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RESUMO

BALBONI, Mauricio Dorneles Caldeira . Comparacao de Ensemble de Funcoes de
Escore em Docagem Molecular Proteina-Ligante. 2024. |67|f. Dissertagdo (Mestrado)
— Programa de Pds-Graduagdao em Computacdo. Universidade Federal do Rio Grande -
FURG, Rio Grande.

A inclusdo de uma abordagem in silico na descoberta de novos medicamentos visa
otimizar e reduzir os custos de um processo que costuma ser demorado e custoso.
Estudos computacionais sobre as interacOes entre pequenas moléculas (ligantes) e
proteinas-alvo (receptores) sdo de grande importancia, principalmente nessa busca por
novos farmacos. Esses estudos podem ser realizados utilizando algoritmos de docagem
molecular que buscam encontrar a melhor conformacao e posicao que um ligante no sitio
de ligacdo de um receptor. Nesse contexto, as funcdes de escore sdo funcdes mateméticas
utilizadas com a finalidade de estimar aproximadamente a afinidade de ligacd@o entre essas
duas moléculas. O desenvolvimento de funcdes de escore cada vez mais precisas vem
recebendo crescente destaque na literatura, destacando-se atualmente quatro categorias
principais: baseadas em fisica Physics-based, empiricas, baseadas em conhecimento
Knowledge-based e baseadas em aprendizado de maquina. O uso de ensemble € uma
técnica que combina as previsdes de vdrios modelos de aprendizado de maquina, e
tem se mostrado fundamental para aprimorar o desempenho e a robustez em diversas
aplicacdoes. Com isto, o presente trabalho tem o objetivo de comparar a eficiéncia
do uso dessas técnicas de ensemble learning em fungdes de escore para docagem
molecular proteina-ligante. Para isso, € utilizado o PDBbind, o qual € um repositério
de dados bioldgicos que armazena cole¢des de afinidade de ligacdes medidas de forma
experimental para complexos proteina-ligante. Sado utilizadas as fungdes de escore
KORP-PL, Vina, rb_score_GBT, rb_score_RF, ECIF-GBT, ECIF-RF, lin_F9, Convex-PL
e rb_score_ET. Ao incorporar estas a um modelo de ensemble, podemos avaliar se a
combinacio desses métodos pode resultar em melhorias significativas na precisdao das
estimativa do escore de ligagdo. Neste trabalho foram utilizados os algoritmos XGboost e
Random Forest como técnicas de ensemble assim como foi proposta uma fungdo baseada
em uma média ponderada pela correlacdo de cada funcdo de escore. As métricas de
avaliagdo utilizadas foram os valores de Root Mean Squared Error (RMSE) e Correlagao
de Pearson comparando o valor predito pelas funcdes de escore individuais e pelos
modelos ensemble com o valor experimental disponivel no PDBBind. Com base nos
resultados gerados, é possivel inferir que o ensemble apresentou o melhor desempenho
nas métricas de avaliacdo, RMSE e correlacdo de Pearson, destacando-se especialmente
quando utilizado o algoritmo Random Forest. O que evidencia a eficicia do ensemble
como uma estratégia eficiente para aprimorar a precisao das predi¢cdes quando comparado



as fungdes de escore isoladas. Esses resultados demonstram a vantagem dos modelos
que utilizam ensemble a fim de combinar predicdes individuais, proporcionando maior
estabilidade nos resultados e capacidade de generalizacdo, especialmente em aplicagOes
complexas como a predicdo de afinidade molecular, onde a precisao € fundamental para
acelerar o desenvolvimento de novos compostos e reduzir o tempo de experimentacgao.

Palavras-chave: Docagem molecular, ensemble, bioinformética, aprendizado de
maquina, funcdes de escore.



ABSTRACT

BALBONI, Mauricio Dorneles Caldeira . Comparative Analysis of Scoring Functions
using Ensemble Learning in Molecular Docking. 2024. |67|f. Dissertacao (Mestrado)
— Programa de Pds-Graduagdao em Computagdo. Universidade Federal do Rio Grande -
FURG, Rio Grande.

The inclusion of an in silico approach in drug discovery aims to optimize and re-
duce the costs of a process that is often time-consuming and expensive. Computational
studies on the interactions between small molecules (ligands) and proteins (receptors)
play a crucial role in drug discovery experiments. These studies can be conducted using
molecular docking algorithms that try to find the best conformation and position for a lig-
and in the binding site of a receptor. In this context, scoring functions are mathematical
functions used to estimate the binding affinity between these two molecules. The devel-
opment of increasingly accurate scoring functions has been receiving growing attention
in the literature. Currently four main categories standing out: physics-based, empirical,
knowledge-based, and machine learning-based. The use of ensemble methods, which
combine predictions from multiple machine learning models, have proven to be essen-
tial for improving performance and robustness in various applications. This study aims
to compare the effectiveness of ensemble techniques applied to protein-ligand docking
scoring functions. For this purpose, the PDBbind is used, which is a repository of biolog-
ical data that stores collections of experimentally measured binding affinities for protein-
ligand complexes. The scoring functions KORP-PL, Vina, rb_score_GBT, rb_score_RF,
ECIF-GBT, ECIF-RF, lin_F9, Convex-PL, and rb_score_ET are used. By incorporating
these into an ensemble model, we can evaluate whether the combination of these methods
can result in significant improvements in the accuracy of binding score estimates. In this
study, the XGBoost and Random Forest algorithms were used as ensemble techniques
as well as it was proposed a weighted average based on the accuracy of each scoring
function. The evaluation metrics used were the Root Mean Squared Error (RMSE) and
Pearson correlation comparing the predicted value by the individual scoring functions and
by the ensemble models with the experimental value available in PDBBind. Based on the
results generated, it is possible to infer that the ensemble consistently showed the best
performance in the evaluation metrics, RMSE and Pearson correlation, especially when
using the Random Forest algorithm. This highlights the effectiveness of the ensemble as
an efficient strategy to enhance the accuracy of predictions when compared to individual
scoring functions. These results demonstrate the advantage of models that use ensemble
to combine individual predictions, providing greater stability in results and generaliza-
tion capacity, especially in complex applications such as molecular affinity prediction,



where precision is essential to accelerate the development of new compounds and reduce
experimentation time.

Keywords: docking molecular, Ensemble, Bioinformatics, Machine Learning,Scoring
Functions.
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1 INTRODUCAO

A descoberta e desenvolvimento de novos farmacos é um processo de grande com-
plexidade, visto que um medicamento, para ser eficaz, deve resistir as condi¢cdes adversas
produzidas pelo organismo humano, como exemplo o pH estomacal, a trajetoria até a cor-
rente sanguinea e seu percurso até atingir seu alvo principal. Além disto, deve-se ter o
cuidado de controlar os efeitos adversos promovidos pelos mesmos, em um processo que

envolve um alto custo financeiro e um longo tempo para seu desenvolvimento [45]].

A pandemia da COVID-19, declarada em 2020 pela Organizacdo Mundial da Saude,
ressaltou ainda mais a urgéncia de encontrar solucdes rapidas para enfrentar doengas in-
fecciosas emergentes. O surgimento do novo agente do coronavirus (nCoV-2019) no final
de 2019 e sua rdpida disseminacdo resultaram na declaracdo oficial de pandemia pela
OMS em marco de 2020 [15]. Diante desse cenario de emergéncia global, os pesquisado-

res se viram diante da necessidade premente de encontrar solucdes e tratamentos eficazes
para as vitimas da COVID-19.

Com base nisso, é de suma importancia que sejam elaboradas estratégias para
aceleracao do processo de descoberta de novos farmacos. Neste contexto, a abordagem in
silico apresenta-se como uma alternativa consistente, visto sua capacidade de gerar pre-
visdes confidveis no que diz respeito a novas agdes das drogas e até sobre 0s mecanismos
ligados aos seus efeitos colaterais [S7]. Esta etapa de simulagdo visa otimizar o processo
e reduzir custos, além de prever a melhor conformagao e estimar a afinidade de um ligante

(molécula pequena) em um sitio de ligagao de um receptor (proteina) [41]].

Por volta de 1960, os programas de descoberta de novos medicamentos eram baseados
na triagem de milhares de compostos tanto naturais quanto sintéticos. Uma vez que os
compostos eram selecionados, 0s quimicos sintetizavam centenas de compostos relacio-
nados a fim de obter o medicamento mais eficaz. Entretanto, este custo € muito elevado,
e estima-se que o custo total deste processo poderia variar entre 200 e 500 milhdes de
dolares, o que destacou a necessidade urgente de abordagens mais eficientes e econdmicas
na descoberta de medicamentos. Para auxiliar o Desenho Racional de Foirmacos, do inglés
Rational Drug Design (RDD) [32], avancgos substanciais nas areas de biologia molecu-

lar e cristalografia de proteinas tornaram-se imprescindiveis [62]]. O entendimento mais
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profundo das estruturas moleculares das proteinas-alvo possibilita uma abordagem mais
direcionada e eficiente na concep¢do de novos medicamentos. Essa transicao representa
ndo apenas uma economia significativa de recursos financeiros, mas também uma melhora

na precisao e eficicia no processo de desenvolvimento de novos farmacos.

Na necessidade de uma abordagem mais robusta e fidedigna, recorre-se aos ensaios in
vitro. Esta abordagem € realizada em um ambiente controlado e permite uma aproximagao
mais fiel ao comportamento humano, resultando na identificacdo de alguns dos melhores
candidatos entre as centenas de moléculas utilizadas no estudo [74]. O controle rigoroso
do ambiente proporciona condi¢des que simulam aspectos especificos do organismo hu-
mano, tornando os ensaios in vitro uma ferramenta valiosa na selecao de compostos [[74],
entretanto demandando uma maior quantidade de recurso e tempo. Com isto, t€m-se a
necessidade de aproximagdo cada vez mais entre as abordagens in silico e in vitro para

uma maior capacidade de filtragem de moléculas mais promissoras.

No RDD, a docagem molecular ¢ uma etapa fundamental. Este método realiza a
avaliacdo de diferentes conformagdes e posi¢des que uma determinada pequena molécula
(ligante) pode ter no sitio de ligacdo de uma proteina-alvo. Os resultados sdo expressos
por um escore que estima a energia de ligacao entre o complexo. Desta forma, a molécula
que apresentar a menor quantidade de energia necessaria para se ligar ao sitio ativo apre-

sentard o melhor resultado de atividade bioldgica [41].

Existem diversas ferramentas computacionais desenvolvidas para a docagem molecu-
lar [54]. Diferentes abordagens podem ser utilizadas em cada uma dessas ferramentas,
porém o principio basico delas pode ser dividido nas etapas a seguir: na etapa conhecida
como amostragem, sdo propostas diferentes posicdes e conformagdes do ligante no sitio
de ligacdo; na etapa seguinte, os complexos receptor-ligante sdo qualificados de acordo

com sua afinidade de ligacdo por uma func¢do de escore [21].

As fungdes de escore sdo fungdes matematicas utilizadas com a finalidade de estimar
aproximadamente a afinidade de ligacdo entre duas moléculas. Uma gama de variedade
de funcdes de escore tem sido desenvolvidas. Visando obter um resultado preciso em um
tempo de execugdo toleravel, surgem diferentes abordagens que objetivam-se a encontrar
um equilibrio entre velocidade de execucdo e precisao [29]. Uma maneira de classificar
as funcdes de escore se da a partir de quatro categorias [37]], sendo elas: Physics-based:
a qual utiliza os valores dos campos de forcas disponiveis para calcular as interacoes
diretas; Empirical: calcula o valor associado a adaptabilidade do alvo ao ambiente da
ligacdo proteina-ligante, sendo esses cédlculos obtidos através dos termos individuais que
representam um fator referente a energia da interacdo; Knowledge-based: soma os poten-
ciais estatisticos da iteracdo proteina-ligante, sendo os cdlculos realizados a partir de uma
funcao de escore derivada de uma andlise com base em estruturas ja conhecidas; Machine
Learning: utiliza-se de descritores as quais podem ser caracteristicas do ligante, proteina

e da interacdo, para treinar um modelo utilizando métodos de aprendizado de maquina e
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com isso calcular as intera¢des proteina-ligante. Esta dltima abordagem € bastante utili-
zada na descoberta de farmacos [2]].

para garantir que a modelagem molecular simule com precisao sistemas com a maior
proximidade da realidade, € crucial definir um modelo que descreva adequadamente o
comportamento do sistema, considerando as iteracdes intermoleculares e intramolecula-
res. A definicdo do método de modelagem pode ser baseado em trés critérios, sendo eles:
o numero de dtomos do sistema, as propriedades a serem estudadas e o custo computa-
cional. Essas etapas se tornam fundamentais, uma vez que a escolha do método mais
otimizado para a aplicac@o permite uma diminui¢do do custo computacional do projeto e
do seu tempo de execugdo [3].

A utilizacdo do ensemble no campo de aprendizado de maquina tem ganhado popu-
laridade devido a sua eficiéncia na busca por maior precisiao nos seus resultados [11]. O
ensemble realiza a combinagdo de multiplos modelos de aprendizado de maquina com o
intuito de formar uma previsdo conjunta, superando as limitacdes dos modelos individu-
ais. Além disso, essa abordagem reduz o risco de ocorréncia de overfitting [16l], uma vez
que a combinacao de diferentes modelos contribui para uma generalizagao mais eficaz.

Com base nisso, a aplicacdo de modelos baseados em ensemble surge como uma
estratégia promissora para aprimorar a capacidade de generalizacdo dos resultados das
fungdes de escore no contexto de docagem molecular. Dada a complexidade inerente a
esse campo, onde existem diversas varidveis, cada funcdo de escore pode lidar com uma
caracteristica especifica do problema. A utilizacdo de um modelo de ensemble visa atingir
um equilibrio entre essas fungdes, fortalecendo as vantagens individuais de cada uma de-
las. Cada funcdo de escore pode oferecer percepgdes valiosas em aspectos especificos da
docagem molecular como intera¢des moleculares, propriedades quimicas e caracteristicas

estruturais.

1.1 Objetivo

1.1.1 Objetivo geral

Desenvolver e avaliar modelos de ensemble para a estimar a afinidade de ligacao em

docagem molecular proteina-ligante.

1.1.2 Objetivos especificos

* Aquisi¢ao e Pré-processamento de Dados: obter dados a partir de repositorios de
dados, como o PDBbind, e realizar o pré-processamento necessdrio para garantir
a consisténcia e qualidade dos dados, considerando diferentes tipos de resultado e

diferenca nos dados utilizados para cada funcao.

* Obter uma fun¢do ponderada das funcdes de escore, atribuindo pesos especificos a
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cada funcdo de escore, considerando sua performance e contribui¢dao na predicdao
da afinidade de ligacao.

* Realizar uma andlise exploratéria detalhada dos dados com o objetivo de identificar

padrdes consistentes entre os resultados obtidos.

* Comparar as métricas de desempenho (RMSE, correlagdo de Pearson) do modelo
de ensemble com os resultados individuais de cada funcdo de escore e destacar

diferencas significativas nas performances.

1.2 Organizacao

O presente trabalho estd dividido da seguinte forma: na Secdo |2 € possivel encontrar
a fundamentacdo tedrica necessaria para entendimento do trabalho. Segdo [3 apresenta a
metodologia utilizada para o desenvolvimento do trabalho. Na Segédo [4] encontram-se os

resultados preliminares. A Secdo [5apresenta a conclusdo e trabalhos futuros.



2 REFERENCIAL TEORICO

Nesta se¢do serd apresentado o referencial tedrico necessario para o entendimento do
presente trabalho. Na se¢do[2.1]¢é descrito o que concerne o aprendizado de maquina onde
sao detalhados os conceitos de aprendizado supervisionado (classificacdao e regressao)
e aprendizado ndo supervisionado. Na se¢do [2.2] sdo apresentados os fundamentos e
conceitos relacionados a ensemble descrevendo as técnicas de Voting, Bagging e Boosting
e os respectivos algoritmos considerados neste trabalho. Na secdo [2.3] ¢ descrito o que
¢ a bioinformética. Na sec¢ao [2.4| sdo apresentados os banco de dados biolégicos com
alguma relagdo com este trabalho: PDB, EBI-Alphafold e PDBBind. Na secdo é
explicado o bésico sobre docagem molecular, detalhando a funcdo de busca (se¢ao[2.5.1
e as fungdes de escore [2.5.2] Nesta segdo [2.5.2] sdo detalhados os tipos de fungdes de
escore existentes e, para cada tipo, sdo descritas as fun¢des que foram utilizadas neste
trabalho. Na se¢do [2.5.4]sdo descritas as benchmarks utilizadas para validagdo dos dados
em fungdes de escore. Para finalizar o referencial sobre docagem molecular, a se¢do[2.5.5|
descreve algumas aplicacdes desta importante area de pesquisa em bioinformética. Por

fim, na se¢do[2.6|sdo apresentados os softwares e pacotes utilizados no presente trabalho.

2.1 Aprendizado de maquina

O aprendizado de maquina (AM) € uma subarea da inteligéncia artificial a qual
tem como objetivo desenvolver técnicas computacionais capazes de adquirir conheci-
mento de forma automatica. Um algoritmo de AM aprende tomando decisdes a partir
da identificacdo de padrdoes em dados e prediz comportamentos baseados em dados de
problemas anteriores. AM estuda métodos computacionais capazes de adquirir novos co-
nhecimentos, novas habilidades e meios de tratar e organizar o conhecimento ja existente
[44].

Existem diversas abordagens de aprendizado que podem ser utilizadas por um sistema
computacional que simulam o aprendizado humano como, por exemplo, o aprendizado
por habito, por instru¢do, por dedugdo, por analogia e por indugao [50].

A inducdo € uma forma de inferéncia ldgica a qual possibilita tomar conclusoes ba-
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seadas em um conjunto particular de dados. Na inducdo, um conceito € aprendido reali-
zando a inferéncia indutiva sobre os dados apresentados [46]. Porém, as hipdteses geradas
através de inferéncia indutiva nem sempre podem prever o resultado correto. Ainda as-
sim, a inferéncia indutiva pode ser considerada um dos principais métodos utilizados para
predizer eventos futuros. Apesar da inducao ser o recurso mais utilizado nas redes neurais
de um humano, ela € limitada em relagdo a dados amostrais insuficientes ou dados que
nao tragam vantagem ao modelo preditivo [33]]. Esse tipo de aprendizado indutivo pode

ser divido em duas categorias: supervisionado e ndo supervisionado.

2.1.1 Aprendizado supervisionado

O aprendizado supervisionado sdo técnicas cujo aprendizado ocorre a partir de um
conjunto de treinamento de entrada do tipo exemplo entrada-saida. Cada exemplo é um
par que consiste em um objeto de entrada, normalmente um vetor de caracteristicas ou
atributos, e um valor de saida (varidvel alvo). O atributo alvo pode ser um valor numérico
(regressao linear) ou um rétulo de classe (classificac@o). Utiliza-se os valores de entrada
passados da varidvel alvo para predizer quais devem ser seus resultados de saida. Estes
mesmos valores servem como “‘supervisao” destas previsoes, permitindo o ajuste nas pre-
visdes com base nos erros, ou seja, 0 modelo possui uma referéncia daquilo que esté certo

ou errado.

2.1.1.1 Classificacdo

A classificag@o € uma tarefa fundamental no campo de aprendizado de maquina, na
qual visa realizar a atribuicdo de rétulos ou categorias a diferentes instancias com base
em suas caracteristicas distintas. Esse processo desempenha um papel importante em
diversas dareas, como diagnoéstico médico, reconhecimento de padrdes e identificacdo de
objetos em imagens.

Nessa abordagem, as classes representam as diferentes categorias que o modelo tenta
prever, enquanto as instancias de dados sdo descritas por um conjunto especifico de ca-
racteristicas ou atributos. A escolha criteriosa desses atributos € vital para o desempenho
eficaz do modelo de classificagdo.

A classificacao pode ser dividida em dois principais tipos: bindria, quando envolve a
categorizacao entre duas classes distintas, e multiclasse, onde o modelo precisa classificar
instancias em mais de duas categorias.

Temos como exemplos de algoritmos de classificacdo: Dois exemplos notdveis sao o
Support Vector Machine (SVM) e Redes Neurais (RN).

O support vector machine é um classificador linear binario ndo probabilistico. Sua
abordagem € baseada na criagcao de hiperplanos em um espagco multidimensional dos da-
dos, buscando encontrar uma linha de separacdo eficiente. Essa linha € projetada para

maximizar a distancia entre os pontos mais proximos de cada classe. Essa caracteristica
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torna o0 SVM particularmente eficaz em problemas de classificacao linear [13}166].

Redes Neurais artificiais sdo classificadores conexionistas inspirados no cérebro
humano, e sdo aplicados em varias tarefas de aprendizado, incluindo problema de
classificacdo. Sao modelos muito flexiveis, e sdo compostas de uma topologia e seus
parametros. A topologia define o nimero de camadas, o nimero de nos em cada camada
e as camadas de entrada e de saida. Os parametros para tal topologia sdo aprendidos a

partir dos dados durante o processo de formacao [73]].

2.1.1.2 Regressdo

A regressao € uma técnica usada particularmente quando o objetivo € prever um valor
continuo com base em dados de entrada. Diferentemente da classificacdo, onde o obje-
tivo € atribuir rétulos ou categorias a instancias, a regressao busca encontrar uma relagao

matematica que represente a dependéncia entre variaveis.

Em problemas de regressao, o conjunto de dados é composto por pares ordenados,
consistindo em entradas e as saidas correspondentes, que sao valores continuos. O obje-
tivo € treinar um modelo capaz de generalizar essa relacdo para fazer previsdes precisas

em novos dados nao vistos.

2.1.2 Aprendizado nao-supervisionado

No aprendizado nao-supervisionado, ndo existem informacdes da varidvel alvo dese-
jada, e esses dados sdo chamados de dados ndo-rotulados. O algoritmo ndo recebe du-
rante o treinamento os resultados esperados, ou seja, o algoritmo descobre por si sO, por
meio de exploracdo de dados os possiveis relacionamentos entre eles [46l]. Neste caso,
o processo de aprendizado visa identificar regularidades entre os dados com o intuito de
agrupd-los em fungdes similares entre si. As principais técnicas baseadas em aprendizado

ndo supervisionado sao:

2.1.2.1 Agrupamento

Agrupamento € uma abordagem em aprendizado de maquina que visa identificar
padrdes intrinsecos e estruturas em conjuntos de dados, sem a presenca de rétulos ou
categorias predefinidas. Em vez de prever saidas especificas, o objetivo € explorar a es-

trutura interna dos dados e agrupar instancias semelhantes.

Um exemplo de algoritmo utilizado para realizar o agrupamento € o k-means [30]], o
qual € um algoritmo de clusterizacdo que visa particionar n observagdes em k clusters, na
qual cada uma das observacdo pertence ao cluster com a média mais préxima do grupo

pertencente, resultando em uma divisdo de espago chamado Diagrama de Voronoi [25].
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2.1.2.2 Associacdo

A técnica de mineragdo de dados definida como regras de associagdo podem trabalhar
com um ndmero grande de atributos e gerando diversas alternativas de combinacdes entre
eles. Essa técnica consiste em explorar relacdes frequentes entre diferentes atributos em
grandes conjuntos de dados. Seu objetivo principal € identificar padroes e associacoes
entre itens, fornecendo insights valiosos sobre a ocorréncia de caracteristicas especificas
(8]

Um exemplo de algoritmo utilizado para realizar a associacdo é o Apriori. [1] Esse
algoritmo realiza buscas sucessivas em toda a base de dados, mantendo um 6timo desem-

penho em termos de tempo de processamento.

2.2 Ensemble

O ensemble no contexto de aprendizado de maquina refere-se a estratégia de combinar
as previsoes de diversos modelos para aprimorar a precisdo. A esséncia dessa abordagem
consiste na diversidade e interdependéncia entre os modelos individuais, visando reduzir
limitacdes e melhorar a capacidade de generalizacdo. O ensemble oferece vantagens sig-
nificativas, incluindo a reducdo de overfitting, melhoria na precisao das previsdes e maior
estabilidade diante de dados ruidosos [19]].

Existem varias técnicas de ensemble, cada uma com suas caracteristicas distintas.

Sendo elas:

2.2.1 Voting

Nesse método de ensemble, cada modelo contribui na votagdo para a decisao final
sobre a classificagdo de um determinado dado de entrada. Nesse método, a votacdo em
geral, pode ser feita com base na maioria (a classe é determinada pela maioria dos votos
dos modelos individuais) ou uma votacao ponderada (nesse caso, cada modelo pode ter

um peso na decisdo final).

2.2.2 Bagging

O ensemble bagging [53l] é uma técnica de ensemble que busca melhorar a estabilidade
e a generalizacdo dos modelos de aprendizado de maquina. Sua abordagem envolve a
criagdo de multiplos conjuntos de dados de treinamento, selecionados aleatoriamente com
reposicao a partir do conjunto de dados original. Modelos individuais sdo treinados em
cada subconjunto, e suas previsdes sao combinadas para produzir uma decisao final, como

pode ser visualizado na Figural[I]
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Figura 1: Fluxograma do ensemble bagging.

O principal objetivo do ensemble bagging € reduzir a varidncia do modelo, reduzindo
a sensibilidade a padroes especificos do conjunto de dados de treinamento. Ao introdu-
zir aleatoriedade na formacao de subconjuntos, o bagging promove a diversidade entre
os modelos, resultando em uma combinacdo menos propensa a overfitting, visto que a
aleatoriedade pode ser o principal simulador de dados externos [9].

A sua principal diferenca em relacdo ao método voting esta na forma como as pre-
visdes dos modelos individuais sdo combinadas: o bagging usa uma abordagem de
votacdo majoritdria com pesos iguais, enquanto o voting pode usar uma abordagem de
votacdo majoritaria ou ponderada, onde os pesos sdo atribuidos com base na confiabili-

dade dos modelos.

2.2.2.1 Random Forest

O Random Forest, proposto por Breiman [[10]], ¢ uma combinacdo de ’n”arvores predi-
tivas, de tal forma que cada uma destas arvores depende dos valores de um vetor aleatdrio
de amostra independente e com a mesma distribui¢c@o de todas as drvores na floresta. Com
isso, sdo gerados diversos resultados diferentes, e estes sdo englobados em uma fungao
que calcula um tnico resultado final, a qual serd nossa predicao.

Para problemas de classificacdo, a saida do Random Forest é a classe selecionada
pela maioria das drvores. Enquanto nos problemas de regressao, o retorno da saida se da
através da média ou da previsao média das arvores individuais, como pode ser visualizado

na Figura[2]
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Figura 2: Random Forest

Uma vez que o presente trabalho prediz os valores utilizando uma regressao linear,
a funcdo de previsao utilizada serd a média (mean prediction). Essa funcdo, além de

melhorar a precisdo preditiva final, ajuda no controle do sobreajuste das arvores geradas.

2.2.3 Boosting
O ensemble boosting [53]] € uma técnica de combinagio de modelos que visa melhorar

a capacidade preditiva de algoritmos de aprendizado de maquina por meio da criagao
sequencial de modelos, onde cada novo modelo € treinado para corrigir as defici€éncias

dos modelos anteriores, como pode ser visualizado na Figura[3]
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Figura 3: Fluxograma do ensemble boosting.

Os modelos sdo treinados iterativamente, com um foco maior nas instancias classifica-
das incorretamente pelos modelos anteriores. Isso direciona o aprendizado para as dreas

onde o modelo esta tendo dificuldades.

2.2.3.1 XGBoost

O XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) [[14] é utilizado no presente trabalho, e é
um algoritmo que se destaca por sua eficicia em problemas complexos de aprendizado de
maquina. Ele representa uma evolucdo no conceito de ensemble boosting, combinando

diversas técnicas para otimizar o desempenho.

Uma das principais caracteristicas que faz o XGBoost uma 6tima escolha para o pre-
sente trabalho é sua capacidade de lidar com conjuntos de dados de grande escala e alta
dimensionalidade. Ele consegue fazer isso através de uma implementacdo eficiente que
aproveita otimizacdes computacionais e técnicas de paralelismo. Outra vantagem do XG-
Boost € sua capacidade de lidar com dados desbalanceados e ruidos nos dados, através
de técnicas de regularizacio e ajuste nos seus parametros que colaboram no sobreajuste e

melhora a generalizacdo do modelo.

Contudo, o0 XGBoost se torna uma ferramenta essencial devido a sua versatilidade e
e sua capacidade de lidar com uma ampla variedade de problemas, combinando com sua

alta eficiéncia computacional.
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2.3 Bioinformatica

A bioinformatica consiste na andlise computacional de grande variedade de dados
bioldgicos, como sequéncias de DNA, RNA e proteinas [22]]. Essa linha de pesquisa tem
um cardter multidisciplinar, podendo ser definida como a combinac¢ido de conhecimen-
tos da biologia, computagdo, estatistica e a aplicacdo de técnicas de computacdo para a
manipulagdo, organizacdo, andlise e interpretacdo de dados biolégicos como sequéncias

de DNA, proteinas, redes de interacdo entre genes e proteinas, entre outros [40].

2.4 Banco de dados biolégicos

Na bioinformatica aplicada, a coleta de dados e de informacdes biologicas € um dos
fundamentos mais importantes. O armazenamento de dados torna-se essencial diante do
significativo aumento no volume de dados ao longo dos anos, além da necessidade de
tratamento desses dados através de buscas, processamentos e andlise de resultados. Es-
ses bancos de dados biologicos utilizam sistemas de gerenciamento de dados para man-
ter acessiveis e funcionais informagdes de sequéncias, anotacdes gendmicas, dados de
complexos proteicos e suas iteragcdes, dentre outros exemplos, tendo uma vasta utilidade
para a comunidade cientifica, principalmente na parte de avaliacdo do uso de farmacos,
interagdes moleculares e funcionais de proteinas.

Entre os muitos bancos de dados bioldgicos, os que estdao sendo utilizados no contexto
deste trabalho sdo bancos de dados de proteinas, de moléculas e de complexos proteina-

ligante, conforme descritos a seguir:

2.4.1 BD de Proteinas: Protein Data Bank

O Protein Data Bank (PDB) [4, [7] € um banco de dados de estruturas 3D de ma-
cromoléculas bioldgicas determinadas experimentalmente. Em marco de 2024 tem mais
de 216 mil estruturas determinadas experimentalmente e mais de 1 milhdo de estruturas

determinadas computacionalmente.

2.4.2 BD de complexos proteina-ligante: PDBbind

O PDBbind tem como objetivo fornecer uma colecdo de dados de afinidade de ligacao
medidos experimentalmente e coletados da literatura para complexos proteina-ligante de-
positados no Protein Data Bank. O mesmo é um repositério de dados bioldgicos que
armazena de maneira logica e estruturada as colecdes de afinidade de ligacdes medidas
de forma experimental para complexos biomoleculares. Os conjuntos de dados que sdao
mais utilizados sdo denominados por "PDBbind refined set”’e "PDBbind general set”, os
quais serdo utilizados no presente trabalho. Esses dados sdo imprescindiveis para estudos
in silico sobre reconhecimento molecular e na descoberta de novos farmacos.

O banco de dados PDBbind foi originalmente desenvolvido por Wang [72], e tem sido
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atualizado anualmente para acompanhar o crescimento do Protein Data Bank [4].

2.4.2.1 Afinidade de ligacdo medida experimentalmente pkd

Os dados do PDBBind correspondem a um conjunto de complexos proteina-ligante
(estruturas tridimensionais da proteina, do ligante e do sitiio de ligagdo em diferentes for-
matos) acompanhados da afinidade de ligagdo do complexo medida experimentalmente.

A afinidade de ligacdo determina a for¢a com a qual uma pequena molécula € incor-
porada dentro de um sitio de ligagdo da proteina-alvo. Ela € medida pela constante de
dissociacdo de equilibrio K'd, onde valores menores (mais negativos) representam maior
estabilidade na interacdo [7/0]. Como os valores das afinidades de ligagdao sdo repre-
sentados em poténcias de 10, para sua melhor interpretacdo, eles podem ser expressos
como o negativo do logaritmo da constante de dissociacdo de equilibrio Kd, ou seja,
pKd = —logioKd. Nos dados do PDBBind, independente da versao, os valores de
energia de interacdo experimental p/d dos complexos sdo fornecidos e neste trabalho

corresponde ao atributo-alvo no treinamento das funcdes de escore

2.5 Docagem Molecular

2

A docagem molecular é uma ferramenta para predizer a melhor conformacgdo e
orientacdo de uma pequena molécula (ligante) no sitio de ligacio de um receptor
(proteina-alvo), caracterizando assim a interacao de um complexo proteina-ligante [42].
Essa pratica se torna cada vez mais importante na descoberta de novos farmacos, onde
uma das principais etapas € a andlise da interacdo entre um candidato a inibidor (ligante)
e a proteina-alvo realizada pela docagem molecular.

A figura [ representa um exemplo de resultado de docagem molecular mostrando a
posicdo final de uma determinada pequena molécula (na figura desenhada no formato
licorice, colorido por tipo de 4tomo) no sitio de ligagdo do receptor (em ciano no formato
New Cartoon). Em destaque na Figura, tem-se uma aproximacgdo dessa melhor posi¢ao
do ligante apds a busca e de acordo com o escore de ligagao do software de docagem

utilizado.
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Figura 4: Exemplo de docagem molecular. A proteina tem cdigo PDB STMN. A proteina
estd no formato New Cartoon em ciano e o ligante no formato Licorice colorido por tipo
de 4tomo. A figura foi gerada com o software VMD.

O processo de desenvolvimento de métodos de docagem molecular estd relacionado
a realizacao de suposicdes e otimizagdes que estimem modelos preditivos aceitaveis para
calcular essa interagdo entre a proteina-alvo e o ligante [49]. Essas otimizagdes sdo ne-
cessdrias para se propor conformagdes/posicdes do ligante e interacdes com o receptor
dentro de um tempo computacional aceitivel.

O processo de docagem molecular envolve duas etapas, as quais serdo descritas a

seguir:

2.5.1 Busca

Na etapa de busca, os ligantes sdo posicionados em diferentes posi¢des possiveis no
sitio de ligacdo do receptor. A partir disto, o algoritmo de docagem avalia essas diferentes
posicdes e conformagdes que o ligante pode adquirir no sitio de ligacdo do receptor-
alvo. Porém, com a restricdo de recursos computacionais, se torna invidvel de avaliar
todas essas possibilidades. Para contornar isto, podem-se utilizar algoritmos sistematicos,
estocdsticos ou deterministicos.

Os algoritmos de busca para docagem molecular sistemdaticos consistem em uma grade
de valores para cada grau de liberdade e esses valores sdo explorados de forma combi-
natoria durante a execugdo do algoritmo.Porém, conforme o nimero de graus de liberdade
aumenta, consequentemente o nimero de avaliacdes também aumenta. Com isto, € im-
portante que existam critérios de parada a fim de evitar que o algoritmo apresente solucdes
errOneas [23]].

Os algoritmos estocdsticos utilizam-se da aleatoriedade, alternando o grau de liber-
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dade do sistema por vez, o que resulta na incerteza da convergéncia no seu resultado.
Com o intuito de melhorar a convergéncia, o mesmo realiza diversas execugdes indepen-
dentes [47]].

2.5.2 Funcoes de Score

A outra etapa da docagem molecular se refere ao célculo da afinidade de ligagdo esti-
mada, avaliado com a utilizagdo de funcdes de escore. A fun¢do de escore € um modelo
que calcula a pontuagao da energia livre de ligacao estimada entre um receptor e um li-
gante [28]]. Sua utilizag@o se d4 na drea de triagem virtual e otimizagdo de descoberta de

farmacos.

2.5.3 Tipos de funcoes de escore

As funcdes de escore foram desenvolvidas e otimizadas a partir de diferentes aborda-

gens. Essas abordagens podem ser classificadas nas seguintes categorias:

2.5.3.1 Physics-based

As funcdes de escore Physics-based incluem métodos baseados em campos de forga,
os quais calculam a energia de ligacdo e interacdes de Van der Waals e eletrostéticas
entre os pares de dtomos da proteina-ligante, considerando a entalpia para a energia [43]].
Entretanto, essa abordagem ndo considera a entropia e o efeito do solvente, pois nio
sdo precisos o suficiente para um resultado confidvel [23]. Com a otimizacdo dessas
fungdes ao longo do tempo, foi introduzida a entropia de tor¢ao dos dtomos dos ligantes
e modelos de solvatacdo, porém a dificuldade de localizar os parametros relacionados
a forma funcional da energia potencial impacta na precisdo da predi¢do da energia de
ligacdo [35]].

Além disto, existem as abordagens baseadas em mecanica quantica (QM), cujo intuito
¢ lidar com a dificuldade de iteracdes covalentes, polarizacdo e transferéncia de carga no
docking. Essas fun¢des de escore apresentam uma maior precisao em relacdo as citadas
anteriormente, porém o seu custo computacional € maior. A partir disto, se usa uma abor-
dagem hibrida utilizando a mecanica molecular para reduzir seu custo computacional, e
elas sao denominadas como mecanica quantica/mecanica molecular (QM/MM) [58]]. Em
razdo disto, esses tipos de funcdes de escore baseadas na fisica podem calcular direta-
mente as interacdes entre dtomos de proteinas e ligantes com um potencial de predi¢ao
consideravelmente maior sobre os outros métodos. Isso ocorre devido a consideracao de

entalpia, solvatacdo e entropia [35]].

2.5.3.2 Empirical

As fungdes de escore empiricas foram desenvolvidas para reproduzir dados experi-

mentais de afinidades [S3]], onde utiliza-se a ideia de que € possivel correlacionar a energia
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livre de ligagdo a um conjunto de varidveis ndo relacionadas. Os coeficientes associados
aos termos funcionais sdo obtidos por meio de andlise de regressdo a partir da utilizagdo
de dados de afinidade ja conhecidos de estruturas experimentais. Usualmente é utilizado
um conjunto de treinamento de afinidades de ligacdo com o intuito de otimizar os pesos
de fatores de energia nas suas regressoes lineares [26].

Comparada as funcdes de escore do tipo physics-based, sao muito mais rapidas em
calculos de afinidade, e isso se d4 por conta de seus termos de energia simples e sua
forma funcional intuitiva [34]. Um dos seus gargalos é a dependéncia do conjunto de
treinamento, devido ao seu cardter de ajuste das afinidades de enlace de um pequeno con-
junto de dados. Entretanto, com o aumento do nimero de complexos proteina-ligante
conhecidos e afinidades de ligacdo, se torna possivel o desenvolvimento de uma fungao
relativamente genérica [35]]. Neste trabalho foram utilizadas duas func¢des do tipo Empi-
rica, a func¢do do programa Autodock Vina e a funcdo Lin_F9 que sdod escritas a seguir.

Vina

A funcdo de escore da ferramenta AutoDock Vina [68] foi utilizada neste trabalho e
¢ uma funcao de escore do tipo hibrida (Empirica e Knowledge-based). Ela é composta
por um somatoério de termos que modelam diferentes tipos de interacdo entre os dtomos
do ligante e do receptor como por exemplo termos que contém fungdes gaussianas que
modelam a interacdo entre diferentes tipos de dtomos, termos para considerar a interacao
hidrofébica e interagdes de ligacao de hidrogénio, um termo que modela a repulsao entre
diferentes tipos de 4tomos e um termo que penaliza no caso da rotagdo excessiva de certas
ligacdes entre dtomos [68]].

Lin F9

Lin_F9 [75] é uma funcdo de escore empirica linear. Utiliza-se de uma combinacdo
linear de 9 termos empiricos, € sua pontuacao total € calculada somando ponderadamente

esses termos. A funcao disponibiliza os pesos e os termos, como podemos visualizar na
figura[9]
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Figura 5: Pesos e termos da fun¢do Lin_F9

2.5.3.3 Knowledge-based

As funcdes de escore knowledge-based, também conhecidas como fun¢do de es-
core baseadas em estatistica, sdo baseadas na andlise estatistica de pares de d&tomos em
interacoes de complexos proteina-ligante com estruturas 3D disponiveis. Os dtomos sao
utilizados par-a-par e sdo convertidos em um potencial de forca, a qual descreve a a melhor
geometria dos pares de 4&tomos da proteina-ligante. S3o obtidos diretamente da frequéncia
de ocorréncia dos pares de 4&tomos em um banco de dados utilizando a relag@o inversa de
Boltzmann [67]. Temos como exemplo dessas fun¢cdes o DrugScore [69] e PMF [48]].

Em comparativo as fungdes baseadas em physics e knowledge-based, essas fungdes
fornecem um meio termo entre precisdo e velocidade [24]. Neste trabalho estdo sendo
utilizadas duas FS do tipo Knownledge-based KORP-PL e Convex-PL.

KORP-PL

KORP-PL [27] € uma fun¢do de escore do tipo knowledge-based. Foi treinada utili-
zando o conjunto de dados do PDBBind 2016. Nesta fun¢do de escore foram coletadas
estatisticas a respeito das distancias e angulos entre um plano orientado construido na ca-
deia principal de um residuo e um dtomo de ligante para cada residuo e atomo de ligante
dentro de um certo limiar de corte. A partir dessas estatisticas de contato calculadas para
aproximadamente 40 diferentes combinacgdes de tipos de &tomos na proteina e no ligante
sdo derivados potenciais de interagao.

Convex-PL

Convex-PL [26] é uma func¢do de escore knowledge-based para interagdes proteina-
ligante. Sua abordagem utiliza informacdes estruturais para desenvolver uma funcio de
escore que avalia a afinidade entre proteinas e ligantes durante interagcdes moleculares. O

procedimento de treinamento da func¢ao € realizado através do conjunto de dados extraidos
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do banco de dados PDBBindCN 2015, onde sdo gerados decoys com deformacdes rigidas

do ligante.

2.5.3.4 Machine learning

As fungdes de escore baseadas em aprendizado de maquina criam modelos preditivos
a partir de descritores que podem ser obtidos das propriedades do ligante, da proteina e
do complexo [37]. Esses descritores podem ser interacOes especificas, interacoes ele-
trostaticas, ligacdo de hidrogénio [36], descritores geométricos [28], peso molecular,
nimero de ligacdes rotacionais, estrutura da proteina [31]], entre outras.

Diversos algoritmos de aprendizado de maquina podem ser utilizados com base nesses
descritores, como os citados na secao entre outros. Com isso, surge a necessidade de
um conjunto de treinamento de complexos proteina-ligante com estruturas conhecidas e
com o valor experimental da interagcdo proteina-ligante a fim de obter seus modelos [2].

Na figura 6] podemos visualizar um fluxograma de execucdo de uma funcao de escore

baseada em aprendizado de maquina.

Preparacéo da estrutura

A,

Descritores

A,

Algoritmo de treinamento

A,

Funcéo de escore e validacéo

Figura 6: Funcionamento de uma fun¢do de escore baseada em aprendizado de miquina.

As funcdes de escore baseadas em aprendizado de mdaquina diferem dos tipos
knowledge-based e empirical, que também se utilizam de métodos de aprendizado de
méaquina. Porém, esses tipos ndo se utilizam de métodos necessariamente lineares [64]].
Também se utilizam de um ndmero de descritores maiores que os termos das funcdes em-
pirical. Além disto, podem utilizar a selecao de atributos a fim de obter seu modelo final

[71]. E por fim, ao invés de utilizar termos que tenham um significado fisico interpretavel
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[17], partem da razdo de combinar um conjunto de dados de descritores de modo que uma
func¢do de escore baseada em descritores em uma busca cega [18].

Neste trabalho foram considerados os escores gerados por duas FS baseadas em AM:
GB _score e ECIF-GBT que sao descritas a seguir.

GB-score

O GB-Score [61]] € uma func¢do de escore baseada em aprendizado de médquina a qual
utiliza a distancia entre diferentes tipos de dtomos de ligante e proteina para a obtencdo
dos seus descritores. Utiliza-se do conjunto de dados PDBbind-v2019 e o do algoritmo
Gradient Boosting Trees para seu treinamento. Nesta funcdo, é possivel encontrar ou-
tros modelos treinados pela funcdo, embora os pesos especificos dos modelos ndo sejam
disponibilizados. No entanto, os atributos utilizadas por esses modelos sdo conhecidas,
permitindo a sua geracdo de pesos. Um exemplo presente na propria fungao sao os algo-
ritmos Random Forest e Extra-Tree. Isso significa que, mesmo sem a exposi¢ao direta dos
pesos, € possivel inferir informacdes sobre 0 modelo com base nos atributos utilizados.
Para o presente trabalho foi utilizado ambos algoritmos gerando as funcdes RF-score e
ET-score, respectivamente.

ECIF

Extended Connectivity Interaction Features (ECIF) [63] ¢ uma funcdo de escore ba-
seada em aprendizado de maquina. A mesma consiste em uma série de descritores que
utilizam pares de tipos de dtomos proteina-ligante que levam em consideragdo a conecti-
vidade de cada dtomo para definir seus valores. A funcdo fornece, junto ao seu modelo,
um conjunto de dados que pode ser utilizado para testar outros tipos de treino, permi-
tindo que outros pesquisadores ou desenvolvedores avaliem a performance do modelo em
diferentes cendrios de treinamento. Para o presente trabalho foi utilizado os algoritmos
Gradient Boosting Trees e Random Forest gerando as funcdes ECIF-GBT e ECIF-RF,

respectivamente.

2.5.4 Benchmarks para validacao de funcoes de escore

E imprescindivel que existam Benchmarks para validagio de desempenho das fungdes
de escore, pois a partir delas podemos avaliar os resultado e realizar comparacdes de de-
sempenho entre as funcdes de escore. Um desses benchmarks € o Comparative Assess-
ment of Scoring Functions (CASF-2016) [65]. O mesmo utiliza-se de trés conjuntos de

teste para qualificar as fun¢des de escore conforme quatro métricas, sendo elas:

2.5.4.1 Scoring power

Esta métrica utiliza-se de dados das afinidades medidas experimentalmente [65], e
verifica a capacidade da func¢do de escore de prever a afinidade de ligagdao por meio de uma
correlacdo linear entre o valor experimental e o valor predito. Para medir os resultados,

€ utilizado o conjunto de teste PDBbind core set [38]], o qual contém 285 complexos
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proteina-ligante com os dados experimentais de suas estruturas cristalograficas originais
[39].

O fluxo do processo para o cdlculo do Scoring Power pode ser visualizado na figura(7|

9
Core-set 2016 —» Calcular Escore de
Liga¢ao

i

Calcular Coeficiente Excluir Outliers

de Pearson

.

_ Scoring Power —H )
Figura 7: Fluxograma para calcular o Scoring Power. Fonte Arrta (2020) [3]

Para a avaliacdo dos resultados € necessaria a exclusdo dos dados discrepantes. O
CASF-2016 utiliza-se de um script para calcular suas métricas através do Coeficiente
de Correlagdo de Pearson (R) [6] demonstrado na equagdo [I] e do Desvio Padrdo (SD)

demonstrado na equacao 2]

>ima (@i — 2)(yi — ¥)

P ] J _ ()
\/Ez‘:1(5’:i - x>2\/2i=1<yz' — 1)
Onde o x € o valor previsto e y € o valor experimental.
;X
SD = mZ(a; —T)2. (2)

2.5.4.2 Ranking power

O ranking power se refere a capacidade de uma fungdo de escore ranquear correta-
mente os ligantes conhecidos de uma determinada proteina a partir das poses de ligagdes
(binding poses) fornecidas. Diferente do scoring power, o ranking power nao exige
que exista uma correlacdo linear entre as funcdes de escore e os dados experimentais
de ligacdo [65]. E realizada a divisdo do conjunto de treinamento PDBbind core sef em
58 cluster de complexos, onde em cada um deles tem-se 5 complexos formados para
uma proteina-alvo. Com isto, o objetivo da funcdo de escore € classificar cada cluster de
acordo com seu valor de energia estimado.

O Spearman’s rank correlation coefficient demonstrado na equacao |3} Kendall’s rank
correlation coefficient e Predictive Index, sdo utilizados para quantificar o ranking power.

Essas trés métricas sdo escolhidas pois existem uma boa correlacao entre eles.

D= > (ray — ) (yi — 1Y)
VO (@i — )2 /(37 (v — 7y)?

3)
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Onde rz € o ranking de ligacao do complexo ¢ e ry; € a constante do ligante experimental

do complexo.

2.5.4.3 Docking power

Refere-se a capacidade da fungdo de escore em identificar a posicao do ligante nativo
entre os decoys gerados por computador. Para a avaliacdo do Docking Power, € utilizado
o conjunto de CASF-2016 docking set, o qual é composto por 100 decoys com os seus
valores de binding pose em RMSD para cada um dos complexos proteina-ligante do con-
junto PDBbind core set [39]. Segundo Su et al. [65], o RMSD ¢ a distancia entre o centro
de massa do ligante nativo e o ligante calculado, e pode ser visualizado na equagao 4]

N “4)

RMSD - \/ S (s — )% + (= ) + (o= =)

A medida utilizada como métrica € a taxa de sucesso para identificar poses de ligacdao
com RMSD abaixo do limite estabelecido pelo CASF-2016. A partir disto, os resulta-
dos de afinidade de cada grupo de complexos proteina-ligante sdo classificados de acordo
com os melhores resultados e cruzados com os valores do RMSD. Se os valores de RMSD
dos trés primeiro lugares da classificacdo estiverem dentro do limite definido pelo CASF-
2016, entdo esses resultados podem ser considerados verdadeiros. E entdo calculada a
taxa de sucesso, definida como a soma de todas as vezes que os trés primeiros coloca-
dos na classificagdo tem o RMSD menor do que o limite definido pelo CASF-2016. Na

equagdo 5] podemos visualizar a taxa de sucesso.

Zij\il Li

TazxaDeS =
axaDeSucesso N

(&)

2.5.4.4 Screening power

O screening power avalia dois tipos de desempenho, sendo eles: forward screening
power e reverse screening power. O grupo de teste CAFS-2016 screening set € usado para
calcular as duas fungdes de screening power, que inclui 57 grupos de teste composto por
285 conjuntos de complexos proteina-ligante, com cada conjunto incluindo 100 decoys
para cada complexo.

O forward screening power refere-se a capacidade de uma funcdo de escore proposta
em identificar ligantes verdadeiros para uma proteina-alvo entre proteinas aleatérias. O
reverse screening power € a capacidade do modelo preditivo para identificar proteinas-
alvos potenciais para um ligante em especifico [65]. O forward screening power €
avaliado através da taxa de sucesso calculada pela média de ligantes verdadeiros entre
moléculas aleatérias caso se enquadrem no topo das classificacdes, podendo ser 1%, 5%
e 10%, e também é medido por Enhancement Factor (EF). Na equagio [6]é possivel visu-

alizar o EF.
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NTB,

EF, = —— %
NT By * @

(6)

Onde NT'B, é o numero de ligantes verdadeiros observados entre os candidatos
com melhor classificagdo com a = 1%, 5% ou 10%, selecionados por uma funcio de
pontuacdo. NT B, € o nimero total de verdadeiros-ligantes para a proteina alvo dada,

normalmente definido em cinco.

O reverse screening power € avaliado através da taxa de sucesso calculada pela média
das proteinas-alvos potencias identificadas que se enquadram nos melhores classificados,

devendo estar nos topo 1%, 5% e 10% para serem consideradas verdadeiras.

O CASF-2016 considera o screening power como o aspecto mais fraco das fungdes
de escore avaliadas, onde os modelos preditivos com pontuagcdo mais altas atingem taxas

de sucesso em torno de 40% [65].

2.5.5 Aplicacoes da Docagem Molecular e Funcoes de Score
2.5.5.1 Modo de ligacdo

Esta aplicacdo € responsavel por determinar o modo de ligacdao do ligante no sitio de
ligacdo da proteina. Sao geradas diversas conformacdes no sitio ativo da proteina. Com
isto, as funcdes de escore agrupam os resultados avaliando a iteracdo em cada um dos
complexos resultantes. Com base nesses resultados, pode-se entender o funcionamento
molecular a fim de projetar medicamentos mais eficientes modificando a proteina ou o
ligante [S9].

Essa aplicacao de docagem molecular € avaliada através da sua capacidade de distin-
guir modos de ligagcao nativos de estruturas falsas ou decoys. Os decoys se caracterizam
como ligantes gerados computacionalmente, com estruturas geométricas incorretas cujo
objetivo de uso € treinar as fung¢des de score para identificar quais dessas moléculas sdao
falsos positivos, utilizando isso nas avaliacdes do desempenho dos algoritmos de docagem

molecular [20].

2.5.5.2 Afinidade de ligacdo

O conhecimento sobre as afinidades de ligacdo € de suma importancia para se compre-
ender as interacdes intermoleculares e estimar os processos bioldgicos [2]. A afinidade de
ligacdo € a forca da interacdo de ligag@o entre uma tinica proteina ou DNA e seu inibidor.
A afinidade de ligacdo € usualmente medida pela constante de dissociacdo de equilibrio,
a qual € utilizada para avaliar e classificar as for¢as de iteracdo biomoleculares. Quanto
maior o seu valor, maior € a afinidade de ligacdo da complexo. A ligacdo de hidrogénio,
as iteragoes eletrostaticas e as forcas de Van der Waals entre as moléculas sdo fatores que

influenciam nessas interacoes.
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2.5.5.3 Triagem virtual

Esta aplicacdo pode ser considerada a mais importante no desenho de medicamentos,
pois devido ao alto custo da detec¢do experimental e a falta de disponibilidade de testes de
alto rendimento, esse processo virtual desempenha um papel imprescindivel na descoberta
de farmacos [23]].

Essa técnica tem como objetivo identificar estruturas com maior probabilidade de se
ligarem a um determinado receptor ou enzima. Existem duas abordagens utilizadas na
triagem virtual [23]]. Na primeira, chamada de Target-Based Virtual Screening, os algorit-
mos de triagem de ligantes dentre um conjunto de moléculas dependem de informagdes
sobre os alvos para que se possa estimar as probabilidade das interacdes. Na segunda
abordagem, chamada de Ligand Based Virtual Screening, nao existe esta dependéncia
de informacdes sobre os alvos. Nesta abordagem, os descritores envolvem os proprios

ligantes como atributos discriminantes nos algoritmos de selecao e classificacao [12].

2.6 Linguagem de programacao, pacotes e ferramentas

2.6.1 Linguagem de programacao Python e dependéncias

O python € uma linguagem de programacgao de alto nivel, imperativa, interpretada,
orientada a objetos, funcional, de tipagem dinidmica e forte. E altamente abstrata e ex-
pressiva, uma vez que suas expressoes sao simples de serem entendidas e a combinacao
delas definem instru¢des mais complexas, afirmando assim o conceito de ortogonalidade.
Por se tratar de uma linguagem de instrucdes simples e de facil uso, a mesma se torna um
ambiente agradédvel para o usudrio [60]].

O scikit-learn ou sklearn [S6] € uma biblioteca da linguagem de programacao Python
desenvolvida de forma simples e eficientes para anélise de dados e utilizacdo de algorit-
mos de aprendizado de maquina, além de ser reutilizavel em diferentes situagdes, pos-
suindo o seu cddigo aberto e sendo construida sobre os pacotes NumPy, SciPy e matplo-
tilib.

O sklearn estd organizado em muitos mddulos, cada um desenvolvido para uma fina-

lidade especifica, dentre eles podemos citar:

* Pré-processamento — A parte mais trabalhosa e demorada no desenvolvimento de
um modelo de aprendizado de miquina. Nessa etapa, normalmente se utilizam
os pacotes NumPy e Pandas. Entretanto, o sklearn apresenta funcionalidades que

auxiliam nesta etapa.

* Classificacdo — Apenas fungdes que desenvolvem modelos capazes de detectar a
qual classe pré-determinada uma instancia pertence. Podemos identificar se uma
pessoa possui ou nao determinada doencga, ou qual doenca uma pessoa pode ter

dentre vdrias possiveis.
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* Regressao — Refere-se aos modelos que podem atribuir um valor continuo a uma
instancia. Possibilita predizer o preco de um medicamento, quantidade de vendas

de um produto, energia de interacdo entre uma proteina e um ligante.

* Clusterizagdo — Desenvolvimento de modelos para deteccao automatica de grupos
com caracteristicas similares em suas instancias. Pode-se encontrar grupos de risco

de determinada doenga, bem como verificar padrdes entre sintomas de um paciente.

* Reducao de dimensionalidade — Redug@o do nimero de varidveis de uma aplicagao.
Muito utilizado quando o conjunto de dados apresenta grande dimensionalidade.
Com esta reducdo, podemos diminuir consideravelmente a quantidade de célculos
necessarios em um modelo, por vezes aumentando a eficiéncia e reduzindo seu

custo computacional.

2.6.2 Open Babel

O Open Babel [52]] ¢ uma biblioteca quimica de cédigo aberto que oferece uma ampla
gama de funcionalidades para manipulacdo de estruturas quimicas, incluindo conversao
entre formatos, calculos de descritores moleculares e outras operacdes relacionadas a
quimica computacional. Uma das principais funcionalidades do Open Babel é a capa-
cidade de converter estruturas quimicas entre diferentes formatos de arquivo, tornando-se

fundamental no preparo de estruturas.



3 MATERIAIS E METODOS

Este capitulo apresenta as principais ferramentas e dados utilizados no trabalho e a
seguir a metodologia proposta. A figura[§Japresenta a metodologia utilizada na elaboragdo

deste trabalho, e cada uma das suas etapas serd detalhada a seguir.

3.3.1 Preparo da proteina e do Geragdo dos resultados das
ligante funcdes de escore

3.3.2 Pré-processamento dos dados

\ Normalizacao dos dados

Comparativo Analise
Random Forest entre os exploratoria
resultados dos
(RMSE, resultados
XGBoost Correlagao
de

. Pearson)
Média ponderada

Figura 8: Metodologia da dissertagao.
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3.1 Obtencao e instalacao das ferramentas

3.1.1 Funcoes de Escore

Na tabela [5| encontra-se um resumo das fungdes de escore utilizadas no presente tra-
balho.

Tabela 1: Resumo das funcdes de escore utilizadas.

Funcdo de escore  Tipo da fungao Ano  Autor

Korp-PL Knowledge-based 2021 Kadukova, Grudinin
Vina Empirical + Knowledge-based 2010 Trott, Olson
GB_score Machine learning 2023 Rayka, Firouzi
ECIF-GBT Machine learning 2021 Sanchez et.al

lin_F9 Empirical 2021 Yang, Zhang
Convex-PL Knowledge-based 2017 Kadukova et.al

Foram consideradas trés versoes da fun¢do GB-Score, uma considerando o algoritmo
Random Forest (RF), que chamada neste trabalho de RB_Score RF, uma utilizando o
algoritmo Extra-Tree, definida neste trabalho como RB _score-ET e uma executada pa-
rametrizando como modelo o algoritmo Gradient Boosting Trees (GBT), nomeada neste
trabalho de RB_Score_GBT.

Para a funcao de escore ECIF, foram considerados dois diferentes algoritmos de trei-
namento: ECIF-GBT, corresponde a versdo desta fungdo de escore considerando o algo-
ritmo GBT, e ECIF-REF, cuja fun¢do de escore foi treinada considerando o algoritmo RF.
Assim, um total de 9 fun¢des de escore aplicadas neste trabalho para a geracao do data-
set para o ensemble: Convex-PL, KORP-PL, Vina, Lin_F9, RB_Score RF, RB _score-ET,
RB_Score GBT, ECIF-GBT e ECIF-RF.

3.1.2 Instalacao de dependéncias

Nesta etapa é realizada a instalacdo dos softwares e bibliotecas necessdrias para a
execucdo completa do objetivo proposto. Foi utilizado o python para a maioria das
execugOes se adequando aos requirements.txt’de cada funcdo individualmente. Esse
arquivo € encontrado na maioria das funcdes de escore. Ele contém uma lista de pa-
cotes Python necessdrios para executar os c6digo das fun¢des de escore, juntamente com
suas versoes especificas, se necessario. Isso permite que outros desenvolvedores e sis-
temas reproduzam facilmente o ambiente de desenvolvimento, garantindo que todas as

dependéncias corretas estejam instaladas.

3.2 Selecao do conjunto de treinamento

As funcdes de escore baseadas em aprendizado de mdquina sdo geralmente desenvol-

vidas e validadas a partir de um conjunto de dados que carrega consigo informagdes de
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afinidade dos conjuntos de proteinas-ligantes as quais foram medidas e registradas expe-
rimentalmente [[72]. Além disto, sdo utilizados outros tipos de dados para treinar e avaliar
a docagem molecular, sdo os chamados decoys, os quais sdo estruturas artificiais de com-
plexos proteina-ligante geradas artificialmente por um computador [S1]]. Essas bases de
dados sdo extraidas do PDBbind e todas as fun¢des escolhidas tem seus conjuntos de da-
dos disponiveis de forma publica. Isso possibilita a geracao de conjuntos de dados de teste
com base nos atributos esperados por cada modelo, evitando o sobreajuste ao testar dados
que foram utilizados no treinamento das fungdes. Garantir que os dados de teste sejam
independentes dos dados de treinamento € crucial para uma avaliagdo justa e confidvel do
desempenho dos modelos.

Neste trabalho, o conjunto de dados de treinamento considerado foi o PDBBind em

sua versao 2020.

3.2.1 PDBbind general set 2020

O conjunto de dados PDBbind general set inclui arquivos resumindo as informagdes
basicas e arquivos processados para os complexos proteina-ligante. Cada complexo se
encontra em uma pasta separada pelo seu codigo de quatro caracteres, na qual contém
o arquivo PDB da proteina, arquivos nos formatos *.mol2’ e ’.sdf” referente ao ligante.
Além dessas pastas, cada um dos complexos tem um arquivo que descreve os ligantes
e o valor de energia de interacdo determinada experimentalmente pKd. Este pacote de
dados inclui 14.127 complexos no total. Pela razdo do seu maior escopo de complexos
disponiveis, esse é o conjunto de dados escolhido para elaboracdo do presente trabalho.

A Figura mostra a organizagao e estrutura do PDBBind utilizado. Nesta figura de
exemplo tem-se 2 pastas, que corresponde a dois diferentes complexos, os quais é for-
necido o valor do pkd, que corresponde a energia de interacdo proteina-ligante medida
experimentalmente. Para cada complexo, tem-se os arquivos da proteina, do ligante e o

respectivo pocket (ou sitio) de ligacao.
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Figura 9: Organizagdo e exemplo de dados do PDBBind 2020.

3.2.2 PDBbind refined set 2020

Para reduzir o tamanho do pacote de dados, o PDBbind refined set € elaborado, sendo
ele um subconjunto do general set. Este pacote de dados inclui 5.316 complexos no total.

Essa base de dados foi usada para retreinar as fung¢des de escore baseadas em machine
learning. E fundamental que essa base seja distinta daquela empregada nas previsdes dos
modelos de ensemble. Isso evita o vazamento de dados, garantindo a integridade e a
eficdcia das andlises.

O vazamento de dados ocorre quando informagdes do conjunto de dados de teste sdo
incorporadas ao modelo durante o treinamento. Isso pode levar a uma superestimacao
do desempenho do modelo, uma vez que o modelo pode estar aprendendo padrdes es-
pecificos dos dados de teste, o que dificulta a generalizacdo do mesmo.

Portanto, € importante garantir que os dados de treinamento e teste sejam independen-
tes e representativos, garantindo assim a generaliza¢do adequada do modelo para novos
dados ndo vistos. Isso significa que a base de dados usada para treinar as fungdes de
escore deve ser completamente separada daquela usada para avaliar o desempenho dos

modelos de ensemble.

3.3 Geracao do dataset

3.3.1 Preparo da proteina e do ligante

Na abordagem de docagem molecular o formato dos dados de entrada desempenham
um papel fundamental no desempenho, na precisdo dos resultados e no seu correto funcio-
namento. Para a preparagdo da proteina e do ligante, diferentes métodos exigem diferentes

formatos. O PDBbind, por exemplo, adota os padrdes de pdb_protein.pdb, pdb_ligand.sdf
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e pdb_ligand.mol2.

Para fungdes de escore especificas, como o Autodock Vina, que requer o formato
PDBQT, ¢ essencial realizar a conversdao adequada uma vez que o ligante € fornecido
no formato mol2 e sdf. O Autodock Tools [68] oferece ferramentas integradas para essa

tarefa, permitindo a conversao eficiente dos dados para o formato necessario.

No entanto, em fun¢des de escore baseadas em machine learning, dependem de atri-
butos extraidos dos dados moleculares. Nesse contexto, a etapa de ETC (Extracdo,

Transformagdo e Carregamento) desempenha um papel crucial.

Na etapa de extragdo, as informagdes sdo retiradas dos dados brutos. No contexto de
docagem molecular, isso pode envolver a extracdo das coordenadas tridimensionais dos
atomos, identificagdo de caracteristicas especificas da proteina e do ligante, bem como

qualquer informacdo adicional crucial para a analise.

Apbés a extragdo, os dados passam por um processo de transformagdo. Isso inclui
a conversdo dos dados para atributos utilizados no modelo, a criacdo de representacoes
numéricas ou categdricas relevantes, visto que dado um modelo j4 treinado, ele s6 ird fun-
cionar se os atributos extraidos forem os mesmo usados no treinamento. A transformagao

visa colocar os dados em um formato consistente e prepara-los para andlises.

A tltima fase € o carregamento dos dados, que envolve a inser¢do dos dados trans-
formados em uma estrutura adequada para andlise. Em abordagens baseadas em ma-
chine learning, esses dados geralmente sdo organizados em um conjunto de treinamento,
validacdo e teste, prontos para serem alimentados nos modelos. No caso das fungdes de

escore ja treinadas, apenas o dataset de teste € extraido.

Assim, a preparacdo dos dados para docagem molecular ndo se limita apenas a con-
versdo de formatos, mas também a extracdo eficiente de atributos que alimentardo algo-
ritmos de machine learning, garantindo uma abordagem abrangente e eficaz no processo
de descoberta de farmacos. No presente trabalho, ndo foi aplicado nenhuma modificag¢ao

nas caracteristicas das fungdes de escore baseadas em machine learning

3.3.2 Algoritmo para geracao dos resultados das FS

No algoritmo |1} podemos visualizar o pseudo-algoritmo de execucdo do método para
a geracdo dos datasets. Nele € possivel acompanhar os tipos de arquivos passados em

cada funcdo.
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Algorithm 1: Pseudo-algoritmo de execugdo da geracio do dataset
lista_pdb <— [PDBbind_dataset];
funcao_de_escore < ['Lin_F9’,’Vina’, rb_score_ET’,’rb_score_GBT’,
rb_score_RF’,ECIF_GBT’,ECIF_RF’, KORP-PL’,’Convex-PL’];

foreach pdb in lista_pdb do
prepare_ligand(ligand.mol2)

| prepare_protein(protein.pdb)

foreach funcao in funcao_de_escore do

foreach pdb in lista_pdb do
L resultado < funcao(pdb.get(ligand),pdb.get(protein))

resultado_dataset < salva_resultado(resultado);

Dataset_normalizado < Normaliza_dado(resultado_dataset)

Conforme mostra o algoritmo [I] inicia-se a geracdo do dataset a partir do PDBBind
2020 general set e do conjunto de 6 FS: Lin_F9, Vina, GB_Score, ECIF, KORP_PL e
Convex_PL. Para cada complexo proteina-ligante do PDBBind 2020, o mesmo tem seus
arquivos da proteina e do ligante preparados (de acordo com cada FS). A seguir, para cada
complexo proteina-ligante preparado (ja no formato de arquivo adequado), € calculado o
respectivo escore de ligacdo com cada uma das FS consideradas neste trabalho.

A Tabela [3.3.2] mostra o resultado da execucgdo da fungdo de escore RB_Score_RF
para todos os complexos do PDBBind 2020. Essa lista de escores corresponde a uma
das colunas do dataset. O mesmo € realizado para cada uma das FS consideradas neste
trabalho.

Tabela 2: Resultado da FS RB_Score_RF, uma das colunas do dataset.
Complex | RB_Score_RF

3zzf 5.587917
3gww 6.024462

2avi 7.149385

Ap6s a execucdo de todas as FS € gerado o dataset utilizado como entrada no préximo
passo da metodologia proposta. O dataset gerado apds todas as simulacdes do conjunto
de dados general set pode ser visualizado na Figura[I0] Neste dataset, a primeira coluna
corresponde a identificacdo do complexo e as colunas seguintes, aos escores de ligacao
preditos por cada uma das fun¢des de escore consideradas. A udltima coluna € o valor do

escore de ligacdo experimental, o pkd, que corresponde ao atributo-alvo neste dataset. .



43

x 11 columns]

Figura 10: Datasets gerados sem a limpeza de dados.

3.3.3 Pré-processamento dos dados

A etapa de pré-processamento de dados € uma fase crucial no desenvolvimento de
modelos de AM e pode influenciar significativamente o desempenho final do modelo.

A normalizacdo dos dados € um passo essencial para garantir que as diferentes funcdes
de escore, que podem ter intervalos e escalas distintas, contribuam de forma igual para o
modelo. A normaliza¢do foi realizada usando os limites inferior e superior do resultado
que estd sendo previsto, para que tenhamos um visualizacdo mais eficiente. A férmula

utilizada para normalizar € encontrada a seguir:

Valor Original — Limite Inferior

(7

Valor Normalizado =

Limite Superior — Limite Inferior

Mesmo que modelos como XGBoost e Random Forest possam ser robustos em relacao
a escala dos dados e ndo necessitar de uma normalizacdo para ter bons desempenho,
normalizar o conjunto de dados € uma boa pratica para garantir que todas as funcdes
e pesos estejam na mesma amplitude. Isso ajuda a evitar problemas de otimizacdo e
facilita a interpretag@o dos pesos atribuidos a cada funcao no modelo de ensemble. O pré-
processamento consistente ajuda a garantir uma comparagao justa entre diferentes fungdes
de escore, visto que o presente trabalho busca além de mostrar resultados, apresentar uma
andlise exploratoria dos resultados das fungdes.

Podemos observar a necessidade de um tratamento nos dados, pois diferentes funcdes
apresentam uma faixa de resultados distintos. Apds o tratamento necessario, 0 conjunto
de dados de resultados € apresentado na figura|l 1|e o mesmo € utilizado para o ensemble

das funcdes de escore.

8 columns]

Figura 11: Datasets apds tratamento dos dados.
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3.4 Geracao dos modelos preditivos

As fungdes de ensemble propostas foram geradas com o auxilio de bibliotecas de
aprendizado de mdquina, como o Scikit-Learn [S6]. No presente trabalho foi utilizado
0 Random Forest, XGBoost e uma fun¢cdo com média ponderada. As escolhas desses
algoritmos foram feitas para representar os ensembles de voting, boosting e bagging.

A média ponderada proposta consiste em combinar os escores das fun¢des considera-
das ponderados pela correlagdo obtida por cada funcao calculada a partir do valor predito

pela funcdo e o valor experimental da interacdo do complexo

3.5 Avaliacao da funcao proposta

Neste trabalho a avaliacdo das FS propostas baseadas em ensemble foi realizada a
partir do Root Meas Squared Error (RMSE) e da correlacdao de Pearson (Scoring Power).
Esses valores foram calculados considerando o valor predito por cada fungdo de escore
proposta para cada complexo proteina-ligante do PDBBind 2020 general set e o valor
experimental deste mesmo complexo.

E importante mencionar que todos os cédigos relacionados a esta pesquisa estio
acessiveis no GitHub de forma publica, facilitando a replicacdo do estudo. Dessa forma,
torna-se simples ajustar o cddigo para diferentes conjuntos de dados ou explorar diver-
sas configuracdes experimentais. O link direto para o repositério pode ser encontrado
em|git@github.com:combilab-furg/dissertacao—balboni.git. Adi-
cionalmente, a documentacao abrangente e instru¢des presentes no repositorio foram ela-
boradas para simplificar a compreensao e a utilizacao eficiente dos cddigos. Junto ao link,
sdo disponibilizados os conjuntos de dados empregados no treinamento das fun¢des de es-
core, os dados utilizados no ensemble, bem como um script automatizado para a geragao

de todos os graficos presentes neste estudo.


git@github.com:combilab-furg/dissertacao-balboni.git

4 RESULTADOS

4.1 Analise exploratoria de dados

Na Figura temos a relacdo entre o valor da afinidade de ligacdo experimental
pkd normalizado (eixo Y') e o valor da afinidade de ligagdo predito pelo funcao de escore
Convex_PL (eixo X)) para todas as instancias da base de dados de entrada (PDBBind 2020
general set). Analogamente, nas Figuras|13] [14] [I5] [16] [17} [L8] [19] e 20} apresentam-se as
distribui¢des de dados das predi¢gdes das respectivas funcdes de escore utilizadas. A linha
vermelha em cada grafico indica o resultado ideal, onde o valor experimental e o valor

predito sdo idénticos.
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Figura 12: Distribui¢cdo dos dados preditos pela funcdo de escore Convex-PL.
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Figura 13: Distribui¢do dos dados preditos pela fun¢do de escore Korp-PL.
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Figura 14: Distribuicdo dos dados preditos pela funcdo de escore ECIF-GBT.
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Figura 15: Distribui¢do dos dados preditos pela funcao de escore ECIF-RF.
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Nas Figuras e observa-se uma notdvel semelhanca nas distribuicoes de da-
dos. Inclusive, a inclinag¢do da linha vermelha nas duas figuras € praticamente idéntica.
Essa semelhanca sugere que os atributos extraidos por esse conjunto ndo sao generalistas,
pois, mesmo ao utilizar dois modelos distintos para gerar os atributos e os resultados, as

distribui¢Oes resultantes sdo muito semelhantes.

1.0 A

0.8

0.6

Dados Reais

0.4

0.2

0.0

T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Dados preditos pela funcao de escore Lin_F9

Figura 16: Distribui¢do dos dados preditos pela funcao de escore Lin_F9.
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Figura 17: Distribui¢do dos dados preditos pela funcao de escore rb_score_ET.
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Figura 18: Distribuicdo dos dados preditos pela fun¢do de escore rb_score_GBT.
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Figura 19: Distribui¢cdo dos dados preditos pela fun¢do de escore rb_score RF.

Nas Figuras [17} [I8] e [I9] observamos que o modelo pode influenciar nos resultados,
especialmente quando seus atributos e o conjunto de dados utilizados sdo mais genera-
listas. Isso contrasta com a funcdo ECIF, visto que nesse caso temos trés distribuicdes

distintas, evidenciando a varia¢do nos modelos de Random Forest e Extra Tree ao GBT.
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Figura 20: Distribui¢do dos dados preditos pela fun¢ao de escore vina.

Na Figura 20} podemos observar uma fun¢do que apresentou um comportamento sig-
nificativamente diferente das outras. Isso ocorre devido a sua sensibilidade a dados discre-
pantes, que impactam diretamente na distribuicdo das fungdes e na normalizacao aplicada.
Nenhuma técnica de correcao de valores discrepantes foi aplicada devido ao tamanho do
conjunto de dados, que conta com aproximadamente 14.000 entradas. Esperava-se que
esse volume de dados fosse suficiente para estabelecer um padrao de distribuicao préoprio
para cada funcao.

E importante destacar o caréter investigativo dessa abordagem, uma vez que o obje-
tivo principal € apresentar como os dados sdo dispersos pelas fun¢des de escore. A partir
dessa andlise, teremos informacgdes suficientes para obter insights sobre como proceder
no tratamento individual de cada funcao, levando em consideracdo suas caracteristicas
especificas. Nao foi realizada nenhuma limpeza de dados individual nas funcgdes, pre-
servando assim os dados brutos de cada fun¢@o. Para obter resultados mais robustos, é
recomenddvel realizar uma investigacdo individual e aplicar o tratamento adequado a cada
conjunto de dados.

Nas Figuras e@ sdo apresentadas as métricas de RMSE (Erro Quadratico Médio)
e a correlacdo de Pearson (métrica de avaliacdo de funcdes de escore chamada scoring
power) para as funcdes de escore individuais. Essas métricas oferecem entendimento so-
bre o desempenho de cada fun¢do na predicao dos resultados desejados. Observa-se que a
func¢do gb_score demonstrou um ganho significativo de desempenho em comparag¢do com
outras fungdes, destacando o potencial das abordagens baseadas em machine learning.
No entanto, é importante notar que a funcao com o pior desempenho também & baseada
em machine learning, evidenciando a importancia de treinar modelos com dados sélidos

e atributos relevantes para garantir resultados mais precisos.
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E importante mencionar que o valor de Correlacio de Pearson para a funco de escore
do vina de apenas 0.389 € causado pela normalizacdo, uma vez que o escore do vina tem
valores com maior variagdo (entre os valores minimo e maximo do escore, com casos de
escore muito positivo causado por proximidade de dtomos e nao tratado como outlier no
preprocessamento). Neste caso, € necessario a remocao de outliers antes da normalizacao,

um processo ndo avaliado no contexto deste trabalho.
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Figura 21: RMSE das fun¢des de escore.
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Figura 22: Correlagdao de Pearson das funcdes de escore.

Nas Figuras 23] e 24] sdo apresentadas as dez melhores e dez piores predicdes das

funcgdes de escore, ranqueadas a partir do valor de escore. Essa andlise detalhada permite

identificar padrdes nos resultados obtidos por cada funcdo. Percebe-se que nenhuma das

fungdes apresentou resultados iguais, o que demonstra a capacidade individual de cada

uma delas em lidar com diferentes cendrios. Isso destaca a importancia de uma abordagem

diversificada ao selecionar ou combinar fun¢des de escore, considerando a complexidade

e caracteristicas especificas de cada funcdo.

ECIF_GBT rb_score_ET Lin_F9 ECIF_RF vina KORP_PL 1b_scaore_GBT rb_score_RF Convex-PL
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Figura 23: Top 10 melhores predicdes das funcdes de escore.
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Figura 24: Top 10 piores predi¢des das fung¢des de escore.

4.2 Funcao de Ensemble

Para os resultados de ensemble, foram exploradas trés abordagens distintas. A pri-
meira consiste no uso de uma funcio ponderada, incorporando os pesos atribuidos a cada
uma das fungdes de escore. A segunda estratégia envolve a aplicagdo do algoritmo de
Random Forest no ensemble. A terceira abordagem adota o algoritmo XGBoost para a
constru¢cdo do ensemble. Cada uma dessas técnicas busca otimizar a combinacdo das
previsoes das funcdes de escore individuais, proporcionando uma anélise abrangente e
comparativa do desempenho do ensemble em diferentes contextos.

Nas Figuras 25 e [26] sdo apresentados os pardmetros utilizados no treinamento dos
modelos utilizando as abordagens de Random Forest (RF) e XGBoost, respectivamente.
Essa transparéncia na configuracao dos parametros permite uma compreensao detalhada

do processo de treinamento, contribuindo para a replicagdo dos experimentos.

random_forest = RandomFor r{n_estimators=18@, random state=42)

Figura 25: Parametros utilizados no modelo Random Forest
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xgboost_model = xgb.XGBRegressor(base_score=8.5, booster="gbtree’, colsample bylevel-=1,

colsample bynode=1, colsample_by » gamma=8.5,
importance_type n', interaction_constraints="
learning rate= 0812, max delta step=8, max depth=6,

min child weight=1,

n_estimators=168, jobs=8, num_parallel_ tree=1,
objective="bin ' ' c', random_state=8, reg_alpha=8,
reg_lambda=1,

tree_method=

Figura 26: Parametros utilizados no modelo XGBoost

Para a obtencao dos hiperparametros, foi utilizado uma abordagem de otimizagao pro-
babilistica. Esta estratégia foi selecionada devido a sua eficiéncia em explorar o espaco de
busca de hiperparametros de forma mais rapida e eficaz, visto que todas as combinagdes
de hiperparametros possiveis seja muito grande, tornando impraticavel sua exploracao
completa devido a restricdes de tempo e recursos computacionais. A otimizacdo de hi-
perparametros probabilistico amostra aleatoriamente o espaco de busca, priorizando areas
com maior probabilidade de conter configuracdes promissoras. Essa abordagem permite
uma exploracdo mais eficiente do espaco de hiperparametros, reduzindo o tempo de busca
sem comprometer a qualidade da solu¢do encontrada.

Para determinar o peso de cada funcdo de escore em relacdo ao resultado final, foi
realizada uma regressao linear. Essa abordagem permitiu estimar os coeficientes que pon-
deram a contribuicdo de cada fun¢do na predi¢do final. Assim, cada funcdo teve seu peso
atribuido com base em sua influéncia nos resultados do modelo de ensemble. O resultado
da predi¢do foi adquirida com base na férmula matematica encontrada na Equacdo[§] Os

valores especificos desses pesos estdo apresentados na tabela 3]

9

Ponderagdo = Z valores|[i] x pesos_normalizados|:] (8)
i=1

Tabela 3: Pesos utilizados na funcio de ponderacao.
Funcdes de Escore Pesos

ECIF-GBT 0.113992
rb_score_ET 0.125305
Lin_F9 0.112628
ECIF_RF 0.114355
vina 0.094570
KOPR_PL 0.102516
rb_score_GBT 0.113732
rb_score_RF 0.122959
Convex-PL 0.999402

Na Figura[27] temos a distribui¢do de dados das predi¢des geradas pela fungdo de es-
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core RF. Da mesma forma, nas Figuras[28|e[29] sdo apresentadas as distribui¢des de dados

das predi¢des geradas pelas fungdes de escore XGBoost e ponderada, respectivamente.
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Figura 27: Distribui¢do dos dados preditos pelo ensemble utilizando Random Forest
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Figura 28: Distribui¢ao dos dados preditos pelo ensemble utilizando XGBoost
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Figura 29: Distribui¢do dos dados preditos pela fun¢ao de ponderacao

A partir dos graficos, podemos observar uma distribui¢do mais favoravel para o Ran-
dom Forest, seguido pelo XGBoost. Entretanto, € possivel identificar alguns pontos retos
nas predi¢des do XGBoost, sugerindo a ocorréncia de sobreajuste, principalmente no in-
tervalo entre 0,6 € 0,8.

As anilises de qualidade do modelo podem ser encontradas nas Figuras [30/e 31} Ne-
las, podemos observar que ambos os métodos de ensemble trouxeram resultados supe-
riores as outras fungdes de escore. O melhor resultado apresentado em todos os testes
realizados foi obtido com o algoritmo Random Forest, o que pode indicar uma boa ca-
pacidade de generalizacdo do modelo para diferentes conjuntos de dados. Isso é crucial
em aplicacoes de docagem molecular, onde a diversidade dos complexos proteina-ligante
pode variar amplamente. A falta de generalizacdo em outras fun¢des de escore destaca
a importancia de abordagens como o ensemble, que pode ser uma estratégia eficaz para

mitigar as limita¢Oes individuais de cada funcio.
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Figura 31: Comparativo da correlagdo de Pearson dos modelos e das fun¢des de escore
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Nas tabelas [ e [5] sdo apresentadas as dez melhores e dez piores predi¢cdes dos
métodos de ensemble, organizadas por ordem. Nesse cendrio, ao contrario das outras
fungdes, algumas proteinas sdao consistentes nos casos de piores predi¢des. Por exem-
plo, a proteina ’2avi’ ocupa a primeira posi¢ao tanto no Random Forest quanto no XG-
Boost, e a segunda posi¢do na fungdo de ponderacdo. Esse padrdo é repetido para ou-
tras proteinas também. A recorréncia dessas proteinas nos casos de piores predigdes
pode indicar desafios especificos associados a essas moléculas ou a caracteristicas das
interagdes que ndo sdo bem capturadas pelos modelos de ensemble utilizados. Além
disso, essa recorréncia pode indicar uma possivel obtencio errada do valor experimen-
tal dessas proteinas. Essa andlise auxilia na identificacdo de possiveis fontes de erro ou
imprecisdes tanto na avaliacdo dos modelos gerados como também no resultado obtido

experimentalmente.

Tabela 4: Top 10 melhores predi¢des dos modelos gerados
Ensemble Random Forest Ensemble XGBoost Ensemble funcao ponderada

Sm7m 3ws9 2y76
6pxc 2wti 6ao7
4gmv 6gfy Sqat
Sngb 4qw4 Sajp
Snat 15bd 3adt
601p 4jik 2vww
S5dlw 1jif 4k2y
4bci 2y06 4tyl
4nks Sqaw 2csm
5q0n 2ohk 3fgh

Tabela 5: Top 10 piores predi¢cdes dos modelos gerados
Ensemble Random Forest Ensemble XGBoost Ensemble funcao ponderada

2avi 2avi lamn
la4m ladm 2avi
6me4 lamn Istp
6aan Imau Tcpa
4zph 27x5 5nn0
2on3 1zsb ladm
lyz3 Tcpa 2xui
6n55 2wva 4wr7
317d 6aaq leoj

6k2n 3egb 6edc




5 CONCLUSAO

No contexto da andlise, os métodos de ensemble revelaram-se promissores, mostrando
que a combinac¢do de diferentes func¢des de escore pode efetivamente melhorar a precisdao
das predicoes. A utilizacdo de ensemble, especialmente com o algoritmo Random Forest,
apresentou consistentemente resultados superiores em comparagdao com as funcodes de
escore individuais.

Ao observar as métricas de avaliagdo, como RMSE e correlacio de Pearson, notou-se
que o ensemble proporcionou uma performance mais robusta e confidvel. Esse aprimo-
ramento pode ser crucial em aplica¢des praticas, como na docagem molecular, onde a
precisdo na previsao da afinidade de ligacdo entre moléculas € de extrema importancia.

A andlise detalhada das distribuicdes de dados e a comparacdo entre as fungdes de
escore individuais e o ensemble destacaram a capacidade do ensemble em lidar com di-
ferentes cendrios e melhorar a generalizagc@o. Esses resultados sugerem que a abordagem
de ensemble pode ser uma estratégia valiosa para otimizar a precisao das predi¢cdes em
estudos de interacoes moleculares.

A abordagem de realizar o pré-processamento individualmente com base na andlise
exploratéria dos resultados pode proporcionar beneficios significativos no contexto da
docagem molecular. Ao examinar cuidadosamente as distribui¢des de dados, identifi-
car padrdes nas predicoes e compreender as particularidades de cada fun¢do de escore, €
possivel adaptar estratégias de pré-processamento que maximizem a qualidade das pre-
visdes. Por exemplo, ao observar varia¢des nas distribui¢cdes de dados entre diferentes
fungdes de escore, pode-se ajustar estratégias de normalizacdo, tratamento de outliers e
outras técnicas de pré-processamento para atender as caracteristicas especificas de cada
funcdo. Isso permite a personalizagdao do pré-processamento para otimizar a performance
de cada funcao de escore individual.

Contudo, a andlise exploratoria pode revelar insights sobre padrdes de erro ou
limitagdes especificas de cada func@o. Ao incorporar essas informacdes no pré-
processamento, € possivel mitigar potenciais fontes de viés ou imprecisao, melhorando
assim a confiabilidade das predicoes.

A disponibilizacao dos codigos e dados no GitHub proporciona uma contribui¢do vali-
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osa para a comunidade cientifica, permitindo a replicacdo dos experimentos, a exploracao
de diferentes conjuntos de dados e a adaptacdo dos métodos para diversas aplicagdes.
Como trabalhos futuros, podemos aplicar técnicas mais avancadas de pré-
processamento, como a exclusdo de outliers dos resultados nas fungdes de escore. Isso
pode melhorar a normalizagdo dos dados, reduzindo a influéncia de valores extremos que
podem distorcer a distribui¢do dos dados e afetar a qualidade das predi¢des. Além disso,
podemos analisar os melhores resultados de cada uma das fungdes de escore para compre-
ender as razdes por trds de cada predicao. € vidvel identificar as vantagens e desvantagens
de cada funcdo e utilizar esse entendimento para elaborar estratégias mais eficazes de

ensemble.
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