re-
lacionados a estrutura secunddria de as proteinas, atributos dos ligantes gerados com o
PaDEL Descriptor, descritores de interacdo proteina-ligante utilizados no NNscore 2.0 e
descritores 2D/3D gerados com RDKit. Como métodos machine learning foram compa-
rados o Random Forest € o Gaussian Process, além do LASSO para calcular os pesos
dos atributos e o GridSearchCV como técnica para otimizar os parametros. A funcio de
escore proposta foi avaliada com o benchmark CASF-2016 em relac@o a quatro métricas:
Scoring Power, Ranking Power, Docking Power e Screening Power.

No teste do Scoring Power, a funcdo de escore proposta alcangou um coeficiente de
correlagdo de Pearson entre as afinidades previstas e as afinidades medidas experimental-
mente de 0.81 contra os 0.816 alcancados pela melhor funcdo de escore no CASF-2016
(DeltaVinaRF20). No teste do Ranking Power, a funcdo de escore proposta atingiu um
coeficiente de correlagcdo de Spearman entre a classificagdao, com base nos valores de afini-
dade previstos e os valores medidos experimentalmente de 0.66 contra os 0.75 atingidos
pela melhor fungdo de escore no CASF-2016 (DeltaVinaRF20). No teste do Docking
Power, a funcao de escore proposta alcancou uma taxa de sucesso de 86% para identificar



a melhor pose de unifio com RMSD abaixo de 2 A da pose nativa, em comparag¢io com
90.2% alcancados pela melhor fun¢ao de escore no CASF-2016 (AutoDock Vina). No
teste do Docking Power sem considerar a pose nativa, a func¢ao de escore proposta atingiu
uma taxa de sucesso de 83.8% contra os 84.9% atingidos pela melhor funcio de escore
no CASF-2016 (DeltaVinaRF20). No teste de Forward Screening Power, a fungado de es-
core proposta obteve uma taxa de sucesso de 26.5% para identificar ligantes ativos entre
moléculas aleatdrias para uma proteina alvo no top 1% da classificacdo, em comparagao
com 42.1% obtida pela melhor funcdo de escore no CASF-2016 (DeltaVinaRF20). No
teste de Reverse Screening Power, a funcao de escore proposta alcangou uma taxa de su-
cesso de 18.5% para identificar proteinas-alvo potenciais para um ligante especifico no
top 1% da classificacdo, obtendo a melhor pontua¢ao no CASF-2016.

Palavras-chave: Bioinformatica, docagem molecular, funciao de escore, aprendizado de
maquina, selecdo de atributos, otimizacao de parametros.



ABSTRACT

ARRUA, Oscar Emilio.

A machine learning scoring function for protein-ligand docking. 2020. 370 f.
Dissertagdao (Mestrado) — Programa de P6s-Graduacao em Computacdo. Universidade
Federal do Rio Grande, Rio Grande.

In the field of drug design, scoring functions are useful for predicting the binding affin-
ity of protein-ligand complexes. The machine learning approach is showing a promising
performance as a result of the increasing amount of data regarding biochemical and bio-
physical processes, obtained from previous experiments. The aim of this work was to de-
velop a scoring function based on machine learning method for protein-ligand molecular
docking. The current methodology was designed from related works available in the lit-
erature, where the information about protein-ligand complexes that are used like training
collection were obtained; features of proteins, features of ligands and interactions between
them the are used as descriptors; machine learning methods that are to used to train mod-
els, including feature selection techniques and hyperparameters optimization; and test sets
that are used to evaluate scoring functions. To compile the training set were studied: PDB-
bind refined set, PDBbind general set, CSAR-NRC HiQ and Decoys CSAR-NRC HiQ.
As atributes set where seen: geometrical features, SFCscore features, AutoDock Vina
features and score, solvent-accessible surface area features, DeltaVinaRF20 features, pro-
tein primary structure features, descriptors related to protein secundary structure, features
from PaDEL Descriptor, NNScore 2.0 interactions features, Features 2D/3D from RDKit.
Random Forest and Gaussian Process were compared as machine learning methods, in
addition to LASSO to calculate the weights of the attributes and GridSearchCV as a tech-
nique to hyperparameters optimization. The proposed scoring function will be evaluated
using the CASF-2016 benchmark, based on the following parameters: Scoring Power,
Ranking Power, Docking Power and Screening Power.

For the Scoring Power test, the proposed scoring function achieves a Pearson correla-
tion coefficient between predicted affinities and experimental measured affinities of 0.81
versus 0.816 achieved by the best scoring function in CASF-2016 (DeltaVinaRF20). For
the Ranking Power, the proposed scoring function achieves a Spearman correlation coef-
ficient between the ranks based on the predicted affinities values and the experimentally
values measured of 0.66 versus 0.75 achieved by the best scoring function in CASF-
2016 (DeltaVinaRF20). For the Docking Power test, the proposed scoring function has
obtain a 86% success rate in identifying the top best-scored ligand binding pose below
2 A root-mean-square deviation from the native pose compared to 90.2% achieved by the
best scoring function in CASF-2016 (AutoDock Vina). For the Docking Power test with-



out native pose, the proposed scoring function has obtain a success rate of 83.8% versus
84.9% achieved by the best scoring function in CASF-2016 (DeltaVinaRF20). For the
Forward Screening Power test, the proposed scoring function has a got 26.5% success
rate to identifying potential small-molecule ligands for a chosen target protein at the top
1% level versus 42.1% by the best scoring function in CASF-2016 (DeltaVinaRF20). For
the Reverse Screening Power test, the proposed scoring function achieve a 18.5% success
rate in identifying potential target proteins for a bioactive small-molecule compound at
the top 1% level and was the best scoring function in CASF-2016.

Keywords: Bioinformatic, molecular docking, scoring function, machine learning, fea-
ture selection, hyperparameters optimization.
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1 INTRODUCAO

A descoberta de novos farmacos estd relacionada a inovacdes cientificas e tec-
noldgicas. Os avangos expressivos nas linhas de pesquisa de quimica e biologia possi-
bilitaram a criagao de novos medicamentos com formulacdes mais eficientes. Segundo
LOMBARDINO; LOWE III (2004) o desenvolvimento de um novo firmaco é composto
por trés fases: na fase I € descoberto um novo composto com atividade terapéutica; na
fase II, € realizado um estudo pré-clinico, composto por duas tarefas, testes in vitro para
qualificar as propriedades bioldgicas das moléculas obtidas e testes in vivo em animais
para avaliar os efeitos farmacocinéticos; finalmente, na fase IIl, sdo realizados estudos

clinicos em humanos, composto por quatro outras fases (HULLEY, 2007).

Apesar do sucesso dos experimentos in vitro que produzem resultados préoximos da
realidade, comparativamente as demais, essa fase € mais dependiosa e mais demorada
(VIANNA; AZEVEDO, 2012). Além disso, tem-se o fato de que, a cada ano, milhdes de
animais sao usados para experimentos in vivo, uma realidade ja debatida ha muito tempo
pela dor, angustia e morte dos animais (CARBONE, 2011). Existem outras desvantagens,
dentre estas, os aspectos relacionados com os desequilibrios éticos, quanto ao riscos que
a exposicao aos medicamentos em fases de teste podem causar. Devido a estes fatores,
exige-se protocolos muito bem elaborados, com elevado custo e mdo de obra qualificada,
levando a processos longos e bastante onerosos. (DOKE; DHAWALE, 2015).

Outro ponto importante a mencionar, € que o processo completo de desenvolvimento
de um novo farmaco pode ser longo e custoso. Toda sua elaboracdo dura cerca de
doze anos, com uma probabilidade muito pequena de sucesso (MOHS; GREIG, 2017;
DICKSON; GAGNON, 2004). De acordo com um estudo realizado por CALIXTO; SI-
QUEIRA JUNIOR (2008) sobre o desenvolvimento de medicamentos no Brasil, de cada
30.000 moléculas sintetizadas, 20.000 (66,7%) entram na fase de estudos pré-clinicos,
200 (0,67%) entram na fase I dos estudos clinicos, 40 (0,13%) passam para a fase II,
12 (0,04%) entram na fase III, somente nove (0,027%) sdo aprovadas pelos 6rgaos regu-

latérios e apenas um farmaco aprovado (0,003%) € incluido nos protocolos terapéuticos.

A integracdo de etapas in silico no desenvolvimento de farmacos apresenta um cres-

cimento considerdvel nas ultimas décadas, sendo impulsionada pela disponibilidade de
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informacodes e estratégias de andlise de dados. A abordagem in silico tem demonstrando
sua capacidade de gerar previsdes confidveis, bem como novos conhecimentos sobre
as acoes das drogas e até sobre os mecanismos subjacentes aos seus efeitos colaterais
(PINERO; FURLONG:; SANZ, 2018). Esta etapa de simulacdo, ja incorporada no desen-
volvimento e descoberta de um novo fairmaco, busca otimizar todo o processo e reduzir
custos, aplicando-o antes dos experimentos in vitro € in vivo, um processo definido por
KUNTZ (1992) como Desenho Racional de Farmacos (do inglés Rational Drug Design,
RDD).

No RDD, a molecular docking ou docagem molecular € a etapa mais importante.
Este método € usado para predizer a melhor pose/conformacdo de um ligante no sitio de
ligacdo de um receptor, onde o receptor é geralmente uma proteina ou uma molécula de
acido nucleico e o ligante € uma molécula pequena; e para estimar a energia de interagao
ou afinidade de ligacao entre esse complexo. (LYBRAND, 1995).

Com base na utilizagdo desse método computacional, percebe-se que a compreensao
de ferramentas de desenho computacional de farmacos, especialmente dos algoritmos
de docagem molecular, podem ndo sé reduzir o custo e o tempo gasto no processo de
desenvolvimento de novos farmacos, mas também, auxiliar nos processos de modificagao
molecular, visando a obtencdo de moléculas ainda mais potentes no combate a inimeras
doencas (GRINTER; ZOU, 2014).

Atualmente, hd mais de 60 ferramentas de docagem molecular desenvolvidas nas
dltimas duas décadas (PAGADALA; SYED; TUSZYNSKI, 2017). Embora as ferramen-
tas se diferem nas estratégias que utilizam, a docagem molecular ainda pode ser separada
em duas etapas.. Na primeira etapa, conhecida como amostragem, diferentes posicoes e
conformagdes do ligante no sitio de ligacao sdo propostas; e na segunda etapa, os com-

plexos sdo qualificados de acordo com sua afinidade de ligacao por uma funcao de escore
ou scoring function (ONODERA; SATOU; HIROTA, 2007).

Desde os primeiros programas para docagem molecular até hoje, uma grande varie-
dade de func¢des de escore foram desenvolvidas. Existem algumas abordagens de funcoes
de escore que tentam codificar a fisica sofisticada da interagdo proteina-ligante através
de teorias de alto nivel, porém, até o momento, por meio de avaliacdes feitas a essas
fungdes, ainda ndo foram alcangados bons resultados (LI et al., 2014; SU et al., 2018).
Em vez disso, por meio de aproximagdes, visam atingir um equilibrio entre velocidade
de execucdo e precisao (KITCHEN et al., 2004; SU et al., 2018). De acordo com LIU;
WANG (2015) uma forma de classificar as fun¢gdes de escore € por meio de quatro catego-
rias: physics-based, que utiliza os valores dos campos de forca disponiveis para calcular
as interagOes diretas; empirical, que calcula a funcao fitness da ligacdo proteina-ligante
através dos valores de seus termos individuais que representam um fator de energia da
interagdo; knowledge-based, que somam os potenciais estatisticos par-a-par da interagao

proteina-ligante, esses valores sdo calculados a partir de uma funcio de escore derivada
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da andlise de estruturas conhecidas; machine-learning (ML), que usa descritores (que po-
dem ser propriedades do ligante, proteina e da interacao) para treinar métodos de aprendi-
zado de maquina e, assim, obter modelos estatisticos que calculam as interagdes proteina-
ligante (LIU; WANG, 2015).

Na descoberta de farmacos, os métodos baseados em ML sdo de interesse especial
(AIN et al., 2015). Este paradigma demonstrou que € possivel melhorar as predi¢des fei-
tas por funcdes de escore cléssicas (physics-based, empirical e knowledge-based) (KIN-
NINGS et al., 2011). Além disso, permite prever a afinidade da ligacdo através de uma
grande variedade de atributos obtidos a partir da interacdo de ligantes de proteinas, que
podem ser geométricas (DENG; CHUAQUI; SINGH, 2004), fundamentais (KUNDU;
PAUL; BANERIJEE, 2018), farmacolégicas (LAVECCHIA, 2015), etc.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

Desenvolver fungdes de escore baseadas em machine learning para avaliar interacdes

proteina-ligante.

1.1.2 Objetivos Especificos

Obter e organizar conjuntos de complexos proteinas-ligantes obtidos de fontes

confidveis que serdo usados para treinar modelos preditivos.

Calcular diferentes tipos de atributos de proteinas, ligantes e da interagao entre eles

para posteriormente serem usados como entrada dos modelos preditivos.

Construir modelos preditivos usando métodos de aprendizado de maquina que serdo

a base das fun¢des de escore.

Avaliar os modelos preditivos propostos utilizando bases de dados de referéncia.

1.2 Organizacao

No Capitulo 2, é apresentada a fundamentacdo tedrica. O Capitulo 3, sdao descritos
os trabalhos relacionados que influenciaram o presente projeto. No Capitulo 4, os con-
juntos de dados, o metodologia e a técnica de avaliacdo sao detalhadas. No Capitulo 5,
sdo discutidos os resultados obtidos nos experimentos. Finalmente, no Capitulo 6, sdo
apresentados as conclusdes obtidas e alguns trabalhos futuros.

No Apéndice A, os descritores gerados a partir de algumas ferramentas utilizadas na
presente dissertacdo estdo listados. No Apéndice B, apresenta os resultados de todos os
experimentos realizados. No Apéndice C, sdo listados os pesos dos atributos calculados
pelo LASSO.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste Capitulo, sdo apresentados os conceitos necessarios para o entendimento desta
dissertacdo de mestrado. Na Secdo 2.1, € descrito o processo de docagem molecular,
Na Secdo 2.2, s@o explicados os dois tipos de algoritmos da docagem molecular: busca
e funcdo de escore. Além disso, na Secdo 2.3 e na Secdo 2.4, sdo detalhados alguns
métodos de machine learning que podem ser utilizados para treinar as funcdes de escore

e a técnica de selecdo de atributos utilizado para melhorar os modelos preditivos.

2.1 Docagem molecular

A docagem molecular tornou-se uma ferramenta cada vez mais importante para des-
cobrir novos medicamentos (MENG et al., 2011). Ela pode ser utilizada para mode-
lar a interagdo atdomica entre uma molécula pequena (ou ligante) e uma proteina, entre
acidos nucleicos e proteina; ou finalmente, entre proteina e proteina. Essa técnica permite
tanto caracterizar o comportamento da molécula no local de acoplamento com a proteina-
alvo, como elucidar os processos bioquimicos fundamentais (MCCONKEY; SOBOLEV;
EDELMAN, 2002). A docagem molecular tem muitas aplica¢des, algumas das principais
estdo descritas na Tabela 1. Para esta dissertacdo, estuda-se a docagem molecular do tipo

proteina-ligante.

O desenvolvimento de métodos de docagem molecular também esté relacionado a re-
alizar suposi¢Oes corretas e otimizagdes aceitdveis que alcancam modelos preditivos com
precisoes flexiveis para calcular interacdes de proteina-ligante (MUKESH; RAKESH,
2011). Portanto, geralmente necessitam da utilizacdo de técnicas heuristicas para que o
problema possa ser realizado dentro de um tempo computacional razoavel (SOTRIFFER
et al., 2003).

Existem vdrios tipos de procedimentos quando o receptor ou o ligante sdo conside-
rados rigidos ou flexiveis (GUEDES; MAGALHAES; DARDENNE, 2014). O primeiro
tipo € quando a proteina e o ligante sdo rigidos, aqui nem seus angulos podem ser altera-
dos, portanto, os espacos de busca sao muitos limitados (GUPTA et al., 2007). O segundo

tipo € quando a proteina ou ligante € flexivel; quando o ligante € flexivel, ele pode orga-
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Aplicacao Descricao Referéncias
Lead Otimiza orientacdoes e preve diferentes | AGARWAL; MEHRO-
Optimization | modos de ligacdo de uma molécula pe- | TRA (2016)
quena ou ligantes a sua proteina alvo.
Esse tipo de pesquisa € usado para desen-
volver farmacos mais poderosos, eficien-
tes e seletivos.
Hit Analisa bancos de dados enormes para | KOLODZIK; SCHNEI-
Identifications| descobrir possiveis candidatos a fairmacos | DER; RAREY (2018)
in silico que possam interagir com a
proteina alvo.
Drug-DNA A predicdo inicial de afinidades entre | MEHROTRA et al.
Interactions | farmacos e acidos nucléicos busca eluci- | (2013)
Studies dar os efeitos colaterais dos farmacos no | HOLT; CHAIRES;
nivel molecular. Essas predi¢coes sao tteis | TRENT (2008)
para o estabelecimento de uma correlagao
entre a estrutura molecular do farmaco e
sua citotoxicidade.

nizar sua estrutura (modificar os angulos) em resposta ao receptor, hd mais variedade de
algoritmos para esse tipo de docagem (GUEDES; MAGALHAES; DARDENNE, 2014);
acontece da mesma maneira com a proteina flexivel, ela pode modificar sua estrutura em
relacdo a um ligante rigido (MOL et al., 2005). O terceiro tipo é quando a proteina e
os ligantes sao flexiveis, ambos modificam suas longitudes e angulos para se docar me-
lhor (MOL et al., 2005); a incorporacao da flexibilidade do receptor (proteina) ainda €
um desafio na area da docagem molecular, outro obstidculo € seu custo computacional
(TUFFERY; DERREUMAUX, 2011).

Além da interacdo de proteina-ligantes, existem outros tipos de docagem molecular,
como proteina-proteina (VAKSER, 2014; KOZAKOV et al., 2017) e proteina-acido nu-
cleico (MACKERELL JR; NILSSON, 2008), também importantes para a compreensao
dos processos bioldgicos (TUSZYNSKA et al., 2015).

O método de docagem molecular envolve dois passos iterativos (Figura 1): a amos-
tragem ou previsao da conformagao do ligante e a pontuacdo de afinidade de interacao do
sitio de ligacdo para avaliar a estabilidade do repector-ligante (MORRIS et al., 2009). A

amostragem serd conceitualizada, mas ndo sera tratado no contexto desta dissertacao.
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1

Proteina Alvo Ligante

| |
v

Calculo de docagem

Busca: definicdo de modos
de ligacdo

!

Escore: calculo da afinidade
de ligagao

!

_ Helhures poses/melhor escore

Figura 1: O método de docagem molecular. Ele envolve dois passos iterativos: busca e
escore. Adaptado de: TU et al. (2018).

2.2 Etapas da docagem molecular

A docagem molecular tem duas etapas que estdo relacionadas: a primeira € posicionar
o ligante nos sitios ativos do receptor (busca); a segunda consiste em estimar a afinidade
do complexo (escore) (HALPERIN et al., 2002). Idealmente, os dois tipos de algoritmos
juntos devem reproduzir o modo de ligacao receptor-ligante medido experimentalmente e
a sua energia de afinidade deve ser classificada na primeira posicdo do ranking entre todas
as conformagdes geradas (MENG et al., 2011).

Essas duas etapas sdo descritas e classificadas a seguir:

2.2.1 Busca

A primeira parte da docagem molecular € a etapa de busca, onde os ligantes sdo posi-
cionados em varios locais do receptor. Para o tipo de docagem molecular estudado neste
trabalho, o ligante € considerado como um corpo nao rigido (pode modificar sua estrutura
e sua tor¢ao (GUEDES; MAGALHAES; DARDENNE, 2014)), portanto, o niimero de

possiveis conformagdes aumenta (DASTMALCHI, 2016) comparado se ele ndo modifica



sua estrutura (docagem com ligante rigida) (BURSULAYA et al., 2003).

Para esta etapa da docagem molecular, existem trés tipos de algoritmos: sistematicos,
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estocasticos ou deterministicos. Alguns deles podem ser de mais de um tipo (BROOIJ-

MANS; KUNTZ, 2003). Os algoritmos sisteméaticos sdo baseados em uma grade de valo-

res para cada grau formal de liberdade, e cada um desses valores de grade € explorado de

forma combinatdria durante a pesquisa. A medida que o ndmero de graus de liberdade au-

menta, o nimero de avalia¢cdes necessarias aumenta rapidamente. Para lidar com esse pro-

blema, os critérios de parada sao inseridos para evitar que o algoritmo apresente o espaco

que € conhecido e retorne uma solucao errada (HUANG; ZOU, 2010a). Os algoritmos

estocdsticos fazem alteracOes aleatdrias, geralmente alterando um grau de liberdade do

sistema por vez. Uma das principais preocupagdes com buscas estocdsticas € a incerteza

da convergéncia. Para melhorar a convergéncia, vérias execugdes independentes podem
ser executadas (MORRIS; LIM-WILBY, 2008). Os algoritmos deterministicos usam o es-

tado inicial para determinar o movimento que pode ser feito para gerar o proximo estado,

que geralmente tem que ser igual ou menor em energia que o estado inicial. Um pro-

blema com algoritmos deterministicos € que eles geralmente ficam presos em minimos
locais porque nao conseguem atravessar barreiras (BROOIJIMANS; KUNTZ, 2003). Di-

versos algoritmos de busca foram desenvolvidos e amplamente utilizados em software de

docagem molecular. Alguns s@o descritos na Tabela 2.

Tabela 2: Alguns algoritmos utilizados em busca para docagem molecular.

plados primeiro no sitio ativo; geralmente € o maior e tem um papel ou interag@o
fundamental com a proteina.

Algoritmo Descricao Referéncias
Matching Os algoritmos criam um molecular shape map de um ligante em um sitio ativo de | SHOICHET; KUNTZ;
algorithms uma proteina em termos de caracteristicas de forma e informagéo quimica. BODIAN (1992)
A molecular shape map € uma estrutura de dados que permite determinar quais
atomos do ligante e quais sitios do receptor se sobrepdem; para isso, multiplas | EWING; KUNTZ
orientacdes sdo geradas e cada uma recebe uma avaliacdo das interagdes intermo- | (1997) BROOIJ-
leculares. MANS; KUNTZ
Esses algoritmos tém a vantagem de serem rapidos, portanto, podem ser usados | (2003)
como fator de enriquecimento de compostos ativos de grandes bibliotecas.
Incremental Primeiramente, o algoritmo coloca o ligante no sitio ativo de maneira fragmentada | BROOIJMANS;
construction e incremental. Segundo, o algoritmo seleciona um dos fragmentos a serem aco- | KUNTZ (2003)

RAREY et al. (1996)

efetivamente do que outros algoritmos.
Esses tipos de algoritmos apresentam resultados muito realistas, mas sdo compu-
tacionalmente custosos.

Monte Carlo Os algoritmos geram poses através da rotagdo ou da tor¢@o dos angulos do ligante. | BROOIJMANS;
algorithms As conformacgdes obtidas sdo avaliadas com um critério de selecdo baseado em | KUNTZ (2003)
MO) energia. Se o critério for um bom parametro, ele serd salvo e modificado na se- | MENG et al. (2011)
guinte conformagdo. As iteracdes continuardo até que a quantidade predefinida
de conformagdes seja coletada.
A principal vantagem do método MC € que ele permite que o ligante cruze barrei-
ras de energia na superficie da energia potencial.
Genetic Os graus de liberdade do ligante sdo codificados como cadeias bindrias chamadas | MORRIS et al. (1998)
algorithms genes. Esses genes formam o cromossomo que representa a posi¢ao do ligante. As
(GA) mutacdes fazem mudangas aleatdrias nos genes; o cruzamento troca genes entre
dois cromossomos. Quando os operadores genéticos afetam os genes, o resultado
€ uma nova estrutura de ligantes.
Molecular Esses algoritmos movem cada dtomo separadamente no campo dos dtomos restan- | BURGI; KOLLMAN;
dynamics (MD) | tes, portanto, representa a flexibilidade tanto do ligante quanto da proteina mais | GUNSTEREN (2002)

MENG et al. (2011)
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Nesta etapa, as poses de ligacdo sdo medidas através do RMSD (root-mean-square
deviation), que € o valor médio entre os dtomos das estruturas sobrepostas. Se o ligante
acoplado mostra um valor < 2.0 A RMSD com o ligante cristalografico (SINGH et al.,
2017), ele pode ser considerado como um docagem bem-sucedido. A Figura 2 mostra
o exemplo do processo de busca do software AutoDock Vina (TROTT; OLSON, 2010).
A proteina € representada em cinza, na forma de superficie e o ligante em diferentes
posicdes durante a busca, representando em linhas, em laranja, cinza e rosa (0s atomos
de carbono em cores diferentes). A Figura mostra 3 diferentes posi¢cdes durante a busca
chamadas mode 1, mode 2 e mode 3. Para cada posicao € calculado um escore, descrito
na Figura. Como pode-se observar, a melhor posi¢cdo, de a cordo com o escore ¢ o mode
1, destacado na Figura.

mode 1 mode 2 mode 3
bad bad
mode affinity dist from dist from
(kcal/mol) rmsd l.b. rmsd u.b.
| 1 -5.6 0.000 0.000 |
2 -5.4 14.820 18.162
3 -5.4 37.166 41.379

Figura 2: Calculo da docagem molecular del complexo lale utilizando AutoDock Vina
(TROTT; OLSON, 2010). Na parte de cima, 3 posi¢des durante a busca: mode 1, mode
2 e mode 3. Na parte de baixo, destacada a melhor pose de acordo com o escore.

2.2.2 Calculo da afinidade de ligacao ou escore

A segunda parte da docagem molecular corresponde ao célculo da afinidade de
ligacdo, quando as numerosas poses obtidas na primeira parte sdo avaliadas usando uma
funcdo de escore. A fungdo de escore ¢ um modelo preditivo matematico que calcula
uma pontuacgdo a partir da energia livre de ligacao entre um receptor e um ligante (KHA-
MIS; GOMAA, 2015). Além da aplicacdo em docagem molecular, as fun¢des de escore
sdo também utilizadas para virtual screening ou triagem virtual, otimizacao de farmacos,
entre outros (LEACH; SHOICHET; PEISHOFF, 2006; RAJAMANI; GOOD, 2007).
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No docagem molecular, as fun¢des de escore possuem trés aplicacdes: determinar
o modo de ligacdo (binding mode), calcular a afinidade de ligacdo (binding affinity) e
identificar ligantes potenciais (virtual screening).

A primeira aplicacdio € determinar o modo de ligacdo (binding mode) do li-
gante no sitio de ligacdo da proteina. A docagem molecular gera centenas de
orientagdes/conformacdes no sitio ativo da proteina. As funcdes de escore agrupam os
resultados avaliando a interacdo de cada um dos complexos proteina-ligante resultan-
tes. Uma funcdo ideal classificaria 0 modo de ligagdo determinado experimentalmente
no primeiro lugar do ranking (GOHLKE; HENDLICH; KLEBE, 2000). Dado o modo de
ligacdo resultante, os cientistas podem entender melhor o mecanismo molecular e projetar
medicamentos mais eficientes modificando a proteina ou o ligante (RAJAMANI; GOOD,
2007). A maneira de avaliar esta aplicacdo € através da sua capacidade de distinguir mo-
dos de ligacdo nativos de estruturas falsas ou decoys. Os decoys sao ligantes, gerados
computacionalmente, com estruturas geométricas incorretas que nao se vinculam ao re-
ceptor (Figura 3). Esses tipos de moléculas artificiais sdo usados como falsos positivos
nos testes de desempenho dos algoritmos de docagem molecular (GRAVES; BRENK;
SHOICHET, 2005).

nonbinding ﬁz

Smiles: Smiles:
[NH3+][C@H]{C{=0)N[C@H] [NH3+][C@HN{C{=0)N[C@H]
(C(=0)N[C@H](C(=0)[0-])CC (C(=0)N[C@H](C(=0)[O-])CC
(C)C)ICC(=0)[O-])CCC(=0)[O-] (C)CICC(=0)[O-])CCC(=0)[O-]

Figura 3: Estruturas nao vinculantes ou decoys. Eles sdo ligantes com geométricas incor-
retas. Imagens obtidas com UCSF Chimera (PETTERSEN et al., 2004).

A segunda aplicagdo estd relacionada com a primeira, consiste em prever a afinidade
de ligacao absoluta (binding affinity) entre a proteina e o ligante (AIN et al., 2015). Uma
maneira de avaliar esta aplicacao € comparar os resultados calculados com os dados expe-
rimentais. No entanto, em comparacao com a previsao do modo de ligacdo, determinar o
valor de energia de ligacdo € mais dificil de atingir devido a incerteza da afinidade nativa
medida, sob as diferentes condi¢des experimentais de diferentes grupos de pesquisa ou o
erro experimental inerente no ensaio (SU et al., 2018; HUANG; ZOU, 2010a).

A terceira aplicagdo, talvez a mais importante no desenho de medicamentos com base
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na estrutura, € identificar um medicamento potencial, dada uma proteina alvo determi-
nada, procurando em um banco de dados de ligantes (virtual screening ou triagem vir-
tual). Dado o alto custo da deteccao experimental e a falta de disponibilidade de testes de
alto rendimento, esse processo virtual desempenha um papel cada vez mais importante na
descoberta de farmacos (HUANG; ZOU, 2010a). Esta aplicagdo € avaliada por meio da
taxa cumulativa de inibidores/ligantes ativos que estdo acima de um certo percentual de
um banco de dados que inclui ligantes ativos e inativos (SU et al., 2018).

As trés aplicacdes (modo de ligagdo, afinidade de ligacdo e trigem virtual) estdo rela-
cionados entre si. Uma funcdo de escore eficiente funcionaria bem em cada uma delas.
Entretanto, muitas fungdes de escore sdo boas apenas em uma ou duas das trés aplicagdes
(HUANG:; ZOU, 2010a).

2.2.2.1 Tipos de fungoes de escore

As fungdes de escore foram evoluindo ao longo dos anos, sendo desenvolvidas a partir

de diferentes abordagens. Essas abordagens podem ser classificadas da seguinte forma:

Physics-based

Esses tipos de funcdes de escore incluem métodos baseados em campos de forca
(force-field), modelos de solvatacdo (solvation models) e mecanica quantica (quantum
mechanics) (LI; FU; ZHANG, 2019).

As funcgoes classicas force-field calculam a energia de ligagdo, acumulando interacoes
van der Waals e eletrostaticas entre os pares de atomos proteina-ligante, que considera
a contribuicdo da entalpia para a energia (MENG; SHOICHET; KUNTZ, 1992). Como
esse tipo de abordagem ndo considera a entropia e o efeito do solvente, eles ndo sdo
suficientemente precisos (HUANG; GRINTER; ZOU, 2010).

Esses tipos de funcdes foram evoluindo, incluindo a entropia de tor¢do dos dtomos
dos ligantes e os efeitos de solvatagdo/dessolvatacdo descritos pelos modelos de sol-
vente (YANG; LIGHTSTONE; WONG, 2013; MICHEL; TIRADO-RIVES; JORGEN-
SEN, 2009). No entanto, a precisdo da predi¢ao da energia da ligacao estd sujeita a forma
funcional da energia potencial e aos parametros relacionados que sao dificeis de localizar
porque sao do tipo force-field (L1; FU; ZHANG, 2019).

As abordagens mais recentes para esses tipos de funcdes de escore estdo baseadas na
mecanica quantica ou quantum mechanics (QM) para enfrentar os desafios de interacdes
covalentes, polarizacdo e transferéncia de carga no acoplamento (KULIK, 2018). Embora,
as fungdes de escore baseados em QM tenham uma grande precisdo, seu custo computa-
cional € maior que as force-field. Por esta razao, um tipo hibrido foi desenvolvido usando
a mecanica molecular para melhorar seu custo computacional, elas sdo conhecidas como
quantum mechanical/molecular mechanics (QM/MM) (RAHA et al., 2007). Mesmo com

suas desvantagens técnicas, 0 QM tem um grande potencial para substituir as force-field
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para avaliar as interacOes diretas entre as proteinas e os ligantes (CHASKAR; ZOETE;
ROHRIG, 2014).

Em sintese, esses tipos de funcdes de escore baseadas na fisica podem calcular di-
retamente as interagcdes entre dtomos de proteinas e ligantes com uma precisao preditiva
relativamente maior do que outros tipos de fun¢des devido a consideracdo de entalpia,
solvatacdo e entropia (LI; FU; ZHANG, 2019). Entretanto, seu custo computacional nao

permite o uso para andlise de grandes bibliotecas de ligantes.

Empirical

As empirical scoring functions estimam a afinidade de interacio de um complexo
pela soma dos fatores de energia importantes para a ligacao proteina-ligante, tais como
ligacdes de hidrogénio, efeitos hidrofébicos, choques estéricos, dessolvatagdo, entropia,
etc (ELDRIDGE et al., 1997; LIU; WANG, 2015). Geralmente, é utilizado um conjunto
de treinamento com afinidades de ligacdo conhecidas para otimizar os pesos de fatores de
energia usando anélise de regressao linear ' (KADUKOVA; GRUDININ, 2017).

Comparado com as fungdes de escore de tipo physics-based, sdo muito mais rapidas
em célculos de afinidade devido aos seus termos de energia simples e sua forma funcional
intuitiva (LI et al., 2014). Sua aplicabilidade geral pode depender do conjunto de treina-
mento devido a sua natureza de ajustar as afinidades de enlace de um pequeno conjunto de
dados. Com o rdpido aumento do nimero de complexos proteina-ligante com estruturas
3D conhecidas e afinidades de ligacdo, € possivel desenvolver uma fung¢do relativamente
genérica, treinando com constantes de ligacdo conhecidas de milhares de dados (LI; FU;
ZHANG, 2019).

Knowledge-based

As knowledge-based scoring functions ou statistical-potential based scoring functi-
ons, empregam potenciais de energia derivados de informacdes estruturais incorporadas
em estruturas atdmicas experimentalmente determinadas (SIPPL, 1990). O principio des-
tas funcdes de escore é simples: potenciais par-a-par, que sdo obtidos diretamente da
frequéncia de ocorréncia de pares de 4&tomos em um banco de dados usando a relagdo in-
versa de Boltzmann (THOMAS; DILL, 1996). A ideia do método inverso de Boltzmann
vem da mecanica estatistica no campo da fisica (LIU; WANG, 2015).

Em comparacdo com as physics-based e empirical, essas funcdes de escore oferecem
um bom equilibrio entre precisao e velocidade (HUANG; ZOU, 2006). As knowledge-
based sao bastante robustas e relativamente insensiveis aos conjuntos de treinamentos
(MUEGGE, 2006).

IMétodo estatistico utilizado para estudar a relagiio entre varidveis quantitativas. Por meio dessa técnica,
¢é obtida uma func¢@o linear de uma ou mais varidveis independentes ou preditivas (X1, Xo, ... X ), a partir
das quais o valor de uma variavel dependente ou critério (Y') € previsto (RENCHER; SCHAALIJE, 2008).
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Algumas dessas funcdes estdo combinando potenciais par-a-par baseados em co-
nhecimento com termos de solvatacdo e entropia, criando assim funcdes hibridas entre
knowledge-based e empirical ( HUANG; ZOU, 2010b).

Machine learning

As machine-learning scoring functions criam modelos preditivos a partir dos descri-
tores que podem ser obtidos das propriedades do ligante e da proteina, bem como de
seus padroes de interacdo (LIU; WANG, 2015). Sao utilizados como descritores por
exemplo interacdes especificas (interacdes eletrostaticas, ligacdes de hidrogénio ou em-
pilhamento aromatico) (LISE et al., 2009), descritores geométricos (propriedades da su-
perficie ou forma) (KHAMIS; GOMAA, 2015), descritores convencionais baseados nas
propriedades de proteinas e ligantes (peso molecular, niimero de ligacdes rotaciondveis
simples, estrutura 2D, estrutura 3D, etc.) (KUNDU; PAUL; BANERIJEE, 2018), finger-
prints (WC)JCIKOWSKI; ZIELENKIEWICZ; SIEDLECKI, 2015), entre outros.

Depois que os descritores sdo selecionados, varios algoritmos de machine learning
podem ser usados, como random forest (BALLESTER; MITCHELL, 2010), bayesian
classifiers (KLON; GLICK; DAVIES, 2004), neural network (DURRANT; MCCAM-
MON, 2010), deep learning (JIMENEZ et al., 2018), entre outros. Semelhante as empi-
rical scoring functions, esses métodos também precisam de um conjunto de treinamento
de complexos proteina-ligante com estruturas conhecidas e dados de ligacao para derivar
seus modelos finais (AIN et al., 2015).

Embora as fungdes de escore baseadas no machine learning tenham superado as
abordagens classicas (physics-based, Empirical, knowledge-based) (KHAMIS; GOMAA,
2015; SU et al., 2018), ndo sdo amplamente utilizados para obter diretamente o valor
da afinidade de ligacdo, geralmente o seu uso € para o rescoring (ZHANG et al., 2017;
WANG; ZHANG, 2017). Isso acontece devido a alta dependéncia desses tipos de fungdes
de escore no conjunto de dados de treinamento (LI; FU; ZHANG, 2019).

Essas fungdes de escore sao diferentes dos tipos knowledge-based e empirical que
também usam métodos de machine learning. Primeiro, esses tipos de fun¢des ndo usam
métodos necessariamente lineares (SINGH et al., 2016). Segundo, eles usam um nimero
de descritores consideravelmente maiores que os termos das scoring functions empirical
e usam uma selecdo de atributos para criar o modelo final (WANG; ZHANG, 2017).
Terceiro, os termos individuais das scoring functions empirical t€m significados fisicos
interpretiaveis (ELDRIDGE et al., 1997), enquanto a razao para combinar um determinado
conjunto de descritores € muitas vezes vaga, de modo que uma fungio de escore baseada
em descritores € essencialmente uma “caixa preta” (GABEL; DESAPHY; ROGNAN,
2014).
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Consensus Scoring

Como cada func¢do de escore tem suas vantagens e limitacoes, as consensus scoring
combinam os resultados para equilibrar deficiéncias e encontrar solu¢des corretas (CHA-
RIFSON et al., 1999). O principal passo para desenhar uma fun¢do de escore deste tipo
€ ter uma estratégia apropriada de pontuacdes individuais a serem aplicadas em cada cir-
cunstancia (WANG; WANG, 2001). Sua desvantagem € a alta dependéncia de dados de
treinamento e parametrizacdo de cada funcdo de escore com a qual foi formada (HUANG;
GRINTER; ZOU, 2010).

Entre os tipos de funcdes de escore apresentados, este trabalho tem como foco o estudo

e proposta de uma func¢do de escore baseada em machine learning.

2.3 Aprendizado de maquina ou machine learning

O Aprendizado de mdaquina ou machine Learning o subcampo da ciéncia da
computacdo e um ramo da inteligéncia artificial que cria sistemas que aprendem auto-
maticamente. Os sistemas identificam padrdoes complexos em dados e preveem compor-
tamentos por meio de um algoritmo (MARSLAND, 2015). Existem dois tipos de algo-
ritmos de machine learning, supervisionado e ndo supervisionado. O aprendizado ndo

supervisionado serd conceitualizado, mas nao serd tratado no contexto desta dissertacao.

2.3.1 Aprendizado nao supervisionado

O aprendizado ndo supervisionado sdo métodos de machine learning, onde eles de-
duzem suas conclusdes de acordo com o algoritmo, considerando fatores indiscrimina-
damente que ndo tém nome, ordem ou marca; em outras palavras, ndo existem dados de
saida correspondentes as entradas (informacdo rotulada), € possivel apenas descrever a
estrutura dos dados e, assim, tentar encontrar algum tipo de organizagdo que simplifique
a analise, por isso € exploratoria. Utiliza métodos de associagdo e clustering (AYODELE,
2010). Na docagem molecular, esses tipos de métodos sdo usados para agrupar substratos
e inibidores. HARRINGTON (2012) WANG et al. (2005)

2.3.2 Aprendizado supervisionado

O aprendizado supervisionado sdo técnicas de machine learning, que deduzem uma
funcado dos dados de treinamento. Os dados de treinamento consistem em pares de obje-
tos (geralmente vetores): um componente do par sdo os dados de entrada e o outro sio
os resultados desejados. A saida da funcdo pode ser um valor numérico (regressao) ou
um rétulo de classe (classificacdo) (HARRINGTON, 2012). O objetivo do aprendizado
supervisionado € criar uma funcdo capaz de prever o valor correspondente para um con-
junto de dados de entrada vélido depois de ter aprendido a partir de uma série de exemplos
(AYODELE, 2010).
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Nos ultimos anos, a aplicacdo de métodos de machine learning para a criagao de mo-
delos preditivos para determinar escore de ligacao mostrou resultados promissores (KHA-
MIS; GOMAA, 2015; SU et al., 2018). Alguns dessas técnicas sao as seguintes:

2.3.2.1 Random Forest

O método Random Forest foi proposto por Breiman em 2001 (BREIMAN, 2001) e é
baseado em ideias de agregacao de modelos, para problemas de classificacao e regressao.
Este algoritmo € a combinacao de arvores preditivas, de tal forma que cada arvore depende
dos valores de um vetor aleatério de amostra independente e com a mesma distribui¢cdo de
todas as arvores na floresta. Considerando um conjunto de aprendizagem L = {(X;,Y7),
ooy (X0, Yi) ), feito de n observagdes independentes e identicamente distribuidas de um
vetor aleatério (X,Y). O vetor X = (X!, ..., X?) contém preditores ou varidveis pre-
ditivas, onde: X € RP,Y € T e T é um rétulo de classe ou uma resposta numérica. Para
problemas de classificacdo, um modelo ¢ é um mapeamento ¢ : R — T, enquanto para
problemas de regressdo Y;,, = s(X) + € com El¢|X]| = 0 e s a chamada fung¢do de re-
gressdo. O principio do método é combinar muitas das drvores de decisdo binaria usando
as amostras de aprendizado L, escolhendo aleatoriamente em cada n6 um subconjunto de
varidveis preditivas X .

Em estudos aplicando esta técnica, foi demonstrado que o método de regressao linear
multipla por Random Forest melhorou a precisdo das funcdes de escore convencionais (LI
et al., 2014; AFIFI; AL-SADEK, 2018).

2.3.2.2 Gaussian Process

Gaussian Process (GP) inclui métodos de aprendizado supervisionado de regressao
e de classificacio (RASMUSSEN, 2003). A maior vantagem desses métodos é que eles
podem fornecer uma estimativa confidvel de sua prépria incerteza (RASMUSSEN, 2003).
Eles t€ém outras vantagens, tais como: previsdo interpolar de observacdes, célculo de in-
tervalos de confianga empiricos e adaptacdo em linha, simplicidade computacional, entre
outros. Entre suas desvantagens, estdo a perda de eficiéncia quando o nimero de carac-
teristicas excede algumas dezenas (RASMUSSEN, 2003; SEEGER, 2004).

Os métodos regressivos do Gaussian Process sao nao-paramétricos (ndo estao limita-
dos a uma forma funcional), portanto, em vez de calcular uma distribuicao de probabili-
dade dos parametros de uma fun¢do especifica, o método regressivo calcula a probabili-
dade de todas as fun¢des admissiveis que se ajustam aos dados (SNELSON; GHAHRA-
MANI, 2006). O célculo probabilistico a priori é calculado com os dados de treinamento
e o célculo a posteriori é calculado com os pontos de interesse (SEEGER, 2004).

Os métodos regressivos do Gaussian Process sao muitos versateis, podem ser utiliza-
dos com diferentes tipos de kernels de covariancia (suas entradas correspondem a fungdo

de covariancia avaliada nas observagdes). Esses kernels codificam todos os pontos supos-
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Tabela 3: Alguns algoritmos utilizados en busca para docagem molecular. Fonte: RAS-
MUSSEN (2003).

Kernel Descricao Formula

Constant Kernel | Pode ser usado como parte de um produto para | k(x;, z;) = constant_value ¥V x1, 2
dimensionar a magnitude de outro fator, ou
como parte de uma soma onde a média é mo-
dificada.

White Kernel Utilizado principalmente como parte de uma | k(x;, z;) = noise_level if x; == x; else 0
soma para estimar o nivel de ruido.

Radial-Basis Elas utilizam derivadas médias quadradas de to- | k(x;, z;) = exp (—1d( =, 77)2>
Function Kernel | das as ordens e, portanto, sio muito suaves.

Matern Kernel Controla a suavidade da fungdo e permite que k(xl, ) = )21, St ( YV 2ud(%, 77))
ela se adapte as propriedades da verdadeira ( V2ud (4 7))
relacdo funcional subjacente. bl

. . 2\ —«
Rational ~ Qua- | Pode ser visto como uma mistura de escalas | k(x;,z;) = (1 + d(;‘o’;f) )
dratic Kernel (uma soma infinita) de radial-basis function
kernels com diferentes escalas de comprimento.

Exp-Sine- Permite modelar fungdes periddicas. k(x;, ;) = exp <72(M)2>
Squared Kernel

Dot-Product Pode ser obtido a partir de uma regressdo linear. | k(x;, z;) = 05 + x;.7;

Kernel

tos na forma da fungdo que estd sendo modelada. Eles sdo ajustados durante a selecao
do modelo e com os dados de treinamento (RASMUSSEN, 2003). As defini¢cdes ma-

tematicas de alguns kernels podem ser vistas na Tabela 3.

Na area de descoberta de farmacos, o método Gaussian Process foi utilizado para vir-
tual screening (WANG et al., 2016), simulacOes de interacOes de proteina-ligante (MC-
GANN et al., 2003), entre outros estudos (BAN; OHUE; AKIYAMA, 2017, HATHOUT;
METWALLY, 2016; MELLOR et al., 2016).

2.4 Selecao de Atributos

Através de uma anélise de caracteristicas, € possivel eliminar aqueles atributos que
nao t&m importancia sem afetar o desempenho do modelo. A selecdo de caracteristicas
¢ um dos conceitos centrais do machine learning que afeta muito nos performances dos
modelos; por meio dele, é possivel reduzir o overfitting, aumentar a precisao e reduzir o
tempo de treinamento (KURSA; RUDNICKI et al., 2010; QI, 2012).

O objetivo desses tipos de métodos € encontrar o relacionamento existente entre as
caracteristicas, em outras palavras, eles consideram selecionar ou excluir um atributo in-
dividualmente (univariada) ou um grupo de atributos (multivariada) (CAl et al., 2018). A
aplicacao de uma técnica de selecdo depende do método de machine learning, por exem-
plo, um classificador Naive Bayes classifier considera cada atributo como independente
do restante, portanto, a abordagem deve ser univariada (CHEN et al., 2009); por outro
lado, uma Neural Network ndo assume a independéncia dos features, mas usa tudo o
que possui; portanto, a abordagem deve ser multivariada (VERIKAS; BACAUSKIENE,
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2002).
Os algoritmos de sele¢@o de atributos podem ser classificados em duas classes gerais

descritas a seguir:

2.4.1 Métodos de filtragem ou filter methods

Esses métodos aplicam uma medida estatistica para atribuir uma pontuagdo a cada
caracteristica. Os atributos sdo classificados de acordo com sua pontuacdo e sdo sele-
cionados para serem utilizados no treinamento ou removidos do conjunto de dados. Os
métodos de filtragem geralmente sido univariados e consideram cada atributo independen-
temente, ou com relagcdo a varidvel dependente (CADENAS; GARRIDO; MARTINEZ,
2013).

Exemplos desses métodos sdo: Linear discriminant analysis, Analysis of variance,
Chi-Square (JOVIC; BRKIC; BOGUNOVIC, 2015).

2.4.2 Meétodos de empacotado ou wrapper methods

Esses métodos consideram a selecdo de um conjunto de atributos como um problema
de pesquisa, onde as diferentes combinagdes sdo avaliadas e comparadas. Para fazer essas
avaliagdes, um modelo preditivo € utilizado e, em seguida, uma pontuacdo € atribuida
a cada combinagdo com base na precisdo do modelo. Esses métodos geralmente sdo
computacionalmente muito caros (FOITHONG; PINNGERN; ATTACHOO, 2012).

Exemplos desses métodos sdo: Forward Selection, Backward Elimination, Recursive
Feature elimination (SUTTER; KALIVAS, 1993).



3 TRABALHOS RELACIONADOS

Para docagem docagem molecular proteina-ligante, funcdes de escore baseadas em
machine learning t€m apresentado resultados promissores. Alguns trabalhos relaciona-
dos a proposta desta dissertacao sao descritos neste Capitulo. Finalmente, os trabalhos

relacionados sdo resumidos na Tabela 4:

DeltaVinaRF20

A funcdo de escore apresentada por WANG; ZHANG (2017) combina a forca de
afinidade calculada pelo software para a docagem molecular AutoDock Vina (TROTT;
OLSON, 2010) (pKd"™*) e um termo de correcdo calculado por um modelo random
forest (ApK dBF).

Essas funcao de escore utiliza 20 descritores, sendo 10 do AutoDock Vina e os outros
10 estao relacionados a area de superficie acessivel ao solvente ou SASA (avalia quantita-
tivamente a formagdao do nicleo hidrofébico no processo de dobramento de proteinas)
(DURHAM et al., 2009). Os descritores pertencentes ao AutoDock Vina descrevem
interagdes do complexo proteina-ligante e termos dependentes do ligante (TROTT; OL-
SON, 2010). Os termos SASA sio calculados usando mudangas atomicas de SASA en-
tre as estruturas antes da docagem molecular e apds a docagem, utilizando o programa
MSMS (SANNER; OLSON; SPEHNER, 1996).

Para treinar o modelo, os autores utilizaram um conjunto de dados composto por:
3336 estruturas de complexos cristalograficas com afinidades de ligacdo