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RESUMO

LOPES, Patricia Padula. Uma abordagem Ensemble Learning para aprimorar a predicao
de energia livre de ligacao entre complexos proteina-ligante. 2021. 166 f. Dissertagdo
de Mestrado. Universidade Federal do Rio Grande - FURG, Rio Grande.

Apesar da intensa pesquisa ao longo dos anos, melhorar a precisao das fungdes de pontuacao
para prever a energia livre de ligagdo em complexos proteina-ligante provou ser uma ta-
refa desafiadora. Para superar este desafio, varias técnicas de aprendizado de mdquina
tém sido usadas para estimar os parametros que sao mais importantes para predicdo da
afinidade entre complexos proteina-ligante. Nesse contexto, este trabalho se propde a
apresentar uma metodologia, cuja finalidade é combinar os resultados da utilizacao de di-
ferentes técnicas de aprendizado de maquina para selecao de atributos em uma abordagem
Ensemble, ao empregar a funcao de pontuacdo DeltaVinaRF20. Comparando os escores
obtidos, utilizando o nosso modelo, em relacdo ao Poder de Classificagao e do Poder
de Pontuagdo e de acordo com a avaliacdo do CASF-2016, ocupamos a segunda posi¢ao
deste ranking. Para essas métricas, ndo foi possivel igualar o desempenho da nossa fungcao
de pontuacdo a do DeltaVinaRF20. Porém, observamos que a fun¢ao de pontuacao que foi
proposta, conseguiu superar varias das funcdes de escore com licenga comercial avaliadas
no CASF-2016 em relagdo a estas duas métricas. J4 em relacdo ao Poder de Ancoragem,
conseguimos igualar nosso escore ao obtido pela funcdo de pontuagdao DeltaVinaRF20,
mas utilizando o método Suport Vector Machine e aplicando varias técnicas computaci-
onais e de aprendizado de maquina como: Ensemble, técnicas de selecdo de atributos e
otimizacao de parametros.

Palavras-chave: Funcdes de Pontuacdo, Aprendizado de Maquina, Ensemble, Predicao,
Afinidade de Ligacdo.



ABSTRACT

LOPES, Patricia Padula. An Ensemble Learning Approach to Enhance Binding Free
Energy Prediction between Protein-Binder Complexes. 2021. 166 f. Relatério de Tra-
balho Individual. Universidade Federal do Rio Grande - FURG, Rio Grande.

Despite intense research over the years, improving the accuracy of scoring functions to
predict free binding energy in protein-ligand complexes has proved to be a challenging
task. To overcome this challenge, several machine learning techniques have been used
to estimate the parameters that are most important for predicting the affinity between
protein-ligand complexes. In this context, this work proposes to present a methodol-
ogy, the purpose of which is to combine the results of using different machine learning
techniques for selecting attributes in an Ensemble approach, by using the DeltaVinaRF20
scoring function. Comparing the scores obtained, using our model, in relation to the Clas-
sification Power and the Scoring Power and according to the evaluation of CASF-2016,
we occupy the second position of this ranking. For these metrics, it was not possible to
match the performance of our scoring function to that of DeltaVinaRF20. However, we
observed that the scoring function that was proposed, managed to overcome several of
the scoring functions with commercial license assessed in CASF-2016 in relation to these
two metrics. In relation to the Anchoring Power, we managed to match our score to that
obtained by the DeltaVinaRF20 scoring function, but using the Suport Vector Machine
method and applying various computational and machine learning techniques such as:
Ensemble, attribute selection techniques and parameter optimization.

Keywords: scoring functions, machine learning, Ensemble, prediction, binding affinity.
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1 INTRODUCAO

As proteinas sdo tipos de macromoléculas essenciais para vida na Terra (Verli, 2014).
A grande maioria das reagdes quimicas que ocorrem em todos os seres vivos do nosso
planeta, de alguma forma envolve as proteinas em atividades estruturais, de defesa e
de sintese, degradacdo e reacdo quimica em todos os organismos (Watson et al., 2015).
A execugdo de todas estas atividades depende, exclusivamente, da proteina ter funcio
bioldgica ativa, que por sua vez depende do seu estado nativo, pois sua forma estrutural
diz muito a respeito de suas fun¢des bioquimicas no organismo (Almeida, 2016). Essen-
cialmente, a sequéncia de aminoacidos (estrutura primdria) determina como a proteina
se dobrard em uma determinada conformacao tridimensional nativa (estrutura terciria),
a fim de executar sua fungdo bioldgica (Verli, 2014). De uma forma geral, se compre-
endermos como a proteina € formada por sua sequéncia de aminodcidos para determinar
a estrutura nativa, isto €, se compreendermos a relagdo sequéncia-estrutura, poderemos
“desenhar” qualquer proteina. Entretanto, ndo se conhece ainda como ocorre o processo
exato de enovelamento para que seja possivel determinar especificamente estas estruturas
(Verli, 2014).

De acordo com (Almeida, 2016) apenas 0,17% de todas as proteinas conhecidas (no
mundo) tem a sua estrutura determinada. Diante deste cendrio, varios pesquisadores,
ainda buscam explicagdes para fendmenos basicos que ocorrem ao longo desse processo

para que seja possivel determinar a estrutura tridimensional dessas macromoléculas.

Até o momento, muitos esfor¢os ainda sdo necessarios para prever a estrutura nativa de
uma proteina a partir de uma sequéncia primaria de aminodcidos. Além disso, os métodos
experimentais utilizados para esta finalidade, envolvem um alto custo, demandam um

tempo elevado e sdo complexos (Congreve et al., 2005).

Contudo, mesmo com todos estes desafios estudar a forma tridimensional dessas
proteinas € uma questdo relevante e envolve pesquisadores de diversas areas do conhe-
cimento, pois conhecer as estruturas tridimensionais, de maneira completa, em ultima
andlise é entender como funciona um ser vivo. Uma das aplicacdes possiveis, a partir da
estrutura 3D € o estudo das interacOes entre moléculas pequenas, com as proteinas, deste

modo permitindo o estudo de farmacos. Uma técnica computacional que permite estudar
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moléculas pequenas interagindo com proteinas € o docking.

Para exemplificar quais sdo as etapas e como esta técnica funciona, na Figura 1 € apre-
sentado um esquema de como este processo € realizado (Chaudhary and Mishra, 2016):
Primeiramente, no painel A temos a estrutura tridimensional da proteina, a qual € seleci-
onada de banco de dados virtual de moléculas denominado PDB. Na prética, poderiamos
obter essa estrutura direto da cristalografia, por predi¢ao de estrutura ou modelagem com-
parativa e os ligantes direto do laboratério de quimica, nesse caso, nem buscariamos em
base de dados. Contudo, neste exemplo, vamos demonstrar um processo de docking onde
as macromoléculas estdao sendo selecionadas de um banco de dados de proteinas na Inter-
net.

A partir das informacdes que sdo armazenadas nesses banco de dados, é possivel
apontar provaveis regides de ligacdo onde uma pequena molécula (ligante) pode se ligar a
esse receptor. Baseado nas provaveis regioes de ligacdo identificadas na etapa anterior, €
selecionado no painel B, um conjunto de possiveis candidatos, chamados ligantes . Usual-
mente ligantes podem ser buscados em bancos de dados de compostos como o ZINC. As
diferentes conformagdes e orientacdes que determinado ligante pode assumir dentro do
sitio de ligacdo de uma determinada proteina sao simuladas por software de docagem mo-
lecular como o AutoDock Vina como mostra o painel C. Esse programa analisa as poses
obtidas através do ancoramento molecular utilizando fun¢des de pontuagdo. O receptor
pode ter muitos sitios ativos, mas um deve ser selecionado. Assim, quando hd interacao
entre um determinado alvo bioldgico e diferentes moléculas sdo comparadas, aquela que
gerar menor energia de ligagdo serd referente a molécula que, teoricamente, apresentard
melhor atividade bioldgica e neste caso, serd docada na estrutura da proteina, conforme
mostra o painel D. O resultado deste processo € uma lista de compostos ordenados se-
gundo sua pontuacdo.

Em resumo, o docking € uma técnica que consiste em duas partes. A busca pelo espaco
dos graus de liberdade configuracionais e conformacionais (que envolve o posicionamento
do ligante no sitio ativo), e a atribuicdo de uma pontuacgao a essas conformagdes segundo
uma fun¢do de pontucdo.

Uma fun¢do de pontuagdo calcula a afinidade, ou adequacgdo, da ligacdo proteina-
ligante, somando as contribui¢cdes de um nimero de atributos individuais. Cada um desses
termos geralmente representa um importante fator energético na ligacao proteina-ligante.
Neste trabalho, desenvolvemos o método, mas nio executamos de fato o processo de
docking. No geral, desenvolvemos uma funcdo de pontuacdo que combina diferentes
tipos de atributos de proteinas, ligantes e da interagc@o entre eles para estimar a energia de
ligacdo.

Embora as funcdes de pontuacdo utilizem poucos recursos computacionais e inves-
timentos financeiros, quando comparadas a aplicacdo de métodos experimentais de Oli-

veira Rodrigues et al. (2015), do ponto de vista computacional, elas apresentam alguns
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Figura 1: Etapas realizadas na metodologia de docking molecular

desafios. Um deles estd em selecionar as caracteristicas realmente relevantes para que
ocorra uma previsao da fungdo das proteinas com exatidao, reduzindo assim a possibi-
lidade de overfiting, uma vez que existem varios parametros envolvidos em cada uma
dessas fungdes, que podem ser modificados para melhorar as previsdes (Quiroga and
Villarreal, 2016). Além disso, ainda € um grande desafio fazer com que uma funcao
de pontuacdo consiga reconhecer com melhor exatidao determinadas conformagdes que
tenham grandes possibilidades de serem a pose real de interacdo entre o ligante e a ma-

cromolécula e atribuir um alto valor de escore para estas poses.

Diante desses desafios, novas ferramentas computacionais vém, ao longo dos anos,
sendo incorporadas para prever a intensidade e a especificidade com que pequenas moléculas,
normalmente denominadas de ligantes (drogas ou farmacos, em potencial) se ligam ao
sitio ativo de um receptor bioldgico (regido da biomolécula onde ocorre as interacdes
quimicas entre o ligante e o alvo bioldgico) (Lengauer and Rarey, 1996). Uma das fer-
ramentas que pode ser utilizada com tal finalidade € o AutoDock Vina, um software que
utiliza uma funcdo de pontuacio (score) baseada em campos de forga (force field) para
predi¢cdo da afinidade de ligacao ligante-receptor através de um estimativa calculada pelo
somatdrio das forgas intermoleculares de van der Waals e interacdes eletrostaticas entre
todos os dtomos do complexo usando cédlculos de mecanica classica (Trott and Olson,
2010).

No entanto, embora o programa AutoDock Vina, segundo (Wang et al., 2016), te-
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nha sido eficiente para avaliar os possiveis ligantes de uma proteina de interesse, uma
correlagdo relativamente fraca foi observada entre as fungdes de pontuacio que tentavam
prever a afinidade de ligacdo (Su et al., 2018). Para otimizar o poder de pontuacdo do
AutoDock Vina e obter uma melhor correlacdo dos dados experimentais, foi proposto por
(Wang and Zhang, 2017) uma nova fun¢do de pontuagdo, denominada AVinaRF. Essa
fun¢do, combina a forca de afinidade calculada pelo AutoDock Vina e utiliza um termo
de correcdo calculado pelo método de Random Forest (Wang and Zhang, 2017).

A utilizacao dessa fun¢do de pontuacio, vém demonstrando um grande sucesso para
criar modelos que auxiliam na sele¢do de conformacdes promissoras de um receptor € um
dado ligante, onde futuramente, podem ser utilizados em experimentos de docagem mole-
cular, esse recurso foi denominado DeltaVinaRF20 (Li et al., 2015). Com esta solugao, €
possivel obter um conjunto de recursos significativos e as técnicas utilizando algoritimos
avancados de aprendizado de maquina permitiram alcangar um desempenho superior em
comparacao as fungdes cldssicas de pontuacao (Wang and Zhang, 2017).

Dada a importancia do DeltaVinaRF20, este trabalho tem o objetivo de propor uma
metodologia para extracdo de atributos relevantes de proteinas, utilizando os 20 atribu-
tos selecionados por (Wang and Zhang, 2017), sendo 10 de Autodock Vina e os outros 10
relacionados a drea superficial acessivel ao solvente (bSASA). Estes atributos foram com-
binados com o conjunto do RDKit 2D, composto por 147 caracteristicas fisico-quimicas
e mais 58 caracteristicas do AutoDock Vina. Totalizando 205 atributos.

Neste trabalho, analisamos estes atributos para a predi¢cdo de Apy, € py,. Para isso,
classificamos ambos os atributos de acordo com sua ordem de importancia € combi-
namos os resultados em uma pontuagdo acumulada, utilizando métodos de ML para a
identificagdo dos fatores mais relevantes e que exibem a maior influéncia no resultado da

classificagdo.

1.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo aprimorar a energia livre de ligacao entre complexos

protefna-ligante, utilizando Apy, e pi, para sua predigao.

1.2 Objetivos Especificos

Para que o objetivo geral seja alcancado, propdem-se 0s seguintes passos a serem

executados no decorrer deste trabalho:
* Realizar a sele¢do de atributos com Aprendizado de Maquina.

* Realizar a predicdo de energia livre de ligagdo, utilizando Apy, e py, a partir de
diferentes métodos de Aprendizado de Mdquina, combinando estes resultados em

um Ensemble.
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1.3 Estrutura do Trabalho

Este trabalho estd dividido da seguinte maneira: no Capitulo 2 € feita uma contextualizacao
para o entendimento do restante do trabalho no que se refere ao Aprendizado de Médquina.
No Capitulo 3 sdo apresentados alguns dos conceitos bioldgicos que sao necessarios para
compressao de alguns dos assuntos tratados ao longo do texto. No Capitulo 4 € expli-
cado as métricas que sdo utilizadas para avaliacao de funcdes de escore. No Capitulo 5 €
mencionado como os métodos de ML podem ser aplicados para melhorar a predi¢do da
afinidade de ligacdo; Neste mesmo capitulo, detalhamos cada um dos métodos que sao
utilizados neste estudo e as técnicas que foram aplicadas. No Capitulo 6 sao apresentados
os trabalhos relacionados. O Capitulo 7 detalha a metodologia proposta. O Capitulo 8
aborda os dados e as simulagdes realizadas para desenvolvimento da técnica apresentada
neste estudo. No Capitulo 9 os resultados dos experimentos sdo exibidos. Por fim, o

Capitulo 10 traz as discussodes e o Capitulo 11 as consideracdes finais deste trabalho.



2 INTRODUGCAO AO APRENDIZADO DE MAQUINA

Uma érea de conhecimento central no presente trabalho € a de Aprendizado de Maquina.
Nesta subsecdo foi realizada uma contextualiza¢do para o entendimento do restante do
trabalho no que se refere ao Aprendizado de Maquina; Nessa mesma subse¢ao sdo apre-
sentadas algumas das técnicas de combinacao de classificadores que sdo utilizadas para

feature selection e docking scoring predition no contexto da Bioinformatica.

2.1 Conceitos Iniciais

O Aprendizado de Maquina (AM) € uma area da Inteligéncia Artificial (IA), ao qual
engloba um conjunto de metodologias para o desenvolvimento de sistemas computacio-
nais capazes de criar por si proprios, a partir de experiéncias passadas, uma hipdtese, ou
funcao, capaz de resolver problemas que se deseja tratar computacionalmente (Carvalho
et al., 2011).

Dessa forma, a partir da manipulacido de dados de treinamento ou experiéncias pas-
sadas, algoritmos de AM sdao amplamente utilizados tanto para aquisicdo automdtica de
conhecimento, quanto para a modelagem de aplicagdes que envolvem um grande volume
de dados, e por este motivo esta drea de estudo tem grande interesse da comunidade de

pesquisa cientifica como um todo (Dias et al., 2007).

Em geral, algoritmos de AM podem lidar com tarefas bastante distintas, ao qual po-
dem ser organizadas de acordo com diferentes critérios (Carvalho et al., 2011). Contudo,
um dos principios fundamentais, diz respeito ao paradigma de aprendizagem que deve ser
adotado para para lidar com a tarefa preditiva (Faceli et al., 2011). Seguindo este critério,
de acordo com Monard and Baranauskas (2003), as tarefas de aprendizado podem ser
divididas em preditivas e descritivas e diferem quanto aos tipos de problemas que cada

algoritmo € capaz de resolver.

Em tarefas de previsdo, sdo empregados algoritmos ou métodos de AM que induzem
modelos preditivos, seguindo o paradigma de aprendizado supervisionado (Mitchell et al.,
2013). No aprendizado supervisionado o modelo € treinado sobre um conjunto de dados

pré-definido e, baseado no treinamento com os dados pré-definidos, € possivel tomar
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decisdes precisas quando novos dados sdo recebidos (Lior et al., 2014). Basicamente,

neste tipo de tarefa sdo utilizados modelos de classificacdo e regressdao (Han et al., 2006).

Classificacdo e regressao sao dois tipos de aplicacdes de aprendizado indutivo. O
conceito de aprendizado indutivo, estd relacionado ao fato do algoritmo de AM aprender
a partir de um conjunto de dados de treinamento, ao qual tenta procurar uma hipdtese,
no espaco de possiveis hipoteses, capaz de descrever as relagdes entre os objetos e que
melhor se ajuste aos dados de treinamento (Carvalho et al., 2011).

Nas tarefas de classificacdo e regressao, se o0 dominio em rela¢do aos dados de treina-
mento for um conjunto finito e nao ordenado de valores, o problema é dito de classificagao.
Porém, se o dominio em relacio aos dados de treinamento for um conjunto infinito e or-
denado de valores, o problema € dito regressdao. Podemos assim afirmar que, regressao
¢ a predi¢do no espaco dos nimeros reais e que classificagdo € a predi¢io em um con-
junto discreto de valores; respectivamente o resultado da regressio pertence ao conjunto
dos reais R e o resultado da classificagdo pertence a um conjunto {ci, ¢, ..., ¢,y } de m
classes.

Em tarefas de descri¢do, o objetivo € explorar ou descrever um conjunto de dados. Os
algoritmos de AM utilizados nessas tarefas, podem automaticamente encontrar padroes e
relacdes em um conjunto de dados (Carvalho et al., 2011). Por isso, seguem o paradigma
de aprendizado ndo supervisionado.

No aprendizado ndo supervisionado, geralmente, costuma-se lidar com grandes quan-
tidades de dados ndo rotulados, ou seja, ndo se sabe quantas ou quais classes existem (Har-
rington, 2012). O objetivo € encontrar estruturas intrinsecas aos dados e, nesse caso, o
processo € guiado somente pelas relacdes entre os dados e nenhum conhecimento externo
sobre os rétulos € fornecido. Para isso, utilizam-se técnicas de associac@o, agrupamento
e sumarizacao (Han et al., 2006).

A partir destas técnicas, € possivel desvendar a organizacdo dos padroes existentes nos
dados, descobrir similaridades e diferencas, assim como derivar conclusoes uteis a res-
peito deles (Lior et al., 2014). Este tipo de abordagem € bastante utilizada em aplicagdes
de mineracdo de dados (datamining), onde o conteiido de grandes bases de dados ndo é

conhecido antecipadamente (Harrington, 2012).

2.2 Introducao a técnica de selecao de atributos

Uma das técnicas que auxilia no estudo de um grande volume de dados € a selecao de
atributos, ao qual tem representado um papel muito importante na fase de pré-processamento
dos dados, seja focado em ferramentas de andlise ou de aprendizado de maquina. Trata-se
de uma das etapas fundamentais que precede a realizacdo de andlises e predicdes. Ela
pode, inclusive, impactar no desempenho dos modelos de previsao, que sdo gerados a

partir dos dados.
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Uma vez que o ndmero total de possiveis atributos que podem ser tratados por al-
goritmos de aprendizado de mdquina € relativamente alto. Caso todos sejam utilizados,
resultaria no problema de alta dimensionalidade, o que dificulta o processamento, ou até
mesmo, tornando-o impraticdvel. Sem mencionar nas varidveis irrelevantes ou redun-
dantes que podem prejudicar as previsdes dos modelos. Para evitar que isso acontega,
a redu¢do do numero de atributos pode melhorar o desempenho dos modelos preditivos,
reduzir o custo computacional, simplificando o modelo e tornando mais facil sua compre-
ensao.

Existem varias técnicas de sele¢do de atributos que podem ser utilizadas para isso.
Essas técnicas procuram reduzir a dimensionalidade dos dados, ao obter um subconjunto
de atributos a partir do conjunto de atributos original, de acordo com determinado critério
de busca, ao qual seleciona dentre estes, os mais relevantes. O objetivo € remover re-
cursos irrelevantes e/ou redundantes e reter apenas os recursos relevantes sem afetar o
desempenho do aprendizado (Sammut and Webb, 2011).

Neste contexto, diferentes estratégias para buscar os melhores atributos podem ser uti-
lizadas. Dependendo do tipo de procedimento de busca que € utilizado, os métodos de
selecao de atributos podem ser divididos em forward increase, backward deletion, ran-
dom, e hybrid models (Cai et al., 2018). Segundo Cai et al. (2018), esses métodos podem
ser categorizados de acordo com varios padroes. De acordo com os dados de treinamento
utilizados (rotulados, ndo rotulados ou parcialmente rotulados), os métodos de selecao
de recursos podem ser divididos em modelos supervisionados, nido supervisionados e
semi-supervisionados. Além disso, podem ser divididos em trés principais categorias,
de acordo com a relag@o entre os métodos de aprendizado, sendo estes classificados em
modelos de filtro, wrapper e Embedded Models e dependendo do tipo de saida, podem ser
divididos em feature rank (weighting) e subset selection models.

No presente trabalho, utilizamos os Embedded Models. Nesse tipo de abordagem a
etapa de selecdo de atributos deixa de ser uma fase de pré processamento e € realizada
dinamicamente durante a fase de treinamento. Desse modo, os proprios algoritmos de
aprendizado que foram utilizados durante este estudo, realizam a sele¢do dos atributos
internamente. Os atributos sdo avaliados observando quais deles mais favorecem o acerto
do modelo. A partir da medida de importancia de cada atributo no treinamento € realizada
a selecdo. A ideia bésica € tentar combinar diferentes métodos de selecao de atributos que
gerem rankings a partir da medida de importancia de cada recurso, encontrar os melho-
res métodos e os melhores atributos que mais contribuem para predicao da afinidade de

ligacdo, quando utilizados para estimar os fatores de corre¢ao da fungdo DeltaVinaRF20.



3 CONCEITOS BIOLOGICOS

O objetivo deste capitulo € o de apresentar um entendimento biolégico minimo ne-
cessario para que, nos capitulos seguintes, seja possivel compreender os aspectos compu-

tacionais envolvidos.

3.1 O Dogma Central da Biologia Molecular

O Dogma Central da Biologia Molecular postulado por Francis Crick em 1958, tem
como objetivo explicar como ocorre o fluxo da informagdo genética (Watson et al., 2015).
Esse dogma demonstra todas as etapas de acordo com o qual o fluxo da informacao

genética ocorre do DNA através do RNA para a proteina (Nelson and Cox, 2018).
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Figura 2: Representacdo do fluxo de informacdo em sistemas bioldgicos. Fonte: Adap-
tado de (Alberts et al., 2010)

Esse processo, como € apresentado na Figura 2 compreende a fase de transcrigdo,

onde o DNA ¢ processado, gerando o mRNA, ou RNA mensageiro, que é enviado para
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fora do nuicleo da célula, onde a mensagem € traduzida em proteinas (Nelson and Cox,
2018). Na transcrigdo, os segmentos de uma sequéncia de DNA sdo usados para guiar a
sintese de moléculas de RNA (Verli, 2014). Depois, na tradugdo, as moléculas de RNA

sdo usadas para guiar a sintese de moléculas de proteinas (Watson et al., 2015).

3.2 Proteinas

As proteinas, sdo polimeros longos de aminoacidos e constituem a maior fracao de
macromoléculas (além da dgua) que compde uma célula (Nelson and Cox, 2018). Algu-
mas proteinas t€m atividade catalitica e funcionam como enzimas; outras servem como
elementos estruturais, receptores de sinal, ou transportadores que carregam substancias
especificas para dentro ou para fora das células (Alberts et al., 2010). Cada uma destas
fungdes, sdo desempenhadas pela ligacdo entre os aminodcidos que formam uma proteina
(Verli, 2014).

Como os aminodcidos se relacionam entre si de maneira variada, as proteinas tem
conformagdes estruturais bastante diversificadas (Watson et al., 2015). Assim, cada tipo
de proteina possui uma configuracdo molecular especifica que € determinada pela sequéncia
de aminodécidos e pelo grau de inclinacdo entre as ligacdes quimicas, proporcionada pelos
arranjos intermoleculares (Voet et al., 2014). A estrutura molecular das proteinas € muito
complexa, por essa razdo a estrutura de uma proteina € representada, basicamente, de 4
maneiras diferentes conforme € apresentado na Figura 3 (Nelson and Cox, 2018).

Estrutura
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Pro | quaternaria
Ala

Asp
Lys Estrutura Estrutura
Thr secundaria terciaria
Asn

Wal ]
Lys : ’
Ala i
Ala :
Trp h ;

Gly

Lys
Val

Subunidades reunidas

Figura 3: Niveis de organiza¢do da estrutura molecular de uma proteina. Fonte: Adaptado
de (Nelson and Cox, 2018).

* Estrutura Primaria: Refere-se ao nimero linear e a ordem dos aminoécidos presen-

tes;

* Estrutura Secundéria: Compreende arranjos particularmente estaveis de residuos de

aminoacidos dando origem a padrdes estruturais recorrentes;
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* Estrutura Tercidria: Consiste em como os segmentos das estruturas secundarias se
associam dentro de uma unica cadeia polipeptidica para formar toda a estrutura

tridimensional da proteina;

* Estrutura Quaternaria: Refere-se ao nimero e a combina¢do de duas ou mais ca-

deias, ou subunidades, de proteinas, formando um complexo de multi-subunidades.

A configuragdo espacial final das proteinas (estrutura tercidria ou quaternaria) € de-
terminante para as fungdes bioldgicas por elas exercidas. No entanto, em muitos casos,
partes das proteinas carecem de estruturas perceptiveis. Esses segmentos proteicos siao
intrinsecamente desordenados. Em alguns casos, proteinas inteiras sdo intrinsecamente
desordenadas, e ainda assim funcionais (Nelson and Cox, 2018).

Todos estes fatores dificultam a compreensdo dos processos envolvidos nas interagoes
intermoleculares das proteinas com outras moléculas. Sabe-se, no entanto, que a conformacao
nativa estd associada a um baixo nivel de energia livre do sistema. A energia livre da
proteina serve para determinacao da sua estrutura 3D, mas ndo € relacionada com a ener-
gia livre de ligacdo. E importante salientar que nos processos para realizacio de docking

essa dltima que € interessante.

3.3 Aminoacidos: Estrutura e Propriedades

Em geral, a funcdo desempenhada por uma proteina depende de sua estrutura tridi-
mensional que € constituida a partir de um repertério de moléculas, conhecidas como
aminoacidos. Para gerar uma determinada proteina, os aminodcidos ligam-se entre si a
partir de interacdes iOnicas, interacoes hidrofébicas, ligacoes de hidrogénio e ponte dis-
sulfeto, em uma sequéncia linear caracteristica.

Conforme € apresentado na Figura 4, os aminoacidos sdo sdo compostos originados
da ligac@o entre um grupo funcional amina (H2N), um grupo carboxilico (COOH), um
atomo de hidrogénio e uma cadeia lateral (R). Essas estruturas, sdo primordiais para de-
sempenhar diversas funcdes nos organismos vivos, atuam no controle do pH intracelular,
servem como reserva de nitrogénio e regulam diferentes aspectos do metabolismo, seja
agindo em suas formas finais ou provendo moléculas do metabolismo intermedidrio que
atuam como efetores na regulacdo da expressao génica.

Em relacdo as suas estruturas, as proteinas podem ser primadrias (principal), secunddrias,
tercidarias ou quaterndrias, que resultam de ligacdes entre moléculas ou em partes da
molécula. Na estrutura primdria a ligagdo entre os aminoacidos é covalente e ocorre
entre o carbono (C) de um aminodcido e o nitrogénio (N) do aminoécido vizinho, classi-
ficada como ligacao peptidica. Para a estrutura secundéria, os aminodcidos estao ligados
entre si covalentemente na estrutura primaria, mas as moléculas podem sofrer rotacoes

a partir do carbono alfa e a cadeia pode interagir com ela mesma de trés formas: alfa-
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Figura 4: Estrutura de um aminodcido e as interagdes para gerar uma proteina. Fonte:
Adaptado de (Nelson and Cox, 2018)

hélice (formam-se ligagdes de hidrogénio entre os aminoacidos); folhas-beta (as ligagdes
de hidrogénio entre um aminodcido e outro gera uma estrutura folhear e rigida) e lacos
(formam-se fora do dobramento da proteina, ndo é uma estrutura regular no nicleo).Jd em
sua forma tercidria, o dobramento da estrutura secundéria faz com que a proteina assuma
uma estrutura tridimensional no espaco. Em sua dltima instancia, na estrutura quaternaria,
as proteinas compde uma jungao de vdrias estruturas terciarias.

Essas estruturas sdo responsdaveis por todas as tarefas essenciais a manutengao da vida.
Contudo, apesar dos diversos papéis desempenhados por esta classe de moléculas, os
organismos vivos constroem as proteinas a partir de uma combinagdo de apenas 20 tipos

de aminodcidos encontrados na natureza, dentre os quais, estao apresentados na Tabela 1.

3.4 Interacoes entre Proteinas e Ligantes

O conhecimento do modo de interacdo entre pequenas moléculas ligantes e proteinas
alvo é de grande importancia para o planejamento racional de farmacos (Verli, 2014).
Uma vez que a maioria dos medicamentos atua em proteinas, reconhecendo e se ligando
a uma proteina especifica, alterando sua atividade, enquanto deixa as demais proteinas
idealmente com suas funcdes inalteradas. Contudo, esse tipo de interacdo somente é
possivel se a superficie de contorno da molécula do ligante se ajusta muito precisamente
a proteina (Alberts et al., 2010).

Para isso, o ligante seleciona uma determinada conformacdo entre as preexistentes
(com a qual possui maior afinidade). Geralmente, se ligando em uma conformagao ener-
geticamente favordvel a proteina (Verli, 2014). Neste processo, hd uma combinagao entre
forcas intermoleculares atrativas e repulsivas, isto €, interacoes hidrofébicas, eletrostaticas
e estéricas, que permitem que essa interacao ocorra. O somatdrio dessas forcas, € res-
ponsavel por gerar uma resposta fisioldgica especifica.

Esses possiveis papéis fisioldgicos sdo determinados pela afinidade de ligacio, ao
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Tabela 1: Nomenclatura dos 20 aminodcidos essenciais. Fonte: Adaptado de (Verli, 2014)

Aminoacido | Abreviagdo | Cddigo
Alanina A ALA
Arginina R ARG
Asparagina N ASN
Aspartato D ASP
Cisteina C CYS
Glutamina Q GLN
Glutamato E GLU
Glicina G GLY
Histidina H HIS
Isoleucina I ILE
Leucina L LEU
Lisina K LYS
Metionina M MET
Fenilalanina F PHE
Prolina P PRO
Serina S SER
Treonina T THR
Triptofano W TRP
Tirosina Y TYR
Valina \% VAL

qual traduz a capacidade da micromolécula em se complexar com o sitio complementar
de interacao (Verli, 2014). A afinidade de ligacdo € normalmente medida e reportada pela
constante de dissociagdo de equilibrio (Verli, 2014).

Em geral, como € apresentado na equacdo (1), a ligacdo de um ligante a um receptor
geralmente pode ser vista como uma reagdo reversivel simples, em que R e L sdo as
concentragoes, respectivamente, do receptor e do ligante livres e RL € a concentragao do
complexo receptor-ligante:

kdestigado

R+L <= RL (1)

Kiigado
Onde kijgago € Kaestigado S30 as constantes de velocidade para as reacdes de formagdo e
dissociacdo do complexo RL (para a frente associagdo e reversa dissociacdo). Ou seja,
Fdestigado € @ taxa constante de dissocia¢do de um ligante ao seu receptor, € Ajjgado € a taxa
constante de formacdo de um complexo receptor-ligante a partir do ligante livre e do
receptor.
No equilibrio, as velocidades de formacao e dissociagc@o sao iguais e a lei de acdo das

massas pode ser aplicada para a reacdo, conforme € demonstrado na equacao (2).

kligado[R] [L] - kdesligado (2)
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Em que R e L sdo as concentragdes, respectivamente, do receptor livre (i.e., receptor
sem ligante ligado) e do ligante, no ponto de equilibrio, e [RL] é a concentragdo do
complexo receptor-ligante. Assim, no equilibrio, € possivel descrever K, (constante de

dissociagdo de equilibrio), como mostra a equacao (3).

[RL] _ kdesligado
[RIIL]  Kiigado

= Ky 3)

Com base nessa equac@o, € possivel observar que quanto menor for Agegiigado €M relagao
a kijgado mais estdvel serd o complexo RL e, consequentemente, menor seréd o valor de K.
Logo, se K, é baixa, a afinidade de ligacao € alta.

A Figura 5 ilustra as variacdes das constantes de dissociacao tipicas de vdrias classes
de interacdes nos sistemas bioldgicos. A afinidade de ligacdo € alta quando K; possui
valores de concentragio molar muito baixos, geralmente 10~ ou menos. Isso significa

que o receptor detecta concentragdes na ordem de micromolar ou nano molar.

Interacoes tipicas receptor-ligante
| |

Proteina-DNA sequéncia-especifica

Biotina-avidina l

Antigeno-anticorpo Enzima-substrato
[ | |
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 ]
107 107 1072 107 107® 1076 1074 1072
alta afinidade baixa afinidade
Kg (m)

Figura 5: Escala de valores para K ;. Fonte: Adaptado de (Nelson and Cox, 2018).

Os valores K; para os casos de interagdo fraca tem valores acima de 10 mM, ja em
interagdes muito fortes se alcanga valores de 1071 M.

Como os valores dessa escala sdo expressos em poténcias de 10, a medida de afinidade
de um receptor pelo seu ligante, conforme Rocha and de Azevedo Juanior (2009), pode ser

expressa como o negativo do logaritmo da constante de dissocia¢do no equilibrio (K),

ou seja, pxq = — log 10K 4, como apresentado nas equagdes (4), (5) e (6).
log 10Kq = —pra <> 10 7™ = K, “4)
—pra = log 10Ky +» 10 " = Ky (5
Pra = —1og10K4 (6)

A partir dos valores de py 4 podemos selecionar caracteristicas estruturais e geométricas
de complexos proteina-ligante que permitem uma melhor predi¢do da afinidade de ligag@o.

Porém, quando a concentragdo do ligante for muito maior do que a concentracao dos sitios
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de interacdo com o ligante, a interacdo com a proteina nao se altera de modo significativo
e a concentragdo do ligante livre (ndo ligado) —isto é, [ L] permanece constante na equacéo
().

Essa condi¢@o € muito aplicavel a maioria dos ligantes que interagem com proteinas
nas células e simplifica a descri¢do do equilibrio de ligacdo. Com isso, também € possivel
considerar o equilibrio da ligacdo do ponto de vista da fracdo, © (teta), dos sitios de
interacdo com o ligante na proteina que estdo ocupados pelo ligante, como apresentado

na equacao (7).

o [sitios ocupados] _ [RL] )
~ [total de sitios disponiveis]  [RL] + [R]

Como essas interacdes em sua maior parte sdo reversiveis e podem ser descritas
através de um expressao de equilibrio simples, como foi demonstrado em (1). No sentido
de associacao, a medida de afinidade do ligante [L] pela proteina é representada por K 4,

como € apresentado através da equacgao (8).

[RL] _ kligado
[R] [L] kdesligado

O termo de equilibrio K4 € equivalente também a razao entre as velocidades das

Ky = ®)

reacOes que formam o complexo R L. A velocidade de associagdo € descrita pela constante
de velocidade kiigaqo, € a dissociagdo pela constante de velocidade Kgegiigado- Observa-se
que K4 é areciproca de K. Logo, um valor maior de K 4 corresponde a uma afinidade

mais alta do ligante pela proteina.

Mas, se redefinirmos a primeira parte da equagdo (8), obteremos na equacao (9), ou
seja, a razdo entre o receptor ligado e livre que € diretamente proporcional a concentracao
ligante livre.

[RL]

Ka= R ®)

A partir dessa equagdo, € possivel simplificar ©. Assim, partindo da equagdo (9) e

rearranjando os termos, chegamos a equacao (10).
Ka = [R][L] = [RL] .. [RL] = Ka[R][L] (10)
Dessa forma, podemos reescrever © com base na equacio (10).

K4[R][L]

O = KARIL + R

(1)

Dividindo ambos os lados da equagdo (11) por [R] e K 4 obtemos a equagdo (12) para

.
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1]

O=__"=
(L] + 3=

(12)

Como K € o contrédrio de K 4 de acordo com a (13), € possivel simplificar O, resul-

tando na equacao (14)

1
Ky = s (13)
_
NCEY? "

Graficamente, como apresentado na Figura 6 o valor de K4 pode ser determinado a

partir de uma curva de © versus a concentragio do ligante livre, [L].

1.0

Ky 5 10

[L] (unidades arbitrarias)

Figura 6: Representacdo grafica da interacdo com o ligante. Fonte: Adaptado de (Nelson
and Cox, 2018)

No grafico, © representa a fracao dos sitios de ligacdo ocupados pelo ligante, ou seja,
a concentracdo do ligante na qual a metade dos sitios estd ocupada. Sendo assim, o ponto
onde a curva de ligacdo cruza a linha onde © = 0, 5 é a constante de dissocia¢do (/).

A fracdo dos sitios de interacdo ocupados pelo ligante se aproxima assintoticamente
da saturagdo a medida que [L] aumenta. A [L] na qual a metade dos sitios disponiveis estd
ocupada (i.e, © = 0, 5) corresponde a %‘

No entanto, € mais comum (e intuitivamente mais simples) considerar a constante
de dissociagdo, K , que € a reciproca de K4 (K; = %), sendo dada em unidades de
concentracao molar (M). Como sabemos, K; € a constante de equilibrio para a liberagao
do ligante. Assim; quando [L] = K; — [L]| metade dos sitios de liga¢ao estardo ocupados
pelo ligante.

Contudo, ha outras proteinas nas quais a ligacdo com o ligante é somente a primeira

etapa necessdaria nas suas funcoes. Esse é o caso de uma grande e importante classe de
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proteinas chamadas de enzimas. Essas macromoléculas se ligam a um ou mais ligantes,
chamados de substratos e os convertem em um ou mais produtos quimicamente modifi-
cados. Sabendo estes pressupostos, uma reacao enzimatica, pode ser equacionada a partir

da equacdo (15).

F+S=FES=FEP=FE+P (15)

Nessa equagdo, F significa Enzima, S é Substrato e P representa Produto. Na catalise
de uma reacdo quimica, as enzimas interagem com os substratos, formando com eles,
temporariamente, o chamado complexo enzima-substrato. Na formagdo das estruturas
secunddria e tercidria de uma enzima, acabam surgindo certos locais na molécula que
servirdo de encaixe para o alojamento de um ou mais substratos.

Esses locais de encaixe sdo chamados de sitio ativos e ficam na superficie da enzima.
Ao se encaixarem nos sitios ativos, os substratos ficam proximos um do outro e podem
reagir mais facilmente. Assim que ocorre a reacdo quimica com os substratos, desfaz-
se 0 complexo enzima-substrato. Liberam-se os produtos e a enzima volta a atrair novos
substratos para a formacao de outros complexos. No caso mais simples, o caminho béasico

dessa reacao pode ser expresso pela equacao (16).

E+S=FES=E+P (16)

Nessa equacgdo, considera-se a reagdo reversa, na qual £ + P recombina-se para for-
mar £'P e entdo ES, isso ocorre tao raramente que podemos ignora-la. Assim, podemos
expressar a taxa da reacdo conhecida como sua velocidade. A velocidade com que o com-
plexo ES € formado a partir da enzima e substrato livre é chamada de K e a velocidade
de dissociac¢do do complexo ES em substrato-enzima-livre € chamada K _;. A velocidade
de formacdo de enzima e produto livre, partindo do complexo ES € chamado de K e
a formacdo de ES a partir da enzima-produto livre é chamado de K _,, como mostra a

equagdo (17)

Ky Ko
E+S = ES= E+P (17)
K_1 K_o

K _, depende da velocidade de formagdao do complexo £ P, mas como essa etapa pode

ser removida, podemos também remover K 5 ficando assim, com a equacdo (18).

K1
E+S = ESXE4p (18)
K_1

O fator que afeta a velocidade da cinética da enzima € [S] (concentrac¢@o de substrato).
Porém, estudar os efeitos da [S] é complicado pois a mesma se altera no curso de uma
reacdo. Na inibicdo enzimatica, o que ocorre € um acimulo de substrato sem permitir a

formacdo de produto na catdlise enzimatica.
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Assim, se [S] << [E] e neste caso, podemos mensurar a velocidade inicial da reagio
vp. Quando [S] é baixa, temos a enzima livre. Mas, na medida em que aumentamos [S], a
enzima vai se complexando com o substrato e entdo, € possivel mensurar a velocidade ini-
cial da reacdo. Para um melhor entendimento de como isso acontece, € preciso considerar

novamente a equagao (18).

Nessa situacdo, [S] vai aumentando, como [S] << [E] ocorrerd um deslocamento do
equilibrio para direita para formagdo do [ES]. Porém, quando [F'S] se forma ele se disso-
cia para formar a enzima e o produto. Logo, a concentracido do produto vai aumentando.

Se [S] se mantém constante, o complexo [ES] vai diminuir para formagdo do pro-
duto. Mas, se [S] estiver bem alta (geralmente é bem alta) a velocidade de dissociagdo e
associa¢do comega a ficar constante e [F'S| comega a ndo mais variar com o tempo. A
partir disso, € possivel medir a velocidade de uma enzima com base nos postulados de

Michaelis e Menten.

Michaelis e Menten, em 1913, propuseram um modelo de reacdo enzimatica para
apenas um substrato. A partir deste modelo, foi desenvolvida a equagdo (19) que permite
demonstrar como a velocidade de uma reacdo varia com a variagdo da concentragdo do
substrato. Esta equacdo pode ser expressa graficamente, como mostra a Figura 7 e re-
presenta o efeito da concentracdo de substrato sobre a velocidade de reacdo enzimatica.
Michaelis e Menten deduziram uma constante (/,,) que € indicadora da velocidade da

reacdo e consequentemente do grau de afinidade que a enzima tem pelo substrato.

05V,5 ———

14x

Velocidade da reagdo —

|
|
|
|
[}
|
I
1

Ki?"l o
Concentragdo de substrato—

Figura 7: Cinética Enzimatica. Fonte: Adaptado de (Alberts et al., 2010).

A constante de Michaelis-Menten (K ,,,) € definida como a concentragdo de substrato
necessdria para que metade da velocidade méxima da reagdo seja atingida. O K,,, de um
substrato para uma enzima especifica é caracteristico, e fornece um parametro de especifi-
cidade deste substrato em relacao a enzima. Quanto menor o K,,,, maior a especificidade,

e quanto maior o /,,, menor a especificidade.
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Vmax [S]

Vo, = —marit]
° T K, + 9]

19)

Além destas interagdes, as enzimas podem sofrer também diferentes tipos de inibicao,
classificadas quanto a sua ligacdo e que interferem com a catélise, diminuindo ou in-
terrompendo as reagdes enzimatica. Esses inibidores causam um acimulo de substrato
sem permitir a formagao de produto na catdlise enzimatica. Na inibicdo competitiva, um
inibidor tenta se ligar no mesmo local onde o substrato se liga. Assim, forma-se dois

complexos, um complexo [£S]| e um [E1] como apresentado na equagao (20).

I S
El2=E=FES—FE+P (20)

O esquema acima representa um mecanismo em que E (a enzima livre), [ e EI
estdo em equilibrio quimico durante todo o processo catalitico; existe assim uma cons-
tante de equilibrio K; (a frente designada de constante de inibicdo) que relaciona as
concentracdes de equilibrio destas trés substancias e que pode ser definida como a cons-
tante de dissociacdo do complexo £, de acordo com a equacao (21).

[7][E]
K, = —/—— 21

O desenvolvimento matemdtico deste modelo conduz a equacdo (22) que determina
a velocidade na presenca do inibidor. Onde: [ € a concentracdo do substrato, K; € a

constante de dissociagdo de E'1 e S € a concentracdo do substrato.

VmaIS

VI:Km<1+K%>+S

(22)

Esta equagdo mostra que o valor da constante de Michaelis para um determinado valor
de [I].0 valor da constante de Michaelis aparente (que pode ser observada na presenca de
uma dada concentragdo de I) é expresso na equagdo (22) por 1+ Ki De acordo com Yung-
Chi and Prusoff (1973), quando o inibidor competitivo produz metade da inibi¢do, temos
uma concentracdo denominada /C5y. Assim, quando: I = IC5g, Vo = 2V; obtém-se a

equacao 23.

2 Vmax S Vmaz S

Km<1+f§(—§o>+s:Km+S (23)

Rearranjando os termos da equagdo (23) e isolando IC'5y obtemos a equacio (24).

S
I =K [14+— 24
Cxo z( +Km) (24)

Logo, se isolarmos K; na equacao (24) ele poderd ser determinado a partir da (25).
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I1Cs
Ki=———¢ (25)
1+ &
Km
Com essa equagdo, a constante K; pode ser redefinida como a concentracao do ini-
bidor que dobra o valor de K,,; quanto menor for o seu valor maior serd a capacidade
inibidora da substancia /. Essa medida é muito importante uma vez que muitos farmacos
exercem seu efeito bioldgico como consequéncia da inibi¢do enzimatica (Yung-Chi and

Prusoff, 1973).



4 AVALIACAO E PREDICAO DE FUNCOES DE ESCORE

A previsdo precisa e eficiente da energia livre de ligacdo de grandes conjuntos de com-
plexos proteina-ligante € um desafio-chave na ciéncia biomolecular computacional, com
aplicacdes na descoberta de novas drogas, na biologia quimica e na biologia estrutural
(Ashtawy and Mahapatra, 2012).

Diversas abordagens com diferentes niveis de complexidade foram desenvolvidas para
prever a energia livre de ligacdo. Contudo, os métodos mais precisos para previsao dessa
medida s@o computacionalmente muito custosos. Uma das alternativas apontadas por
Schulz-Gasch and Stahl (2004) para aumentar a acuricia de tais predicoes, € a utilizacdo

das funcdes de pontuacaio.

Uma funcdo de pontuagdo € um modelo preditivo matematico o qual produz uma
pontuacao que representa a afinidade de ligagao de um receptor pelo seu ligante. O resul-
tado do processo de docking, € um conjunto de ligantes classificados de acordo com os

escores de ligacao previstos (Ashtawy and Mahapatra, 2012).

A afinidade de ligacdo de um ligante a uma proteina pode ser prevista em diferentes
maneiras e, portanto, as fun¢des de pontuacdo podem ser classificadas em uma das trés
categorias: campo de forca, empirica e baseada em conhecimento, conforme Liu and
Wang (2015).

As fungdes de pontuacio baseadas no campo de for¢a, buscam quantificar as forgas
moleculares reais que existem entre uma proteina e uma molécula pequena (Cheng et al.,
2009). As interacdes de van der Waals, as interacOes eletrostaticas e as interagcdes de
ligacdes de hidrogénio sdao componentes comuns das funcdes de pontuagdo baseadas em
campo de for¢a campo de forca (Koes et al., 2013). Esse tipo de funcao é frequentemente
projetada para uso em simulagdes de dindmica molecular (Ewing et al., 2001).

Func¢des empiricas foram criadas para reproduzir a afinidade de ligacdo experimental
com alta precisdo (Liu and Wang, 2015). Essas sdo baseadas na correlagdo entre a ener-
gia livre de ligacdo e um somatorio ponderado de varidveis independentes (Quiroga and
Villarreal, 2016). De acordo com Khamis and Gomaa (2015), os coeficientes sdo obti-
dos através da andlise de afinidades de liga¢do conhecidas. Ao qual, supde-se que toda a

energia seja composta de termos de energia ponderada. Métodos de regressdo linear sao
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usados para aprender os coeficientes do modelo. Isso pode ser feito ajustando as energias
de ligagcdo experimentais conhecidas a um conjunto de dados de treinamento.

Fungdes baseadas em conhecimento sdo fundamentadas na anélise estatistica da interag@o
entre os pares de &tomos do complexo receptor-ligante e incorporam elementos de funcdes
de pontuagdo baseadas no campo de forca e baseadas no conhecimento (Huang and Zou,
2010). Elas consistem em termos fisicamente significativos que sdo parametrizados para
reproduzir afinidades de ligacdo ou poses de liga¢do, porém o grande nimero de termos
aumenta o risco de overfitting, necessitando de um protocolo de validagao rigoroso (Koes
et al., 2013).

E importante ressaltar que ndo existe uma fungio de avaliacio universal, que pode ser
aplicada com acurécia em qualquer caso, uma vez que existe uma variedade de funcdes
de pontuacdo que foram desenvolvidas até o momento. Contudo, alguns parametros ob-
jetivos sdo desejados para avaliar seus pontos fracos e pontos fortes. Conforme o guia
comparativo de funcdes de pontuagdo CASF-2016 elas devem ser avaliadas a partir de
quatro métricas (Su et al., 2018): poder de pontuacdo, poder de classificacdo, poder de

ancoragem e poder de triagem.

4.1 Poder de pontuacao

O poder de pontuaciao avalia a capacidade da funcdo de escore em produzir pontuacdes
de ligacdo em uma correlagdo linear com os dados de ligacdo experimental. A técnica
empregada para a medida da correlacdo linear € o coeficiente de correlacao de Pearson
(equacdo (26)). Esse coeficiente deve indicar o grau de intensidade da correlacdo linear

entre o escore de ligacdo e as afinidades de ligacdao experimentais (Li et al., 2014).

(s — ) (s - 9)
R = 6
N RS TRk 2o

Onde, x; € a pontuacdo de ligacdo calculada por uma certa funcdo de pontuacdo no

complexo; y; € a afinidade de ligacdo experimental; 7 representa cada um dos valores x
e y observados; T e y descrevem a média aritmética de todos os valores observados das
varidveis x e y, respectivamente; as constantes de ligacdo sao todas dadas em unidades
logaritmicas (Li et al., 2014).

Para verificar a variabilidade dos valores preditos versus experimentais, pode-se utili-

zar o desvio padrao, como apresentado na equacao (27).

n—1

Nessa equagdo, > (y; — (a + bx;))? refere-se a utilizagdo do método dos minimos
quadrados para determinar os parametros da relacdo entre o valor experimental y;, € o

valor predito x; pela regressdo como € ilustrado na Figura 8.
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Figura 8: Reta ajustada por minimos quadrados. Fonte: Adaptado de (Passari etal., 2011).

Nesse método a melhor localizacdo da reta especificada pelos coeficientes a e b da
equagdo € aquela que minimiza a soma dos quadrados dos comprimentos dos segmentos
verticais, indicado pelas linhas solidas, que ligam os pontos experimentais a reta. Este
critério implica que os valores de z; sejam fixos, definidos pelo pesquisador no planeja-
mento estatistico, e os valores de y; as varidveis aleatorias afetadas por erros experimen-
tais (Passari et al., 2011).

Essa equagdo depois € dividida por (n— 1), ou seja, pelo nimero de graus de liberdade
da amostra, ao qual n representa a quantidade de complexos proteina-ligante utilizados
nos conjuntos de treinamento e de teste. Os graus de liberdade indicam os espacos entre
esses dados; e sdo iguais a (n — 1) porque os espagos entre eles estdo sempre uma unidade

abaixo do ndmero dos proprios dados (Passari et al., 2011).

E importante ressaltar que o poder de pontuacio é avaliado através do coeficiente
de correlacdo de Pearson, que visa mensurar a capacidade de produzir pontuacdes para as
diferentes poses de vinculacdo; essas pontuagdes devem estar linearmente correlacionadas
com a ligacdo de afinidade medida experimentalmente dos complexos proteina-ligante de
estruturas 3D conhecidas (Khamis and Gomaa, 2015). O desvio padrdo é somente um

indicador adicional neste caso.

4.2 Poder de classificacao

O poder de classificacdo, refere-se a capacidade de uma fungdo de pontuagdo para
classificar corretamente os ligantes conhecidos de uma determinada proteina alvo por
suas afinidades de ligacdo quando as posicOes precisas de ligacdo desses ligantes sdo
fornecidas (Gaillard, 2018).

Para calcular essa métrica, ¢ utilizado o coeficiente de correlacido de Spearman (RS),

como € apresentado na equacao (28).
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Z Ly Z Yi
RS = 2 Tili — (28)

@xz—%@yz—%’?

Essa medida avalia a precisdo de classificacdo das fungdes de pontuagcdo de com-

plexos proteina-ligante divididos em grupos especificos com diferentes ligantes ligados
a mesma proteina alvo (Khamis and Gomaa, 2015). Pode-se interpretar os coeficien-
tes de correlagdo de Spearman (RS) como uma medida alternativa para a precisdo da
classificacdo, que visa mensurar qual funcdo de pontuagdo ranqueia melhor os ligantes
com base nas afinidades de ligacdo previstas e determinadas experimentalmente a partir

de um grupo especifico de ligantes.

4.3 Poder de ancoragem

O poder de ancoragem, refere-se a capacidade da fungdo para identificar a posicao
de ligacdo do ligante nativo entre posicdes gerados por computador. Cada funcdo de
pontuacao € aplicada para classificar o conjunto de dados de cada complexo proteina-
ligante e deve encontrar consequentemente, a pose de ligacdo melhor pontuada. O con-
junto de dados de cada complexo inclui a pose de ligac@o nativa para garantir que exista

pelo menos uma pose de ligacao correta.

- ¢2?_1[<ai — P+ (Bi— B)?) + (s — 7 09)

n

Para estimar esta medida, ¢ utilizada a raiz quadratica média (RM SD) que ¢ cal-
culada a partir da equagdo (29). Se o valor da raiz quadritica média (RM SD) entre a
ligacdo nativa e a posicao de ligacdo melhor pontuada entre todos os dados mais o nativo
caiu abaixo do limite predefinido, por exemplo, se RM SD < 2,0 A ¢é registrado como
uma previsdo bem-sucedida. Na equacgdo (29), os coeficientes: oy, [, V; € a;, ﬁ;, 7; sao
as coordenadas cartesianas do i-ésimo dtomo em duas poses de ligacao e n é a quantidade
de dtomos de cada complexo proteina-ligante utilizado nos conjuntos de treinamento e de

teste.

De acordo com Khamis and Gomaa (2015), para avaliar uma fun¢do de pontuacdo
por meio dessa medida, um conjunto de poses de ligacdo (decoys) sao geradas para cada
complexo proteina-ligante. Cada funcdo de pontuacdo é aplicada para classificar o con-
junto de decoys de cada complexo proteina-ligante e deve encontrar consequentemente, a
pose de ligacdo melhor pontuada. O conjunto de dados de cada complexo inclui a pose

de ligagdo nativa para garantir que exista pelo menos uma pose de ligagdo correta.
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4.4 Poder de triagem

O poder de triagem, refere-se a capacidade de uma funcdo de pontuagdo para identifi-
car os verdadeiros ligantes de uma proteina alvo determinada entre um grupo de moléculas
aleatorias. O poder de triagem de uma func¢do de pontuagdo € medido através do fator de
enriquecimento (£ F") por meio da contagem do niimero total de ligantes verdadeiros en-
tre os ligantes de 1%, 5% e 10% da melhor classificacdo, utilizando a equacao (30).

NTB%

EFlFrgy = ———— 30
% NTBtotalx% ( )

Onde NT B;,iqxy € 0 nimero de ligantes verdadeiros observados entre os candida-
tos top % (onde x = 1%, 5% ou 10%) selecionados por uma determinada fungéo de
pontuacdo. NT By, € o nimero total de ligantes verdadeiros para a proteina alvo dada
(que ¢ tipicamente 3 para cada proteina alvo se ndo houver ligantes cruzados). Como
outro indicador de desempenho para o poder de triagem em Li et al. (2014); se o melhor
ligante foi encontrado entre os candidatos de 1%, 5% ou 10%, a previsdo da funcdo de
escore foi bem sucedida.

Assim, para cada proteina € ancorado um conjunto de ligantes. Entre todas as po-
ses disponiveis é tomada a posi¢ao de ligacdo prevista e a correspondente pontuacao
de ligacao é tomada pela afinidade de ligacdo prevista por uma determinada funcdo de
pontuagdo. O valor E'F'xy entdo, avalia a capacidade da fung¢do de pontuagdao em conse-

guir identificar a molécula nativa através da afinidade de ligacdo calculada.



5 ML APLICADO EM DOCKING SCORING PREDICTION

As técnicas de atracamento molecular sdo utilizadas para identificar compostos com
afinidade anteriormente desconhecida para um alvo a partir de sua estrutura tridimensio-
nal, usando fun¢des de pontuagado intrinsecas dos programas de docking. Normalmente,
se analisa a saida destes programas e se identifica manualmente as features que poderiam
ser utilizadas para selecao de uma pose (“‘conformacio de baixa energia”) ou para distin-
guir entre ligantes ativos e decoys. O problema inerente a essa abordagem rigida é que ela
leva a uma baixa previsibilidade para os complexos que ndo estdo em conformidade com

as premissas de modelagem (Ain et al., 2015).

Sistemas baseados em aprendizado de miquina vém sendo utilizados com sucesso
para melhorar o resultado de docking, tanto no que diz respeito na melhora da perfor-
mance das fungdes de pontuagdo quanto na construcdo de classificadores de afinidade de
ligacao (Hecht and Fogel, 2009). Um dos grandes diferenciais das estratégias que empre-
gam aprendizado de maquina € a capacidade de lidar com a dependéncia nao linear entre
diversas interacdes envolvidas entre o ligante e o receptor. Ao ndo impor nenhuma forma
funcional especifica para a fun¢do de pontuagdo, qualquer tipo possivel de interagdao pode
ser inferido diretamente a partir de dados experimentais (Ballester and Mitchell, 2010).
Isso possibilita um maior desempenho para prever as afinidades de ligacdao de diversos

complexos proteina-ligante.

Em sua pesquisa, Ashtawy and Mahapatra (2013) demonstraram que as funcdes de
pontuacdo as quais empregam diferentes abordagens de aprendizado de maquina supe-
ram amplamente as fun¢des de pontuacdo convencionais. Nesse cendrio, os métodos
de AM podem ter a sua aplicagdo bem sucedida, pois ha vdrias vias de pesquisa que
provavelmente levardo a novas melhorias de desempenho. No momento, as principais es-
tratégias usadas em docking scoring prediction sdo redes neurais (Neural Networks - NN),
maquinas de vetores de suporte (Support Vector Machines - SVM) e floresta aleatoria
(Random Forest - RF) (Li et al., 2019).

O método SVM tem sido frequentemente empregado na triagem virtual baseada em
estrutura para discriminar poses ativas do ligante de poses inativas e também utilizado

para predicdo de afinidade de ligacao (Zhang et al., 2017). Esse método consiste em uma
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combinacao linear de padrdes de suporte nas quais sdo o subconjunto de padrdes de trei-
namento que estao mais proximos do limite de decisdo, sendo aplicavel a uma variedade
de fungdes de classificagdo. Estudos envolvendo a utilizagao desse tipo de abordagem fo-
ram apontadas em Bock and Gough (2002), onde os pesquisadores utilizaram o algoritmo
SVM no mapeamento funcional entre um conjunto de caracteristicas do receptor-ligante
e a energia total de ligacdo livre do complexo.

Outra técnica de aprendizado de méquina utilizada para predicdo das funcdes de
pontuagdo € o RF. Um algoritmo com base em uma combinagdo de preditores de arvore
em que cada arvore depende dos valores de um vetor aleatrio amostrado independente-
mente e com a mesma distribui¢do para toda a “floresta”.

Ao utilizar eficientemente um grande conjunto de dados experimentais, composto por
varios atributos, as funcdes aleatdrias de pontuaciao baseada em RF podem obter melho-
res correlacdes com os dados experimentais de ligacdo proteina-ligante com estruturas
cristalinas conhecidas (Li et al., 2019).

Foi demonstrado por Li et al. (2019), que o RF-Score, um tipo de fun¢ao de pontuacdo
baseada em RF €, em média, muito mais precisa do que as fun¢des de pontuagao cldssicas
na predicao da afinidade de liga¢do dos complexos proteina-ligante.

No entanto, Gabel et al. (2014) consideraram que os descritores nao descrevem verda-
deiras interagdes proteina-ligante, e o RF-Score considera apenas a relagdo entre a conta-
gem par a par de proteina-ligante e as afinidades de ligacdo, o RF-Score nao funciona bem
para a previsdo de pose de ligacdo e triagem virtual. Recentemente, (Wang and Zhang,
2017) empregaram descritores diferentes para descrever as interacdes proteina-ligante e
aumentar a precisao preditiva (Li et al., 2019). Outro método de aprendizado de maquina
que tem demonstrado varias vantagens para a predi¢do da afinidade de ligacdo sdo as
NN. Um modelo computacional para simulacio da funcdo cerebral, ao qual tem sido am-
plamente utilizado em pesquisas recentes sobre descoberta de novos farmacos (Li et al.,
2019).

Um exemplo da utilizacdo desta técnica é a fungdo clédssica de pontuacdo de redes
neurais (NNScore) proposta por Durrant et al. (2013). Essa fun¢do € utilizada para rastrear
ligantes candidatos por uma camada de saida de classificac@o bindria. O NNScore versao
2.0 considera mais caracteristicas de ligac@o e a saida pode prever a afinidade de ligacdo.
Além disso, Durrant et al. (2013) relatam que, usando a NNScore, os resultados podem
melhorar o desempenho da pontuacdo. Embora os SFs baseados em NN tenham uma
precisdo preditiva consideravelmente alta para a afinidade de ligacdo, eles tem um bom
desempenho para dados de alta dimensao, o que limita bastante seu uso em aplicativos de
acoplamento comercial (Li et al., 2019).

De acordo com uma avaliacdo sobre o uso dos métodos de AM, analisando o desem-
penho de diferentes modelos de predi¢do, Pason and Sotriffer (2016) indicaram em seu

estudo as principais fun¢gdes de pontuacdo desenvolvidas nos ultimos 20 anos, dentre as
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quais sdo descritas na Tabela 2.

Tabela 2: Fungdes de pontuacdo desenvolvidas com métodos ML (Machine Learning)
nos dltimos 20 anos. Fonte: Adaptado de (Pason and Sotriffer, 2016).

Scoring Function | Ano de pub. Mét. de Reg. Total de artigos /
Citacdes
SCOREI1 1994 MLR 691/15
ChemScore 1997 MLR 944/59
SCORE2 1998 MLR 310/11
X-CScore 2002 MLR 506/53
SFCscore 2008 MLR, PLS 38/5
PESD-SVM 2010 ML: SVM 21/4
NNScore 2010 ML: NN 32/9
RF-Score 2010 ML: RF 71/23
SFCscore 2013 ML: RF 15/9

Foi demonstrado que essas funcdes de aprendizado de maquina superam uma ampla
variedade de funcdes de pontuagdo cldssicas tanto na previsdao de afinidade de ligacao
quanto na triagem virtual (Pason and Sotriffer, 2016). Embora tenham sido recentemente
introduzidas, as func¢des de pontuacdo baseadas em modelos de regressdo, tem sido capa-
zes de explorar efetivamente quantidades muito maiores de dados experimentais quando
comparadas as demais (Li et al., 2019).

No entanto, apesar das contribui¢des com o desenvolvimento dessas fungdes de pontuacao
e dos avangos significativos dos métodos de AM, predizer a afinidade de ligacdo das
interacoes proteina-ligante permanece um dos problemas mais criticos e desafiadores (Ain
et al., 2015). Para tentar solucionar as deficiéncias das abordagens existentes, pode ser
aplicada uma etapa de pré-processamento, ao qual foi utilizada neste trabalho. Essa etapa
¢ utilizada antes da classificacdo e, ¢ denominada selecao de atributos. Essa técnica é
combinada em um sistema Ensemble e tem por objetivo selecionar os recursos que mais
contribuem para a varidvel de previsdao ou saida a fim de fornecer predi¢cdes mais preci-
sas, aperfeicoando sistematicamente esses tipos de modelos preditivos a uma variedade

de algoritmos de aprendizado de méquina (Ain et al., 2015).

5.1 Técnicas de selecao de atributos aplicadas em docking scoring

para melhorar a predicao da afinidade de ligacao

Atualmente, s@o disponibilizados uma ampla variedade de dados de biologia molecu-
lar por meio de banco de dados publicos, como Genbank, EMBL, DDBJ, UniProt, NCBI-
Protein. Nos tultimos anos, a quantidade de dados bioldgicos coletados e armazenados

nesses bancos de dados e disponiveis para analise tem aumentado exponencialmente (L1
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et al., 2019). Para lidar com essa enorme quantidade de dados, pesquisas nessa drea tém
se dedicado ao estudo e a proposta de métodos de processos para tratar esses dados, como
€ o caso da utilizacdo de técnicas de selecao de atributos.

Por meio dessa técnica, como foi abordado na tese de Santos (2017), objetiva-se en-
contrar um conjunto de caracteristicas que melhor represente uma funcdo proteica em
meio as inimeras informagdes acerca das estruturas das proteinas disponibilizadas nes-
tas diferentes bases de dados. Nessa pesquisa, os autores descrevem que a utiliza¢ao de
técnicas de selecdo de atributos, podem diminuir o tempo computacional necessério para
treinar os algoritmos de aprendizado de maquina, com uma melhora na precisdo preditiva
e um aumento na compreensibilidade do problema.

No geral, esse método tem demonstrado resultados promissores para a sele¢do dos
parametros fisico-quimicos em funcdes de pontuacdo eficazes. No trabalho de (Wang
et al., 2015), a técnica de selecdo de atributos utilizando o método dos minimos quadrados
e de analise de componentes principais foi implementada.

A ideia central da aplicacdo do método de andlise de componentes principais, no
estudo de (Wang et al., 2015), foi reduzir a dimensionalidade de um conjunto de da-
dos de varias medidas inter-relacionadas. Essa reducdo foi alcangada transformando os
parametros em um novo conjunto de varidveis (0s principais componentes), para que 0s
primeiros conseguissem reter a maior parte da variacio (presumida como representando
informacdes) presente no conjunto de dados original.

De fato, pode-se observar no trabalho de (Wang et al., 2015) que a representacdo
dada por esse método alcanca resultados satisfatérios para a reducio da dimensao linear.
Além disso, facilita a interpretacao dos resultados, porque extrai recursos diretamente re-
lacionados ao conjunto de dados original. Nesse mesmo estudo, o método dos minimos
quadrados foi aplicado para diferentes conjuntos de dados da familia de proteinas, o que
indica que diferentes recursos contribuem para diferentes modelos. Trés modelos es-
pecificos de familias foram construidos para trés importantes familias alvo de proteinas.
As comparacdes com os outros métodos demonstraram que a representacao individual e
a construcdo do modelo para cada familia de proteinas € uma maneira mais razodvel de
prever a afinidade de uma familia de proteinas especifica (Wang et al., 2015).

Um estudo apresentado por Ballester and Mitchell (2010) demonstrou que a utilizagao
do algoritmo de aprendizado de maquina Random Forest para sele¢do das caracteristicas
fisico-quimicas melhorou a predi¢do dos resultados a partir de um conjunto de instancias
reduzido e, portanto, a disponibilidade futura de mais dados estruturais e de interacdo de
alta qualidade deverd levar a versdes aprimoradas da fun¢do de pontuagdo desenvolvida
pelos pesquisadores. Além disso, o Random Forest também pode ser usado para estimar
a importancia varidvel como uma maneira de identificar os contatos proteina-ligante que
mais contribuem para a previsao de afinidade de ligacdo entre complexos conhecidos
(Ballester and Mitchell, 2010).
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Tévara et al. (2017) descreve a utilizacdo do método Wrapper. Esse método avalia
todas as combinacdes possiveis dos recursos e seleciona a combinagdo que produz o me-
lhor resultado para o algoritmo de aprendizado de maquina especificos. Esta investigacao
introduz um novo método, denominado Wrapper de Pontuacdo para o Célculo da Im-
portancia de Recursos (SWtoFIC). O SWtoFIC fornece o subconjunto dos recursos mais
importantes e sua importancia relativa, ndo apenas relacionados a variavel de destino,
mas também entre si. Os resultados fornecidos indicam que o modelo proposto € uma

ferramenta muito promissora para esta aplicacdo especifica.

Em Fogel et al. (2010), os autores utilizaram algoritmos de aprendizado de maquina
para selec@o de recursos e geracdo de modelos de fun¢des de pontuagdo de acoplamento
personalizadas para o estudo dos inibidores da tuberculose conhecidos da proteina trans-
portadora enoil-acil redutase. Os autores apresentam funcdes personalizadas de pontuacio
de encaixe especificas do alvo, geradas com regressao linear multipla, minimos quadrados
parciais, maquinas de vetor de suporte e redes neurais artificiais. Os modelos resultan-
tes podem ser usados para identificar os principais descritores da inibicdo da proteina
transportadora enilil-acil-redutase e sdo tteis para a triagem de alto rendimento de novos

compostos de drogas.

Abordagens utilizando algoritmos genéticos foram utilizadas por Pathak et al. (2016),
para selecao de atributos fisicos quimicos em conjuntos especificos de proteina-ligante.
Devido a sua eficdcia na solugdo de problemas de otimizagdo, esse algoritmo pode ser
promissor para os problemas de acoplamento proteina-ligante de acordo com Pathak et al.
(2016).

Neste trabalho, foi adotada um tipo de abordagem para sele¢ao de caracteristicas, que
utiliza alguns dos métodos mencionados anteriormente no decorrer desta se¢do. Foram
adotadas cinco técnicas para selecao de componentes: Random Forest, Decision Tree,
Cross Validation Lasso, Principal Component Analysis e Automatic Relevance Determi-
nation Regression. O uso desses métodos objetiva identificar os atributos que tem maior
poder explicativo para predicdo da afinidade da ligacdo e excluir os que possuem pouca

influéncia, que possivelmente introduzem ruido e podem causar overfitting.

5.2 Tipos de modelos Ensemble Learning

Nesta secdo sera apresentado um conceito conhecido por Ensemble. Uma vez que,
este trabalho engloba uma etapa de selecdo de caracteristicas fisico quimicas que ca-
racterizam complexos proteina-ligante, ao qual teve como objetivo tentar selecionar em
um ranking acumulativo apenas aquelas caracteristicas geradas que contribuem para a
melhora da saida do Ensemble, através da predicdo da afinidade de ligacdo entre estes
complexos. Com isso, as previsdes das saidas geradas por esses elementos selecionados

(caracteristicas) foram combinados em uma unica saida, que corresponde ao resultado
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final do Ensemble. Dessa forma, torna-se necessario conhecer como € realizada esta
combinacdo, as diferentes maneiras e principalmente os métodos que podem ser utili-
zados.

O termo Ensemble consiste em criar um modelo de aprendizagem de maquina que
ird combinar as predi¢cdes de outros modelos. Espera-se que o resultado desse modelo
combinado possua uma melhor capacidade de predicdo, ou seja, que possa por exemplo
identificar mais classes corretas em um teste do que qualquer modelo individual que foi

utilizado (Paris et al., 2017). A Figura 9 ilustra uma arquitetura basica abordada pelo

‘ Modelo 1 I Predicio 1
Modelo 2

Predicdo 2

Ensemble.

Dados
(preditores)

Predi¢do n

Figura 9: Arquitetura tradicional de Ensemble Learning. Fonte: Adaptado de (Kamber
and Pei, 2006).

Com relacdo a abordagens de ensembles de classificadores, podemos destacar o Bag-
ging proposto por Breiman (1996) e Boosting desenvolvido por Freund et al. (1996).
Bagging treina um conjunto de classificadores-base com diferentes amostragens da base
de treinamento. A amostragem € realizada com reposicao e tem o mesmo tamanho da
base de treinamento original. Apds obter os resultados dos classificadores-base, Bagging
combina-os por vota¢do majoritdria, € a classe mais votada € a predita. Para regresso-
res, uma combinacdo algoritmica € aplicada. A Figura 10 ilustra o modelo conceitual de
funcionamento do Bagging.

E importante destacar que o algoritmo Bagging também pode ser usado para um re-
gressor. Como € o caso do método Random Forest, aplicado neste trabalho, que se baseia
na aplicacdo de bagging e também consiste em uma combinagdo (ensemble) de drvores
de decisdo.

Ao contrario do Bagging, a técnica de Boosting, usa inteiramente a base de treina-
mento para criar classificadores em série, sendo que a cada iteragdo da-se mais énfase as
instancias que foram classificadas incorretamente na itera¢do anterior.

Para isso, os pesos dos exemplos classificados incorretamente sao aumentados e dos
exemplos classificados corretamente diminuidos. Finalmente, quando uma nova instancia
¢ apresentada, cada classificador-base da seu voto, ponderado por sua acurécia global, e o
rotulo do exemplo € selecionado com base na maioria. O esquema de funcionamento do

Boosting é representado pela Figura 11.
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Figura 10: Modelo conceitual: Bagging. Fonte: Adaptado de (Shafiei and Jazayeri-Rad,
2012).
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Figura 11: Modelo conceitual: Boosting. Fonte: (Merrill et al., 2019).

Pode-se observar que a principal diferenca entre os conceitos de Bagging e Boosting
estd ligada ao seu funcionamento, no qual no processo de Bagging o treinamento € dado
pela combinacdo de modelos independentes o que pode generalizar o treinamento. J& no
processo de Boosting, o treinamento ¢ dado por uma combina¢do dos modelos, normal-
mente gerada por uma aplicacdo de um fator entre cada iteracdo, minimizando assim as
chances de generalizacdo (super ajuste). No geral, esses métodos tem se mostrado bas-
tante eficazes, em diferentes cendrios de aplicagdo, levando uma acurdcia preditiva estavel
e, muitas vezes, superior aquela obtida por um classificador isoladamente.

Neste trabalho aplicamos um sistema Ensemble que funciona da seguinte forma: pri-
meiramente, um conjunto de atributos foi avaliado de acordo com sua medida de im-
portancia, utilizando os métodos Decision Tree, Random Forest, Lasso, ARD, e PCA.

Combinamos os métodos de sele¢do de atributos que geram uma lista ordenada de atri-
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butos em um ranking acumulativo. Em mais detalhes, depois de escolher as “k” features
com a maior importancia, foi realizada a predi¢do de Apy, e py,, para calcular a ener-
gia livre de ligacdo entre os complexos proteina-ligante utilizados, mas para diferentes
tamanhos k. Neste conjunto de dados, seriam k£ = 205 (todas as features), depois k = 5,
k=10,k =15,k = 20, k = 25, k = 30, k = 40, k = 50, k = 70, k = 80, k = 90,
k =100, k = 105 e k = 200.

Para realizar a predi¢d@o, utilizamos os fatores de corre¢do Apy, e pi, da funcdo
AVinaRF?20 ao aplicar cada um dos conjuntos de atributos selecionados. Nesta etapa,
empregamos os algoritmos Decision Tree, Random Forest, Lasso, Gradient Boosting e
Suport Vector Machine. Realizamos 10 repeti¢des para este experimento. Com estes re-
sultados, geramos a média, a mediana e o trim rule. Um escore foi gerado ao calcular o
poder de pontuagdo e o poder de classificacio para cada interacdo. A partir deste sistema,
verificamos quais s@o os conjuntos de atributos que obtiveram uma melhor pontuacdo em
prever a afinidade de ligagcao entre os complexos proteina-ligante utilizados e comparamos

nossos resultados com a funcao de pontuagado utilizada no programa AutoDock Vina.

5.3 Métodos de ML utilizados para selecao de atributos e feature im-

portance

Na érea da Bioinformética, modelos preditivos podem ser utilizados para estimar a
energia de ligacdo entre complexos proteina-ligante, dado um conjunto de caracteristicas
fisico quimicas responsaveis pelas interacdes bioldgicas que ocorrem entre essas moléculas.
Seus resultados, podem trazer implicagdes positivas na redugdo de custos no processo de
desenvolvimento de novos farmacos.

Esta secdo trata sobre os algoritmos de selecdo de subconjuntos de recursos, bem
como a aplicagdo de algoritmos de aprendizado de méaquina para analises preditivas, den-
tre os quais foram utilizados neste estudo. Para analisar a importancia dos recursos, foram
utilizados os métodos: Decision Tree, Random Forest, Lasso, ARD e PCA.

Para a predicao dos atributos alvo foram utilizados ambos os métodos, com excegao
do ARD e PCA. Isso porque embora o ARD tenha um bom desempenho preditivo para a
predi¢cdo das varidveis, ele tem um custo computacional substancial devido a exploracao
necessdria do espaco do modelo (Paananen et al., 2019). Por esse motivo, ele foi descar-
tado para este experimento.

Com relacdo ao PCA, esse método realiza uma reducao na dimensionalidade dos da-
dos, ou seja, uma transformacdo. Nosso objetivo inicialmente, ndo € transformar os da-
dos, porque ja temos nosso conjunto de atributos (sem transformacdo) e que devem estar
presentes em nosso modelo para realizar a predi¢ao dos atributos alvos.

Para mais detalhes, a seguir estdo presentes alguns conceitos sobre como esses métodos

funcionam e como sdo utilizados, tanto para a selecdo de atributos quanto para a predicao.
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5.3.1 Random Forest

As Florestas Aleatdrias sao consideradas modelos preditivos simples e de facil com-
preensdo, podendo ser utilizadas tanto para problemas de Classificacdo - neste caso, cha-
madas de Arvores de Classificacio - ou Regressdo chamadas Arvores de Regressio (Esco-
vedo and Koshiyama, 2020). De um modo geral, o funcionamento do algoritmo Random
Forest, pode ser exemplificado na Figura 12 e compreende os seguintes passos citados a
seguir.

Primeiramente, como mostra Maheshwari (2019) o algoritmo seleciona as amostras
aleatérias do conjunto de dados. Depois, constrdi a arvore de decisdo para cada amostra
e obtém um resultado da previsdo para cada arvore. Na sequéncia, realiza uma votacao
para cada resultado previsto e seleciona o resultado com mais votos como a previsao final
do modelo.

O que diferencia uma Arvore de Classificacdo e uma de Regressio, é que para as
Arvores de Classificacdo, os critérios de particio ou medidas de impureza mais conheci-
dos sdo baseados na entropia e indice Gini. J4 para as Arvores de Regressio, a medida de
impureza é chamada de redu¢do da variancia a qual representa a redu¢do da variancia da
varidvel dependente em cada nd.

Figura 12: Funcionamento do algoritmo Random Forest. Fonte: Adaptado de
(Maheshwari, 2019)

Para selecdo de atributos, cada né € uma condicdo em um unico recurso, projetado

para dividir o conjunto de dados em dois, para que valores de resposta semelhantes ter-
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minem no mesmo conjunto. A medida com base na qual a condi¢ao 6tima (localmente) é
escolhida é chamada de impureza.

Para classificacdo, normalmente é a impureza de Gini ou o ganho de entropia de
informacdes e, para as drvores de regressdo, € a variacdo. Assim, ao treinar uma arvore,
pode-se calcular quanto cada recurso diminui a impureza ponderada em uma arvore. Para
uma floresta, a diminuicao da impureza de cada recurso pode ser calculada como média e

os recursos sao classificados de acordo com esta medida.

5.3.2 Decision Tree

O método de aprendizado de maquina Decision Tree, apresentado na Figura 13 cria
modelos e gera previsoes utilizando uma adaptacao do algoritmo Random Forest, ao qual
foi explicado na secao anterior.

l | | I

Bootstrap Bootstrap Bootstrap
sample sample sample

-i?—-%';:.%}

| R— |

Figura 13: Funcionamento do algoritmo Random Forest. Fonte: Adaptado de (Polish-
chuk, 2015)

Nesse modelo, o conjunto de dados € dividido aleatoriamente e a arvore cresce a
partir das amostras bootstrap tiradas do conjunto de treinamento. Para cada elemento do
conjunto de teste, compara-se a classe prevista com a classe verdadeira. A proporcao das
vezes que a classe estimada difere da verdadeira € a taxa de erro de classificacdo bagging.
A partir disso, a divisdo aleatéria dos dados nos conjuntos teste e treinamento € repetida.
O resultado final reportado consiste nas taxas médias de erro sobre as drvores, bem como

os respectivos erros padrao.



51

Os principais passos desse algoritmo, sdo resumidos de acordo com Breiman (1996)
da seguinte forma: Dado um conjunto de dados de treinamento X = xq,%»,...,7; €
Y = y1,92,...,y;. Parab = 1,2,3,...B, repita: Cria uma amostra bootstrap (X,,Y})
com n exemplos de (X,Y). Ajusta uma drvore de decisdo f° para um conjunto de trei-
namento (Xj,Y}), utilizando m atributos para escolha de cada né. Gera o modelo final:
flz) = 7, f(x), que calcula os votos obtidos por cada modelo f?, resultando uma

classificagdo final de acordo com a votacdes majoritdria.

Decision Tree Random Forest Random Forest
Tree 1 Tree 2
Feature 1
Feature 2
Feature 3
Feature 3
Left Right Left Right Left Right
Node Node Node Node Node Node

Figura 14: Feature Selection Decision Tree. Fonte: Adaptado de (Yiu, 2019)

As florestas aleatdrias também oferecem um bom indicador de selecdo de recursos. No
scikit-learn, de acordo com Singh and Gupta (2014), a feature importance para arvores de
decisdo (Decicion Tree) é calculada como a diminui¢@o da impureza do n6 ponderada pela
probabilidade de atingir esse nd. A probabilidade do né pode ser calculada pelo ndmero
de amostras que atingem o nd, dividido pelo nimero total de amostras. Quanto maior o
valor, mais importante € o recurso.

Para cada arvore, o scikit-learn calcula a importancia dos nés usando o Gini Impor-

tance, assumindo apenas dois nds filhos, como mostra a equacao (31).

nw — U)]C] - wleft(j)oleft(j) - wright(j)o'right(j) (31)

Onde: n;; € a importancia do n6 j, w; € nimero ponderado de amostras que atingem
oné j, C; € o valor da impureza do né j, le ft;) € o n6 filho da divisdo esquerda no né j

e right ;) € no filho da divisdo direita no ng j.
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A importancia de cada recurso em uma arvore de decisdo € calculada como mostra a

equacao (32).

> j : node; splits on feature; n;,

32
>k e all nodes (32)

fii

Na equagdo (32) f; € aimportéincia da caracteristica i € n;, € aimportancia doné j. Os
valores calculados a partir da equacgado (32) podem ser normalizados para um valor entre
0 e 1 dividindo pela soma de todos os valores de importancia do recurso, como mostra a
equacao (33).

f i

- 33
normf, >_jeall featuresf; (33)

A importancia final do recurso, no nivel de uma floresta aleatdria (Random Forest), é

a média de todas as arvores. A soma do valor de importancia do recurso em cada arvore

¢ calculada e dividida pelo nimero total de drvores, como apresenta a equagao (34).

RFJ, Yo jeall tr;es normf;,;

Na equacdo (34), RF'f;, é a importancia do recurso ¢ calculado a partir de todas as

(34)

arvores no modelo Random Forest, normf; ; é a importancia do recurso normalizado
para 7 na drvore j e T' é o nimero total de drvores. E assim que o ajuste ou precisio
do modelo diminui quando vocé solta uma varidvel. Quanto maior a diminui¢do, mais
significativa € a varidvel. Aqui, a diminuicdo média € um parametro significativo para
a selecdo de variaveis. O indice de Gini pode descrever o poder explicativo geral das

variaveis.

5.3.3 Gradient Boosting Regression

Com o Random Forest conseguimos melhorar ainda mais o treinamento e buscar uma
maior acuricia, quando comparado ao método Decision Tree. Uma vez que, o classifica-
dor Random Forest consiste na agregacao do resultado de vérias arvores de decisao.

No entanto, existe ainda um modelo bem mais sofisticado ao qual é possivel melhorar
ainda mais essa acurdcia. O Gradiente Boosting utiliza 0 mesmo conceito do Random
Forest, porém agora, as arvores sdo sequenciais. ApOs construir a primeira arvore de
decisdo, o Gradient Boosting verifica a probabilidade de erros e acertos e atribui um peso
diferente aquela que obteve um maior erro.

A amostra de linhas para constru¢do da segunda arvore depende do que aconteceu
na primeira arvore. Aquela que tiver um maior erro, de acordo com a primeira arvore,
passa a fazer parte da segunda. Isso acontece porque, pode acontecer que a previsao dessa
amostra para um outro conjunto de dados, ainda ndo utilizado, pode ser melhor do que os

que foram utilizados na primeira arvore.
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Entdo, sempre ird existir uma amostra de linhas e colunas onde a segunda amostra
das linhas depende do quanto o método estd errando na anterior, ou seja, o método vai
aumentando a chance dessa mesma amostra cair novamente na segunda.

Como resultado, é obtido uma média de todas as arvores de decisdo que foram cons-
truidas ao longo do processo. Com isso, 0 que acontece € que, se 0 método estd carregando
uma determinada amostra ao qual estd errando mais, ao ir chegando ao final do processo,
ele comecard a acertar e iSso ird impactar em uma acurdcia maior.

Uma maneira de demonstrar matematicamente o funcionamento desse método € através
da regressao por minimos quadrados, como € apresentado por Li (2019) ao considerar um
modelo F', onde pretende-se prever os valores: § = F'(z), de forma a minimizar o erro

quadrético médio dado pela Equacao 35.

1
=~ i)’ (35)

Na Equag@o 36, y; é o valor previsto pela fun¢do F'(x), y; € o valor real da variavel a
ser prevista e n € o equivalente ao nimero de amostra do conjunto de dados em questao.
O método de Gradient Boosting realiza M etapas e sob cada etapam (1 < m < M),

adiciona um novo estimador h,,(x) para melhorar o modelo F,,. Assim,

Fr1 = Fm(x) +hm(x) =y.. hm<x) :y_Fm($) (36)

Portanto, o Gradient Boosting ajustard h ao residuo y — F,,,(x). Como em outras

variantes de boosting , cada F;,, . tenta corrigir os erros de seu antecessor F,,,.

5.3.4 Cross Validation Lasso

O Lasso é um algoritmo que busca selecionar e regularizar os melhores parametros,
ou seja, aqueles que possuem uma boa capacidade preditiva. Para isso, exclui atributos
que ndo contribuem de forma significativa para a predi¢ao da varidvel resposta, reduzindo
seus coeficientes para zero e excluindo-os do modelo.

Para exemplificar como esse método funciona, partimos de uma representagdo de um
conjunto de dados qualquer, como mostra a Figura 15.

Como sabemos, em um conjunto de dados, sdo realizadas n obervacoes, de p varidveis
explicativas, como mostrado na figura. Nesse exemplo, y; € o valor da varidvel resposta na
iésima observagdes enquanto x;; € o valor da varidvel na i-ésima observagoes, j = 1, ..., p.
De uma forma geral, para se estimar y; € utilizado a Equagdo (37) ao qual ajusta uma

funcgdo linear aos dados do modelo.

Y = Bo + Brxi + BaTio + ... + Bpwip + € (37)

Por meio da obten¢do dos estimadores 3 aos quais representam a variacdo dos valores
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Un | Tnt | Tn2 |- | Tnp

Figura 15: Representa¢do de um conjunto de dados

y em funcdo da variacdo de uma unidade na varidvel x, é possivel alcancar a minimizagao
da soma de quadrados dos erros. Esse erro, estd associado a distancia entre o valor ob-
servado y; € o valor correspondente do modelo proposto, para 0 mesmo nivel ¢ de z. O
Lasso, consegue fazer isso adicionando um termo de penalidade A, de forma que isso
reduz o tamanho da Equacao (38) (Tibshirani et al., 2005).

n

p
S -2+ A 18 (38)
j=1

=1

Na Equacao (37), pelo método dos minimos quadrados, a regressao linear visa esti-
mar a variavel dependente através de um conjunto de coeficientes, adicionando o termo
de penalidade A\, em que valores proximos a 0 nds retornara aproximadamente a mesma
solu¢do dos minimos quadrados padrdo. Ao passo que, se aumentarmos tal parametro, ob-
temos uma solug¢do que comprime até que, para um valor muito alto, todos os coeficientes

tenderao a um valor nulo.

Quando aplicado a Feature Selection, em um conjunto de atributos altamente corre-
lacionado (ou seja, features que se comportam da mesma maneira) a regularizacdo Lasso
seleciona apenas uma dessas features e zera os coeficientes das outras, de forma a mini-
mizar o termo de penalizacdo. Desse modo, esse modelo realiza feature selection auto-
maticamente, gerando varios coeficientes com peso zero, ou seja, que sdo ignorados pelo

modelo.

Com o Lasso, isso é calculado a partir de varios vetores de coeficientes que sao ge-
rados, tomam-se todos valores absolutos e calcula-se uma média. Como esse método é
de regressao linear, estes coeficientes sao iguais aos pesos de cada feature. Entao quando
um coeficiente € maior, maior serd também o peso da feature correspondente (Pedregosa
et al., 2011).
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5.3.5 Principal Component Analysis

A Anélise de Componentes Principais, segundo Serrano (2019) tem por objetivo con-
verter um conjunto de dados grande, composto por vérias varidveis continuas, em um pe-
queno numero de componentes as quais devem concentrar a maior quantidade de informacgao
possivel do conjunto de dados original. O método busca uma reducdo da dimensionali-
dade dos dados, ao agrupar os dados em grupos menores de acordo com a relagdo entre
suas caracteristicas.

De posse de um conjunto de dados de dimensao n versus p, o PCA busca centralizar
os dados em (zg, yo). Para isso, normaliza esses dados, subtraindo-os da média. Calcula a
matriz de correlagc@o de acordo com a dimensionalidade para os dados normalizados, essa

matriz € simétrica, e de ordem p versus p como mostra a Equacao 39.

Var(z) Covar(zy,xz3) Covar(zy,xs) --- Covar(zy,,)
Covar (s, 1) Var(z,) Covar(zq,z3) --- Covar(xs, x,)
S = |Covar(xs,x1) Covar(zs, xs) Var(xs) .o Covar(zs, z,) (39)
Covar(zy,z1) Covar(zy, z,) Covar(x,,xs) - Var(z,)

Encontra os autovetores e autovalores para a matriz de covariancia, de acordo com a
Equagdo 40, de tal forma que para a equacdo ter uma solugdo, € necessario que o deter-

minante da matriz dos coeficientes seja zero, ou seja, det(S — A\ ) = 0.

[ M. Var(zy)  Covar(zy,zs) Covar(zy,xs) --- Covar(zy,,)
Covar(zy,z1)  M.Var(zs)  Covar(zy,xs) --- Covar(zy, ,)

S = |Covar(zs,z1) Covar(xs,xz5) As.Var(zs) --- Covar(zs,z,) (40)
Covar(zy,z1) Covar(zy,zs) Covar(zy,xs) ---  A\p.Var(z,)

O que resulta em um polindmio de grau n em A, conhecido como polindmio carac-

teristico. As raizes do polindmio caracteristico sdo os autovetores da matriz .S.

Ap6s todos esses célculos, o método ordena os autovetores por ordem de importancia.
Uma vez escolhidos os componentes (autovetores), o PCA multiplica os dados pelo auto-
vetor(es) escolhidos. Um resumo de todas as etapas que o método PCA realiza para criar

os componentes principais é apresentado na Figura 16.

Como resultado, obtém uma transformacdo nos dados de maneira que expressam 0s
padrdes entre eles. Os PCs (Principal Components) sdo combinagdes lineares de todas as

caracteristicas, produzindo assim novas caracteristicas ndo correlacionadas.
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Figura 16: Funcionamento do Método PCA. Fonte: Adaptado de (Serrano, 2019)

5.3.6 Support Vector Regression

A andlise de regressdao € uma abordagem para modelar a relacdo entre um conjunto
de varidveis Y (varidveis dependentes) e varidveis explicativas X (chamadas regressores
ou ainda varidveis independentes). Um modelo que tem ganhando atenc¢do ultimamente
€ o modelo de regressdo por meio do SVM (Support Vector Machine) e é denominado
Support Vector Regression (SVR). A ideia basica do SVR € mapear um conjunto de dados
X em um espaco multidimensional através de um mapeamento ndo-linear (usualmente
utilizando kernels) e entdo realizar uma regressao linear neste espago multidimensional

transformado .

Para um melhor entendimento desse algoritmo, segue em A) na Figura 17 uma representagcao
grifica de um conjunto de dados qualquer que pode ser modelado por uma regressao que
parece ser polinomial como € apresentado por (Sayad, 2019). Neste exemplo, temos uma
curva que sintetiza bem a regressdo desse conjunto de dados. A regressao utilizando o
método SVR aplica uma fun¢do, denominada Kernel. Essa func¢do separa o conjunto de
dados, colocando ele algumas dimensdes acima, fazendo uma transformacao na fungdo
que delimita cada um dos pontos do gréifico, ao passar de A) para B) como mostrado na
Figura 17. Em B), temos o hiperplano que € a reta que delimita a divisdo desse conjunto
de dados e as retas de contorno que sdo os dois tracejados no grafico da direita. O objetivo
do SVM ¢€ obter duas destas retas de contorno que delimitem uma maior quantidade de
dados possivel dentro dessas retas.

Na regressao linear ou polinomial, em A na Figura, temos como objetivo delimitar
uma reta se aproximando de pontos de tal forma que o erro, ou seja, a diferenca entre a
distancia do ponto que estd na reta e o ponto que esta fora da reta seja a menor possivel.

Ja o SVR, tenta controlar o erro de uma outra maneira, de forma que ponto do hiperplano
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X P(x)

Figura 17: Visao geral do SVR. Fonte: Adaptado de (Sayad, 2019)

zero até o ponto onde se encontra a linha de contorno tenha o menor € possivel.

Em relacdo a regressdo hd muitas coisas em comum, mas matematicamente sao re-
presentadas e computadas de maneiras diferentes. O SVM vai calcular tanto o hiperplano
quanto o menor espacamento possivel entre as linhas de contorno, construindo uma curva
ou uma reta (isso depende do tipo de Kernel). A tendéncia é que os pontos entre o hiper-
plano e a reta de contorno tenha o méximo de pontos dentro, esses pontos vao forcar a
reta ou a curva ficar préxima dos pontos.

Existem varias fungdes de Kernel, mas neste trabalho, foi adotada a RFB - Radial
Basis Function. Para esta fungdo, € introduzido um parametro a mais no algoritmo que é
a fungdo ~ que auxilia no ajuste dos pontos na reta. A medida que o valor de  aumenta,
o modelo fica super ajustado e a medida que o valor de v diminui, 0 modelo comeca a se

tornar insuficiente.

5.3.7 Automatic Relevance Determination Regression

A Determinacdo Automadtica de Relevancia (Automatic Relevance Determination -
ARD) como apresenta Qi et al. (2004) é um método derivado de técnicas Bayesianas que
utilizam redes neurais. A diferenca é que o ARD, utiliza densidades de probabilidades. A
densidade de probabilidade é modelada por fun¢io de densidade f(x) com as seguintes

propriedades:
(a) o valor de f(z) é sempre igual ou superior a zero;

(b) a area sob a curva estabelecida pela densidade e delimitada pelo eixo da abscissa
¢ igual a uma unidade, se for considerado o dominio da varidvel X. Essa drea

representa a probabilidade de X estar no intervalo [a, b].

Esse tipo de funcdo, pode ser representada graficamente por uma curva em formato

de sino, como mostra a Figura 18 a seguir.
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»fbf(x)dx:P(a <X <b)

a b

Figura 18: Distribui¢cao de probabilidade

O ARD consiste em inicialmente treinar uma rede neural com todas as varidveis de
entrada usando o método Bayesiano. Esse método, tenta predizer um determinado atributo
alvo desconsiderando completamente a correlac@o entre os demais atributos do conjunto
de dados. O algoritmo entdo, toma os valores (x1, xs, ..., z,,) dos atributos e calcula a
probabilidade P(Y = y,,|X = z1,29,...,2,). Ao final, ird selecionar o y;, 0 < k <
m + 1, cuja probabilidade for maior. Como o algoritmo trata cada atributo de forma
independente, pode-se dizer que P(z1,...x,|y) = P(z1]y) * P(xa|y) * ... x P(x,|y),

resultando na Equacgado 41.

Py, P(z; | y)

P iy e dbn) = 41
W | @i, oy ) Plr. o) (41)
Como P(zy,...,zn) é constante, de acordo com a entrada do conjunto de atributos,
obtém-se a Equacao 42.
P(y | @i, zn) o< P(y) [ Plai | ) (42)

i=1
O algoritmo escolherd o y cuja probabilidade de P(y | z;, ..., z,) for maior. Assim,

chegamos na Equacdo 43 ao qual representa o Classificador de Naive Bayes.

n

j = argmaz, P(y) [ | P(=: | v) (43)

i=1

Com essa equacao, todas as probabilidades sdo calculadas e um vetor de combinagdes
com todas as possibilidades do treinamento € montado. Essa distribui¢do € parametrizada
por vetores ©,, = ©,,, ..., ©,, ¢ a probabilidade do evento ¢ ocorrer, dado o atributo alvo
que € y. Podemos dizer que cada vetor ©, representa uma observagdo e n € o nimero de

features. Assim, ©,, = P(x; | y) e é estimado pela Equacdo 44.

é _ Nyi_'_&

;= 44
Yi Ny+06n ( )

Ny, € o numero de vezes que o atributo x; aparece no conjunto de treinamento, NV, €

o numero de observagdes em relagao ao atributo alvo y, n € o nimero de atributos e alfa
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¢ um parametro de correcdao que consiste em adicionar dados a base de treinamento para
que ndo haja probabilidades iguais a 0.

O ARD segue esta metodologia e para cada feature atribui um peso associado a um
parametro « distinto de acordo com a sua relevancia em prever o atributo alvo. O célculo
da relevancia de cada uma das features para treinar o modelo é dada pela Equagdo 45
(PUC-RIio, 2019).

1

ri(%) = 100 | ——~— (45)

Fo1
jzl Qg

O ARD considera inicialmente que a soma das varidveis de entrada seja 100%. Entao,
apds treinar o0 modelo com uma rede neural utilizando o método Bayesiano, ele ordena
ambos os atributos e aqueles com uma medida de importancia menor que 1% sdo ex-
cluidos. Esse processo € repetido até que nao restem atributos com importancias menores
que 1% (PUC-Rio, 2019). Como o processo € repetido muitas vezes, isso faz com que
este método tenha um maior custo computacional quando comparado aos demais métodos

apresentados nesta se¢ao.

5.4 Hyperparameter Tuning: Técnicas de otimizacao de hiper-parametros

Parametros que sao definidos antes do treino sdo chamados de hiperparametros, e sdo
diferentes de valores internos do modelo que vao sendo alterados de acordo com o que o
modelo estd aprendendo. Para saber quais sdo os melhores parametros (quantos e quais
dimensdes), existe no Skicit-learn algumas formas de buscar a otimiza¢do de parametros
em grid. Uma otimizag¢do significa que o modelo vai ser melhor e assim as importancias
estardo mais proximas da realidade.

No Skicit-learn, de acordo com Dei (2019), as técnicas mais conhecidas sdo: o Grid
Search, o Random Search e o Bayes Search. O Grid Search realiza a busca dos melhores
parametros a partir de uma tabela de valores. Esse algoritmo testa todas as combinagdes e
verifica quais possem um melhor desempenho. Ao final, sdo selecionados aqueles valores
que tiveram uma maior performance. O Random Search assemelha-se ao funcionamento
do Grid Search, porém, os testes sdo realizados a partir de combinagdes aleatérias, ou
seja, o algoritmo ndo testa todas as combinacdes possiveis como o Grid Search. Por isso,
ele € utilizado quando temos um conjunto de dados ou atributos muito grande, pois nesse
caso, ¢ uma alternativa computacionalmente mais rapida.

Ja o Bayes Search funciona de forma bem diferente dos métodos anteriormente ci-
tados. Esse método realiza estimativas para estimar qual ¢ a melhor combinacdo de
parametros para o modelo. Ele procura as regides onde ha menor confianga na distribui¢ao
levantada e, dentro dessas regides, qual € a que pode ter um valor mais elevado para a

performance. Embora o ganho de desempenho em relagdo aos demais algoritmos apre-
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sentados, seja muito maior, o seu tempo de execugdo € bem mais demorado. Esse método
funciona muito bem para treinamentos mais complexos e com espagos de busca muito

grandes.



6 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta secdo serdo apresentados alguns estudos relacionados a utilizacdo de técnicas
de aprendizado de maquina, selecdo de atributos e Ensemble relacionados ao desenvolvi-
mento da proposta apresentada e que mostram exemplos de como o problema € atualmente

tratado.

Um dos trabalhos ao qual assemelha-se aos métodos utilizados neste estudo é Lopez-
Rincon et al. (2019). Porém, o foco deste trabalho diferentemente da proposta aqui apre-
sentada, busca investigar o uso de técnicas de Feature Selection e Ensemble para descobrir
e validar uma lista reduzida de miRNAs a serem usados como assinatura para classificacao

de tumores e distinguir entre tecido normal e tecido tumoral.

Neste sentido, Lopez-Rincon et al. (2019) apresentam uma metodologia que visa com-
binar o uso de multiplos algoritmos para obter um desempenho preditivo mais robusto e
geral para predi¢do de miRNAs com melhor acurécia. Os resultados mostraram que o mo-
delo proposto melhora a precisdo da classificacio em comparacao com a simples sele¢dao
do melhor classificador da combinagdo. Finalmente, o método proposto foi combinado
com os resultados do uso de Bagging e Boosting, no qual obteve resultados que foram
significativamente melhores do que os classificadores ensemble individuais.

As técnicas utilizadas por Lopez-Rincon et al. (2019) para selecdo de atributos in-
cluiram: Univariate Feature Selection (UFS), Recursive Feature Elimination (RFE), Elas-
tic Net (EN), Genetic Algorithms (GALGO), Least Absolute Shrinkage and Selection
Operator (LASSO) e Ensemble Feature Selection - Complete Linear Aggregation (EFS-
CLA). Todos os métodos considerados foram implementados na linguagem de programacao
Python utilizando o pacote de aprendizado de maquina scikit-learn, assim como neste tra-
balho.

Com estes classificadores, os miRNAs mais relevantes foram extraidos para serem
usados como recursos para a classificagdo do cancer. Uma abordagem ensemble foi entio
aplicada, porém, nem todos os classificadores usaram 0os mesmos recursos para separar os
tipos de cancer.

Para esse fim, um conjunto de classificadores foi treinado para extrair uma lista clas-

sificada dos recursos mais relevantes de cada um. A partir de uma comparagdo de 22
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classificadores que foram treinados utilizando o conjunto de dados considerado, um sub-
conjunto desses classificadores foi selecionado.

Foram escolhidos 8 classificadores, todos com uma precisdao média superior a 90%
em uma validagcdo cruzada de 10 vezes: Bagging, Gradient Boosting, Logistic Regres-
sion, Passive Aggressive, Random Forest, Ridge, Stochastic Gradient Descent on linear
models e Support Vector Machines Classifier with a linear kernel. Dentre os quais, im-
plementados na linguagem de programacao Python, utilizando a biblioteca scikit-learn.

Foi demonstrado por Lopez-Rincon et al. (2019) que dados acumulados sobre os
niveis de expressdao de miRNA em tumores e seu alto grau de envolvimento no desen-
volvimento e no progresso do cancer identificam essas moléculas como candidatas pro-
missoras para orientar o tratamento do cancer, e também para a previsdo dos resultados
da quimioterapia. Essa andlise de miRNA, utilizando técnicas de Ensemble e Feature Se-
lection pode ser uma ferramenta promissora para determinar a sensibilidade de tumores
a quimioterapia, tornando os biomarcadores de miRNA de grande importancia na pratica
clinica.

Uma outra pesquisa que relata a aplicacao de técnicas de Feature Selection e Ensemble
alinhada a metodologia proposta neste estudo € Gao et al. (2017). Os pesquisadores des-
crevem uma abordagem para identificar as caracteristicas gerais que definem a diferenca
entre um coracao sauddvel e um que sofreu um infarto agudo do miocardio.

Neste estudo, € proposta uma metodologia que visa encontrar os fatores biomecanicos
que possuem o maior poder explicativo para a diferenciag¢do da fun¢ao contratil do miocardio
de um coracdo sauddvel ou um que sofreu um infarto agudo. Para isso, foram utilizados
os métodos: Lasso CV, Decision Tree,Random Forest € Gaussian Process with Automatic
Relevance Determination (GP-ARD).

A medida de importancia dos métodos citados anteriormente, foram combinados em
uma pontuagdo de relevancia de classificacao tinica para identificar os fatores biomecénicos
com o maior poder explicativo. Para cada um dos métodos utilizados, classificou-se as
varidveis explicativas e combinou-se os resultados em uma pontuagdo acumulada, que
serviu como um indicador para a relevancia geral do fator. Todos os métodos utilizados
forneceram uma medida da importancia destes fatores.

De acordo com os resultados de Gao et al. (2017), € possivel desenvolver um sis-
tema de suporte a decisdo clinica usando os algoritmos avaliados. Esse sistema ajudaria
especialistas em cardiologia no diagndstico automatico de patologias cardiacas. A re-
levancia do estudo estd em apresentar meios que suscitem maiores estudos no futuro que
possam levar ao desenvolvimento de uma ferramenta de diagnostico inteligente. Através
dessa modelagem, a metodologia proposta conseguiu alcancar mais de 90% de precisao
na classificacdo com alguns classificadores.

Além destes estudos, também damos destaque a revisdo de Shen et al. (2020), a

qual aborda alguns métodos de aprendizado de miquina amplamente empregados para
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predicdo da afinidade de ligacdo e que também foram utilizados em nosso trabalho.

De acordo com os pesquisadores, existe uma variedade de fungdes de pontuaciao que
sdo baseadas em métodos como o Random Forest, contudo eles destacam: RF-Score,
B2BScore e SFCscore por terem superado uma ampla gama de funcgdes cléssicas.

Os autores também destacam as fun¢des de pontuagdo que utilizam o método Suport
Vector Machine, como a SVR-SFs e ID-Score para predi¢do da afinidade de ligacao aos
quais obtiveram os melhores resultados para o poder de pontuacgao utilizando este método.

Além destes métodos, salienta-se o Gradient Boosting ao qual tem sido amplamente
empregado no campo da descoberta de novos medicamentos e recentemente também
envolvido no desenvolvimento de funcdes de pontuacdo, como a XGB-Score, que até
mesmo superou sua fun¢do de pontuagao original, a RF-Score. Os pesquisadores também
fazem citagdo as funcdes: BT-Score, BT-Dock e BT-Screen e afirmam que estas poderiam
ter o maior poder de pontuagdo, encaixe e triagem do que outras fungdes de pontuagdes
convencionais, apesar do fato de que o BT-Score nao teve um bom desempenho em termos
de poder de ancoragem. Os autores por ultimo citam: T-Bind, TopBP-ML e EIC-Score as
quais obteram escores consideravelmente altos para o poder de pontuacao.

Com esse mesmo enfoque, o estudo de Wang and Zhang (2017) abordaram a avaliacao
de uma nova fun¢do de pontuagdo, denominada AVinaRFy, que emprega vinte descri-
tores, além da pontuacao de um programa utilizado para acoplamento molecular, denomi-
nado AutoDock Vina. Essa func¢do de pontuagdo alcancou um desempenho superior em
todos os testes de poténcia dos benchmarks CASF-2013 e CASF-2007. Isso permitiu a
defini¢do do conjunto de treinamento utilizado neste trabalho.

Para o desenvolvimento da fungdo AVinaRFy, os autores fizeram uma pré-selecdo
das caracteristicas fisico quimicas a serem utilizadas, ao tomar todas as 58 atributos do
codigo fonte do programa AutoDock Vina junto com 10 atributos relacionados a area
superficial acessivel ao solvente (bSASA). Os pesquisadores testaram o desempenho da
funcdo de pontuagdo em diferentes conjuntos de atributos, de diferentes tamanhos e che-
garam a conclusdo que 10 atributos de Vina e 10 de bSASA melhoraram significativa-
mente os resultados. Wang and Zhang (2017) afirmam que AVinaRFy, foi capaz de
alcancar um desempenho superior em comparagdo com as funcdes de pontuagao classicas
em todos os testes.

No geral este capitulo, apresentou trabalhos relacionados a utilizagdo de técnicas de
aprendizado de maquina implementadas na linguagem de programacao Python, utilizando
a biblioteca scikit-learn, que provou ser de alto desempenho e robusta (Pedregosa et al.,
2011).

Na Tabela 3 € apresentado um resumo dos trabalhos que foram citados ao longo deste

capitulo.
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Tabela 3: Trabalhos Correlatos - Resumo

Pesquisadores

Métodos utilizados

Descricao

Lopez-Rincon et al. (2019)

Técnicas de feature selection como
Lasso e Ensemble

Meétodos computacionais usam
Python utilizando o pacote de
aprendizado de maquina Scikit-learn.

Gao et al. (2017)

Lasso, DT, RF, GP-ARD

Medidas de importincia combinadas
(ranking) para identificar
atributos com maior relevancia.

WANG; ZHANG (2017)

Random Forest

Utiliza o algoritmo de aprendizado
de maquina Random Forest
para reescoring da
fun¢do do AutoDock Vina.

Shen et al. (2020)

Random Forest, Suport Vector Machine,
Gradient Boosting

Revisdo da literatura sobre o
progresso das fungdes de pontuagdo
baseadas em ML nos dltimos anos.

E importante destacar que a correlacio observada entre as metodologias levantas nesta

secdo subsidiaram a proposta deste trabalho, servindo como base para modelagem e

implementacgao deste estudo.



7 METODOLOGIA

Este estudo busca implementar e analisar uma metodologia baseada em métodos de
Machine Learning, para auxiliar na reducdo da dimensionalidade dos dados que caracte-
rizam as interagdes entre complexos proteina-ligante, prevenindo a possibilidade de over-
fiting, através da selecdo das propriedades fisico quimicas com maior grau de importancia
e da utilizacao de métodos de Ensemble para melhorar o desempenho geral das predi¢des.

Tendo em vista a metodologia a ser adotada, propde-se o conjunto de etapas apresen-

tado na Figura 19, que servirad de base para o desenvolvimento deste trabalho.

* Selecionar métodos de Machine Learning para a identificagdo das caracteristicas
fisico-quimicas e geométricas de complexos proteina-ligante por ordem de im-

portancia;
* Ranquear a importancia desses atributos para cada método (feature importance);
* Combinar a medida de importancia em um ranking acumulativo;

* Determinar os subconjuntos de features (feature subset selection) que possuem a

maior importancia;

* Realizar a predi¢do de Apy, e py, para calcular a energia livre de ligagdo entre

complexos proteina-ligante;

* Gerar um ensemble score para combinar em uma unica abordagem os resultados

obtidos através da utilizacdo de diferentes modelos preditivos;

* Realizar a otimizacdo dos parametros para melhorar a precisdo na etapa de feature

importance e no ensemble;

* Avaliar as predi¢des do ensemble e de cada um dos métodos individualmente em
relacdo as métricas de poder de classificacdo, poder de pontuagdo e poder de anco-

ragem em referéncia ao CASF-2016.
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Figura 19: Metodologia aplicada

Primeiramente, foram calculadas as medidas de importancia de cada um dos atributos
utilizando os métodos Decision Tree, Random Forest, Lasso, ARD e PCA. Essas medi-
das foram combinadas em um ranking acumulativo. Utilizamos essa classificagdo para
realizar uma sub selecao do conjunto de features e melhorar a predi¢ao da afinidade de

ligacdo, ao combinar os resultados em um sistema Ensemble.

Em mais detalhes, depois de escolher os “k” atributos com o maior importancia, foram
aplicados métodos de Ensemble, mas para diferentes tamanhos k. Como resultado da
combinacdo do Ensemble foi obtido trés scores finais (média, mediana e trim rule), em

relac@o ao poder de pontuacdo e ao poder de classificacao.

Além destas etapas, foi realizada uma otimizagdo dos parametros do modelo desen-
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volvido. Esse processo teve por objetivo tentar melhorar o desempenho das predi¢des em
cada uma das etapas da metodologia que foi aplicada neste trabalho. Apds, foi realizado
um levantamento para verificar quais métodos, combinados a quais conjuntos de atributos
obtiveram os melhores resultados. Por fim, avaliamos o modelo preditivo proposto com

as outras fungdes de escore de acordo com as avaliagdes do CASF-2016.



8 DADOS E SIMULACOES

Neste capitulo, serdo apresentados os experimentos que foram realizados durante este
estudo, bem como as bases para treinamento e teste € o conjunto de descritos que fo-
ram utilizados. Serd mostrado os resultados para as etapas de Feature Importance e a
agregacao das medidas de importancia através de um ranking acumulativo. A seguir,

apresentamos o Ensemble

8.1 Base de dados para treinamento e teste

Neste trabalho foi utilizada a base de treinamento do PDBbind refined set de 2018 e
para teste o conjunto de dados do CASF-2016. Foram utilizados os conjuntos de atributos
do DeltaVinaRF20, AutoDock Vina e os descritores gerados com o RDKit 2D. Ambos os

conjuntos de dados utilizados sdo descritos a seguir.

8.2 PDBbind refined set 2018

O banco de dados PDBbind fornece uma cole¢do abrangente dos dados de afinidade
de ligacao medidos experimentalmente para todos os tipos de complexos biomoleculares
depositados no Protein Data Bank (PDB). Cada versao do PDBbind inclui um “conjunto
geral”, que contém todas as estruturas de ligantes de proteinas no banco de dados; e um
“conjunto refinado”, um subconjunto de complexos proteina-ligante que satisfaz critérios
rigidos em relagdo a qualidade da estrutura, confiabilidade dos dados de afinidade e natu-
reza do complexo. A versdo 2018 do PDBbind contém 16.151 complexos proteina-ligante
no conjunto geral, com 4.463 complexos no conjunto refinado. Neste trabalho, usamos o

conjunto refinado como nossa principal fonte de dados de treinamento.

8.3 CASF-2016

O CASF foi criado como uma referéncia de acesso aberto para que outros pesqui-
sadores possam utiliza-lo para testar uma gama mais ampla de fun¢des de pontuagdo,

€ uma referéncia de acesso aberto para que outros pesquisadores possam utiliza-lo para
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testar uma gama mais ampla de fun¢des de pontuacdo (Su et al., 2018). A versdo mais
recente, de 2016 consiste em 285 complexos proteina-ligante com estruturas cristalinas
de alta qualidade e constantes de ligacdo confidveis, extraidas do conjunto refinado de da-
dos do PDBbind. Em nosso trabalho, esse conjunto de dados foi utilizado foi usado para
testar nosso modelo e avaliar nossos resultados, permitindo que fossem comparados di-
retamente com referéncias de funcdes de pontuacao publicadas recentemente. Um painel
de 25 funcdes de pontuagado é testado no CASF-2016 como uma demonstracdo e foram
comparadas aos nossos melhores resultados.

8.4 Conjunto de atributos utilizados

As fungdes de pontuacdo baseadas em aprendizado de maquina usualmente propos-
tas dependem de uma ampla gama de caracteristicas (quimicas, fisicas, fisico-quimicas,
estruturais, geométricas ou de conservacdo de estrutura primdria) que caracterizam in-
teiramente os complexos proteina-ligante. A seguir, sdo apresentados os conjuntos de
atributos que foram aplicados aos fatores de correcao da funcdo de pontuagdo do Delta-
VinaRF20.

8.5 Atributos do DeltaVinaRF20

Nesse trabalho, consideramos os vinte atributos utilizados por Wang and Zhang (2017)
no desenvolvimento da fun¢do de pontuacdo AVina RF20, dentre os quais estdo listados
no Anexo A.l (Tabela 7). Esse conjunto é composto de 10 termos do cddigo fonte do
AutoDock Vina e 10 termos relacionados a energia de solvatagdo, que estima a ener-
gia da interacdo soluto-solvente determinada com base no calculo da drea de superficie de
acessibilidade (SASA, do inglés Solvente Accessible Surface Area). Cada atributo foi ma-
peado a partir de um identificador para melhor representagcdo dos resultados. Além deste
conjunto de atributos, foram utilizados também os conjuntos de descritores do AutoDock
Vina e do RDkit 2D, aos quais sdao detalhados a seguir.

8.6 Atributos do AutoDock Vina

Um dos mecanismos de acoplamento de cddigo aberto mais citados é o AutoDock
Vina. Ele usa algoritmo genético para procurar a pose mais favordvel em termos de ener-
gia de uma molécula pequena flexivel em um local de ligacdo rigido ou flexivel de uma
proteina (Shamsara, 2018).

No codigo fonte do AutoDock Vina, ha um total de 58 atributos implementados, como
mostra a Tabela 8 no Anexo A.2 aos quais foram utilizados neste trabalho e que descre-
vem termos gaussianos, termos hidrofobicos e ndo hidrofébico, ligacdes de hidrogénio,

contagem de propriedades simples, termos eletrostéticos, termos de dessolvatacdo e um
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termo Lennard-Jones van der (Wang and Zhang, 2017).

8.7 Atributos gerados com RDKit 2D

O RDKit ! é um software de quiminformadtica de c6digo aberto e gerador de descritor
para aprendizado de maquina. O site pode calcular vérios recursos, incluindo SMILES
candnicos, representacao 2D, impressoes digitais, reagdes quimicas, serializacao molecu-
lar, selecdo de similaridade/diversidade e descri¢des 2D e 3D para moléculas de drogas.
O software estd sendo atualizado continuamente a partir de 2012. Neste trabalho, uti-
lizamos os atributos 2D das moléculas geradas com o RDkit. Um total de 147 atributos
fisico-quimicos foram aplicadas em nossos experimentos e podem ser observadas em mais
detalhas no Anexo A.3 (Tabela 9).

8.8 Atributos alvo

Neste estudo, foi utilizado dois tipos de atributos alvo: py, que como anteriormente
J4 mencionado, consiste nos valores das afinidades de ligacao experimentais e o termo de
corre¢do Apy, utilizado na fungdo de pontuagdo proposta por Wang and Zhang (2017),
para estimar a afinidade de ligacdo entre os complexos proteina-ligante.

Na equagdo (46), p,.,,, € a afinidade de ligagdo calculada pelo software AutoDock
Vina e Apy,(RF') é um termo de corre¢do que tem como objetivo realizar um rescoring,
para tentar melhorar os pontos fracos da funcdo utilizada no Autodock Vina. Os pontos

fracos sdo sua predi¢do ao valor de afinidade de ligac@o principalmente.
Pry(AVinaRE) = pr, .00 + Apk, (RE) (46)

Isolando os termos da equagdo (46), pode-se determinar o fator de correcdo, a partir
da equagdo (47). O termo de correcdo Apy,(RF') é treinado pelo algoritmo de floresta
aleatdria (RF) utilizando-se um conjunto de treinamento de complexos proteina-ligante,
isto €, pg i

train) pkd Vina)*®
) ( )

Apkd (RF) = pkd(train) o pkd(Vina) (47)

Thttp://www.rdkit.org/



9 RESULTADOS

9.1 Feature Importance e Cumullative Ranking

Na etapa de feature importance, utilizamos os algoritmos: Decision Tree, Random
Forest, Lasso CV, PCA e ARD que foram implementados na linguagem de programacao
Python, utilizando o pacote de aprendizado de maquina scikit-learn. Realizamos este
experimento para analisar os atributos mais importantes ao aplicar os fatores de corre¢ao
Pk, © Apk, da fungdo DeltaVina RF20.

Os gréficos da representacdo da realizacao do feature importance no Anexo A.4, apre-
sentam os atributos mais importantes em relagdo a Apy, e py,. Devido a seus valores
muito pequenos, nem todos os atributos ndo foram incluidos nas figuras. A partir dessa
representacdo, é possivel verificar a relacdo entre os valores de ambos atributos alvo, aos
quais foram treinados pelos algoritmos: Decision Tree, Random Forest, Lasso e ARD
para cada um dos 205 atributos. Nestes graficos, € possivel observar as caracteristicas

fisico-quimicas mais importantes para cada um dos fatores de corre¢ao.

Nos graficos, o comprimento das barras representam o valor medido: quanto maior a
barra, maior o grau de relacdo entre as varidveis. Para isso, a funcdo apresentada através
da equagdo (36) teve como finalidade verificar se py,,,.,,, S¢ aproxima de py, ..., Como
até agora foi realizado um um estudo de atributos, € possivel verificar de acordo com essa

andlise quais atributos sd@o mais relevantes para calcular os fatores de correcdo utilizados.

Apbs essa etapa, o conjunto de atributos foi entao representado através de um ranking
acumulativo com objetivo de identificar as caracteristicas fisico quimicas mais relevantes.
Na sequéncia, sdo apresentados os resultados para Apy, para a combinac¢ao das medidas
de importancia de acordo com os métodos de ML aplicados neste estudo. O grafico ori-
ginal, foi dividido em cinco partes: Figura 20 (apresenta a importancia dos atributos mais
relevantes de 1 a 41), Figura 21 (apresenta a importancia dos atributos mais relevantes de
42 a 82), Figura 22 (apresenta a importincia dos atributos mais relevantes de 83 a 123),
Figura 23 (apresenta a importancia dos atributos mais relevantes de 124 a 164) e a Figura

24 (apresenta a importancia dos atributos mais relevantes de 165 a 205).

O mesmo procedimento foi realizado utilizando py,,. Os resultados podem ser observa-
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dos a partir dos graficos das figuras a seguir, aos quais representam o ranking acumulativo
para este fator de corre¢do. Na Figura 25 (apresenta a importancia dos atributos mais re-
levantes de 1 a 41), Figura 26 (apresenta a importancia dos atributos mais relevantes de
42 a 82), Figura 27 (apresenta a importancia dos atributos mais relevantes de 83 a 123),
Figura 28 (apresenta a importancia dos atributos mais relevantes de 124 a 164) e a Figura

29 (apresenta a importancia dos atributos mais relevantes de 165 a 205).
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Figura 26: Ranking acumulativo para py, (42 a 82)
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Figura 27: Ranking acumulativo para py, (83 a 123)
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Figura 28: Ranking acumulativo para py, (124 a 164)
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Os valores apresentados pelos algoritmos de feature importance sao de corre¢ao nao
de afinidade. Quanto mais altos, melhor € a correlacdo com atributo alvo, que neste caso
sdo: Apy, € pi,. Entdo, se Apy, € alto, Phagerain) € bastante diferente de Pkg(ving)> POT 1850
as features que contribuem a manter um valor de Apy, e pj, altos sdo importantes para

estimar ambos os fatores de corre¢ao.

9.2 Resultados da selecao de atributos utilizando um sistema Ensem-
ble

ApOs as etapas descritas anteriormente, selecionamos quatorze conjuntos diferentes
que equivalem aos 5,10, 15, 20, 25, 30, 40, 50, 70, 80, 90, 100, 105 e 205 atributos mais
importantes de acordo com a utilizagdo conjunta dos métodos de aprendizado de mdquina
no ranking acumulativo.

Nesta etapa, para a predi¢do de Apy, e py, utilizamos os métodos: Decision Tree,
Random Forest, Lasso, Gradient Boosting, € Suport Vector Machine. Calculamos o poder
de pontuagdo e o poder de classificacdo para cada um dos complexos proteina-ligante
utilizando cada um dos conjuntos de atributos selecionados.

Com os métodos de ML aplicados, repetimos este experimento dez vezes e um sistema
Ensemble foi desenvolvido para avaliar o desempenho do cédlculo das predi¢des de Apy,
€ pk, ao utilizar cada um dos conjuntos de atributos selecionados.

Utilizamos a media, a mediana e o trim rule. Cada métrica foi analisada individual-
mente e, finalmente, comparada com o desempenho do metodo Random Forest, uma vez
que ambos os fatores de correcdo utilizados foram treinados por (Wang and Zhang, 2017)
com este algoritmo. Neste experimento, todos os atributos foram utilizados.

Assim, em nosso primeiro experimento para o teste do poder de classificagao, utilizando-
se a média e o fator de corre¢do Apy,, o melhor conjunto de atributos é aquele composto

por 80 atributos. Isso pode ser observado na Figura 30.
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Spearman correlation coeficient (SP) — Mean
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Figura 30: Poder de pontuagdo avaliado pelo sistema Ensemble utilizando a média para
Apy,

Como apresentado na Figura 31, quando utiliza-se a mediana, o melhor conjunto de
atributos € aquele composto por 90 atributos. Neste caso, utilizando-se também, o fator

de correcdo Apy,.

Spearman correlation coeficient (SP) — Median

0.70

0.65 -+

0.60

0.55

5 10 15 20 30 40 50 70 80 90 100 150 200 205 Random

Forest

Figura 31: Poder de pontuacgdo avaliado pelo sistema Ensemble utilizando a mediana para
Apy,

Com o trim rule, o melhor conjunto de atributo, utilizando Apy,,, € aquele composto

por 90 recursos como mostra a Figura 32.
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Spearman correlation coeficient (SP) — Trim rule
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Figura 32: Poder de pontuacgdo avaliado pelo sistema Ensemble utilizando o trim rule para
Apy,

Cabe ressaltar que o trim rule ¢ uma medida a qual realiza uma média entre todas as
predi¢des, apos ele ordena cada uma delas e retira os extremos (o maior valor € o menor
valor).

Em relacdo ao poder de classificagdo, para Apy,, utilizando-se a média, o melhor con-
junto de atributos € aquele composto por 80 atributos, como pode ser observado na Figura
33.

Pearson correlation coeficient (P) — Mean
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5 10 15 20 30 40 50 70 80 90 100 150 200 205 Random
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Figura 33: Poder de classificagdo avaliado pelo sistema Ensemble utilizando a média para
Apy,

Quando utilizamos a mediana para avaliar o poder de classificacdo, percebemos na
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Figura 34 que o melhor conjunto de atributos para este caso foi aquele composto por 70

atributos para Apy,.

Pearson correlation coeficient (P) — Median
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Figura 34: Poder de classificacao avaliado pelo sistema Ensemble utilizando a mediana
para Apy,

Avaliando a predi¢do de Apy,, com o trim rule, observamos conforme a Figura 35 que

o melhor conjunto de atributos € aquele composto por 70 recursos.

Pearson correlation coeficient (P) — Trim rule
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5 10 15 20 30 40 50 70 80 [0 100 150 200 205 Random
Forest

Figura 35: Poder de classificag@o avaliado pelo sistema Ensemble utilizando o trim rule
para Apy,

Para todos estes experimentos, constamos que o método Random Forest quando apli-

cado separadamente, utilizando todo o conjunto de atributos alcanga as melhores pontuagdes,
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tanto para o poder de classificacdo quanto para o poder de pontuacao.

Depois de avaliar as predi¢cdes para Apy,, seguimos a avaliacdo do fator de correcio
Dk, A seguir, na Figura 36 € apresentado os resultados em relagdo ao poder de classifica¢do
utilizando-se a média. Observa-se que, para este caso, utilizar todos os atributos de nosso

conjunto apresenta uma melhor pontuagao.

Spearman correlation coeficient (SP) — Mean

0.70

0.65

0.60

0.55

5 10 15 20 30 40 50 70 80 90 100 150 200 205 Random
Forest

Figura 36: Poder de classificacdo avaliado pelo sistema Ensemble utilizando a média para
Dky

Porém, quando utilizamos a mediana o melhor conjunto de atributos é aquele com-
posto por 150 recursos para py,,, como pode ser observado na Figura 37.

Contudo, quando utilizamos o trim rule, o melhor conjunto de atributos € aquele com-
posto por 200 recursos para py,, como mostra a Figura 38.

No teste do poder de pontuagdo, utilizando a média, o melhor conjunto de atributos,
para a predi¢do de py,, foi aquele composto por 150 recursos, como € apresentado na
Figura 39.

No entanto, conforme apresenta a Figura 40, ao utilizar a mediana percebemos que

utilizar os 200 melhores atributos contribui para uma melhor predigao de py,,.
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Spearman correlation coeficient (SP) — Median
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Figura 37: Poder de classificacdo avaliado pelo sistema Ensemble utilizando a mediana
para py,

Spearman correlation coeficient (SP) — Trim rule
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Figura 38: Poder de classifica¢do avaliado pelo sistema Ensemble utilizando o trim rule

para pg,

Ao utilizar o trim rule o melhor conjunto de atributos para a predi¢do de py, € aquele

composto por 150 atributos, de acordo com a Figura 41.
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Figura 39: Poder de pontuagdo avaliado pelo sistema Ensemble utilizando a média para
Pky
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Figura 40: Poder de pontuagdo avaliado pelo sistema Ensemble utilizando a mediana para
Dky

Ao analisar de um modo geral a utilizagdo do Ensemble, verificamos que utilizar
a métrica de trim rule e o conjunto dos nossos 90 melhores atributos € possivel obter
um maior poder de pontuagdo para a predi¢do de Apy,. Ja para py,, o maior poder de
pontuagdo foi observado quando utilizamos os nossos 200 melhores atributos e a métrica
de trim rule.

Um melhor poder de classificagdo para Apy, € obtido quando utilizamos os nossos 70

atributos e a métrica da mediana. Com relagdo a py,, foi necessario utilizar os nossos 150
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Pearson correlation coeficient (P) — Trim rule
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Figura 41: Poder de pontuagdo avaliado pelo sistema Ensemble utilizando o trim rule para
Pk,

atributos e a métrica do trim rule para obtengcao do melhor poder de classificacao.

Em ambos os graficos anteriormente apresentados, é possivel perceber que o método
Random Forest, utilizando 205 atributos apresenta os melhores resultados, tanto para o
poder de pontuacdo quanto para o poder de classificagdo. Isso porque alguns métodos
que foram utilizados em nosso sistema Ensemble ndo oferecem um bom desempenho
preditivo em relagcdo aos atributos alvo que foram aplicados. A Figura 42 mostra o de-
sempenho dos métodos de Ensemble em comparagao com cada um dos algoritmos de ML

individualmente para Apy,.

O gréfico correlaciona o poder de pontuacdo (P) no eixo y, com o poder de classificacao
(SP) no eixo x. De forma geral, para os coeficientes P de Pearson e SP de Spearman, va-
lores entre -0,3 e 0,3 sdo biologicamente despreziveis; entre 0,31 e 0,5 (ou -0,31 e -0,5)
sdo correlagdes fracas; entre 0,51 e 0,7 (ou -0,51 e -0,7) sdo moderadas; entre 0,71 e 0,9
(ou -0,71 e -0,9) sdo correlagdes fortes; e > 0,9 (ou < —0,9) s@o consideradas muito
fortes.

Sendo assim, neste grafico € possivel observar que ambos os algoritmos de ML ob-
servados individualmente apresentam correlagdes moderadas e isto influencia no sistema
Ensemble ao qual € aplicado estes métodos. Observamos que a unica correlagdo forte

entre os atributos utilizados para a predi¢do de Apy, € com o método Random Forest.

A seguir, na Figura 43 é apresentado uma comparacao dos resultados de ambos os
métodos utilizados para a predi¢do do fator de corre¢ao p;,. Com este grafico, pode-se
verificar que o método Suport Vector Machine apresenta uma correlagdo muito fraca para

a predicao deste atributo alvo.
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A partir da andlise destes

resultados, percebemos que em nosso sistema Ensemble

encontram-se métodos que possuem poderes preditivos ruins para a predicdo de ambos

atributos alvos e, ficou evidente que o método Random Forest obteve melhores resultados

sob os métodos Ensemble utilizados. Uma andlise mais detalhada da comparacdo de am-

bos os métodos individualmente para a predicao dos atributos alvo, pode ser encontrada

no Anexo A.5.
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9.3 Resultados da otimizacao do modelo proposto

Uma vez que uma otimizacdo pode mudar a importancia dos atributos e que conjuntos
que tem menos atributos em comparacao com o total de recursos utilizados pode gerar um
modelo que € diferente (porque os dados sao diferentes - tem menos atributos), quando
estes conjuntos variam em relacdo a quantidade de dados, para cada conjunto (k = 5,
10, ...) fizemos uma otimizagdo. Além disso, também foi realizada uma otimizacdo em
relacdo aos parametros de cada um dos métodos utilizados para a predicao da afinidade

de ligacao no processo de Ensemble.

Em mais detalhes, comecamos realizando um ajuste automatico de parametros para
cada método. Aplicamos o método GridSearchCV com um conjunto de parametros. O
método foi escolhido por garantir a confianga de que todas as combinagdes de parametros
sejam testadas, de acordo com Gao and Sun (2010), ao qual afirma além disso que a
seguranca no resultado a ser obtido também €é mais confidvel, quando comparado aos

outros métodos para otimizacdo de parametros.

Utilizamos um gerador de validag¢do cruzada e dividimos o conjunto de dados em &
dobras a partir de kfold. Com a validacao cruzada, o conjunto de dados € dividido em n
divisdes. Este processo envolve quebrar em n partes ou k partes e rodar k£ processos de
treino e teste, validando os algoritmos que serdo utilizados. Em nosso modelo, utilizamos
kfold com n_splits=3 (ntimero de dobras), que representa a quantidade na qual a base
de dados foi dividida, para uma validacdo cruzada em 3 vezes. KFoldCrossValidation e

GridSearchCV pertencem a biblioteca scikit-learn do Python.

Um dos principais objetivos da validacdo cruzada € estimar a capacidade de um mo-
delo de aprendizagem de maquina, quando os dados ndo sdao aqueles utilizados durante
o treinamento do modelo. O GridSearchCV foi usado para automatizar o processo de
ajuste de parametros, criando combinagdes destes parametros e posteriormente avaliando
aquela que traz os melhores resultados, aplicamos esta técnica para cada uma das etapas

em nossa metodologia.

Na etapa da realizacdo de feature importance, utilizamos trés dos cinco métodos utili-
zados para ranquear a medida de importancia dos atributos. Sendo estes, o Decision Tree
e 0 Random Forest e o Lasso. ARD e PCA decidimos ndo otimizar, porque o método
ARD fez com que o tempo para execucdo de nosso algoritmo fosse muito alto e 0 método
PCA apresentou predi¢cdes com valores muito altos, para Apy,, € py,, quando estes valores
entram no Ensemble os valores de py,, ficam muito ruins. Além disso, para prever ambos
os atributos alvo € preciso uma regressao linear, o método PCA tem uma fungdo linear -
Linear Regression() que faz isso, porém o método Lasso ja realiza este mesmo processo.
O PCA também faz uma transformacgao nos dados, e ja temos nosso conjunto de atributos

sem transformacao que € usado como entrada do modelo.

ApOs a selecdo dos métodos para a otimizacao dos parametros, na etapa de feature
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importance, verificamos quais as melhores configuragdes, para cada método. Detalhamos
na sequéncia, cada uma das configuragdes de hiperpardmetros que foram utilizadas, em
cada método. Estas configuracoes, foram escolhidas conforme a documentacao do Scikit-
learn em Pedregosa et al. (2011), a qual especifica os valores iniciais (minimos) e 0s
limites (valores mdximos) de cada hiperparametro.

Para o método Decision Tree, foi utilizada a configuracdo de hiperparametros con-

forme € descrita na Tabela 4.

Tabela 4: Configuracdo para escolha dos parametros do método Decision Tree para
selecdo de atributos

Método GridSearchCV max_depth min_samples_split | max_leaf nodes
cv = kfold

Decision Tree verbose=1 Index =[1,5,10,15] | Index =[2,5,10,15] | Index = [None]
n_jobs=-1

Os parametros apresentados na Tabela 4, representam uma peculiaridade especifica
para o treinamento do modelo. O parametro max_depth indica a profundidade maxima da
arvore. Ele € utilizado para controlar o sobreajuste, uma maior profundidade permitird ao
modelo aprender relacdes cada vez mais especificas da amostra.

O parametro min_samples_split avaliard o nimero de amostras no nd, e se 0 nimero
for menor que o minimo, a divisdo sera evitada e o n6 serd uma folha. Especificar o
ndmero minimo de amostras para divisdo do nd previne a criacdo de modelos complexos
e evita underfitting.

Além deste parametro, também utilizamos max_leaf_nodes para limitar o niimero de
no6s folha. Esse parametro faz a arvore crescer da melhor maneira até que max _leaf_nodes
seja alcancado. A melhor divisdo é decidida com base na redu¢do de impurezas. Se
nenhum, entdo o algoritmo escolherd um nimero ilimitado de nés folha, com base no
modelo.

Com relagdo ao método Random Forest, a configuracdo mostrada na Tabela 5 foi

utilizada para escolha de seus parametros.

Tabela 5: Configuragdo para escolha dos parametros do método Random Forest para
selecdo de atributos

Método GridSearchCV n_estimators max features min_samples_leaf
cv=kfold

Random Forest verbose=1 Index = [25,50,75,100] | Index = [0.2, 0.7, 0.5, 1.0] | Index =[1, 2, 5, 10]
n_jobs=-1

Assim como no algoritmo Decision Tree, cada parametro também representa sua pe-
culiaridade para o treinamento do modelo utilizando o método Random Forest. Para este
método, n_estimators representa o nimero de arvores ao qual pretendemos construir antes

de obter a votagdo maxima ou as médias das previsoes.
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O parametro max_features, determinard o tamanho dos subconjuntos aleatérios de
recursos a serem considerados ao dividir cada n6. Em nosso modelo, max_features € uma
fracdo e os recursos sao considerados em cada divisao.

O parametro min_samples_leaf representa o nimero de recursos considerados para
divisdo em cada n6 folha. O valor escolhido ird determinar quantas amostras cada folha
terd para classificar.

Como resultado, obtivemos nesta etapa: max_depth: 5, max_leaf_nodes: None, min_samples_split:
5 para o algoritmo Decision Tree. E para o algoritmo Random Forest, max_features: 0.2,
min_samples_leaf: 1, n_estimators: 100.

Ap06s descrevermos sobre a importancia de cada um dos parametros € sobre 0s passos
da etapa para a realizacdo do feature importance. Damos sequéncia ao préximo passo,
em relacdo a otimizacdo de parametros, a qual fizemos uma combinag@o das medidas de
importancia calculadas anteriormente em um ranking acumulativo e também aplicamos
uma otimiza¢ao de parametros para cada método.

Na Tabela 6 € possivel verificar a parametrizagao utilizada para escolha dos melho-
res parametros ao utilizar métodos: Decision Tree, Random Forest, Gradient Boosting

Regression e Suport Vector Machine para ranquear o conjunto de atributos utilizados.

Tabela 6: Configuragdo para escolha dos parametros no ranking acumulativo

Método GridSearchVC Parametros
cv = kfold max_depth =[1, 5, 10, 15];
Decision Tree verbose = 1 min_samples_split = [2, 5, 10, 15];
n_jobs =-1 max_leaf_nodes = [None]
cv = kfold n_estimators = [25, 50, 75, 100];
Random Forest verbose = 1 max_features = [0.2, 0.7, 0.5, 1.0];
n_jobs =-1 min_samples_leaf = [1, 2, 5, 10]
cv = kfold max_features = [0.2, 0.7, 0.5, 1.0];
Gradient Boosting Regression verbose = 1 min_samples_leaf = [1, 2, 5, 10];
n_jobs =-1 min_samples_split = [2, 4, 6, 8]
Suport Vector Machine Vce\;bols((fozldl gama = [le-4, 1e-3,0.01, 0.1, 0.2, 0.5, 0.6, 0.9];
n_jobs = - 1 C=[le-2, le-1, 1e0, lel, 1e2]

Nos métodos Decision Tree e Random Forest aplicamos as mesmas configuracoes
apresentadas anteriormente. Para o método Gradient Boosting Regression utilizamos
max _features, ao qual representa uma fracdo em relacdo ao conjunto total de atributos,
para a construcdo de cada drvore, uma parcela aleatdria de recursos € escolhida pelo al-
goritmo em cada divisdo.

Também utilizamos o parametro min_samples_leaf que define as amostras minimas
(ou observacdes) necessdrias em um n6 terminal ou folha e o pardmetro min_samples_split
ao qual representard o nimero minimo de amostras (ou observagdes) que serao necessarias
em um no para cada divisao.

Em relacdo ao método Suport Vector Machine, sabemos que este algoritmo separa os
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pontos de dados que pertencem a diferentes classes com um limite de decisdo. Sendo
assim, o parametro C utilizado na configuragdo de nosso modelo, determina o equilibrio
entre permitir erros de treinamento e forcar margens rigidas para permitir flexibilidade na
separacdo das classes. E o parametro gama auxilia a ajustar os pontos dentro das classes
de contorno e a delimitar a maior quantidade de dados possivel dentro delas, evitando
sobreajuste.

ApOs a etapa do ranking acumulativo, selecionamos os melhores conjuntos e treina-
mos ambos os algoritmos para cada grupo de atributos selecionados. A configuracao final
de cada um dos parametros selecionados para esta etapa pode ser visualizado no Anexo
A.8, onde foi mapeado nossos resultados, dos melhores parametros para cada método, em
relacdo a cada grupo de atributos. Em seguida, para cada um destes conjuntos de atributos
foi aplicado o Ensemble, nesta etapa realizamos a predi¢do de Apy,, e py, utilizando para
cada método os parametros que foram pré-selecionados anteriormente. Realizamos 10
repeticoes deste experimento para cada um dos conjuntos de atributos utilizados. Calcu-
lamos a média, a mediana e trim rule.

Para fins de comparacao, todos os métodos anteriormente utilizados, sem otimizacao
de parametros, foram treinados mantendo a configuracdo padrao de parametros conforme
a documentacio do Scikit-learn de acordo com Pedregosa et al. (2011) indicados em nota:
Decision Tree ', Random Forest %, Lasso 3, ARD *, PCA °, Gradient Boosting 6e Suport
Vector Machine .

Analisando nossos resultados com a otimiza¢do de parametros, as medidas de im-
portancia mudaram em relacdo aos dois atributos alvos quando comparamos ao modelo
sem parametrizacdo. Isto pode ser melhor observado através dos graficos que sdo apre-
sentados no Anexo A.5. Nas figuras 55 a 61 sdo apresentas as medidas de importancia
para o atributo alvo py,,, valores muito proximos a zero ndo foram incluidos nos graficos
para os métodos Lasso CV e Decision Tree.

Contudo, o Random Forest classificou varios outros parametros com importancias
maiores. O método classificou parcialmente, quase todo o conjunto de parametros com
importancias bem significativas e por este motivo, incluimos todos seus valores. Esse
mesmo comportamento também foi observado para o atributo alvo Ap,,, apresentado nas
Figuras 62 a 67 do Anexo A.5.

A representacdo combinada dos valores de importancia para o conjunto de atributos
utilizado, representada graficamente através das Figuras 44 a 48 para py,, sofreu alteracdo

em seu ranqueamento quando comparada ao experimento anteriormente realizado na

Thttps://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.tree. DecisionTreeRegressor.html
Zhttps://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble. RandomForestRegressor.html
3https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.linear_model.LassoCV.html
“https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.linear_model. ARDRegression.html
Shttps://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.decomposition.PCA.html
®https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.GradientBoostingClassifier.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.svm.S VR .html
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secao 7.1.

Nas Figuras 49 a 53 s@o apresentados os resultados para Apy, também para o ran-
king acumulativo das medidas de importancia. Observou-se da mesma forma que, a
classificacdo também se altera quando comparamos a classificacdo anterior, da se¢ao 7.1
apresentada anteriormente.

Com estes resultados iniciais, para o ranking acumulativo, observamos que o método
que foi mais sensivel a otimizacao de parametros foi o método Random Forest, para ambos

os atributos alvo p, e Apy,.
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Ap6s combinarmos nossos resultados em um ranking acumulativo, fizemos a predicao
da afinidade de ligacdo utilizando além do Random Forest, Decision Tree € Lasso 0s
métodos: Gradient Boosting e Suport Vector Machine e fizemos a predi¢ao da afinidade
de ligagdo utilizando os atributos alvos p;, e Apy,. Realizamos uma comparagdo do
modelo otimizado versus ndo otimizado. E verificamos que em relagdo as métricas do
Poder de Classificagdo e Poder de Pontuacdo, nosso modelo permaneceu invaridvel com
a parametrizacdo que foi realizada.

Para identificacdo da combinacdo de cada método com cada grupo de atributos se-
lecionados, rotulamos estas combinagdes por uma sigla, as quais foram utilizadas como
referéncia nos graficos das Figuras 54 a 59. Observamos que o método Random Forest
rotulado como “RF _sep”combinado aos melhores atributos apresentou os melhores resul-
tados, tanto para o modelo otimizado quanto ndo otimizado, para ambos atributos alvo.

Na Figura 54 observamos a avaliacdo do modelo para o poder de classificagdao, com
a otimizagdo e sem a otimizacdo de pardmetros. Observamos que o modelo € quase in-

sensivel a parametrizacao.

Comparagdo dos resultados do modelo com parametrizagio e sem parametrizagdo — Para pKd

B Modelo com otimizagio de parametros

Il Vodelo sem otimizagdo de pardmetros

Poder de Classificagdo

&
&
P
£ ’
Q-(-‘ 7 Qg ’

Métodos

Figura 54: Compara¢do do modelo otimizado e ndo otimizado para py, - Avaliagdo do
Poder de Classificagao

Para o poder de classificagdo observamos na Figura 54 o mesmo comportamento,
nosso modelo seguiu invariante a parametrizacao e o melhor método para a predi¢ao de

Dk, € 0 Random Forest.
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Comparacdo dos resultados do modelo com parametrizacdo e sem parametrizacdo — Para pKd

Il Modelo com otimizagio de parametros

Hl vodelo sem otimizagdo de pardmetros

Poder de Pontuagdo

Métodos

Figura 55: Comparagdo do modelo otimizado e ndo otimizado para pj, - Avaliagdo do
Poder de Pontuacdo

Na Figura 56, observamos que para o poder de pontuagio, utilizando o atributo Apy,
o modelo também € insensivel a otimizacdo de parametros, o método que resultou nas

melhores valores para as predi¢cdes foi o Random Forest.

Comparagdo dos resultados do modelo com parametrizagdo e sem parametrizagdo — Para DeltapKd

B Modelo com otimizagdo de pardmetros

Hl Modelo sem otimizacdo de pardmetros

Poder de Pontuacao

Métodos

Figura 56: Comparacdo do modelo otimizado e ndo otimizado para Apy,, - Avaliagdo do
Poder de Pontuagado
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No poder de classificagdo, apresentado na Figura 57 para Apy, também observamos
que nao ha variacdo entre os valores, tanto utilizando parametrizacao, quanto ndo utili-

zando, os valores das predi¢des para este atributo alvo sdo muito semelhantes.

Comparagdo dos resultados do modelo com parametrizagdo e sem parametrizagdo — Para DeltapKd

I Modelo com otimizagdo de parametros

Bl Modelo sem otimizacdo de pardametros

Poder de Classificagdo

Figura 57: Comparacdo do modelo otimizado e ndo otimizado para Apy, - Avaliagido do
Poder de Classificagao

Embora nosso modelo tenha demonstrado escores muito proximos quando avaliado
de acordo com as métricas do Poder de Classificagao e do Poder de Pontuagdo, nossa
motivacao € que com a biblioteca pronta do Python e seguindo a documentacao do Sckiy-
learn, conseguimos obter um modelo que nao é sensivel a escolha de parametros quando
utilizamos qualquer uma dessas duas métricas, tanto utilizando Apy,, ou p;, como atributo
alvo.

Contudo, além destas avalia¢des, também analisamos nosso modelo em relacdo ao Po-
der de Ancoragem e observamos que alguns métodos, combinados a determinados con-
juntos de atributos, obtiveram um escore um pouco mais alto quando ndo utilizamos a
otimizacdo de parametros.

Analisando os resultados das nossas cinco melhores pontuagdes € comparando nosso
modelo otimizado versus ndo otimizado, observamos na Figura 58 que nosso modelo
quando ndo € otimizado, utilizando como atributo alvo: Apy,, apresenta escores mais
elevados, quando utilizamos conjuntos compostos pelos nossos 15, 40 e 50 melhores atri-
butos, que foram selecionados em etapa anterior, através de nosso ranking acumulativo,
combinado ao método Suport Vector Machine.

Para p;,,, na Figura 59 utilizando o mesmo método, também observamos este tipo

de comportamento. Porém, os escores mais altos foram aqueles em que utilizou-se os 80
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Comparacdo dos resultados do modelo com parametrizacdo e sem parametrizacdo — Para DeltapKd

Bl Modelo com otimizacdo de pardmetros

Bl Modelo sem otimizacio de parametros

Poder de Ancoragem

Métodos

Figura 58: Comparagdo do modelo otimizado e ndo otimizado para p;, - Avaliagdo do
Poder de Ancoragem

melhores atributos. Para o método Lasso também constamos este mesmo padrao em nosso
modelo, quando nao otimizado. O método combinado aos 90, 80 e 70 melhores atributos,
sem a otimizac¢do de parametros, retornou escores mais altos apds a comparagao de nossos

cinco melhores escores na avaliacdo da métrica do Poder de Ancoragem.

Comparacdo dos resultados do modelo com parametrizacio e sem parametrizacdo — Para pKd

| Modelo com otimizac8o de parAmetros
Bl Modelo sem otimizagdo de parametros

50 -

40 4

30 4

Poder de Ancoragem

201

10 4

Métodos

Figura 59: Compara¢do do modelo otimizado e ndo otimizado para py, - Avaliagdo do
Poder de Ancoragem
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Contudo, cabe ressaltar que para o maior valor observado, ou seja, nosso maior es-
core, na avaliacdo dessa métrica, ndo houveram diferencas, pois o escore retornado foi o
mesmo.

Apos esta andlise, cada combinagdo foi analisada individualmente e, finalmente, o
desempenho geral foi avaliado com as outras funcdes de escore, de acordo com o guia
comparativo de fun¢des de pontuagdo CASF-2016.

Na avalia¢dao do poder de classificacdo (Ranking Power), apresentado na Figura 60,
para py,, observou-se que o modelo atingiu um coeficiente de Spearman de 0,703, utili-
zando nossos 150 melhores atributos, que foram classificados de acordo com o nosso ran-
king acumulativo e o método Random Forest ocupando o segundo lugar da classificacao
do CASF-2016. Para o poder de pontuagdo (Scoring Power) na Figura 61, também ocu-
pamos a segunda colocacdo. Obtemos um coeficiente de Pearson de 0,782, utilizando o
Random Forest e os nossos 150 melhores atributos.

Para Apy,, na Figura 62, também seguimos ocupando a segunda posi¢ao para o poder
de classificacdo. Obtendo um coeficiente de Spearman de 0,718, utilizando o Random
Forest e os 70 melhores atributos. Para o poder de pontuacdo na Figura 63, o coeficiente
de Pearson de 0,769, o que fez com que permanecéssemos na segunda posicao, utilizando
o mesmo método e os 200 melhores atributos.

Em relagdo ao Poder de Ancoragem, verificamos que a capacidade do nosso mo-
delo, em classificar o conjunto de dados de cada complexo proteina ligante e encontrar a
pose de ligacdo melhor pontuada, quando comparado as fun¢des de pontuagdao com base
na avaliacdo do CASEF, se igualou a pontuacdo do AVinaRF'20, tanto utilizando Apy,
quanto py, como atributo alvo utilizando o método Suport Vector Machine. Isso pode ser
observado a partir dos graficos apresentados nas Figuras 64 e 65.

Observamos também, a partir desses graficos que o Apy, combinado aos conjuntos
melhores ranqueados, retornou escores mais elevados quando comparado a utilizagao do

atributo py,,.
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10 DISCUSSOES

A selecdo de atributos € realizada, dentre outros motivos, para combinar e identificar
os atributos mais significativos em um conjunto de dados. Neste trabalho € apresentado
um estudo comparativo entre diferentes tipos de medidas de avaliacdo de importancia de
atributos utilizando além da selecao de atributos, um sistema Ensemble.

Resultados experimentais demonstram que a selecao de atributos, por meio da reducao
da dimensionalidade, pode auxiliar na melhora da qualidade dos dados sob a perspectiva
de desempenho preditivo, o que possivelmente contribui para a indu¢do de modelos mais
compreensiveis € com menor custo computacional.

Diferentes métricas, diferentes métodos e diferentes conjuntos de atributos podem ter
um impacto diferente para estimar a energia de ligacdo de complexos proteina-ligante,
utilizando fungdes de escore.

Muitas destas métricas, mencionadas ao longo deste trabalho sdo encontradas no ar-
tigo de Li et al. (2015). Analisando este estudo, observamos que a func¢ao DeltaVinaRF20,
de acordo com os pesquisadores, apresenta o melhor poder de ancoragem. Isso quer dizer
que essa fun¢do de pontuagdo consegue pontuar as conformacgdes nativas de um ligante
entre conformagdes “falsas”do ligante nativo (usando um corte de 2A).

Fazendo um comparativo com os resultados que foram obtidos em nosso trabalho, em
relacdo ao Poder de Classificacao e do Poder de Pontuagdo e de acordo com a avaliacdo
do CASF-2016, ocupamos a segunda posicao deste ranking. Para essas métricas, nao
foi possivel igualar o desempenho da nossa funcdo de pontuacdo a do DeltaVinaRF20.
Porém, observamos que a fun¢do de pontuagdo que foi proposta, conseguiu superar varias
das fungdes de escore com licenga comercial avaliadas no CASF-2016 em relacdo a estas
duas métricas. Ja em relagdo ao Poder de Ancoragem, conseguimos igualar nosso escore
ao obtido pela funcido de pontuagdo DeltaVinaRF20, mas utilizando o método Suport
Vector Machine e aplicando varias técnicas j4 mencionadas anterior no decorrer deste

estudo, como: Ensemble, técnicas de selecdo de atributos e otimizac¢ao de parametros.



11 CONCLUSOES

O desenvolvimento de técnicas de triagem virtual tem sido bastante utilizada na identificagdo
de novos compostos com atividade biologica, em especial de farmacos. A triagem virtual,
através de inimeras estratégias distintas, consegue realizar uma previsdo da orientagao
e da conforma¢dao de uma molécula pequena (ligante da proteina) quando limitado a
uma molécula receptora grande que é o alvo (proteina) (Lionta et al., 2014). Diversas
abordagens com diferentes niveis de complexidade foram desenvolvidos para modelar as
interacdes proteina-ligante e, assim, prever a afinidade de ligacdo. Porém, os mais preci-
sos normalmente herdam altos custos computacionais, que os inviabilizam para aplicacdes
em virtual screening. Como alternativa, os programas de docking preveem a afinidade

ligante-receptor por meio de fungdes de ranqueamento (Guedes et al., 2014).

Normalmente, se analisa a saida dos programas de docking e se identifica manual-
mente as caracteristicas que poderiam ser utilizadas para sele¢ao de uma pose (“conformacgao
de baixa energia”) ou para distinguir os ligantes ativos (Plewczynski et al., 2011). Devido
ao grande nimero de conformacgdes possiveis, a proteina é geralmente tratada de forma
rigida (i.e., em uma unica conformacdo observada por cristalografia) ou com flexibili-
dade limitada. O problema inerente a essa abordagem rigida € que ela leva a uma baixa
previsibilidade para os complexos que ndo estdo em conformidade com as premissas de
modelagem (Ballester and Mitchell, 2010).

Para resolver esse problema, muitas técnicas tradicionais foram propostas, no en-
tanto, o desempenho em relacdo a previsibilidade da afinidade de ligacao entre complexos
proteina-ligante utilizando funcdes de pontuacdo foi insatisfatério. Somente nos dltimos
anos a aplicagcdo da tecnologia de aprendizado de mdquina foi aplicada no projeto de

funcdes de pontuacio; e os resultados foram muito promissores (Schmidt et al., 2019).

Atualmente, pesquisas demonstraram uma série de beneficios com relacao a utilizagao
destas técnicas. A principal vantagem de utilizar aprendizado de médquina para predi¢dao
da afinidade de ligacdo € que essa técnica nao impde nenhuma forma funcional especifica
para a fun¢@o de pontuacao (Ain et al., 2015). Assim, qualquer tipo possivel de interacao
pode ser inferida diretamente a partir dos dados experimentais. Isso possibilita um maior

desempenho para prever as afinidades de ligacdo de diversos complexos proteina-ligante.
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De fato, o grau em que as fun¢des de aprendizado de mdaquina superaram as fungdes
classicas na predicdo de afinidade foi destacado em vérios estudos, como observado
através das pesquisas bibliograficas que foram realizadas ao longo deste trabalho (Ain
et al., 2015).

Contudo, estas fungdes envolvem varios parametros fisico-quimicos para identificacao
dos ligantes, que podem ser modificados para melhorar as previsdes. Para estimar estes
parametros, métodos de aprendizado de maquina vém sendo utilizados para selecionar as
caracteristicas realmente relevantes para que ocorra uma previsao da funcao das proteinas
com exatidao (Li et al., 2019).

Neste contexto, hd uma clara necessidade de se analisar a producdo cientifica sobre
a utilizacdo do aprendizado de maquina para selecdao de features que visam melhorar o
desempenho da predicao da afinidade de ligacdo. Para alcancar este objetivo, este trabalho
apresentou uma metodologia para o problema da predi¢dao da afinidade de ligagcdo entre
complexos proteina-ligante. Utilizando trés métodos de aprendizado de mdiquina para
selecdo de atributos. O presente estudo teve como propdsito, confirmar se os atributos
utilizados por Wang and Zhang (2017) eram de fato os melhores atributos para predi¢cdao
da afinidade de ligacdo ao empregar a funcdo de pontuacdo DeltaVinaRF20.

Foi realizado um experimento, utilizando linguagem de programacdo Python e o pa-
cote da biblioteca scikit-learn para encontrar um subconjunto de atributos, envolvendo
as caracteristicas fisico quimicas que possuiam maior impacto para predizer o fator de
corre¢do proposto por Wang and Zhang (2017). Com a metodologia proposta, foi possivel
encontrar o melhor conjunto de caracteristicas que visa contribuir para uma melhor afini-
dade de ligacdo entre proteina-ligante.

Utilizamos essa classificacdo para fazer uma sub sele¢do do conjunto de atributos e
melhorar a predicao das caracteristicas fisico quimicas mais importantes utilizando outros
métodos de regressdao. Por fim, combinamos os resultados para ensemble score, realiza-
mos a otimizacdo dos parametros do modelo e adicionamos novas caracteristicas, com
objetivo de melhorar o desempenho de ambos classificadores. Conseguimos obter um
desempenho significativo em relacdo as métricas do Poder de Classificacdo e Poder de
Pontuacdo. Ainda ndo conseguimos superar o DeltaVinaRF20, mas conseguimos obter
o mesmo escore para o Poder de Ancoragem e além disto, superar varias das fun¢des de

pontuacdes mais bem pontuadas de acordo com a avaliacdo do CASF-2016.
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ANEXO A CONJUNTO DE DESCRITORES

A.1 Descritores do DeltaVina RF20

Tabela 7: Descritores gerados pelo DeltaVinaRF20. Fonte: Adaptado de (Wang and
Zhang, 2017).

Identificador Feature
Autodock Vina Interaction

F1 non hydrohobic
F2 hydrogen bond
F3 solvation

F4-F5 electrostatic

Autodock Vina Ligand Dependent Terms

F6 number of heavy atoms
F7 number of hydrophobic atoms
F8 number of torsion

F9 number of rotors

F10 ligand length

bSASA Features

F11 positive

F12 negative

F13 donor-acceptor

F14 donor

F15 acceptor

F16 aromatic

F17 hydrophobic

F18 polar

F19 halogen

F20 total bPSASA
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A.2 Descritores do AutoDock Vina

Tabela 8: Descritores gerados pelo AutoDock Vina Fonte: Adaptado de (Wang and
Zhang, 2017).

Tipo Termos Parametros Numero de termos

ad4_desolvation q 2
electrostatic X
gauss ow
repulsion 0
hydrophobic

non_hydrophobic

vdW

hydrogen bond b

[\
—

Interacao Intermolecular

nume_tors

num_rotors
num_heavy_atoms
num_hydrophobic_atoms
ligand_max_num_h_bonds
ligand _lengths_sum

Conformacao Independente

— e e e [ Q) = = N OO WO
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A.3 Descritores gerados com RDKit

Tabela 9: Caracteristicas bidimensionais e tridimensionais dos ligantes calculadas com o
RDAK:it. Fonte: (Landrum, 2013).

Tipo Descritores

2D descriptors | BalabanJ, BertzCT, Ipc, HallKierAlpha, Kappal, Kappa2, Kappa3, Chi0O, Chil,
ChiOn, Chiln, Chi2n, Chi3n, Chi4n, ChiOv, Chilv, Chi2v, Chi3v, Chidv, MolLogP,
MoIMR, MolWt, ExactMolWt, HeavyAtomCount, HeavyAtomMolWt, NHOH-
Count, NOCount, NumHAcceptors, NumHDonors, NumHeteroatoms, NumRotata-
bleBonds, NumValenceElectrons, NumAmideBonds, NumAromaticRings, NumSa-
turatedRings, NumAliphaticRings, ~NumAromaticHeterocycles, ~NumSaturatedHete-
rocycles, NumAliphaticHeterocycles, NumAromaticCarbocycles, NumSaturatedCar-
bocycles, NumAliphaticCarbocycles, RingCount, FractionCSP3, NumSpiroAtoms,
NumBridgeheadAtoms, TPSA, LabuteASA, PEOE_VSA1, PEOE_VSA2, PEOE_VSA3,
PEOE_VSA4, PEOE_VSAS, PEOE_VSA6, PEOE_VSA7, PEOE_VSA8, PEOE_VSA9,
PEOE _VSA10, PEOE_VSAIll, PEOE_VSA12, PEOE VSAl13, PEOE VSAl4,
SMR_VSA1, SMR_VSA2, SMR _VSA3, SMR_VSA4, SMR_VSA5, SMR_VSAG,
SMR_VSA7, SMR_VSA8, SMR _VSA9, SMR _VSA10, SlogP_VSAIl, SlogP_VSA2,
SlogP_VSA3, SlogP_VSA4, SlogP_VSAS, SlogP_VSA6, SlogP_VSA7, SlogP_VSAS,
SlogP_VSA9, SlogP_VSA10, SlogP_VSAL11, SlogP_VSA12, EState_ VSA1, EState_ VSA2,
EState_VSA3, EState_VSA4, EState_VSAS, EState_VSA6, EState_VSA7, EState_VSAS,
EState_VSA9, EState_VSA10, EState_VSA11, VSA_EStatel, VSA_EState2, VSA_EState3,
VSA EState4, VSA EState5S, VSA EState6, VSA EState7, VSA EState8, VSA _EState9,
VSA _EState10, MQNs_atom_counts_c, MQNs_atom_counts_f, MQNs_atom_counts_cl,

MQNs_atom_counts_br, MQNs_atom_counts i, MQNs_atom _counts_s,
MQNs_atom_counts_p, MQNs_atom _counts_an, MQNs_atom _counts_cn,
MQNs_atom_counts_ao, MQNs_atom_counts_co, MQNs_atom _counts_hac,
MQNs_bond _counts_asb, MQNs_bond_counts_adb, MQNs_bond _counts_atb,
MQNs_bond_counts_csb, MQNs_bond_counts_cdb, MQNs_bond_counts_ctb,

MQNs_bond_counts_rbc, MQNs_polarity_counts_hbam, MQNs_polarity_counts_hba,
MQNs_polarity_counts_hbdm, MQNs_polarity_counts_hbd, MQNs_polarity_counts_negc,
MQNs_polarity_counts_posc, MQNs_topology_counts_asv, MQNs_topology_counts_adv,
MQNs_topology_counts_atv, MQNs_topology_counts_aqv, MQNs_topology_counts_cdv,
MQNs_topology_counts_ctv, MQNs_topology_counts_cqv, MQNs_topology_counts_r3,
MQNs_topology_counts_r4, MQNs_topology_counts_r5, MQNs_topology_counts_r6,
MQNs_topology_counts_17, MQNs_topology_counts_r8, MQNs_topology_counts_rg,
MQNs_topology_counts_rglO, MQNs_topology _counts_afrc, MQNs_topology_counts_bfrc

3D descriptors | PBF, PMI1, PMI2, PMI3, NPR1, NPR2, RadiusOfGyration, InertialShapeFactor, Eccentri-
city, Asphericity, Spherocitylndex

A.4 Graficos para Feature Importance
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Figura 66: Medida de importancia calculada pelo algoritmo Decision Tree para Apy,,
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Feature importance using Random Forest
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Feature importance using Lasso Model
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Figura 68: Medida de importancia calculada pelo algoritmo Lasso para Apy,,
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Feature importance using ARD Regression
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Figura 69: Medida de importancia calculada pelo algoritmo ARD para Apy,
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Feature importance using Random Forest
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Feature importance using Lasso Model
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Figura 72: Medida de importancia calculada pelo algoritmo Lasso para py,
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Feature importance using ARD Regression
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A.5 Graficos com a comparacao das predicoes para cada método in-

dividualmente combinado a cada grupo de atributos

Pearson correlation vs. Spearman rank correlation - 5 Features
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Figura 74: Comparacdo do Ensemble com os métodos individualmente para a predi¢ao
de Apy, - 5 melhores features

Pearson correlation vs. Spearman rank correlation - 10 Features
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Figura 75: Comparagdo do Ensemble com os métodos individualmente para a predi¢dao
de Apy, - 10 melhores features



140

Pearson correlation vs. Spearman rank correlation - 15 Features
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Figura 76: Comparacdo do Ensemble com os métodos individualmente para a predi¢ao
de Apy, - 15 melhores features

Pearson correlation vs. Spearman rank correlation - 20 Features
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Figura 77: Comparagdo do Ensemble com os métodos individualmente para a predi¢ao
de Apy, - 20 melhores features
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Pearson correlation vs. Spearman rank correlation - 30 Features
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Figura 78: Comparacdo do Ensemble com os métodos individualmente para a predi¢ao
de Apy, - 30 melhores features
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Figura 79: Comparagdo do Ensemble com os métodos individualmente para a predi¢dao
de Apy, - 40 melhores features
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Pearson correlation vs. Spearman rank correlation - 50 Features
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Figura 80: Comparacdo do Ensemble com os métodos individualmente para a predi¢ao
de Apy, - 50 melhores features

Pearson correlation vs. Spearman rank correlation - 70 Features
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Figura 81: Comparagdo do Ensemble com os métodos individualmente para a predi¢ao
de Apy, - 70 melhores features
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Pearson correlation vs. Spearman rank correlation - 80 Features
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Figura 82: Comparacdo do Ensemble com os métodos individualmente para a predi¢ao
de Apy, - 80 melhores features
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Figura 83: Comparacdo do Ensemble com os métodos individualmente para a predi¢ao
de Apy, - 90 melhores features
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Pearson correlation vs. Spearman rank correlation - 100 Features
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Figura 84: Comparacdo do Ensemble com os métodos individualmente para a predi¢ao
de Apy, - 100 melhores features

Pearson correlation vs. Spearman rank correlation - 150 Features
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Figura 85: Comparacdo do Ensemble com os métodos individualmente para a predi¢ao
de Apy, - 150 melhores features
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Pearson correlation vs. Spearman rank correlation - 200 Features
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Figura 86: Comparacdo do Ensemble com os métodos individualmente para a predi¢ao
de Apy, - 200 melhores features
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Figura 87: Comparacdo do Ensemble com os métodos individualmente para a predi¢ao
de py, - 5 melhores features
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Pearson correlation vs. Spearman rank correlation - 10 Features
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Figura 88: Comparacdo do Ensemble com os métodos individualmente para a predi¢ao
de py, - 10 melhores features

Pearson correlation vs. Spearman rank correlation - 15 Features
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Figura 89: Comparagdo do Ensemble com os métodos individualmente para a predi¢dao
de pi, - 15 melhores features
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Pearson correlation vs. Spearman rank correlation - 20 Features
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Figura 90: Comparagdo do Ensemble com os métodos individualmente para a predi¢do
de py, - 20 melhores features
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Figura 91: Comparagdo do Ensemble com os métodos individualmente para a predi¢dao
de py, - 30 melhores features
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Pearson correlation vs. Spearman rank correlation - 40 Features
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Figura 92: Comparagdo do Ensemble com os métodos individualmente para a predi¢do
de py, - 40 melhores features

Pearson correlation vs. Spearman rank correlation - 50 Features
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Figura 93: Comparagdo do Ensemble com os métodos individualmente para a predi¢ao
de py, - 50 melhores features
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Pearson correlation vs. Spearman rank correlation - 70 Features
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Figura 94: Comparacdo do Ensemble com os métodos individualmente para a predi¢ao
de py, - 70 melhores features

Pearson correlation vs. Spearman rank correlation - 80 Features
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Figura 95: Comparacdo do Ensemble com os métodos individualmente para a predi¢ao
de py, - 80 melhores features
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Pearson correlation vs. Spearman rank correlation - 90 Features
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Figura 96: Comparagdo do Ensemble com os métodos individualmente para a predi¢dao
de py, - 90 melhores features

Pearson correlation vs. Spearman rank correlation - 100 Features
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Figura 97: Comparagdo do Ensemble com os métodos individualmente para a predi¢ao

de py, - 100 melhores features
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. Spearman rank correlation - 150 Features
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Figura 98: Comparagdo do Ensemble com os métodos individualmente para a predi¢ao
de py, - 150 melhores features

Pearson correlation vs. Spearman rank correlation - 200 Features
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Figura 99: Comparagdo do Ensemble com os métodos individualmente para a predi¢ao
de py, - 200 melhores features



A.6 Graficos para Feature Importance com otimizacao de parametros
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Figura 100: Medida de importancia calculada pelo algoritmo Decision Tree para py,,
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Feature importance using Lasso Model
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Figura 101: Medida de importancia calculada pelo algoritmo Lasso CV para py,,
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Feature importance using Random Forest
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Figura 102: Medida de importancia calculada pelo algoritmo Random Forest para py, (1 a 41)
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Figura 103: Medida de importancia calculada pelo algoritmo Random Forest para py, (41 a 82)
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Feature importance using Random Forest
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Figura 104: Medida de importancia calculada pelo algoritmo Random Forest para py, (83 a 123)

9¢1



Feature importance using Random Forest
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Figura 105: Medida de importincia calculada pelo algoritmo Random Forest para py,, (125 a 164)
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Feature importance using Random Forest
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Figura 106: Medida de importincia calculada pelo algoritmo Random Forest para py,, (165 a 205)
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Feature importance using Decision Tree
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Figura 107: Medida de importancia calculada pelo algoritmo Decision Tree para Apy,
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Figura 108: Medida de importancia calculada pelo algoritmo Random Forest para Apy,, (1 a 41)
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Feature importance using Random Forest
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Figura 109: Medida de importancia calculada pelo algoritmo Random Forest para Apy, (42 a 81)
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Feature importance using Random Forest
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Figura 110: Medida de importancia calculada pelo algoritmo Random Forest para Apy,, (82 a 123)
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Feature impartance using Random Forest
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Figura 111: Medida de importancia calculada pelo algoritmo Random Forest para Apy,, (124 a 163)
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Feature importance using Random Forest
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Figura 112: Medida de importancia calculada pelo algoritmo Random Forest para Apy,, (164 a 205)
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A.7 Configuracao da escolha dos parametros para py,

165

Grupo de Atributos | Parametros obtidos | Parametros obtidos | Parametros obtidos | Parametros obtidos
com maior importincia para o RF parao DT para o GBRT para o SVM
max_features: 0.2, max_depth: 5, max_features: 0.5, C: 1.0
5 min_samples_leaf: 1, | max_leaf_ nodes: None, | min_samples_leaf: 5, o
n_estimators: 100 min_samples_split: 10 | min_samples_split: 4 gamma: 0.2
max_features: 0.2, max_depth: 5, max_features: 0.7, C: 10.0
10 min_samples_leaf: 1, | max_leaf_nodes: None, | min_samples_leaf: 10, P
n_estimators: 100 min_samples_split: 5 | min_samples_split: 6 gamma: 0.0001
max_features: 0.2, max_depth: 5, max_features: 0.7, C: 10.0
15 min_samples_leaf: 1, | max_leaf_nodes: None, | min_samples_leaf: 1, P
n_estimators: 75 min_samples_split: 15 | min_samples_split: 6 gamma: 0.0001
max_features: 0.5, max_depth: 5, max_features: 0.5, C: 10.0
20 min_samples_leaf: 2, | max_leaf_nodes: None, | min_samples_leaf: 5, P
n_estimators: 100 min_samples_split: 2 | min_samples_split: 8 gamma: 0.0001
max_features: 0.2, max_depth: 5, max_features: 0.5, C: 10
30 min_samples_leaf: 2, | max_leaf_nodes: None, | min_samples_leaf: 2, o
n_estimators: 100 min_samples_split: 10 | min_samples_split: 4 gamma: 0.0001
max_features: 0.5, max_depth: 5, max_features: 0.5, C: 1.0
40 min_samples_leaf: 1, | max_leaf_nodes: None, | min_samples_leaf: 5, o
n_estimators: 100 min_samples_split: 5 min_samples_split: 6 gamma: 0.0001
max_features: 0.5, max_depth: 5, max_features: 0.5, C: 1.0
50 min_samples_leaf: 1, | max_leaf_nodes: None, | min_samples_leaf: 10, o
n_estimators: 100 min_samples_split: 5 min_samples_split: 6 gamma: 0.0001
max_features: 0.2, max_depth: 5, max_features: 0.5, C: 1.0
70 min_samples_leaf: 2, | max_leaf_nodes: None, | min_samples_leaf: 1, o
n_estimators: 75 min_samples_split: 15 | min_samples_split: 4 gamma: 0.0001
max_features: 0.7, max_depth: 5, max_features: 0.5, C: 1.0
80 min_samples_leaf: 1, | max_leaf_nodes: None, | min_samples_leaf: 1, o
n_estimators: 100 min_samples_split: 10 | min_samples_split: 4 gamma: 0.0001
max_features: 0.5, max_depth: 5, max_features: 0.7, C: 1.0
90 min_samples_leaf: 1, | max_leaf nodes: None, | min_samples_leaf: 1, o
n_estimators: 100 min_samples_split: 10 | min_samples_split: 6 gamma: 0.0001
max_features: 0.2, max_depth: 5, max_features: 0.7, C: 1.0
100 min_samples_leaf: 2, | max_leaf nodes: None, | min_samples_leaf: 1, o
n_estimators’: 100 min_samples_split: 2 min_samples_split: 6 gamma: 0.0001
max_features: 0.7, max_depth: 5, max_features: 0.5, C: 1.0
150 min_samples_leaf: 1, | max_leaf_nodes: None, | min_samples_leaf: 10, o
n_estimators: 100 min_samples_split: 10 | min_samples_split: 6 gamma: 0.0001
max_features: 0.2, max_depth: 5, max_features: 0.5, C: 1.0
200 min_samples_leaf: 1, | max_leaf_nodes: None, | min_samples_leaf: 5, o
n_estimators’: 100 min_samples_split: 5 | min_samples_split: 8 gamma: 0.0001
max_features: 0.7, max_depth: 5, max_features: 0.5, C: 1.0
205 min_samples_leaf: 1, | max_leaf_nodes: None, | min_samples_leaf: 5, o

n_estimators’: 100

min_samples_split: 10

min_samples_split: 4

gamma: 0.0001
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n_estimators: 75

min_samples_split: 10

min_samples_split: 6

Grupo de Atributos Parametros obtidos | Parametros obtidos Parametros obtidos | Parametros obtidos
com maior importancia para o RF parao DT para o GBRT para o SVM
max_features: 1.0, max_depth: 10, max_features: 1.0, C: 100.0
5 min_samples_leaf: 1, | max_leaf_nodes: None, | min_samples_leaf: 1, P
n_estimators: 75 min_samples_split: 15 | min_samples_split’: 6 gamma: 0.0001
max_features: 0.7, max_depth: 10, max_features: 1.0, C: 100.0
10 min_samples_leaf: 2, | max_leaf_nodes: None, | min_samples_leaf: 2, PO
n_estimators: 100 min_samples_split: 10 | min_samples_split: 4 gamma: 0.0001
max_features: 0.5, max_depth: 5, max_features: 1.0, C: 100.0
15 min_samples_leaf: 2, | max_leaf_nodes: None, | min_samples_leaf: 2,’ P
n_estimators: 100 min_samples_split: 15 | min_samples_split: 4 gamma: 0.0001
max_features: 0.5, max_depth: 5, max_features: 0.7, C: 100.0
20 min_samples_leaf: 2, | max_leaf_nodes: None, | min_samples_leaf: 2, P
n_estimators: 75 min_samples_split: 15 | min_samples_split: 8 gamma: 0.0001
max_features: 0.5, max_depth: 5, max_features: 0.7, C: 100.0
30 min_samples_leaf: 2, | max_leaf_nodes: None, | min_samples_leaf: 1, P
n_estimators’: 100 min_samples_split: 5 min_samples_split: 4 gamma: 0.0001
max_features: 0.5, max _depth: 5, max_features: 0.7, C: 100.0
40 min_samples_leaf: 1, | max_leaf_nodes: None, | min_samples_leaf: 1, P
n_estimators’: 100 min_samples_split: 5 min_samples_split’: 8 gamma: 0.0001
max_features: 0.5, max_depth: 5, max_features: 0.7, C: 100.0
50 min_samples_leaf: 1, | max_leaf nodes: None, | min_samples_leaf: 1, P
n_estimators: 100 min_samples_split: 10 | min_samples_split’: 2 gamma: 0.0001
max_features: 0.2, max _depth: 5, max_features: 0.7, C: 10.0
70 min_samples_leaf: 1, | max_leaf_nodes: None, | min_samples_leaf: 2, PR
n_estimators: 100 min_samples_split: 5 min_samples_split: 8 gamma: 0.0001
max_features: 0.5, max_depth: 5, max_features: 0.5, C: 1.0
80 min_samples_leaf: 2, | max_leaf nodes: None, | min_samples leaf: 1, o
n_estimators: 75 min_samples_split: 5 min_samples_split: 6 gamma: 0.0001
max_features: 1.0, max_depth: 5, max_features: 0.5, C:1.0
90 min_samples_leaf: 2, | max_leaf_nodes: None, | min_samples_leaf: 1, o
n_estimators: 100 min_samples_split: 2 min_samples_split: 8 gamma: 0.0001
max_features: 0.2, max_depth: 5, max_features: 0.7, C: 1.0
100 min_samples_leaf: 1, | max_leaf_nodes: None, | min_samples_leaf: 1, o
n_estimators: 100 min_samples_split: 10 | min_samples_split: 4 gamma: 0.0001
max_features: 0.2, max_depth: 5, max_features: 0.7, c: 10
150 min_samples_leaf: 2, | max_leaf_nodes: None, | min_samples_leaf: 2, o
n_estimators: 100 min_samples_split: 10 | min_samples_split: 6 gamma: 0.0001
max_features: 0.5, max_depth: 5, max_features: 0.5, C: 1.0
200 min_samples_leaf: 1, | max_leaf_nodes: None, | min_samples_leaf: 2, o
n_estimators: 75 min_samples_split: 15 | min_samples_split: 8 gamma: 0.0001
max_features: 0.2, max_depth: 5, max_features: 0.7, C: 1.0
205 min_samples_leaf: 1, | max_leaf_nodes: None, | min_samples_leaf: 2, N

gamma: 0.0001




