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ABORDAGEM DE DEEP LEARNING.

RESUMO
TESE DE DOUTORADO EM BIOLOGIA COMPUTACIONAL E SISTEMAS

JANAINA CRUZ PEREIRA

Funcbes de pontuacdo sdao um dos grandes problemas na metodologia de Docking-
Based Virtual Screening - DBVS, pois elas ndo sao capazes de classificar de forma
confiavel ligantes docados. Nesse trabalho propomos um novo método baseado em
Deep Learning para melhoramento de DBVS. Nossa abordagem usa a saida do doc-
king para aprender como extrair features relevantes a partir de informacdes basi-
cas como tipos de atomo e tipos de residuos provenientes do complexo proteina-
composto. Nossa abordagem introduz o conceito de embeddings para atomos e ami-
noacidos e implementa uma forma efetiva de criar representacdes de vetores distribui-
dos para complexos proteina-composto. Uma da maiores vantagens da abordagem
proposta em detrimento aos métodos encontrados na literatura é a capacidade de
aprender features com pouca ou nenhuma intervengdao humana. Para verificarmos a
eficacia da DeepVS, executamos experimentos de docking com o programa Autodock-
vinal.2 e Dock 6.6 utilizando o banco de dados DUD com cargas corrigidas. Adicio-
nalmente, reportamos resultados usando um subconjunto do banco de dados DUD-E.
O desempenho da DeepVS € avaliado com o uso da abordagem de validacao cruzada
(leave-one-out) e empregando-se métricas bem estabelecidas como fator de enrique-
cimento e AUC. Usando a saida do programa Autodockvinal.2, a DeepVS registra
uma AUC ROC de 0,81, que até onde sabemos € o melhor resultado de AUC ja repor-
tado para DBVS usando os 40 receptores do DUD. Para o subconjunto de 44 proteinas
do DUD-E, os experimentos de validagao cruzada resultaram em uma AUC média de
0,93, valor que é superior ao reportado por trabalhos recentes. Adicionalmente, apli-
camos a DeepVS (treinada com o DUD) em um estudo de caso envolvendo a enzima
Cruzaina. O cisteino-protease Cruzaina é considerado como o principal cisteino do
protozoario Trypanosoma cruzi agente etioldgico da doenga de Chagas. Nesse es-
tudo de caso abordamos todas as principais etapas de virtual screening baseado em
estrutura envolvendo escolha da estrutura cristalografica, estudo do sitio de ligacéao,
estudos com controles positivos para verificacdo do método a ser aplicado, selecao
de um conjunto de compostos a serem ranqueados em um banco de dados de ligan-
tes, virtual screening, selecao de compostos potencialmente ativos e inspecéao visual
dos compostos selecionados. As estratégias utilizadas no estudo de caso tornaram
possivel a identificagcdo de sete compostos candidatos a fArmacos em um conjunto de
dados de 90.769 compostos comercialmente adquiriveis.
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JANAINA CRUZ PEREIRA

Scoring functions are one of the biggest problems in Docking-Based Virtual Screening
- DBVS approach because these functions are not able to reliably classify docked li-
gands. In this work, we propose a new Deep Learning based approach for improving
DBVS. The proposed deep neural network, DeepVS, uses the output of a docking pro-
gram and learns how to extract relevant features from basic data such as atom and
residues types obtained from protein-ligand complexes. Our approach introduces the
use of atom and amino acid embeddings and implements an effective way of creating
distributed vector representations of protein-ligand complexes by modeling the com-
pound as a set of atom contexts that is further processed by a convolutional layer. One
of the main advantages of the proposed method is that it does not require feature en-
gineering. We evaluate DeepVS on the Directory of Useful Decoys (DUD), using the
output of two docking programs: Autodock Vina1.2 and Dock 6.6. In addition, we also
report results using a subset of the DUD-E database. DeepVS performance is evalu-
ated with the leave-one-out cross-validation approach and using the well-established
metrics enrichment factor and AUC. Using the output of the Autodockvinai.2 program,
DeepVS achieves an AUC ROC of 0.81, which to the best of our knowledge is the best
AUC result reported so far to DBVS using the 40 receptors in DUD. For the subset of
44 DUD-E receptors used in this work, the cross-validation experiments resulted in an
AUC of 0.93, which is also better than the AUC reported on recently published works.
Finally, we applied DeepVS for a case study involving the enzyme Cruzain. The cys-
teine protease Cruzain is considered as the main cysteine protease of the protozoan
parasite Trypanosoma cruzi, etiologic agent of Chagas disease. In this case study we
perform all the main steps of structured based virtual screening involving, choice of
crystallographic structure, study of the binding site, studies with positive controls to ve-
rify the method to be applied, selection of a set of compounds from a docking database,
virtual screening, selection of potentially active compounds and visual inspection of se-
lected compounds. The strategies used in the case study made it possible to identify
seven drug candidate compounds in a dataset of 90,769 commercially available com-
pounds.



PREFACIO

O trabalho apresentado nessa tese é fruto de dois projetos desenvolvidos pela
autora ao longo do seu doutorado. Uma extensa investigacdo de estratégias para
virtual screening baseado em estrutura levou a combinacdo de ambos os projetos em
duas partes separadas na tese.

O primeiro projeto, trata-se de um novo método baseado em deep learning para
melhoramento de virtual screening baseado em estrutura e foi desenvolvido em par-
ceria com o pesquisador Dr. Cicero Nogueira dos Santos, da IBM Research. Nessa
parceria, Dr. Cicero contribuiu com discussdes sobre a concepgao e com a implemen-
tacdo da rede neural apresentada nesse trabalho. Todo o projeto foi supervisionado
integralmente pelo o Dr. Ernesto R. Caffarena.

O segundo projeto, trata-se de um estudo de caso para a enzima Cruzaina,
agente etioldégico da doenca de Chagas, no qual todas as etapas que compreendem
virtual screening baseado em estrutura foram empregadas, desde da escolha da es-
trutura até a selecédo de ligantes candidatos a farmacos. Essa parte do trabalho foi
desenvolvida em parceria com a pesquisadora da Universidade Federal de Minas Ge-
rais (UFMG) Dra. Rafaela S. Ferreira, apoiado pelo Projeto Casadinho. O Projeto
Casadinho promove a interagdo entre a UFMG e o Instituto Oswaldo Cruz. O projeto
foi inteiramente supervisionado pelo Dr. Ernesto R. Caffarena.
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basicamente como um grande filtro que tem por o objetivo analisar compu-
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alvo farmacologico. O passo inicial para o Virtual Screening € a obtencao de
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segundo passo € optar por uma das duas abordagens de Virtual Screening.|

29

2

Molecular Fingerprints sao utilizadas para representar a estrutura de cada

molecula do farmaco. A auséncia e presenca das substruturas de um com-

posto e representada em uma sequencia de bits similar a metodologia de Mo-

lecular Fingerprints. Fonte: Cao et al. (2013) adaptado por Pereira, J.C.| . . .
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(1.3

Desenho esquematico dos processos de DBVS dado um alvo especifico.

As etapas de DBVS compreendem: selecao de um conjunto de compostos em

bancos de dados de pequenas moleculas e subsequentemente preparacao

desses compostos; estudos envolvendo o sitio ativo do receptor alvo, como

estado de protanacao dos residuos e a correcao de conformagoes incorretas

que envolvem a etapa de preparacao da proteina; na etapa de docking cada

composto do conjunto selecionado € docado no sitio de ligacao do receptor

atraves de um programa de docking molecular, no qual modelos computaci-

onais de Interacao testam as possibilidades de encaixe de modo a atingir o

melhor estado de complementaridade. Fun¢des de pontuacao sao utilizadas

para avaliar a adequacao entre 0 composto acoplado e o receptor; o resultado

da etapa de docking € uma lista de compostos ordenados segundo sua pon-

tuacao; analise pos-docking envolvem desde inspecao manual dos compostos
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(1.4

Inspecao visual dos compostos. Esquema de mapas de interacao utiliza-

dos para inspecao manual de um composto ranqueado para a proteina Fxa

(ID_PDB: 1FOR). Em A é retratado o0 mapa de interagao para o composto na-
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melhoramento de Virtual Screening. Uma rede do tipo multilayer perceptron
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camada de entrada, uma camada escondida e uma camada de saida. Onde

' 2 2
x1, T2, x3 representam as unidades da camada de entrada; a§2), aé ), aé ) re-

presentam as unidades da camada escondida e a§3> a unidade na camada de

saida; e hy(z) representa o score de saidadarede| . . . . . .

40

6

Analogia de um neuronio artificial de NN a um neuronio de um sistema

biologico. A informacao € dada a neurdnios artificiais em uma NN por vias
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nexoes na camada de saida, e (C) conexoes da camada de saida para camada

escondida. Combinacoes dessas conexoes sao possiveis. Fonte: Alpaydin

(2014) adaptado por Pereira, J.C.|

41

(1.8

Tarefa de reconhecimento facial usando deep learning. Estratégias de
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droes cada vez mais complexos. Fonte: Jones (2014) adaptado por Pereira,

[ JCIl..
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(1.9

Arqguitetura basica de uma ConvNet. Os componentes tipicos encontrados

em uma Rede Neural Convolucional. Camada de entrada, que contém imagens

formadas por pixels; Camada convolucional, que executa varias operacoes de
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(1.11 Representacao de uma imagem em uma matriz de 28 X 28 pixels usando |
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1 PARTE|I

1.1 Introducao

1.1.1 Caracterizacao do problema

O processo de descoberta de um novo farmaco, ou até mesmo o seu reposici-
onamento, € uma tarefa de alto custo financeiro que demanda um longo periodo de
tempo [1]. A descoberta de um novo farmaco envolve varios estagios. Dentre eles,
no seu estagio inicial, a selecao de compostos potencialmente ativos para um deter-
minado alvo farmacolégico em bibliotecas com milhares ou até milhdes de compostos
quimicos [2].

Métodos experimentais foram desenvolvidos para auxiliar na selecao de com-
postos ativos, porém esses métodos sao caracterizados por possuirem estratégias
altamente automatizadas, que estdo associadas a um oneroso custo financeiro e uma
alta demanda de tempo. A soma de todas essas caracteristicas torna esses métodos
inacessiveis a comunidade académica [2,[3]. Além disso, altas taxas de falsos negati-
vos (compostos ativos que ndo sao identificados durante a triagem bioquimica) e falsos
positivos (compostos inativos que sao identificados como ativos) ainda sao observa-
das em métodos experimentais tais como HTS (High Throughput Screening) [3.4].

Dessa forma, métodos computacionais sao fortemente encorajados como uma
alternativa de baixo custo para auxiliar no processo de desenvolvimento de novos
farmacos [3,4]. Como por exemplos, podemos citar as estrategias de Virtual Screening
(ou triagem virtual de compostos) que podem auxiliar na redu¢ao de custo, tempo
e esforco humano no desenvolvimento de novos farmacos. Isso acontece por que,
para cada composto selecionado sao levados em consideracao suas caracteristicas
estruturais e propriedades fisicas, 0 que pode aumentar a probabilidade do composto
selecionado ter algum tipo de atividade biolégica para um alvo especifico [5] (secéo
[1.1.2). A tabela[1.1]lista de forma resumida estratégias de sucesso utilizando Virtual
Screening [6].

As metodologias de virtual screening sao geralmente divididas em duas abor-
dagens: (1) baseadas no ligante (segdo [1.1.3), e (2) baseadas na estrutura (segdo
[4,12]. Para a identificagdo de novos compostos com potencial terapéutico, mé-
todos baseados em estrutura geralmente tém um melhor desempenho quando com-
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Tabela 1.1: Exemplos de trabalhos recentes que obtiveram sucesso utilizando estraté-
gias de Virtual Screening. Fonte: (Villoutreix et al., 2009).

Alvo e Funcéao da Estrutura Tamanho inicial do Ferramentas Referéncias
Mecanismo Doencga Conjunto de Compostos Computacionais Bibliograficas
Receptor GPCR/ media numerosos modelo 827.000 Selector, Unity 7]
Neuroquinina-1 processos fisiologicos moléculas e FlexX-Pharm
Kinase CK2 cancer raio-X, 2.000 MOE-dock, Glide, 18]
(sitio catalitico) 1JWH compostos naturais Surflex e Gold
Acetil-CoA carboxilase tuberculose raio-X, > 4 milhoes DOCK, ICM 19]
(sitio catalitico) 2A7S de moléculas e ChemDB algoritmo
Proteina G media numerosos raio-X, 1.990 FlexX [10]
(proteina - proteina)  processos fisioldgicos 1XHM moléculas
Tirosina fosfatase cancer e raio-X, 875.866 MPA, LINGOsim [11]
(sitio catalitico) diabetes 1DG9 moléculas e Autodock

parados a métodos baseados no ligante [2,13]. Apesar disso, uma porcentagem baixa
de compostos selecionados por virtual screening baseado em estrutura seguem até
a etapa de ensaios clinicos (ou estagios finais) do desenvolvimento de novos farma-
cos [1].

Sistemas baseados em aprendizado de maquina (Machine Learning - ML) vém
sendo utilizados com sucesso para melhorar o resultado de virtual screening base-
ado em estrutura especialmente na subarea virtual screening baseado em docking ou
Docking-based Virtual Screening - DBVS (se¢do[1.1.4.1), tanto no que diz respeito na
melhora da performance das fungbes de pontuagao quanto na constru¢ao de classifi-
cadores de afinidade de ligagdo [1}/4] (secao[1.1.5). As principais estratégias usadas
em virtual screening sao redes neurais (Neural Networks - NN) [14], maquinas de
vetores de suporte (Support Vector Machines - SVM) [15] e floresta aleatéria (Ran-
dom Forest - RF) [16]. Um dos grandes diferenciais das estratégias que empregam
aprendizado de maquina é a capacidade de lidar com a dependéncia nao linear entre
diversas interagbes envolvidas entre o ligante e o receptor [4].

Estratégias tradicionais de aprendizado de maquina dependem diretamente a
partir da forma de como o dado € apresentado. Por exemplo, em abordagens de virtual
screening, cientistas normalmente analisam a saida do docking e identificam manual-
mente features que poderiam ser utilizadas para selecao de uma pose ("conformacao
de baixa energia") ou distinguir entre ligantes ativos e decoys. Um dos grandes pro-
blemas associados a esse processo é que ele pode ser efetivo até um certo ponto. O
processo de identificacdo manual de features é trabalhoso, complexo e ndo pode ser
aplicado em larga escala, resultando em uma perda de informacgao relevante e con-
sequentemente conduzindo a um conjunto de features incapazes de explicar a atual
complexidade do problema. [1,/4,17,/18].

Por um outro lado, trabalhos recentes em Deep Learning (DL) (se¢éo|1.1.9), uma
familia de abordagens em aprendizado de maquina que minimiza o uso de features
projetadas manualmente, vém demonstrando um grande sucesso em diferentes tare-
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fas advindas de mdltiplas areas [17-19]. Abordagens de DL normalmente aprendem
features diretamente do dado bruto com um minimo ou nenhuma intervengcéo humana,
0 que resulta em um sistema que pode adaptar-se facilmente a novos conjuntos de da-

dos (segéo(1.1.7).

Nesse trabalho, nés propormos uma abordagem baseada em redes convolucio-
nais para melhorar virtual screening baseado em estrutura. A abordagem usa resul-
tados de simulagdes de docking como entrada para uma rede neural profunda (Deep
Neural Network), nomeada como DeepVS, que aprende automaticamente a extrair
features relevantes a partir de informacdes basicas como tipos de atomos, cargas ato-
micas parciais, distdncia entre atomos presentes em um complexo proteina-ligante
(secéo[1.3.2.1). DeepVS aprende features abstratas que séo adequadas para discri-
minar ligantes ativos de decoys (segéo [1.3).

No6s avaliamos a DeepVS usando o bando de dados DUD (Directory of Useful
Decoys) (se¢ao(1.3.3.1), que contém 40 receptores diferentes. Em nossos experimen-
tos, usamos a saida de dois programas de docking: AutodockVina1l.1.2 e Dock6.6
(secdo [1.3.3.3). Adicionalmente, reportamos resultados usando um subconjunto do
banco de dados DUD-E (Directory of Useful Decoys - Enhanced). Para ambos o0s
bancos de dados, a DeepVS possui uma performance melhor quando comparada
com os programas de docking molecular. Além disso, se compararmos 0S n0SS0S
resultados com sistemas previamente reportados na literatura, a DeepVS registra o
estado-da-arte com o melhor valor de AUC reportado.

1.1.2 Meétodos de Virtual Screening

A abordagem virtual screening funciona como um filtro (ou pré-filtro) que consiste
na selecao de potenciais compostos ativos para um determinado alvo farmacolégico
[3] tendo como base algum critério predefinido (Figura[1.1).

Em outras palavras, virtual screening é uma metodologia que ranqueia um con-
junto de compostos levando em consideracdo muitas vezes um score. Quando essa
metodologia é usada de maneira bem sucedida gera uma lista de compostos ranque-
ados, de modo que no topo da lista se concentram os compostos com maior probabi-
lidade de possuir atividade para um determinado receptor ou conjunto de receptores.
Os ligantes ranqueados pelo o virtual screening seguem entao para as etapas experi-
mentais [20].

Tradicionalmente técnicas de virtual screening podem ser divididas em dois ti-
pos: baseado no ligante, usado quando ndo se dispde da estrutura tridimensional do
receptor (secéo [1.1.3); e baseado na estrutura ou no receptor, que é utilizada quando
a estrutura tridimensional do receptor ja foi resolvida de forma experimental ou com-
putacionalmente modelada (secéo [12,[13].
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Figura 1.1: Analogia a metodologia de Virtual Screening. Virtual Screening funciona ba-
sicamente como um grande filtro que tem por o objetivo analisar computacionalmente uma
grande quantidade de compostos e selecionar, de acordo com algum critério predefinido, com-
postos mais ativos para um determinado alvo farmacolégico. O passo inicial para o Virtual
Screening é a obtencao de um conjunto de ligantes a partir da busca em banco de dados
especificos; O segundo passo é optar por uma das duas abordagens de Virtual Screening.

1.1.3 Virtual Screening Baseado no Ligante

A estratégia de virtual screening baseado no ligante (Ligand-Based Virtual Scre-
ening-LBVS) consiste na andlise de similaridade de propriedades estruturais e fisico-
guimicas de ligantes conhecidamente ativos para predizer atividade de ligantes com
caracteristicas semelhantes [13,21},22], baseado no conceito de similaridade molecu-
lar, no qual moléculas com estruturas similares podem vir a exercer atividades bioldgi-
cas similares [23].

As técnicas usadas em LBVS levam em consideracdo o uso descritores e tém
como objetivo capturar as caracteristicas e propriedades de uma determinada molé-
cula através da sua estrutura molecular. Esses descritores podem ter variados niveis
de complexidade mas possuem em comum o atributo dimensionalidade, que é a re-
presentacdo molecular a partir da qual os descritores séo computados [24]. Dessa
forma, métodos de LBVS podem ser classificados de acordo com a dimensdo na qual
a molécula esta representada, como: unidimensional (1D), bidimensional (2D) e tridi-

mensional (3D) [24}25].

Os métodos 1D estdo usualmente relacionados a descritores de representacdes
unidimensional e sdo geralmente empregados para selecionar banco de dados es-
pecificos usando filtros moleculares ou fisioquimicos, a exemplo do conjunto de da-
dos drug-like e lead-like. Os exemplos mais comuns de descritores unidimensionais
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sdo os que levam em consideracao propriedades fisioquimicas e moleculares glo-
bais tais como peso molecular, LogP, candidatos a ligacdes de hidrogénio, dentre ou-
tros [24,,26,127].

Métodos que computam similaridade entre descritores derivados de estruturas
bidimensionais sdo conhecidos como métodos 2D [26]. Um dos métodos 2D mais
comuns é o Molecular Fingerprints (FP), que consiste em gerar um vetor de bits que
contém a informacéo da presencga ou auséncia de features moleculares adivindas de
um composto [22] (Figura[1.2). Para computar a similaridades entre estruturas mole-
culares os vetores de bits s&o comparados usando coeficientes de similaridade como
o coeficiente de Tanimoto [22,26,28,[29]. O coeficiente de Tanimoto é determinado
pelo numero de caracteristicas quimicas que sdo comuns em ambas as moléculas,
por exemplo o numero de bits positivos comuns dado duas sequéncias em compara-
cao com o0 numero de caracteristicas quimicas que estao presentes nessas moléculas,
numero total de bits positivos [26,28].
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Figura 1.2: Molecular Fingerprints sao utilizadas para representar a estrutura de cada
molécula do farmaco. A auséncia e presenga das substruturas de um composto é represen-
tada em uma sequéncia de bits similar a metodologia de Molecular Fingerprints. Fonte: Cao
et al. (2013) adaptado por Pereira, J.C.

Métodos 3D sao considerados com melhor performance se comparados a mé-
todos 2D. Isso ocorre por que métodos 3D possuem a capacidade de realizar scaffold
hopping [26], como por exemplo a capacidade de identificar moléculas que realizam
as mesmas interacdes com o receptor porém possuem estruturas quimicas diferen-
tes [21,26]. O método 3D mais popular € o baseado em farmacoforos [30]. Farmo-
coforos foram primeiramente mencionados em 1909 [30] como a descricdo de uma
molécula biologicamente ativa que envolve (phoros) as caracteristicas necessarias
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responsaveis pela a atividade daquela molécula ou composto (pharmacon) [30,31].
Em virtual screening, farmacé6foros sao utilizados para pesquisas de moléculas em
banco de dados que possuam o melhor arranjo geométrico o que potencializaria a
chance dessa molécula ser uma molécula ativa para um determinado alvo farmaco-
l6gico [26,31]. Exemplos de programas que realizam virtual screening baseado em
farmacoéforos sdo ARDASs [32], primeiro programa a usar virtual screening baseado em
farmacoforos para identificagdo de agentes contra o cancer de préstata e Silicos-it [33]
uma alternativa gratuita e eficiente para virtual screening baseado em farmacéforos.

Em ordem de aprender a identificar ou a prever descritores dentro do conceito
de similaridade molecular, abordagens de aprendizado de maquina vém sendo ex-
tensivamente usadas nos ultimos anos [22], como: ID3 [34], maquinas de vetores de
suporte (Support Vector Machines-SVM) [35], maquinas de aprendizado linear (Linear
Learning Machine) [36] e classificador Bayesiano (Bayesian classifier) [37]. Em anos
recentes deep learning, tém despertado o interesse da comunidade cientifica e de
grandes industrias farmacéuticas, a exemplo da empresa Merck [38], com o objetivo
de encontrar o melhor conjunto de descritores para um determinada tarefa, como por
exemplo reposicionamento de farmacos (se¢éo [1.1.9).

1.1.4 Virtual Screening Baseado na Estrutura

Métodos baseados em estrutura (Structure-Based Virtual Screening - SBVS)
ou métodos baseados em receptor (Receptor-Based Virtual Screening - RBVS) séo
utilizados quando a estrutura tridimensional do receptor foi resolvida experimental-
mente [39] ou modelada computacionalmente [40,/41]. Uma vez a estrutura 3D do
receptor encontra-se disponivel em bancos de dados de estruturas, como por exem-
plo o PDB (Protein Data Bank) [42], é entdo escolhida para as demais etapas de virtual
screening aquela que possui a melhor resolucao [31].

O conhecimento prévio do sitio de ligagdo é fundamental para metodologias de
SBVS [31]. Estudos relacionados ao sitio de ligacdo no receptor envolvem tanto suas
caracteristicas fisico-quimicas quanto suas caracteristicas estruturas [43], tais como
estado de protonacao dos residuos envolvidos em interacdes ligante-receptor; estado
de protonagéao e a forma enantiomérica biologicamente ativa do ligante [44].

Metodologias que envolvem estratégias de SBVS sao mais produtivas e informa-
tivas se comparadas com metodologias que envolvem estratégias de virtual screening
baseado no ligante [31]. Isto esta relacionado ao fato que estratégias baseadas em
SBVS exploram o reconhecimento molecular entre um ligante e um receptor alvo para
selecionar moléculas que se ligam fortemente aos sitios ativos contidos em alvos bi-
ologicamente relevantes. Dessa forma, SBVS se caracteriza como uma metodologia
aberta que permite a identificacdo de ligantes estruturalmente novos que podem fazer
interacdes semelhantes as dos ligantes conhecidos ou podem ter diferentes intera-
cbes com outros residuos no sitio de ligacao [45]. Este ultimo procedimento néo é
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possivel em estratégias que envolvem virtual screening baseado no ligante, pois esse
tipo de metodologia é estruturada no conceito de similaridade molecular [23].

As estrategias mais utilizadas em SBVS sao: (1) estudos de farmacéforos para o
sitio de ligagao ou c-pharmacophore, consiste em desenvolver hipéteses relacionadas
ao sitio de ligacao do receptor usando farmacéforos advindos do complexo proteina-
composto [46]. O principio basico de farmacéforos parte da premissa que grupos
guimicos relacionados espacialmente e geometricamente podem realizar interacdes
semelhantes em um dado receptor e consequentemente podem gerar atividades bi-
ologicas semelhantes [47]. Normalmente, sdo utilizadas informagdes provenientes
de funcdes de pontuacédo ou de pontuacdes de contato para categorizar interacdes,
como por exemplo energia de ligacao, entre o receptor e o composto de forma a criar
features que representem essas interacdes as quais constituem o modelo do farma-
céforo [46,147]. (2) baseado em docking molecular (Docking-based Virtual Screening
- DBVS). Essa abordagem de SBVS é utilizada para predizer o modo de ligacdo e a
afinidade de ligagdo de um conjunto de compostos dado um determinado receptor [44]

(ver secao(1.1.4.1).

Abordagens de SBVS que utilizam farmacéforos sdo computacionalmente mais
eficientes se comparadas com abordagens de SBVS baseado em docking molecular.
Isso porque, metodologias de docking molecular necessitam realizar inUmeras avali-
acoes de energia que em muitos casos envolvem metodologias computacionalmente
caras como campos de forca [47]. Porém, abordagens de docking sao mais efetivas
se comparadas, a métodos baseado em farmacdéforos. Ou seja, abordagens de doking
conseguem distinguir de forma mais precisa ligantes e decoys dado um conjunto de
compostos e um receptor especifico [4,/13]44].

1.1.4.1 Virtual Screening Baseado em Docking (Docking-based Virtual Scree-
ning - DBVS)

Em estratégias de virtual screening baseado em docking (Docking-based Virtual
Screening - DBVS), a selegéo de ligantes mais ativos em um banco de compostos é
feita mediante o docking de cada composto contra o receptor alvo utilizando para isso
programas de docking molecular [1,12].

Uma abordagem bem sucedida de DBVS deve envolver as seguintes etapas (Fi-
gura[1.3): (1) selegdo de um conjunto de compostos em banco de dados de pequenas
moléculas e preparacao dos ligantes selecionados; (2) estudos relacionados ao sitio
de ligacao do receptor e preparacao do receptor para receber a etapa de docking;
(3) docking molecular inclui investigacéo e predigdo da orientagcao conformacional do
composto no sitio de ligagéo do receptor e predigao de afinidade ligacao (energia livre
de ligacao) em um complexo proteina-composto utilizando funcdes de pontuacgao; (4)
analises p6s-docking envolvem a selecao de um pequeno niumero de compostos que
serdo utilizados em ensaios experimentais, um exemplo de analise pés-docking é a
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inspecao visual por meio de mapas de interacao [1},4,/12,15,43,45].

A obtencdo de um conjunto de ligantes a ser ranqueado é o primeiro passo
para a metodologia de DBVS [1]. Existem diversos tipos de bancos de dados de
pequenas moléculas disponiveis para virtual screening, como por exemplo: PubChem
[48], ChEMBL [49], NCI Set [50], ChemSpider [51], MDDR [52] e o mais popular ZINC
[53]. Esses bancos de dados podem conter milhares a milhdes compostos, podem ser
de acesso publico ou de uso comercial, para fins especificos ou de amplo uso.

O conteudo e a qualidade do banco de dados utilizado para selegéo do conjunto
de composto pode ser crucial para o sucesso das demais etapas de DBVS [4]. Para
otimizar a obtencdo do conjunto de ligantes para DBVS séao utilizados desde filtros
baseados em caracteristicas fisico-quimicas do composto [27] a estratégias de vir-
tual screening baseado no ligante [25] (se¢éo [1.1.5). A etapa seguinte a selegdo do
conjunto de compostos é a etapa de preparagdo dos compostos que engloba a de-
terminacao do estado de protonacédo de cada composto, identificacdo da flexibilidade
das ligacoes quimicas dos compostos, possiveis formas enantioméricas e estado tau-
tomérico dos compostos [43].

A etapa de estudo do sitio ativo e preparacao do receptor se inicia com a obten-
¢ao da estrutura tridimensional da proteina. Estruturas 3D de proteinas podem estar
disponiveis em bancos de estruturas de proteinas resolvidas experimentalmente uti-
lizando dentre outras técnicas a difracao de raio-X e espectroscopia de ressonancia
magnética nuclear, como por exemplo o Protein Data Bank (PDB) [42] ou em ban-
cos de estruturas de proteinas modeladas computacionalmente utilizando dentre ou-
tras técnicas a predicao de estrutura baseada em modelagem comparativa, como por
exemplo o ModBase [54].

O segundo passo € a identificacdo do sitio de ligacao na proteina alvo. Muitas
vezes o sitio de ligacdo da proteina ndo é conhecido. Desse modo, estratégias para
predi¢cao do sitio alvo foram desenvolvidas levando em consideracgéo trés informagdes
distintas para inferir a localizacdo de sitios na superficie da proteina: estrutura da
proteina; informagéo evolutiva (alinhamento de sequéncias); informacdo advinda do
ligante e do substrato [55].

Apoés a identificacao do sitio alvo na proteina. O passo seguinte € realizar es-
tudos relacionados as propriedades fisico-quimicas do receptor, estudos como esse
contribuem para uma correta preparacao da proteina. A preparacao da proteina cons-
titui uma etapa de grande importancia em estratégias que utilizam a metodologia de
DBVS [43]. Erros associados ao sitio de ligacdo como auséncia de residuos; sobre-
posicao de atomos; apresentacdo de duas ou mais conformacgdes para um residuo ou
conjunto de residuos, como por exemplo formas tautoméricas da histidina; ligacdes
inexistentes entre residuos; um estado de protonacéo errado para residuos como cis-
teina, glutamato, aspartato e histidina podem resultar em predi¢cées de conformacdes
de compostos incorretas durante a etapa de docking [20,56-58].

A preparagédo da proteina e seu sitio alvo esta diretamente ligada com o tipo
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Figura 1.3: Desenho esquematico dos processos de DBVS dado um alvo especifico.
As etapas de DBVS compreendem: selecdo de um conjunto de compostos em bancos de
dados de pequenas moléculas e subsequentemente preparacdo desses compostos; estudos
envolvendo o sitio ativo do receptor alvo, como estado de protanagao dos residuos e a corregao
de conformacdes incorretas que envolvem a etapa de preparacao da proteina; na etapa de
docking cada composto do conjunto selecionado é docado no sitio de ligagcdo do receptor
através de um programa de docking molecular, no qual modelos computacionais de interacao
testam as possibilidades de encaixe de modo a atingir o melhor estado de complementaridade.
Funcbes de pontuacdo sdo utilizadas para avaliar a adequacao entre o composto acoplado e
o receptor; o resultado da etapa de docking é uma lista de compostos ordenados segundo sua
pontuacado; analise pds-docking envolvem desde inspe¢cao manual dos compostos utilizando
mapas de interagdo ao uso de programas ou funcdes de rescoring.
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de programa de docking a ser utilizado [43]. Normalmente a preparacao da proteina
envolve adicao de atomos de hidrogénio, checagem de possiveis sobreposi¢cdes entre
atomos, definicdo do correto estado de protonacéo e ionizacdo dos residuos perten-
centes ao sitio de ligagédo, correcdo de tautbmeros no sitio de ligagédo, selecao de
aguas conservadas e adicionalmente o uso de programas como o Whatcheck [59] ou
ProCheck [60] para checar erros estruturais contidos na forma cristalografica do recep-
tor, tais como a posicao de oxigénios e a orientacao de anéis de histidina [4,43,/58].

A etapa de docking molecular utiliza algoritmos para predizer a conformagao e
orientacao (pose) do conjunto de compostos no sitio ativo do receptor. [12,45]. De
uma forma geral, a metodologia de docking empregada em DBVS pode ser dividida
em dois passos: no primeiro, modelos computacionais de interacao testam as possibi-
lidades de encaixes ligante-receptor; no segundo, é feito o teste de adequacao entre
0 composto acoplado e o alvo usando um ou mais expressdes matematicas (que po-
dem ser chamadas de “funcdo de pontuacédo”). Adicionalmente, outras funcdes de
pontuacdo mais sofisticadas e com um gasto computacional maior podem também
ser utilizadas para obter uma maior acuracia na predicdo do modo de ligacao e na
predicao de afinidade entre o ligante e o receptor [4,6,/12,61].

Os métodos de busca podem ser divididos em trés categorias basicas: méto-
dos sistematicos tais como construgédo incremental, busca conformacional e banco de
dados; métodos estocasticos, como Monte Carlo, Algoritmos Evolucionistas e Simu-
lated Annealing; e métodos deterministicos, como dindmica molecular e métodos de
minimizacao de energia [12].

Em uma busca sistematica da conformacgédo e orientacdo do composto todos
os graus de liberdade da molécula podem ser explorados, utilizando o conceito de
“explosao combinatéria”. Nesse método, um conjunto de valores € estabelecido para
cada grau de liberdade do composto de forma a efetuar uma exploracao combinatéria
de todos os graus de liberdade da molécula durante a busca sistematica [12].

A busca estocastica utiliza alteragdes aleatérias nos graus de liberdade de um
composto ou em uma populacdo de compostos. Nesse caso, um composto dado
como entrada para o processo de docking é avaliado com base em uma funcao de
probabilidades pré-definida [12]

Em métodos deterministicos a abordagem de dindmica molecular € o método
mais popular, pois leva em consideragdo além dos graus de liberdade do composto
a influéncia do solvente durante a busca [12,62]. Uma das desvantagens do método
esta relacionado ao gasto computacional e a incapacidade de atravessar barreiras de
alta energia dentro de periodos de simulagéo viaveis [62].

Como métodos de dindmica molecular muitas vezes nao conseguem atravessar
barreiras de alta energia, esses métodos ficam presos em minimos locais da super-
ficie de energia do sistema [12,62]. Algumas alternativas podem ser utilizadas para
tentar superar o problema dos minimos locais. Um exemplo disso seria, aumentar
a temperatura da simulagéo, simular diferentes partes do sistema proteina-composto
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a diferentes temperaturas, suavizar a superficie de energia potencial, o que permite
a exploracdo completa da superficie de energia modificada e iniciar os calculos de
dindmica molecular com diferentes conformacdes do composto [12,/62].

Métodos que envolvem minimizacdo de energia, diferentemente dos métodos
de dindmica molecular, ndo sao utilizados ou raramente sao utilizados de forma in-
dividual como um método de busca porque alcangam apenas 0s minimos locais de
energia. Normalmente, métodos de minimizacao de energia sdo usados em conjunto
com outros métodos de busca, como por exemplo 0 método de busca estocastica
Monte Carlo [12,63].

Na metodologia de docking molecular as fungdes de pontuagao devem ser capa-
zes de classificar dentro de um grande conjunto de pequenas moléculas conhecidas
0s compostos que possuam maior afinidade de ligacdo para um alvo especifico du-
rante as etapas de DBVS. Ou seja, devem distinguir dentro de um mesmo conjunto
de dados ligantes ativos de decoys, que sao moléculas que possuem caracteristicas
fisicas semelhantes aos ligantes ativos, mas com topologia diferente o que resulta em
uma possivel inatividade da molécula, essa inatividade pode ser comprovada experi-
mentalmente. [9].

As fungbes podem ser classificadas, de uma forma geral, em trés tipos basicos
de acordo com o modo que elas sdo derivadas: (1) baseado em campo de forca,
que sao funcdes desenvolvidas baseadas em interagdes fisicas em nivel atbmico in-
cluindo interagcbes de van der Waals (vdW), interacdes eletrostaticas e termos asso-
ciados a torcao das ligacdes quimicas [5]. Esse método € limitado pela sua amos-
tragem, pela precisdo do campo de forca usado e pela representacdo ou parametri-
zacao [1,5,(12,64]; (2) empirica: sao funcdées que estimam a afinidade de ligacéao
de um complexo proteina-composto baseadas em um conjunto ponderado de termos
de energia. As principais dificuldades de aplicagdo estao relacionadas ao conjunto
de treino, a dificuldade de controlar a dupla contagem em funcbées com muitos ter-
mos energéticos e a parametrizagao [1,5,16]; (3) baseados em conhecimento: fun-
cOes baseadas em analises estatisticas entre os pares de atomos dos complexos
proteina-composto resolvidos experimentalmente. A principal desvantagem desse tipo
de funcao é que seu resultado esta ligando diretamente a qualidade do seu conjunto
de treino, podendo estar mal representado, o que torna o uso dessas funcdes res-
trito [4}/5,/16].

Diferentes tipos de funcbes de pontuagdo possuem em comum O Mesmo pro-
blema que esta relacionado a capacidade de representacdo ou parametrizagao de
ligacdes [12,15,20,65]. As funcdes de pontuacédo sdo conhecidas por serem pouco
eficientes na predicao de afinidade de ligagdo, o que constitui um gargalo na meto-
dologia de docking e consequentemente para DBVS [14,66]. Elas sdo incapazes de
identificar de forma confiavel conformacdoes de ligantes ativos comparados a confor-
magobes de decoys. Assim, é mais facil recuperar o modo de ligagdo mais provavel
durante a busca conformacional do que atribuir uma pontuacgao de baixa energia para
uma pose correta [15]. Isso pode estar relacionado ao fato que fungdes de pontuacao,

36



qguando criadas, foram otimizadas para realizar comparacoes e célculos de forma ra-
pida e viavel para andlise de um grande niumero de compostos o0 que comprometeu de
certa forma, a sua acuracia [65,66]. Geralmente funcdes de pontuacao atribuem um
conjunto comum de pesos aos termos individuais de energia que contribuem para a
pontuacao global de energia. Além disso, as fun¢des de pontuacao que geram falsos
negativos levam em consideracao apenas interacoes individuais, de forma a predizer a
afinidade de ligagao proteina-composto a partir de uma combinagao linear de termos
de energia individuais, excluindo os efeitos cooperativos dessas ligacdes [5,(15].

Funcdes de pontuacao caracterizam atualmente o problema central na metodo-
logia de docking. Elas ndo sédo capazes de estimarem por si s6 a afinidade de ligagao
e, portanto classificar compostos docados. Dessa forma, analises pds-docking séo
necessarias, como por exemplo a inspec¢ao visual dos compostos classificados como
possiveis ligantes ativos, ou seja, aqueles que receberam maior valor de pontuacao
durante a etapa de docking (Figura [1.4). Esse problema se torna um desafio para
humanos quando é preciso inspecionar manualmente milhares de poses de ligantes.
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Figura 1.4: Inspecao visual dos compostos. Esquema de mapas de interacéo utilizados
para inspeg¢ao manual de um composto ranqueado para a proteina Fxa (ID_PDB: 1FOR). Em A
€ retratado o mapa de interagao para o composto nativo da proteina. Em B é retratado o mapa
de interagdo para um composto ranqueado utilizando a metodologia de docking. Os cientistas
utilizam esse mapas para comparar os tipos de ligacoes realizadas pelo o ligante nativo e
o composto ranqueado de forma a descartar ou manter o composto ranqueado nas etapas
de andlise laboratorial. Para desenvolvimento das figuras foi utilizada a versao gratuita do
software Maestro Schrodinger, disponivel em https : //www.schrodinger.com/ freemaestro/.

Atualmente, diversos grupos de pesquisa estao trabalhando para amenizar essa
problematica, sendo que os melhores resultados sao obtidos usando abordagens ba-
seadas em técnicas de aprendizado de maquina (Machine Learning - ML) [66, 67].
Aprendizado de maquina é uma area multidisciplinar que combina ideias neuroci-
éncia; biologia; estatistica; matematica e fisica para tornar o computador capaz de
aprender [68]. Nas duas ultimas décadas, algoritmos de aprendizado de maquina
proporcionaram melhoras significativas em diversas areas, resolveram problemas de-
clarados insoluveis ou com respostas pouco reveladoras, como: (1) problemas relaci-
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onados a mineracao de dados (data mining), que consiste na analise automatica de
uma grande quantidade de dados na busca de regularidades implicitas que possam
ser uteis; (2) problemas pouco ou ainda nao entendidos por humanos como reconheci-
mento automatico de face; (3) problemas dinamicos cuja solugdo necessita adaptar-se
constantemente a mudangas, como um sistema que proporcione mobilidade urbana
eficiente [18,,68,69].

Um levantamento feito por Arciniega & Lange (2014) [2], comparando 32 estraté-
gias para virtual screening, mostrou que seis das dez melhores estratégias sao base-
adas em Redes Neurais (Neural Network - NN). O conjunto de dados do Directory of
Useful Decoys (DUD) foi usado como o conjunto de dados de referéncia na pesquisa
de Arciniega & Lange (2014) para comparacao das demais estratégias [2]. O método
NNScore de Durrante & McCammon (2010) [14], que usa redes neurais combinadas
ao programa de docking AutodockVina [70] é o segundo melhor resultado para virtual
screening, e apresenta o melhor resultado usando programas de livre acesso, ficando
a frente de programas comerciais como o Glide (utilizando ) [71] [2].

1.1.5 Métodos para Melhoramento de Virtual Screening usando
Redes Neurais Tradicionais

Os métodos descritos nessa secao possuem em comum O uso de redes do
tipo multilayer perceptron, que é um tipo de rede feed-forward (alimentacdo direta)
(item[1.1.6). Designamos redes neurais tradicionais ou rasas como redes neurais que
possuem topologia com somente uma camada escondida e features criadas utilizando
técnicas da engenharia de features(Figura[1.5).

Redes Neurais (Neural Networks - NN) tradicionais sdo amplamente usadas para
melhorar o resultado do virtual screening em cada uma de suas etapas, como:

1. selecdo guiada de compostos, a selegcdo de compostos em bancos e/ou reposi-
torio de pequenas moléculas € a primeira etapa na metodologia de virtual scre-
ening. Alguns trabalhos vem sendo desenvolvidos para aperfeigoar essa etapa,
como a pesquisa desenvolvida por Sadowski & Kubinyi (1998) [72], onde os au-
tores construiram uma rede que classifica compostos drogaveis (drug-like) de
compostos nao drogaveis (nondrug-like) baseado na semelhanca de suas carac-
teristicas, demonstrando que composto selecionados por selecédo guiada usando
critérios de semelhanca pode aumentar significativamente a porcao de compos-
tos biologicamente ativos se comparado com uso de uma selecéo aleatéria.

2. fungbes de pontuacdo, nessa etapa estdo concentrados os maiores esforgos
para melhoramento do resultado de virtual screening e sdo os métodos usando
redes neurais que possuem os melhores resultados. A exemplo os trabalhos de:
(i) Durrant & McCammon (2010) [14] com o NNScore1 que possui segundo me-
lhor resultado para Virtual Screening segundo levantamento Arciniega & Lange
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(2014) [2]; (i) Durrant & McCammon (2011) [61] a com o NNScore2, ambas
metodologias NNScore1 e NNScore2 possuem os melhores resultados de res-
coring em virtual screening usando um mesmo conjunto de dados o DUD; e
recentemente (iii) o trabalho de Ashtawy & Mahapatra (2015) [73] BgN-Score e
BsN-Score para um diferente conjunto de dados o PDBbind. O fato da maior
quantidade trabalhos usando redes neurais estarem concentrados na etapa de
funcbes de pontuacao pode estar relacionado a dificuldade que as funcdes de
pontuacao disponiveis para uso nas metodologias de docking possuem para dis-
tinguir ligantes ativos de decoys [5,15,/65,66].

3. reclassificacdo, é a etapa de reclassificacdo do resultado final da classificacao
de ligantes obtida mediante o emprego da metodologia de virtual screening. Di-
fere dos métodos usados para melhorar fungdes de pontuacdo (rescoring) no
que diz respeito ao tipo de treinamento da rede. Redes para problemas de clas-
sificacdo sao treinadas usando features que usam caracteristicas do docking
associadas a moléculas ativas, o que distingue uma reclassificagao (reranking),
enquanto os métodos de rescoring treinam a rede usando features relacionados
as caracteristicas de interagdo de um complexo proteina-ligante [2]. Os melhores
resultados foram reportados para DDFA-ALL, DDFA-RL, DDFA-ADV, DDFA-AD4
respectivamente, que sao derivagdes da rede DDFA produzida por Arciniega &
Lange (2014) [2] associados a diferentes programas de docking: Autodock4.2
(AD4) [74], Autodockvina1.2 (ADV) [70] e RosettaLigand3.4 (RL) [75].

1.1.6 Uma Introducao a Rede Neurais

Redes neurais (Neural Networks - NN) foram inspiradas, em parte, pela observa-
céo de sistemas de aprendizado biolégico mais complexos, como o cérebro [69]. De
forma didatica, uma NN seria um grupo de neurdnios interconectados (Figura[1.5). Ou
seja, uma rede neural pode ser considerada uma técnica de processamento de dados
que relaciona algum tipo de entrada de informagédo a uma saida de dados [69,|76,(77].

O modo como redes neurais sao conectadas pode ser chamado de “arquitetura”.
Existem diferentes tipos de arquiteturas. A mais comum em redes neurais possui
(Figura[1.5): (1) uma camada de entrada (input layer), na qual features extraidas a
partir dos dados alimentam as unidades de entrada (units); (2) uma camada escondida
(hidden layer) na qual o dado € processado; e uma camada de saida (output layer) que
retorna um valor de saida, sendo que esse valor normalmente pertence ao intervalo [0,
1]. Diversos outros tipos de arquiteturas foram propostas ao longos dos anos. Quando
a NN possui duas ou mais camadas escondidas (hidden layers) dizemos que a rede €
profunda (deep neural network) [18,78].

As redes neurais também sdo normalmente divididas em feed-forward (alimenta-
céo para frente ou alimentacao direta) e redes recorrentes (recurrent neural network)
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Camadade entrada Camadaescondida
input layer hidden layer

Camadade saida
output layer

Figura 1.5: Arquitetura comum em trabalhos usando redes neurais tradicionais para
melhoramento de Virtual Screening. Uma rede do tipo multilayer perceptron com propaga-
cao do tipo feed-forward (setas em azuis), incluindo apenas uma camada de entrada, uma

camada escondida € uma camada de saida. Onde zi, x5, x3 representam as unidades da

camada de entrada; a§2>, ag2>, agf) representam as unidades da camada escondida e a§3> a

unidade na camada de saida; e hy(x) representa o score de saida da rede.

[79].

Redes do tipo feed-forward sao aquelas no qual o dado dentro da rede (ou sinal)
percorre sempre em apenas uma unica direcdo, da camada de entrada (input layer)
para a camada de saida (output layer) (Figura[1.5). Uma conex&o entre duas unidades
possui um valor numérico (peso) representando a influéncia da unidade de entrada
para a unidade de saida. Assim, os sinais de entrada sao linearmente combinados
com 0s Varios pesos resultando em varios sinais de entrada para a segunda camada.
Estes sinais de entrada sdo entdo passados adiante com o uso de uma fungéo de
ativacdo para produzir sinais de saida nas unidades da segunda camada [69,78].

Redes recorrentes (recurrent neural network) possuem conexdes do tipo feed-
forward e adicionalmente unidades (units) com autoconexdes ou conexdes com uni-
dades de camadas anteriores. Essa agao de recorréncia atua como uma memoria de
curto prazo que permite que a rede lembre o que aconteceu em camadas anteriores
(Figura[1.7). Historicamente, redes neurais do tipo recorrente tém sido menos influ-
entes do que redes neurais do tipo feed-forward. Isso se deve em parte porque rede
recorrentes sdo normalmente mais dificeis de se treinar. Porém, redes recorrentes séo
mais semelhantes ao modelo funcional cerebral se comparadas as redes do tipo feed-
forward, o que torna esse tipo de rede interessante. Redes recorrentes tém ganhado
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Figura 1.6: Analogia de um neuronio artificial de NN a um neurénio de um sistema
biolégico. A informagéao € dada a neur6nios artificiais em uma NN por vias de entrada, ele fara
alguns célculos e dara um valor pela sua via de saida. Semelhante a conexdes de neurdnios
em sistemas biolégicos. Onde x4, z2, x3 representam as unidades da camada de entrada; 6,
01, 62, 03 representam os pesos; e hy(x) calcula o score de saida da rede.

mais espaco nos ultimos anos devido ao uso de novas estratégias de treinamento [80].

(c)

Figura 1.7: Exemplos de um Multilayer Perceptron (MLP) com diferentes conexdes de
recorréncia parcial. Conexdes do tipo recorrente sdo mostradas com setas tracejadas em
vermelho: (a) autoconexdes na camada escondida, (b) autoconexdes na camada de saida, e
(c) conexdes da camada de saida para camada escondida. Combinacbes dessas conexdes
sao possiveis. Fonte: Alpaydin (2014) adaptado por Pereira, J.C.

As redes neurais podem ser treinadas de diversas maneiras. A mais comum é
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usando Gradiente Descente combinado ao algoritmo Backpropagation [81]. O Back-
propagation é um algoritmo de aprendizagem para ajustes de parametros de uma rede
neural dado um conjunto de treino especifico. Backpropagation consiste em propagar
o gradiente do erro da camada de saida para as demais camadas, ou seja, de tras
para frente, vindo dai o nome Backpropagation que € uma abreviatura para backward
propagation of errors. No algoritmo de Backpropagation o erro € computado da ca-
mada de saida para as demais camadas. E importante ressaltar que o erro ndo é
associado a primeira camada, por que essa camada corresponde a camada de en-
trada que é constituida de features basicas obtidas a partir do conjunto de treino, e
dessa forma nao pode haver erro associados a elas [18,19,/69,78,81].

Existem diversos tipos de sistemas de redes neurais, dentre eles:

(1) Perceptron [82] foi a primeira NN criada, possuindo certa semelhanga com
um neurénio humano (Figura [1.6). Este tipo é baseado em uma unidade (unit) que
recebe um vetor de entradas (inputs) reais, calcula uma combinacao linear destas
entradas, e retorna como saida (outputs) 1 se o resultado € maior que algum limiar e
0 para o resultado contrario. Um Unico Perceptron pode expressar apenas decisdoes
lineares, o que torna essa rede capaz de aprender representagdes de fungdes do tipo
booleano AND, OR, NAND e NOR, mas torna-se incapaz de resolver fungdes do
tipo XOR, onde o valor € verdadeiro, se e somente se 1 # x2, envolvendo dessa
forma uma soluc¢ao nao linear [69,78,82].

(2) Multilayer Perceptron (MLP) combinado ao algoritmo Backpropagation resol-
veu o problema do Perceptron com relagédo a solugdes que envolvem néo linearidade.
O MLP é capaz de expressar uma diversa variedade de decisdes nao lineares. Esse
tipo de rede pode ter uma ou mais camadas escondidas. Isso é possivel porque cama-
das escondidas com seus préprios pesos podem ser dadas como entrada para a pré-
xima camada escondida, calculando assim fun¢des nao lineares da primeira camada
escondida e implementando fungdes mais complexas para serem dadas como entrada
para a proxima camada escondida. Isso é possivel gracas a possibilidade de treino do
MLP com o uso do gradiente descendente somado ao Backpropagation [18,(19,78].

(3) Na rede convolucional (Convolutional Neural Networks - CNN ou ConvNet)
[83] usa-se uma operacdo matematica chamada “convolucdo”. De forma simples,
convolugdo é uma operagao envolvendo duas fun¢gdes com argumentos de valores
reais. Redes convolucionais sdo redes neurais que usam uma convolugao no lugar
de uma multiplicacdo convencional de matrizes. Em redes convolucionais o primeiro
argumento é referido como a entrada (matriz de dados) e o segundo argumento é de-
finido como nucleo (usualmente uma matriz de parametros para serem aprendidos) e
a saida é definida como um mapa de atributos (features map). Esse tipo de rede é
normalmente utilizado em processamento de dados com uma topologia do tipo grid
conhecida. Por exemplo, dados de series temporais podem ser pensados como uma
grid unidimensional que recolhe amostras em intervalos regulares, ou dados de ima-
gem podem ser pensados como uma grid bidimensional de pixels [18],78,[83].
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1.1.7 Uma introducao a Deep Learning

As estratégias de aprendizado de maquina tradicionalmente utilizadas depen-
dem da forma como os dados do problema sao representados. Nas abordagens de
virtual screening com aprendizado de maquina, a fim de alimentar o algoritmo de
aprendizado de maquina com informacao que seja importante para a tarefa, os pes-
quisadores normalmente analisam a saida do programa de docking para identificar
features manualmente. Embora este processo possa ser eficaz até certo ponto, a
identificacdo manual de features é um processo arduo, e nao pode ser aplicada em
larga escala resultando na perda de informagdes cuja importancia nao é de facil des-
coberta por parte dos pesquisadores. O que pode levar a um conjunto de features que
nao explicam toda a complexidade do problema [1,/4}/18,78].

Uma alternativa para resolucédo do problema de extracdo manual de features é
0 uso de estratégias de deep learning. No aprendizado com deep learning varias
camadas da rede sao utilizadas para aprender diferentes niveis de representacao dos
dados de entrada (Figura[1.8) [18,/191(78,/84,[85].

As estratégias de deep learning geralmente usam redes neurais artificiais que
aprendem representacdes distribuidas dos dados de entrada. Em tais representacdes
cada neurdnio da rede participa da composicao de diferentes conceitos. Uma das
abordagem de maior sucesso da area de inteligéncia artificial (Artificial Intelligence
- Al), deep learning permite que os computadores aprendam com a experiéncia e
compreendam o mundo em termos de uma hierarquia de conceitos, no qual cada
conceito é definido baseado na sua relagdo com conceitos mais simples [18,78,[84].

Deep learning envolve multiplos niveis de aprendizado de features, correspon-
dendo a diferentes niveis de abstragdo. Aprendizado de features usa aprendizado
de maquina ndo so6 para descobrir como a feature esta mapeada como também para
entender o que é a proépria feature. Features aprendidas muitas vezes resultam em
um desempenho melhor do que features que sao extraidas de forma manual, e de
certa forma, permitem que os sistemas de inteligéncia artificial possam se adaptar ra-
pidamente a novas tarefas, com a minima intervencdo humana. Algoritmos de apren-
dizado de features podem descobrir um bom conjunto de atributos para uma tarefa
simples em questdo de minutos, ou uma tarefa complexa que pode levar de horas a
meses [18,,78].

Nos ultimos anos, abordagens usando deep learning tém mudado o campo de
aprendizado de maquina e influenciado a nossa capacidade em entender como fun-
ciona a percepg¢do humana sobre o mundo. Isso tem revolucionado &reas como re-
conhecimento de voz, compreensao de imagem, analise de sentimentos em textos e
traducdo automatica de textos, além de despertar o interesse de grandes empresas
como Google, Facebook, IBM, Microsoft, NEC, Baidu e outras na qual parte dos seus
servigos e produtos desenvolvidos recentemente estdo baseados em métodos que
usam deep learning [18,78,84].
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Camada 1: O computador
identificar pixels escuros e

claros.

Camada 2: O computador
aprende a identificar bordas e
formas simples.

Camada 3: 0O computador
aprende a identificar formas
mais complexas e objetos

Camada 4; 0O computador
aprende que as formas e objetos
podem  ser usados  para
identificar rostos humanos.,

Figura 1.8: Tarefa de reconhecimento facial usando deep learning. Estratégias de deep
learning usam redes neurais com multiplas camadas onde camadas mais profundas sao ca-
pazes de aprender features mais abstratas e reconhecer padrées cada vez mais complexos.
Fonte: Jones (2014) adaptado por Pereira, J.C.

1.1.8 Redes Neurais Convolucionais

Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNNs) ou Conv-
Nets foram desenhadas para trabalhar especificamente com dados que possuem
matrizes multidimensionais [18,83]. Um exemplo de matrizes multidimensionais s&o
imagens coloridas, no qual sdo compostas por matrizes de pixels 2D em trés niveis de

cores [18].

O nome convolucional faz alusdo a operagdo matematica convolucdo. A opera-
cao matematica de convolucao envolve duas funcdes cuja saida é uma terceira fun-
cao [80]. Por exemplo, utiliza-se para medir a localizagdo de um objeto mével no
espago por meio de um sensor. Esse sensor gera uma Unica saida z(t¢), a posigao do
objeto no tempo ¢, onde x e t sdo valores reais. Suponha que o0 sensor usado gere
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ruido durante a medicdo. Nesse caso, a média de todas a medi¢des é utilizada para
obter o menor ruido nos dados. Pesos sao utilizados para diferenciar medigdes recen-
tes de medi¢des antigas, assim temos a fun¢do de pesos w(a), onde a é a idade da
medicao. Quando aplicamos uma operacao de média ponderada para cada momento,
obtemos uma nova funcéo s que fornece uma estimativa da posicdo do objeto [80],
segundo:

s(t) = /x(a)w(t —a)da (1.1)

Esse tipo de operacao matematica é conhecida como convolugao, é represen-
tada pelo o sinal de x:

s(t) = (zxw)(t) (1.2)

De um modo geral, a operacao de convolugao é definida para quaisquer fungdes
para as quais a integral acima é definida e pode ser usada para outros propdsitos além
de tomar meédias ponderadas [80].

A arquitetura da ConvNets consiste basicamente em quatro passos: (1) Ca-
mada convolucional (Convolutional Layer); (2) Camada do detector (Rectied Linear -
RELU); (3) Camada pooling (Pooling Layer); (4) Camada totalmente conectada (Fully-
Connected Layer) [18,/80,83,/85] (Figura[1.9).

A camada convolucional (Convolutional Layer) é utilizada em arquiteturas cuja
entrada possui tamanho variavel, como por exemplo reconhecimento de caracteres
manuscritos e classificagdo de imagens [18,80,83]. As caracteristicas centrais que
compreendem a camada convolucional sdo conexdes esparsas (sparse connectivity),
parametros compartilhados (parameter sharing) e representacées equivariantes (equi-
variant representations) [80].

Em redes neurais totalmente conectadas como multilayer perceptron todos os
neurénios (ou nucleos) de uma determinada camada, como por exemplo a camada
de entrada, interagem com todos os neurdnios da préxima camada (Figura[1.10). Po-
rém, redes convolucionais utilizam o que chamamos de conexdes esparsas (também
conhecido como interaces esparsas ou pesos esparsos), no qual neurénios de uma
camada irdo interagir com apenas um conjunto (kernel) de neurbnios pertencentes a
proxima camada [18/80,83] (Figura[1.10})

Uma das vantagens de usar conexdes esparsas esta relacionado a redugao do
tamanho da informagéo de entrada [18}/80]. Tomamos a figura 1.9/ como um exemplo,
onde se sup6e que um grupo de herpetdlogos utilizou uma ConvNet para distinguir ti-
pos de cobras utilizando apenas imagens. A ConvNet recebe como entrada a imagem
de uma cascavel (Crotalus durissus) constituida de uma matriz 28 X 28 de intensidade
de pixels. Suponha que cada neurdnio na camada de entrada representa um pixel da
imagem. Cada neurdnio da proxima camada recebera como entrada a representagao
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feature maps Coral > Py

Jiboia > P

jiboia

Cascavel > Poccavel

Camada Convolucional + Ndo linearidade (RELU)  Pooling ~ Camada totalmente  Classificador binario
| | ’ conectada ‘ |

Convolugdo + Pooling

Figura 1.9: Arquitetura basica de uma ConvNet. Os componentes tipicos encontrados em
uma Rede Neural Convolucional. Camada de entrada, que contém imagens formadas por
pixels; Camada convolucional, que executa varias operag¢des de convolugdo em paralelo para
produzir um conjunto de ativagdes lineares; Camada detector para inserir uma nao linearidade,
por exemplo RELU (rectied linear); Camada Pooling com o objetivo de modificar a saida para
as proximas camadas, como por exemplo fixar um tamanho de saida; Camada totalmente
conectada, como por exemplo um multilayer perceptron - MLP; Camada de saida que pode
ser um classificador binario.

de um pequeno conjunto de 4 X 4 pixels, total de 16 pixels, provenientes da camada
de entrada. Esse pequeno conjunto € movido pixel a pixel da direita para esquerda e
de cima para baixo. Ou seja, a imagem sera representada para as proximas camadas
sempre em um conjunto menor de pixels se comparado a camada anterior (Figura[T.11]
). A quantidade de pixels que o conjunto € movido é denominado stride. Nesse caso
o stride é igual a 1, porém ha modelos em que o tamanho do stride é maior [83].

Geralmente o uso de conexdes esparsas reduz o uso de meméria do modelo e
melhora sua eficiéncia estatistica [18,/80]. Por exemplo, ao se processar uma imagem,
aimagem de entrada pode conter milhares ou milhdes de pixels, porém caracteristicas
importantes podem ser representadas por apenas um conjunto pequeno de pixels. No
caso da imagem da cascavel, o conjunto de pixels que representa o guizo da cobra é
crucial para diferencia-l4 de outros tipos de cobras (Figura[1.9).

Uma outra vantagem do uso de camadas convolucionais é a possibilidade de
compartilhar parametros (pesos). Em outras palavras, 0 mesmo conjunto de pesos €
aplicado para cada conjunto da matriz de entrada (Figura[1.12), o que difere das redes
neurais tradicionais onde cada elemento da matriz de pesos é utilizado somente uma
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Conexdes esparsas:

Figura 1.10: Conexodes Esparsas vs Conexdes Densas Em conexdes densas o neurdnio z3
interage com todos os neurdnios na camada s, ou seja, uma unidade na camada x altera todas
as unidades na camada s. Em conexdes esparsas o neurbnio x3 interage com um conjunto
definido de neurbnios da camada s, no caso um conjunto de trés neurdnios. Fonte Goodfellow
et al. (2006) adaptado por Pereira J.C.

vez para calcular a saida de uma camada (Figura[1.6) [80].

Quando a camada convolucional usa parametros (pesos) compartilhados signi-
fica que ao invés de ser aprendido um conjunto separado de parametros para cada
localidade, como ocorre em redes neurais tradicionais, a camada aprendera um con-
junto de parametros para toda a extensdo do objeto de entrada [80]. Por isso, redes
neurais convolucionais s&o consideradas drasticamente mais eficientes do que a mul-
tiplicagdo matricial densa em termos dos requisitos de meméria e da eficiéncia esta-
tistica [18,/80]. Por exemplo na figura[1.12, a matriz de pixels de tamanho 28 X 28 é
dada como entrada para uma ConvNet qualquer, um conjunto de pesos de tamanho
4 X 4 é aplicado (filtro 1), o resultado dessa operacao é conhecido como feature map.
Nesse caso cada feature map resultante possui 16 parametros compartilhados (4 «
4 =16) mais uma bias compartilhada, em um total de 17 parametros. Suponha que
essa ConvNet possua 30 feature maps, o total de todos os parametros da camada
convolucional seria 510 (30 = 17 = 510). Porém, caso fosse utilizada uma rede neural
totalmente conectada (full layer connected) para a mesma entrada de dados de tama-
nho 784 (28 X 28), com um minimo de 40 parametros e consequentemente 40 bias
teriamos um total 31.400 parametros (784 = 40 + 40 = 31.400).

47



Entrada

. inman Saida

Figura 1.11: Representagdao de uma imagem em uma matriz de 28 X 28 pixels usando
conexodes esparsas. A representacdo de um conjunto de 16 pixels é dada como entrada para
a camada de saida usando stride=1. O subconjunto ira se mover um pixel para direita e para
baixo. Note que a camada de saida 625 unidades é menor que a camada de entrada 784
unidades.

Paréametros compartilhados além de reduzir uso de memaéria e produzir maior
eficiéncia da rede também possuem a propriedade de equivariancia que consiste na
invariancia de uma funcéo, dada uma mudanca em uma entrada a saida ira transmitir
essa mudanca da mesma forma [80,,/83]. Tomando o mesmo exemplo da ConvNet que
classifica cobras recebendo como entrada imagens, no caso da cobra cascavel uma
das caracteristicas mais importantes para distingui-l4 de outras cobras € a presenca
de um gizo no final de sua cauda. Suponha que a ConvNet recebe como entrada
imagens em que o gizo da cascavel pode estar em diferentes posicdes (Figura[1.13),
a rede devera ser capaz de pontuar de forma mais expressiva essa caracteristica na
imagem independente de sua posi¢ao no espaco.

Camadas Pooling (Pooling layers) usam uma fungao do tipo Pool para alterar
a saida das camadas convolucionais de forma que essa saida seja adequada para
a préxima camada da ConvNet [80,/83]. Uma fungdo Pooling substitui a saida por
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Entrada

S— filtro
. +HH — feature map
—

Figura 1.12: Representacao de uma imagem em uma matriz de 28 X 28 pixels usando
pesos compartilhados. A representacao de um conjunto de 16 pixels é dada como entrada
para a camada de saida usando stride=1. A cada conjunto é aplicado um filtro que corresponde
a um conjunto de pesos de tamanho 4 X 4. O filtro percorre toda a extensdao da matriz 28 X
28 pixels. A saida desse operacao é chamada de feature map. Em redes convolucionais séo
utilizados mais de um filtro e consequentemente é gerado mais de um feature map.

um resumo estatistico de saidas proximas. Dessa forma, ConvNets podem processar
entradas de tamanhos distintos, como por exemplo imagens de tamanhos diferentes.

Funcdes Pool diminuem o tamanho da representagéo, além de diminuir a quan-
tidade de parametros computados em uma rede. Isso é possivel por que funcdes
Pool extraem somente a informacgao importante proveniente das camadas convoluci-
onais [18]. Como exemplo, a operagdo de max pooling reporta o valor maximo
da safda dentro de uma vizinhanca retangular [80]. Tomemos como exemplo a Fi-
gura[1.14] a operagdo de max pooling é aplicada de forma independente para cada
feature map. Um filtro de tamanho 2 X 2 percorre cada stride de tamanho 2 para
cada um dos feature maps de forma a computar o valor maximo para cada conjunto.
Ou seja, o conjunto de pixels da imagem que recebeu uma pontuacéo maior sera se-
lecionado e consequentemente pode pertencer a uma caracteristica importante para
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Figura 1.13: Propriedade de equivariancia em camadas convolucionais. Figura esque-
matica da propriedade de equivariancia em redes convolucionais. Uma ConvNet recebe como
entrada diferentes fotos de uma cascavel. Como a camada convolucional usa pesos compar-
tilhados para toda a extens@o da imagem, ela é capaz de inferir uma pontuagéo elevada para
0 gizo da cobra independente de sua localizagdo no espaco.

diferenciar aquele objeto de outros. A exemplo do gizo como indicativo do tipo de
cobra no caso a cascavel na Figura[1.9

Tipos de operagdes poolings mais utilizadas em redes convolucionais sédo: 1)
max pooling; 2) L*> norm pooling, que consiste na soma das raizes quadradas de cada
conjunto; 3) average pooling, valor médio do conjunto [80,88].

Camada detector, nessa etapa cada ativacao linear € executada através de uma
funcao de ativagao nao linear, com intuito de inserir uma nao linearidade ao conjunto
de dados. Uma das fungdes mais utilizadas em camadas detector € o Rectified Li-
near Unit - RELU, que é uma ativagcdo em limiar de matriz formada por zeros [80,/89].
Algumas arquiteturas de redes convolucionais ndo utilizam camadas detector.
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Figura 1.14: Representacao esquematica da operagdo max pooling. a) A operagdo de
max pooling é aplicada para todas as feature maps de forma a compactar informagéo. b)
Na operagao de pooling um filtro de tamanho 2 X 2 é aplicado ao feature map em stride de
tamanho 2, a pool do tipo max consistem em selecionar o maior valor para cada conjunto.

A camada totalmente conectada (fully-connected layer) é conectada ao resultado
da operacao de pooling e subsequentemente aos neurbnios da camada de saida.
Nesse tipo de camada os neurdnios possuem conexdes do tipo densa (Figura [1.10),
no qual cada neurdnio de uma camada totalmente conectada € conectado com todos
0s neurbnios da camada seguinte. Um exemplo bastante comum da arquitetura de
uma camada totalmente conectada é o Multilayer Perceptron - MLP (ver se¢éo[1.1.6).

Redes Convolucionais vém sendo utilizadas em larga escala desde da década
de 1990, principalmente para reconhecimento de voz [90] e leitura de documentos
[83]. Porém, ganhou grande visibilidade a partir da segunda década dos anos 2000
e especificamente ap6s a competicao ImageNet em 2012 cujo principal objetivo era o
reconhecimento de imagens. [91]. Nessa competicdo os autores utilizaram uma rede
convolucional somada a uma nova técnica de regularizagdo chamada dropout [92],
além do uso mais eficiente de GPUs (Graphics Processing Unit) e camadas detector
RELUs (Rectified Linear Unit) [91]. A ConvNet proposta pelos autores analisou mais
de um milhdo de imagens e as distribuiu em 1.000 diferentes tipos de classes. O que
rendeu vasta notoriedade tanto para os autores quanto para redes convolucionais foi
a diferenca em porcentagem de erro do primeiro para o segundo colocado em torno
de 75% [91].

Atualmente, Redes Neurais Convolucionais (ConvNets) sdo amplamente utiliza-
das em diversas tarefas como: reconhecimento de imagens [91]; reconhecimento de
sinais de transito [93]; reconhecimento de faces [94]; segmentagcédo de imagens biolé-
gicas [95]; descoberta e reposicionamento de novos farmacos [96,97]; classificacao
de sentimentos em texto [98,99|; veiculos autbnomos [100,/101]; dentre outros.

51



1.1.9 Deep Learning no Processo de Descoberta de Novos Farma-
cos

Recentemente deep learning (DL) vem despertando o interesse tanto da comu-
nidade cientifica quanto de grandes industrias farmacéuticas, como uma alternativa
viavel para auxiliar nos processos de descoberta de novos farmacos. Um dos primei-
ros trabalhos que utilizaram abordagens de deep learning com sucesso foi o vencedor
da competicdo oferecida pela Merck em 2012 [38] que usou estratégias de deep le-
arning para resolver problemas relacionados a QSAR (Quantitative Structure-Activity
Relationships). Dois anos depois, Dahl et al. [102] desenvolveram uma multi-task deep
neural network para prever propriedades biolégicas e quimicas diretamente a partir da
estrutura molecular do ligante.

Trabalhos recentes ligados a multi-task deep neural network foram empregados
para prever farmacéforos direcionado a sitios de ligacao [103] e na previsado de to-
xidade [104]. Em 2015, Ramsundar et al. [105] utilizaram massivily multi-task deep
neural network associado a fingerprints para predizer atividade de ligantes.

A importancia de DL para descoberta de novos farmacos também é ressaltada
envolvendo a determinagao de propriedades associadas a farmacos tais como o tra-
balho desenvolvido por Lusci et al. [106] que usaram um conjunto de Recursive Neural
Networks para prever a solubilidade de farmacos em sistemas como agua e o trabalho
de Duvenaud et al. [107] que utilizaram Convolutional Networks associado a represen-
tagdes graficas para aprender molecular fingerprints.

O nosso trabalho, até o presente momento, é o primeiro trabalho usando Deep
Learning em especifico redes convolucionais para melhorar virtual screenng base-
ado em docking (Docking-based Virtual Screening-DBVS) [96](Apéndice A). Trabalhos
para melhoramento de DBVS tém usado somente redes neurais tradicionais ou rasas
com features desenhadas por humanos (se¢do [1.1.5). A nossa abordagem foi citada
em um trabalho recente desenvolvido por Gonczarek et al. [97] para melhorar DBVS.
Os autores abordaram o problema processando de forma separada o ligante e o si-
tio de ligacao no receptor, afim de gerar fingerprints do complexo proteina-composto
usando o que os autores chamaram de uma abordagem similar a redes convoluci-
onais. Por fim, os autores aplicaram uma rede neural totalmente conectada (MLP)
(secao para aprender a classificar ligantes ativos de decoys.
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1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Estabelecer um novo método para melhoramento virtual screening baseado em
docking usando estratégias de deep learning.

1.2.2 Objetivos Especificos

» Analisar o desempenho das metodologias de docking para técnicas de virtual
screening em um conjunto de dados padrao, o DUD (Directory of Useful Decoys);

* Monitorar o desempenho de estratégias de aprendizado (deep learning) para
classificar ligantes ativos;

+ Testar o método proposto com um subconjunto de dados externo DUD-E (Direc-
tory of Useful Decoys: Enhanced);

« Comparar o resultado obtido com a estratégia adotada usando deep leaning com
outras estratégias de melhoramento de virtual screening baseado em docking.

53



1.3 Material e Métodos

1.3.1 Ideia Geral

O presente projeto propde uma abordagem para melhoramento de virtual scre-
ening baseado em estrutura usando a abordagem de deep learning. Na estratégia
proposta, os seguintes passos sdo executados (Figura|1.15):

Novo Receptor
+

Banco de ligantes
(Ex. ZINC)

Conjunto de dados de
receptores com ligantes e

decoys conhecidos

Virtual screening
usando programas de
docking

Virtual screening
usando programas de
docking

L }

Conjunto de dados
resultantes do
docking

Conjunto de dados
resultantes do
docking

Lista de ligantes
ranqueados

Treinamento da
rede neural

Figura 1.15: Fluxograma da metodologia proposta no projeto.

1. Virtual screening baseado em docking é aplicado para todos os receptores dis-
poniveis em um conjunto onde ligantes e decoys de cada receptor sdo conheci-
dos;

2. A saida do docking (pose dos receptores e ligantes/decoys) para todos os recep-
tores é utilizada para treinar uma rede neural profunda (Deep Neural Network -
DNN). Nesse trabalho usamos uma rede neural convolucional, a qual nomeamos
DeepVS;

3. Uma vez treinada, a DeepVS podera ser usada para melhorar a qualidade do
virtual screening de ligantes em novos receptores a partir do processamento da
saida do docking para esse novo receptor e respectivo conjunto de compostos.
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1.3.2 DeepVS

Em nossa abordagem a DeepVs recebe como entrada os dados estruturais de
um complexo proteina-composto (camada de entrada) e produz um score capaz de
distinguir potenciais ligantes de decoys (camada de saida). Conforme detalhado na
Figura[1.16], o primeiro passo na rede consiste em extrair informagéo do contexto local
de cada atomo do ligante (Primeira camada escondida).

O contexto de um atomo compreende dados estruturais basicos (features basi-
cas) que estéo relacionados a distancias entre os atomos vizinhos, tipos de atomos,
cargas atbmicas parciais e residuos associados. Subsequentemente, os valor das
feature basicas advindos do contexto de cada atomo sao convertidos em vetores de
features que sao aprendidos pela deep neural network. Em seguida, uma camada con-
volucional é empregada para sumarizar a informagéo advinda dos contextos de todos
os atomos do composto. Essa camada gera uma representagao vetorial distribuida
do complexo proteina-composto r (segunda camada escondida). Subsequentemente,
a terceira camada escondida da DeepVS, que é uma camada totalmente conectada
(fully connected layer), processa r com o objetivo de gerar features ainda mais abs-
tratas do complexo proteina-composto.

Finalmente, na Ultima camada (camada de saida), a representacao do complexo
proteina-composto € dada como entrada para a funcdo softmax que computa a pro-
babilidade do composto ser ativo ou inativo. No Algoritmo [f], apresentamos um pseu-
docddigo com os passos do processo de feedforward executado pela DeepVS.

1.3.2.1 Contexto do Atomo

O complexo proteina-ligante resultante do procedimento de docking precisa ser
processado para gerar a entrada para a DeepVS. A camada de entrada da rede usa
informagéao do contexto de cada atomo do ligante. O contexto de um atomo “a” é defi-
nido por um conjunto de features basicas extraidas de sua vizinhanga. Tal vizinhanga
consiste no proprio atomo “a”, nos k. atomos do ligante mais préximos de “a” e nos k,
atomos da proteina mais proximos de “a”, onde k. e k, s@o hiperparametros que de-
vem ser definidos pelo usuario. A ideia de usar informagéo dos atomos vizinhos mais
proximos do complexo proteina-composto vem sendo explorada com sucesso em tra-
balhos relacionados a descoberta e planejamento de novos farmacos [108,/109].

As features basicas adquiridas a partir do contexto do atomo incluem os tipos
de atomos, cargas atémicas parciais, tipos de residuos (aminoacidos) associados e
a distancia calculada entre o atomo de referéncia e cada um dos seus vizinhos. Por
exemplo, na Figura [1.17] para o nitrogénio (V3) do ligante THM (timidina), a vizinhanga
com k. = 3 e k, = 2 consiste nos atomos N3, H e C do ligante e dos atomos OF e CD
do aminoé&cido GIn215 da proteina Timidina Quinase (TK - ID_PDB [42]: 1kim). Nesse
caso, o contexto do atomo N3 possui 0s seguintes valores para cada caracteristica:
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Figura 1.16: Desenho esquematico da arquitetura da DeepVS. Nesta figura, é usado
como exemplo o ligante THM (Thymidine) complexado com a proteina TK -Thymidine kinase
(ID_PDB: 1kim) atomos do ligante estdo marcados em azul escuro e suas interagbes em azul
claro.
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Algorithm 1 Processo feedforeward utilizado na DeepVS

1:
2:

11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24.

25:

o N g R w

Input: complexo proteina-composto x, onde o composto contém m atomos

Given: parametros de treinamento da rede Wam ¢ R x4l jydist ¢ Rd"*x|D|

Wchrg c Rdcmgxw\’ Wamino c Rd“minoxm\’ Wl c Rcfx|zi\, W2 c th|cf\, WB c R2X|h|,

bt e R, b? € R, b3 € R?

Z =]

// gera a representacdo do contexto dos atomos (12 camada escondida)

for i=1 to m do
Zatm =cOlunas de W, correspondentes aos tipos de atomos vizinhos ao atomo i
Zgist =colunas de W, correspondentes aos tipos de atomos vizinhos ao atomo i
Zehrg =COluNas de Wy, correspondentes aos tipos de atomos vizinhos ao atomo ¢
Zamino =colunas de Wi, CcOrrespondentes aos tipos de atomos vizinhos ao atomo ¢
//Representacéo dos contextos do atomo i
2i = {Zatm Zdist; Zchrg’ Zamino}
Z.add(z;)

end for

// U é inicializada com zeros

U=].]e€Re>m

// camada convolucional (22 camada escondida)

for i=1 to m do
Ul:, il = fOW1Z[i] + o)

end for

// max pooling baseado nas colunas

r = max(U, axis = 1)

// 32 camada escondida e camada de saida

score = W3 (W?2r + b2) + b?

// retorna o score normalizado

score|l

return escore[0] + escorel[l]

FEATURE BASICA TIPO DE ATOMO = [N; H; C; OE; CD]
FEATURE BASICA CARGA = [-0.2359; 0.1594; 0.3146; -0.6086; 0.6051]

FEATURE BASICA DISTANCIA = [0.0000; 1.0000; 1.3382; 3.0615; 3.8989]
FEATURE BASICA TIPO DE AMINOACIDO = [GIn; Gin]

As features basicas (tipo de atomo, carga atémica parcial, distancia e residuos

associados) foram escolhidas baseadas em caracteristicas bioquimicas e biofisicas
de interacdes entre moléculas. Por exemplo, como interacdes entre moléculas incluem
contribuicdes atrativas e repulsivas entre cargas elétricas parciais, grande parte das
propriedades fisicas e quimicas esta relacionada com a distribuigéo parcial de cargas
em uma molécula ou em um grupamento. Os residuos associados podem definir o
carater hidrofilico ou hidrofébico da cavidade onde se liga 0 composto. Outro exemplo
€ 0 uso da distancia como feature, dado que todos os termos da energia potencial de
interagéo dependem da distancia de separacdo dos atomos. Interagdes como ion-ion,
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Figura 1.17: Contexto do atomo do ligante THM (timidina). Circulos vermelhos represen-
tam respectivamente os dois vizinhos mais préximos do &tomo N3 no ligante THM (timidina)
e os dois vizinhos mais proximos do N3 na proteina TK (ID_PDB: 1kim). Figura construida
utilizando o programa LigPlot.

dipolo-dipolo, dipolo-dipolo induzido e de dispersdo variam com o inverso da distancia
de separacao entre atomos, dessa forma a feature distancia passa a ser importante
para caracterizar interag6es intermoleculares. Acreditamos que a DeepVS é capaz de
utilizar a informacéo contextual basica dos atomos para gerar features mais abstratas
e efetivas para identificagéo de ligantes.

1.3.2.2 Representacdo do Contexto do Atomo

A primeira camada escondida da rede DeepVS transforma cada valor das fe-
atures basicas do contexto de um atomo em um vetor de niumeros reais, o qual é
normalmente conhecido na literature de deep learning como embedding [110]. Es-
ses vetores contém features que sdo automaticamente aprendidas pela rede. Para
cada tipo de feature basica existe uma matriz W de embeddings que encapsula os
vetores para os valores possiveis daquela feature basica. Dessa forma, as matrizes
Watm dist yy/chrg Syp7emine contém respectivamente os embeddings das features tipo
de atomo, distancia, carga atdémica parcial e residuo associado. Essas matrizes cons-
tituem as matrizes de pesos da primeira camada escondida e sao inicializadas com
nuameros aleatérios antes do treinamento da rede.

Cada coluna da matriz W™ ¢ R**"*I4l corresponde ao vetor de features de um
tipo de atomo especifico, onde A é o conjunto de tipos de atomos, d*™ é o nimero de
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features que sao aprendidas pela rede e € um hiperparametro definido pelo usuario.
Dado o contexto de um atomo a, a rede transforma cada valor da feature basica tipo
de atomo no seu respectivo vetor de features e concatena esses vetores para gerar o
vetor representacdo do tipo de atomo (z..,,). A Figura ilustra a criacao do vetor
Zatm PAra o contexto do atomo Nj ilustrado na Figura[1.17]

Tipo de atomo = [N H; C; OF;CD]

e

N | H|C|Zn| .. |OE |CD |Mg| Fe

W arm -

&

e N* H" c’ OE’ CD’
Zgm=LLI-T T Je[ [ [-T T Je[[[-TTfe[[I-TT]el[]-]1[]

Figura 1.18: llustracdo da construcao do vetor representacao do tipo de atomo (z4¢:,)
usando a matriz de embeddings W™ para o contexto do atomo N3 advindo do ligante
THM (Thymidina). O simbolo « indica uma operacao de concatenagao.

Os valores da feature basica carga precisam ser discretizados antes de serem
dados como entrada para a DeepVS. A discretizagédo € necessaria por que precisamos
de um conjunto finito de valores para serem usados nas matrizes de embeddings. Para
realizar a discretizacao sao definidos um valor minimo c,,;, € um valor maximo c,,., de
carga, e sao construidos intervalos de 0,05 entre esses valores. Por exemplo, no caso
de cargas do tipo Gasteiger, com ¢,,,;,, = —1 € ¢4 = 1, havera 40 intervalos de carga
possiveis. Cada valor da feature basica carga é mapeado para o indice do intervalo ao
qual ele pertence. Na rede, a matriz W9 ¢ R"**IICl contém um vetor de features
(coluna) para cada intervalo de carga i, onde IC é o conjunto de intervalos de carga
e d°"9 é o nimero de features que sdo aprendidas pela rede, onde o d®*’9 é um
hiperparametro definido pelo usuéario. Dado o contexto de um atomo a, se transforma
cada valor da feature basica carga no seu respectivo vetor de features e se concatena
os vetores de features para gerar o vetor representacdo da carga (z.ur,)(Figura[1.19).

De forma similar a feature basica carga atémica parcial os valores referentes
a feature béasica distancia também sao discretizados antes de serem dados como
entrada para a DeepVS. Para realizar a discretizagdo se definem um valor minimo
dt,.., € um valor maximo dt,,., de distancia possiveis, e se constroem intervalos de
0,3 A entre esses valores. Por exemplo, com dt,in = 0 € dtpmas = 5,1 A obtém-se 18
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Carga= [-0.2359;0.1594;0.3146;-0.6086;0.6051]

| Cog | C10
Wchrg:
T T T T T
T C-0.2 Co.2 Co.3 C-0.6 Co.6
Zchrg :| | || | |. . ° °

Figura 1.19: |llustracdo da construcao do vetor representacao da carga atomica
parcial(z.,-,) usando a matriz de embeddings W9 para o contexto do atomo N3 ad-
vindo do ligante THM (Thymidina). O simbolo « indica uma operac¢ao de concatenagao.

intervalos de distancia possiveis. Cada valor da feature basica distancia é mapeado
para o indice do intervalo ao qual ele pertence. Na rede, a matriz Wdist ¢ R4 xID|
contém um vetor de features (coluna) para cada intervalo de distancia ¢, onde D é o
conjunto de intervalos de distancia, d¥s* é o nimero de features que sao aprendidas
pela rede e d%s* é um hiperparametro definido pelo usuario. Dado o contexto de um
atomo a, cada valor da feature basica distancia é transformado no seu respectivo
vetor de features e esses vetores sdo concatenados para gerar o vetor representacao

da distancia (z4.:) (Figura(1.20).
A feature basica tipo de aminodcido inclui o residuo associado aos k, dtomos da

proteina mais préximos do atomo “a” pertencente ao ligante. Cada coluna da matriz
Jyamino o RA™x|AM| corresponde ao vetor de features de um tipo de residuo pre-
sente na proteina, onde AM é o conjunto de tipos de residuos e d*™"° é o nimero
de features que sao aprendidas pela DeepVS. O procedimento para gerar a feature
basica do tipo de aminodacido é analogo aos definidos anteriormente na segéo
para as outras features. A Figura ilustra a criag@o de z,,:,, NO 0 contexto do

atomo Ns.

(1)

Finalmente, a representacao do contexto de um atomo “a” é definido como z, =
{Zatm; Zdist; Zchrg; Zamino }» QUE COrresponde & concatenagao dos vetores descritos previ-
amente na sec¢ao|[1.3.2.2] Nossa hipétese é que a partir das features basicas, a rede é
capaz de aprender features mais abstratas (0s embeddings) que sao informativas com
relagdo a discriminagao entre ligantes e decoys. Esse tipo de estratégia, em que os
valores das features basicas (palavras) sao transformadas em vetores de feature mais
abstratas (embeddings de palavras), € uma pratica que tem obtido grande sucesso
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Distancia = [A?OOO; 1.0000;1.3382;3.0615;3.8989]

dO_O dﬂ& d0_6 d0_9 d4_2 d4_5 d4_8 d5_1

W dist —

Ve

r T T
dl.S d3.0 d3.9

T doo di»
Zaise =1Ll 1]~

Figura 1.20: llustracao da construcao da representacao da distancia entre o atomo e
sua vizinhanca (z4;s:) usando a matriz de embeddings W %5t para o contexto do atomo
N3 advindo do ligante THM (Thymidina). O simbolo * indica uma operacao de concatenacao.

Tipo de aminoacido = [(Zyn]

Tre | Gli [Asn | Gln | ... | Cis | Ser | Tir | Arg

amino

O

Glni  Gln}

T —
Zamino —

Figura 1.21: llustracao da construcao da representacao do tipo de residuo associado a
proteina (zqmino) Usando a matriz de embeddings W 2™"° para o contexto do atomo N
advindo do ligante THM (Thymidina). O simbolo « indica uma operagéo de concatenacao.

para o campo de Processamento de Linguagem Natural (PLN) [98,/99,[110H112].
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1.3.2.3 Representacao do Complexo Proteina-Ligante

A segunda camada escondida da DeepVS consiste em uma camada convoluci-
onal, responsavel por (1) extrair features mais abstratas a partir das representacdes
dos contextos dos atomos do ligante, e (2) sumariza-las em um vetor de tamanho fixo
r. N6s nomeamos o vetor » como a representacdo do complexo proteina-composto.
O vetor r é a saida da camada convolucional.

Uma das grandes motivagdes do uso de uma camada convolucional é a sua
capacidade de lidar com entradas de tamanhos variaveis [90]. No caso da tarefa de
virtual screening, a quantidade de atomos varia entre os compostos, logo, a quanti-
dade de representacdes de contextos de atomos varia de um complexo para outro. Na
DeepVS, a camada convolucional permite o processamento de complexos de diferen-
tes tamanhos.

Dado um complexo z, cujo ligante possui m atomos, a entrada para a camada
convolucional é um conjunto de vetores {z;, 22, -+ ,z,} , Onde z; € a representagdo
do contexto do i-ésimo atomo do ligante. A primeira etapa da camada convolucional
consiste na geracao de features mais abstratas a partir de cada vetor z; usando a
seguinte operacao:

up = f(Whai +0') (1.3)

onde, W' ¢ R¢/*l=l é uma matriz de pesos da camada convolucional, b* é um viés
(bias term), f é a fungao tangente hiperbdlica e u; € R/ corresponde ao vetor de fea-
tures resultantes. O nimero de unidades (também conhecido como filtros) na camada
convolucional, ¢f , € um hiperparametro a ser definido pelo usuario.

O segundo passo na camada convolucional, conhecido como pooling layer, su-
mariza as features provenientes dos varios contextos de atomo. A entrada para a ca-
mada pooling consiste em um conjunto de vetores {uy,us, -+ ,u,,}. Para a DeepVS,
nés usamos uma camada pool do tipo max (ou max-pooling layer), que produz um
vetor r € R¢/, onde o valor do j-ésimo elemento é definido pelo valor maximo dentre
0s j-ésimos elementos dos vetores de entrada. Formalmente:

r|; = max |[u;); 1.4
rly = max [ul, (14)

O vetor resultante r para esse etapa € a representacao do complexo proteina-
composto (Eq. [1.4). Ao treinar a rede, o objetivo € que a mesma aprenda a gerar
um vetor de features que sumarize a informacao proveniente do complexo proteina-
composto que é relevante para discriminar entre ligantes e decoys.
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1.3.2.4 Pontuacao do Complexo Proteina-Composto

O vetor r é processado por duas camadas da rede neural: uma terceira camada
escondida que em principio pode gerar features ainda mais abstratas, € uma camada
de saida, que computa o score para as duas possiveis classificagdes do complexo: (0)
ligante inativo e (1) ligante ativo. Formalmente, dada a representagéo r gerada pelo o
complexo z, a terceira camada e a camada de saida executam a seguinte operagao:

s(z) = W?* (W?r +b*) +b° (1.5)

onde, W? € R/l & a matriz de peso da terceira camada, W* € R?*I"l & a matriz de
pesos da camada de saida, »* € R" e v* € R? sd0 0s seus respectivos vieses. O nu-
mero de unidades na camada escondida i € um hiperparametro definido pelo usuario.
s(x) € R? é um vetor que contém o score para cada uma das duas classes. Sejam
s(x)o € s(x); 0s scores para classe 0 e para classe 1, respectivamente. Transformamos
essas pontuacées em uma distribuicdo de probabilidades utilizando a funcéo softmax
gue tem como objetivo definir a probabilidade de uma determinada classe dentro de
um problema multiclasses:

es(w)o

p(0|z) = e (1.6)
es(ac)l

p(1lz) = (1.7)

68(36)0 + es(x)l

As probabilidades p(0|z) e p(1|x) sé@o interpretadas como probabilidades condi-
cionais para o ligante ser considerado um decoy ou um ligante ativo, respectivamente,
dado um complexo proteina-composto advindo previamente de um processo de doc-
king.

A probabilidade dada para a classe 1 (ligante ativo) é o score usado para ran-
quear os ligantes durante os nossos experimentos de virtual screening. Quanto maior
essa pontuagdo, maior a chance da molécula ser um ligante ativo.

1.3.2.5 Treinamento da DeepVS

Um abordagem comum para o treinamento de redes neurais € o algoritmo Gra-
diente Descendente Estocastico (Stochastic Gradient Descent - SGD) [81]. Em nosso
caso, o0 SDG é usado para minimizar uma func¢ao de perda (funcdo de custo) sobre
um conjunto de treino D que contém exemplos de complexos com ligantes e decoys
(moléculas com caracteristicas semelhantes aos ligantes mas possivelmente inativos
para o receptor examinado [113]). A cada iteracao do algoritmo SGD, um novo com-
plexo (z,y) € D é aleatoriamente escolhido, onde y = 1 se o complexo contém um
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ligante ativo, ou y = 0, caso contrario. Em seguida, a rede DeepVS com o conjunto de
parametros 0 = {Wam, yehrg Jydist yyamino pi7L il yy2 p2 W3 b2) é utilizada para
gerar a probabilidade p(y|z,0). Finalmente, o erro de predicao é calculado usando a
funcéo de perda — log (p(y|x,0)) e os parametros da rede s@o atualizados com o uso
do algoritmo Backpropagation [81]. Formalmente, a rede é treinada usando-se SGD
para selecionar um conjunto de valores de parametros ¢ que minimizam:

0 — Z —logp(y|x,0) (1.8)

(z,y)eD

Em nossos experimentos, nés aplicamos SGD com minibatches, o que signi-
fica que ao invés de considerarmos somente um complexo proteina-ligante em cada
interagcéo, consideramos um pequeno conjunto m, de complexos selecionados aleato-
riamente e usamos a média da predicao de perda para executar o Backpropagation.
Foi definido um conjunto de m, = 20 para esse trabalho. Usamos a biblioteca The-
ano [114] para implementar a DeepVS e executar todos os experimentos reportados
nesse trabalho. Theano é uma biblioteca Python que permite a compilagao de fun-
¢bes matematicas em linguagem C. Theano também permite o uso de multiplos cores
e GPUs de forma transparente para o usuario.

1.3.3 Configuracoes do Experimento
1.3.3.1 Conjunto de Dados

Nés usamos o conjunto de dados DUD (Directory of Useful Decoys) [64] como
um conjunto de dados de referéncia para avaliar a abordagem de melhoramento de
virtual screening baseado em deep learning proposta nesse trabalho. Um dos grandes
motivos de usarmos o DUD como um conjunto de dados de referéncia esta relacionado
a capacidade de comparar 0s nossos resultados com os de outras abordagens de
aprendizado de maquina propostas em trabalhos que utilizaram as mesmas condi¢des
de treino e teste [2,/14}61].

O DUD é um conjunto dados construido para avaliar calculos de virtual scree-
ning baseado em docking. E constituido de 40 receptores distribuidos em seis grupos
biolégicos distintos: receptores nucleares hormonais, quinases, serinoproteases, en-
zimas metalo, enzimas falato e outras classes de enzimas [64]. Possui 2.950 ligantes
anotados e 95.316 decoys na proporcao de 36 decoys para cada ligante anotado.
Cada um dos 36 decoys foi retirado do banco de dados ZINC [115] de modo a serem
semelhantes em alguma propriedade fisica do ligante anotado, como: peso molecu-
lar, cLogP ou em numero de grupos de ligacado de hidrogénio, mas diferem em sua
topologia [2,64].

A versao original do DUD possui um problema relacionado as distribuicdes de
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cargas atbmicas parciais descritas no conjunto de dados que facilita a discriminacao
entre ligantes e decoys. A média das cargas entre ligantes e decoys € bem distinta
para alguns receptores. Por exemplo, para acetilcolinesterase a média das cargas dos
ligantes é -1,68 enquanto a média das cargas dos decoys € 0,76, nesse caso o ran-
gueamento perfeitos dos ligantes e decoys é possivel usando apenas a informagao da
carga atbmica parcial dos compostos. Por esse motivo, usamos nos nossos experi-
mentos a versdo do DUD proposta por Armstrong e colaboradores [116] no qual todas
as cargas atbmicas parciais foram corrigidas.

Um outro problema relacionado ao DUD ¢é a presenca de duplicatas ou triplicatas
de ligantes e decoys, que sao repeticbes de um mesmo composto variando apenas
em sua estereoquimica, ou seja, na sua disposicdo de atomos no espacgo (Tabela
[1.2). Segundo os autores do DUD e do DUD-E [117] é possivel encontrar em ambos
0s bancos de dados compostos estereoquimicamente diferentes associados a uma
mesma ID. Um exemplo disto consiste no ligante da proteina TK (ID_PDB [42]: 1kim)
que possui mais de um representante com mesma ID ZINC04225128 (Figura [1.22).
Segundo os autores [117] essas repeticoes no conjunto de dados estdo associadas a
um problema no banco de dados ZINC [53] que retorna mais de uma versao do estado
de “referéncia” para ligantes e decoys. O estado de “referéncia” é o melhor represen-
tante Unico de um composto em pH 7,5 (como melhor representante Unico em pH 7,5
a molécula deve apresentar-se em um estado de protonagéo unico). Para realizar os
nossos experimentos selecionamos um representante Unico para cada ID, levando em
consideracao o maior valor de score proveniente dos programas de docking Autodock-
Vina1.1.2 [70] e Dock6.6 [118].
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Figura 1.22: Dois estados de protonacao diferentes para mesmo ligante ID
ZINC04225128 associado a proteina TK (ID_PDB: 1kim). Em A no ZINC04225128 o hi-
drogénio H1 se liga covalentemente ao oxigénio O3. Em B no ZINC04225128 o hidrogénio H1

realiza ligacao covalente com o nitrogénio N4.
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Tabela 1.2: Repeticoes encontradas no DUD. Valores para o banco de dados DUD do numero de ligantes e decoys; nimero de
ligantes e decoys repetidos; numero total de ligantes e decoys; porcentagem de repetidos (ligantes e decoys) no conjunto de dados.

Repeticoes no banco de dados DUD

ID_DUD ID_PDB classe biologica N ligantes N2 repetidos total ligantes % repetidos N2 decoys N2 repetidos total decoys % repetidos
ACE 1086 Metalo enzimas 49 0 49 0 1.728 69 1.797 3,84
AChE 1eve Outras enzimas 105 2 107 1,87 3.732 160 3.892 4,11
ADA 1ndw Metalo enzimas 23 16 39 41,03 822 105 927 11,33
ALR2 1ah3 Outras enzimas 26 0 26 0 920 75 995 7,54
AmpC 1xgj Outras enzimas 21 0 21 0 734 52 786 6,62
AR 2a06 Nucleares hormonais 74 5 79 6,33 2.630 224 2.854 7,85
CDK2 1ckp Quinases 50 12 72 16,66 1.780 294 2.074 14,17
COMT 1hid Metalo enzimas 12 0 12 0 430 38 468 8,12
CcOox1 1p4q Qutras enzimas 25 0 25 0 850 61 911 6,70
COXx2 1cx2 Outras enzimas 349 77 426 18,08 12.491 798 13.289 6,00
DHFR 3dfr Folato enzimas 201 209 410 50,98 7.150 1.217 8.367 14,55
EGFr 1m17 Quinases 416 59 475 14,42 14.914 1.082 15.996 6,76
ERagonist 112i Nucleares hormonais 67 0 67 0 2.361 209 2.570 8,13
ERantagonist 3ert Nucleares hormonais 39 0 39 0 1.399 49 1.448 3,38
FGFrl 1agw Quinases 118 2 120 1,66 4.216 334 4.550 7,34
FXa 1fOr Serina proteases 142 4 146 2,74 5.102 643 5.745 11,19
GART 1c2t Folato enzimas 21 19 40 47,50 753 126 879 14,33
GPB 1a8i Outras enzimas 52 0 52 0 1.851 289 2.140 13,50
GR 1m2z Nucleares hormonais 78 0 78 0 2.804 143 2.947 4,8
HIVPR 1hpx Outras enzimas 53 9 62 14,52 1.888 150 2.038 7,36
HIVRT 1rid Outras enzimas 40 3 43 6,98 1.439 80 1.519 5,27
HMGR 1hw8 Outras enzimas 35 0 35 0 1.242 238 1.480 16,08
HSP90 1uy6 Quinases 39 0 39 0 1.399 49 1.448 3,38
InhA 1p44 Outras enzimas 85 1 86 1,16 3.043 3.489 6.532 53,41
MR 2aa2 Nucleares hormonais 15 0 15 0 535 101 636 15,88
NA 1a4g Outras enzimas 49 0 49 0 1.745 129 1.874 6,88
P38MAP 1kv2 Quinases 234 220 454 48,46 8.399 742 9.141 8,12
PARP 1efy Outras enzimas 33 2 35 5,71 1.178 173 1.351 12,81
PDE5 1xp0 Metalo enzimas 51 37 88 42,05 1.810 168 1.978 8,49
PDGFrb modelo Quinases 157 13 170 7,65 5.625 355 5.980 5,94
PNP 1b80 Outras enzimas 25 25 50 50 884 152 1.036 14,67
PPARg 1fm9 Nucleares hormonais 81 4 85 4,71 2.910 355 3.127 11,35
PR 1sr7 Nucleares hormonais 27 0 27 0 967 74 1.041 7,11
RXRa 1mvc Nucleares hormonais 20 0 20 0 708 42 750 5,6
SAHH 1a7a Qutras enzimas 33 0 33 0 1.159 187 1.346 13,89
SRC 2src Quinases 162 3 165 1,82 5.801 513 6.314 8,12
thrombin 1ba8 Serina proteases 65 7 72 9,72 2.294 162 2.456 6,60
TK 1kim Quinases 22 0 22 0 785 106 891 11,90
trypsin 1bju Serina proteases 43 6 49 12,24 1.545 119 1.664 7,15
VEGFr2 1vr2 Quinases 74 4 88 4,55 2.647 259 2.906 8,91




1.3.3.2 Conjunto de Dados para Validacao Externa

Para verificar a robustez da nossa abordagem selecionamos de forma aleatéria
um subconjunto do banco de dados Directory of Useful Decoys: Enhanced (DUD-
E) [119]. O subconjunto selecionado é composto por oito receptores e seus res-
pectivos ligantes e decoys. Cada receptor do DUD-E selecionado pertence a uma
classe biologica distinta e ndo possui relagcdo com nenhum dos receptores existen-
tes no DUD [64]. O subconjunto selecionado foi utilizado para realizar uma validacao
externa da DeepVs, que compreende o treinamento da DeepVS usando o banco de
dados DUD (40 receptores) e aplicagao da rede treinada no subconjunto do DUD-E (8
receptores).

O banco de dados DUD-E € uma versdao melhorada do banco de dados DUD que
inclui novas classes biolégicas como GPCRs e canais ibnicos. As alteracdes encontra-
das no DUD-E incluem a reduc¢ao do viés de quimiotipos e uma expansao no numero
de receptores de 40 para 102. Os autores do banco de dados DUD-E empregaram
uma extensiva revisao de todas as cargas atdbmicas dos compostos e receptores que
possuem um maior numero de ligacdes com o ligante foram favorecidos.

O numero de ligantes foi ampliado para 224 ligantes anotados por receptor to-
talizando um numero de 22.886 compostos ativos identificados incrementando a di-
versidade de ligantes para um determinado alvo. Os receptores sdo divididos em oito
classes biolégicas distintas (Figura[1.23): quinases, proteases , receptores nucleares,
CGPR, canais ibénicos, citocromo P450, proteinas diversas e outras enzimas. O nu-
mero de decoys é de 50 para cada ligante anotado. O numero de falsos decoys (falsos
decoys séao decoys que possuem atividade comprovada ) foi reduzido e o processo de
geracao de decoys foi extensivamente revisado.

Apesar de todos os esforgos realizados para corrigir os erros encontrados no
banco de dados DUD em sua nova versao o DUD-E, alguns problemas como as repe-
ticoes de compostos (ligantes e decoys) ainda séo persistentes (se¢do[1.3.3.1). Nesse
caso, seguimos 0s mesmo protocolo usado para o banco de dados DUD, que consiste
em selecionar um representante Unico para composto repetido, levando em conside-
racao o score proveniente dos programas de docking AutodockVina1.1.2 e Dock6.6.

1.3.3.3 Programas de Docking

Com intuito de testar a robustez do método com relacdo a variabilidade dos re-
sultados de docking, usamos nesse trabalho dois programas para docking molecular:
Dock 6.6 [118] e AutodockVina1.1.2 [70]. Ambos sao programas de livre acesso e am-
plamente utilizados em virtual screening. Dock6.6 oferece funcédo de pontuacao base-
ada em pontuacao da energia e campo de forga (Grid Score & Amber Score) [118,,120].
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Figura 1.23: Classificacao dos receptores presentes no DUDE. O nimero de 102 recepto-
res distribuidos em oito classes biol6gicas. Fonte: Mysinger et al., 2012 adaptado por Pereira,
J.C.

AutodockVina1.1.2 fornece uma funcao de pontuacao hibrida que combina caracteris-
ticas de funcdes baseadas no conhecimento e fungdes de pontuacao empiricas (Vina
score) [70].

1.3.3.4 Parametros Usados para Docking Usando Dock6.6

As estruturas dos receptores foram preparadas usando a ferramenta Dock Prep
fornecida pelo o programa Chimera [121]. Dock Prep [122] consiste em uma inter-
face gréfica que executa importantes fungdes como: remocao de moléculas de agua,
reparacao de cadeias laterais truncadas, adiciona hidrogénios, atribui cargas atémi-
cas parciais e escreve arquivos no formato mol2. Durante a preparagao de todas as
estruturas dos receptores as moléculas de agua, ligantes e ions foram removidos e
atomos de hidrogénio foram adicionados em pH fisiol6gico [122]. As cargas atbmicas
parciais foram calculadas usando o software de uso nao comercial Open Babel [123] e
o método usado como referéncia foi o Gasteiger [124]. Posteriormente os receptores
foram salvos em formato mol2. Todos os compostos foram retirados diretamente da
versao do DUD proposta por Armstrong e colaboradores [116] com as cargas atbmicas
parciais corrigidas usando o método Gasteiger [124].

A preparacao do sitio de ligagdo dos receptores envolveu 0 uso para cada re-
ceptor de seu respectivo ligante cristalografico. No calculo da superficie acessivel
ao solvente para cada receptor, sem hidrogénios, foram gerados arquivos no formato
dms usando a ferramente DMS pertencente ao programa Chimera [121]. A superficie
molecular de ponto ou DMS consiste em duas partes: superficie de contato e superfi-
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cie reentrante. O vetor normal é calculado em cada ponto das superficies [125]. Para
cada receptor, o arquivo em formato dms foi dado como entrada para ao programa
SPHGEN [126] para gerar as esferas. O SPHGEN esta disponivel na versdo padrao
do programa de docking Dock. Trata-se de um conjunto de esferas sobrepostas para
descrever a forma de uma molécula ou superficie molecular [126]. As esferas sao cal-
culadas sobre toda a superficie do receptor produzindo aproximadamente uma esfera
por ponto de superficie (Figura [1.24). Subsequentemente, é realizada uma filtragem
para manter apenas a maior esfera associada a cada atomo da superficie. O con-
junto de esferas filtradas € entdo agrupado usando um unico algoritmo de ligacao,
sendo que cada cluster resultante representa um possivel sitio de ligacao do recep-
tor (Figura [1.25). A selegao de um Unico cluster de esferas foi realizada usando o
programa sphere_selector fornecido pelo o Dock e para as coordenadas do ligante
cristalogréafico de cada receptor, as esferas selecionadas estao localizadas dentro de
um raio que pode variar de 5-13.5 A, calculado usado as coordenadas espaciais de
cada ligante [127].

Com intuito de aumentar a velocidade da performance de docking o programa
Dock6.6 usa uma grid. Antes de gerar a grid é necessario definir uma box que sera
utilizada para delimitar o local e o tamanho da grid (Figura[1.26). Para todos 40 re-
ceptores todas as informacdes referentes as coordenadas da box foram retiradas di-
retamente do banco de dado DUD [64]. No entanto, é possivel gerar a box de forma
manual usando o programa showbox disponivel no Dock. A grid foi computada usado
o programa Grid pertencente ao Dock e em todos os casos foram usadas as confi-
guracdes padrio do Dock que consistem em: espacamento da grid de 0,3 A , uma
distancia de corte de 9.999, expoentes de Lennard-Jones 12-6 (atrativos-repulsivos) e
uma constante dielétrica dependente da distancia 4r.

O programa de docking Dock possui duas formas para avaliar a energia poten-
cial na regido a ser docada: contato e energia score. O score de contato € uma soma
dos contatos dos atomos pesados (exceto hidrogénio) entre o composto e o receptor.
Um contato é definido como uma aproximacao de dois atomos entre uma distancia
de corte (padrdo: 4,5 A). Se os dois 4tomos se aproximam o suficiente para colidir,
essa interagdo pode ser penalizada. O score de energia é baseado em campo de
forca. Scores baseadas em campo de forgca sdo aproximacdes das energias de intera-
¢ao mecanico moleculares e é constituido de componentes eletrostaticos e Lennard-
Jones:

J 4 3394195 ) (1.9)

lig rec Az BZ
E:ZZ(TZJ a rb. Dr;

i=1 j=1 J

onde cada termo € uma soma dupla sobre os atomos do ligante i e os atomos do re-
ceptor j. Nesse trabalho foi levado em consideracdo apenas o score energia. A bump
grid foi também computada usando o programa Grid com uma margem de sobrepo-
sicdo de van der Waals de 0,75. A bump grid é um filtro para evitar colisées, no qual
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1) 2)

Figura 1.24: llustragdo da geracao das esferas. 1) Cada esfera é criada de forma a tan-
genciar os pontos i e j da superficie, com o centro da esfera localizado na superficial nor-
mal ao ponto i. 2) Representacdo esquematica de um pequeno sitio de ligacao formado por
nove atomos (verde). As esferas (vermelho) sao geradas usando os pontos da superficie mo-
lecular (amarelo) com seus centros situados ao longo da superficie normal (linha). Fonte:
http : //dock.compbio.ucsf.edu/ DOC Kg/tutorials/spheregeneration/generatingspheres.htm
adaptado por Pereira, J.C.

Figura 1.25: llustragcao dos clusters de esferas. Cada cor representa um cluster de es-
feras criado para o receptor TK (ID_PDB: 1kim) usando o programa SPHGEN fornecido pelo
programa de docking Dock6.6.
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Figura 1.26: llustracao da box usada para construir a grid. Em azul as esferas criadas
para o receptor SRC (ID_PDB: 2src), em preto a box retirada diretamente do DUD.

cada orientagdo pode ser processada de modo a evitar que atomos acoplem profun-
damente no interior do receptor. As orientagcdes de atomos que passam pelo filtro de
colisdo sédo entdo pontuadas e/ou minimizadas usando qualquer uma das fungdes de
pontuacao disponiveis.

Rodadas de docking flexivel foram efetuadas usando o programa Dock6.6 para
todos receptores e seus respectivos ligantes e decoys. O programa Dock6.6 usa o
algoritmo anchor-and-grow uma abordagem de construgao incremental desenvolvida
por Ewing e colaboradores [128] que consiste em fixar no sitio de ligacao a maior su-
bestrutura rigida do ligante (nomeado como ancora) e subsequentemente, cada parte
flexivel do ligante € construida de modo a formar um cluster que sera minimizado,
classificado e agrupado (nomeado como crescimento). Esse processo é repetido de
forma a reconstruir toda a molécula. O numero maximo de orientacdes para cada
ligante foi definido como o padrdo disponivel no Dock6.6 que € 500 e foi escolhida
apenas a melhor pose retornada para cada ligante, a pose que possui menor energia
(Apéndice B). O programa de docking Dock6.6 possui duas fungbes de pontuacgao:
a Grid Score, usada para definir a pose do composto e Amber Score utilizada como
um método de reclassificacdo de compostos. Foi utilizada nesse trabalho apenas a
funcao de pontuacao Grid Score.

1.3.3.5 Parametros Usados para Docking Usando Autodockvina1.2

Os parametros utilizados nesse trabalho para o programa de docking Autodock-
vina1.1.2 [70] foram semelhantes aos parametros usados por outras abordagens re-
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portadas na literatura que também empregaram redes neurais como a DDFA [2] e a
NNScore [14,61,/67]. Adotamos esse procedimento com o objetivo de estarmos em
condicdes de comparar 0s nossos resultados com os resultados de outras abordagens
de DBVS (Docking-Based Virtual Screening).

Os 40 receptores foram preparados usando o script prepare _receptord.py dis-
ponivel no programa MGLTools em especifico no modulo AutoDockTools4 [74]. A
ferramenta AutoDockTools4 foi especificamente desenhada para gerar entrada para
os programas de docking AutoDock4 [74] ou AutoDockVina [70] que sao arquivos em
formato pdbqt, e pode também ser usada para visualizar os resultados de docking
fornecidos por esses programas. Arquivos em formato pdbqt contém as coordena-
das atbmicas dos atomos, cargas atdmicas parciais e tipo do atomo reconhecido pelo
AutoDock. Os atomos de hidrogénio foram adicionados nos casos em que eles néao
estavam presentes, usando o comando [—A] “checkhydrogens” e as cargas atémicas
parciais foram adicionadas segundo o método Gasteiger.

Todos os compostos foram retirados diretamente da versao do DUD proposta por
Armstrong e colaboradores [116]. Os compostos foram preparados usando o script
prepare_ligand4.py disponivel no modulo AutoDockTools4 [74], todos os atomos de
hidrogénios foram adicionados usando o parametro [—A], cargas atdbmicas parciais
foram adicionadas seguindo o método Gasteiger e todos os compostos foram escritos
em formato pdbqt.

A grid foi definida com dimensées x, y, z igual a 27 A. Os dados para a constru-
cao da grid box para cada receptor foram diretamente retirados do DUD, esses dados
representam o centro de massa do ligante cristalografico (Figura[1.27). No entanto, a
grid pode ser definida manualmente usando a interface grafica do modulo AutoDock-
Tools.

Rodadas de docking foram efetuadas para os 40 receptores do DUD e seus re-
ceptivos ligantes e decoys utilizando o programa de docking Autodockvinai.1.2 [70].
Usamos como configuracao dos parametros para o docking os seguintes valores: dife-
renca de energia maxima entre a melhor ligacao (energy range) igual a 10; 0 numero
maximo de modos ligacao gerados (num_modes) igual a 1, no qual compreende a
melhor pose gerada pelo programa; a quantidade de CPUs variou de acordo com a
disponibilidade de maquinas; tempo gasto aproximadamente para efetuar a pesquisa
global (exhaustiveness) igual 16; e o valor do parametro semente (seed) correspon-
dente a -16807. Os valores seguem as configuracoes padrdao do Autodockvinai.1.2
com excegao do parametro exhaustiveness que foi alterado segundo a configuragao
usada por Arciniega & Lange [2] (Apéndice C).

O programa Autodockvinai1.1.2 € um programa de livre acesso e codigo aberto
amplamente utilizado para performance de docking e virtual screening. Sua funcéo
de pontuacao combina estrategias baseadas no conhecimento e em funcbes de pon-
tuacao empiricas. A Vina Score foi inspirada na X-Score [129], uma fung¢édo de pon-
tuacao empirica desenvolvida para estimar a afinidade de ligacdo dado um complexo
proteina-composto. A funcao de pontuacao leva em consideragdo os termos: inte-
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Figura 1.27: llustracao da grid box para o receptor SRC (ID_PDB: 2src). A grid box é
representada em suas dimensodes X, y € z nas cores vermelho, verde e azul respectivamente.
O ligante ANP é representado em rosa.

racOes estéricas (representadas pelos termos gaussi, gausss € repulsdo), hidrofobici-
dade, ligacoes de hidrogénio e numero ligacdes rotacionaveis entre atomos pesados
do ligante (termo N,;) [70]. Os pesos para cada termo utilizado pela fungdo de pontu-
acéo esta descrito na Tabela[1.3] O Autodockvina1.1.2 levou em consideragéo varias
estratégias de otimizacao global estocéstica e definiu o algoritmo lterated Local Se-
arch [130,[131] como o algoritmo de otimizagao global.

Scripts implementados na linguagem de programacao python foram utilizados
para automatizar todas as etapas descritas acima como: preparacao dos receptores,
preparacao dos ligantes e decoys, construcao da grid, criagdo do arquivo de configu-
racéo e rodadas de docking.
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Tabela 1.3: Pesos e termos usados pela a funcéo de pontuacao do Autodockvinail.1.2.
Fonte: (Trott et al., 2010).

Termo Peso
gauss; —0,0356
gausss —0,00516
repulsédo 0, 840
hidrofobicidade —0,0351
ligacées de hidrogénio  —0, 587
Nyot 0,0585

1.3.3.6 Abordagem Experimental

O desempenho do método proposto é avaliado usando a abordagem de valida-
céo cruzada leave-one-out com 40 proteinas pertencentes ao conjunto de dados DUD
(secdo [1.3.3.1). A figura representa o processo que seguimos para realizar os
nossos experimentos de validagao cruzada /eave-one-out. Essa abordagem consiste
em realizar varias rodadas de treino e teste, sendo que em cada rodada um recep-
tor € separado como conjunto de teste e os demais receptores sédo utilizados como
conjunto de treino. A entrada para o processo de validagao cruzada sao os resulta-
dos individuais dos programas de docking aplicados aos 40 receptores disponiveis no
DUD.

Para evitar distor¢ées no resultado do desempenho da DeepVS é importante re-
mover do treinamento os receptores que séo similares ao receptor usado como teste
em uma rodada especifica de validagao cruzada. De acordo com Arciniega & Lange
(2014) [2], consideramos receptores similares aqueles que compartilham uma mesma
classe bioldgica ou que possuem enriquecimento cruzado (cross-enrichment) positivo
reportado. O enriquecimento cruzado ocorre quando um conjunto de ligantes demons-
tra enriquecimento positivo para mais de um receptor em etapas de cross-docking [64].

Uma vez que a rede foi treinada, subsequentemente ela foi aplicada ao receptor
de teste, produzindo como resultado uma pontuacao para cada um dos potenciais
ligantes. Tal pontuacdo foi usada para ranquear os ligantes. O ranqueamento foi
avaliado usando métricas bem estabelecidas como area sob a curva ROC (AUC) e
fator de enriquecimento (ef) que indicam a performance do algoritmo (sec¢éo[1.3.4).

1.3.3.7 Hiperparametros da DeepVS

A principal vantagem no uso da validagao cruzada leave-one-out é a possibili-
dade de ajustar os hiperparametros da rede neural sem se preocupar com overfitting.
O overfitting acontece quando os parametros estdo otimizados para obter um bom
resultado no conjunto de treino, mas 0 modelo gerado n&o possui bom resultado no
conjunto de teste. De fato, a validacdo cruzada "leave-one-out” é um método ade-
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DUD
40 receptores diferentes
2.950 ligantes
95.316 decoys
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Figura 1.28: llustracao do processo de treinamento da DeepVS que utiliza validacao
cruzada do tipo leave-one-out.
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quado para ajustar hiperparametros de algoritmos de aprendizado de maquina quando
o conjunto de dados é pequeno [132]. Em nossos experimentos, usamos 0 mesmo
conjunto de hiperparametros para as 40 iteracbes de validacado cruzada leave-one-
out, 0 que equivale a executar 40 experimentos diferentes com diferentes conjuntos
de treino/teste usando a mesma configuragdo para a DeepVS.

Os valores de hiperparametros que forneceram os melhores resultados e que
foram usados em nos nossos experimentos para a saida tanto do AutodockVinai.1.2
quanto para Dock6.6, sdo especificados na Tabela[1.4] Note-se que, a nossa aborda-
gem de avaliagéo foi mais rigorosa do que a utilizada por Arciniega & Lange (2014) [2],
porque eles ajustaram os hiperparametros usando um conjunto hold-out em cada ite-
racédo do /leave-one-out.

Tabela 1.4: Valores de hiperparametros para DeepVS usados durante o treinamento
da rede neural

Hiperparametro Descrigéo Valor
detm tamanho do embedding tipo de atomo 200
damine tamanho do embedding tipo de aminoacido 200
dehrg tamanho do embedding carga 200
ddist tamanho do embedding distancia 200
cf # filtros da camada convolucional 400
h # unidades da camada escondida 50

A taxa de aprendizado 0,075
k. # numero de vizinhos no ligante 6

k, # numero de vizinhos na proteina 2

1.3.4 Meétricas de Avaliacao

Para validar a performance da DeepVS e compara-la com outros métodos pre-
viamente descritos na literatura, foram utilizadas duas métricas de avaliacdo bem es-
tabelecidas em virtual screening: o fator de enriquecimento (Enrichment Factor-EF) e
a area sob a curva ROC (Receiver Operating Characteristic) [133,134]. Curvas ROC
sdo uma forma de representar a relagéo entre a sensibilidade (Se) e a especificidade
(Sp) ao longo de uma extensido de valores continuos (Equagdes e ), que
representam a taxa de verdadeiros positivos em funcéo de falsos positivos.

verdadeiro positivos

Se =

(1.10)

total ativos

verdadeiro negativos

Sp =

total decoys (1.11)

A area sob a curva ROC (AUC) representa uma quantificagdo da curva e faci-
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lita a comparagao dos resultados. A AUC é calculada dada a equacéo [1.12] onde
Naiivos representa o numero de ligantes, Ny...,s representa o numero de decoys, e
Niiecoys verificados TEPTESENtA 0 NUMero de decoys que sdo mais bem classificados do
que i-ésima estrutura ativa [133]. Uma AUC = 0,50 indica uma selecéo aleatoria,
enquanto que AUC igual a 1 indica uma perfeita identificacdo de compostos ativos

(Figura|1.29).
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Figura 1.29: Geragao de curvas ROC. Nessa figura usamos uma lista de 15 compostos
para ilustrar a geragao de trés curvas ROC. Os compostos estao divididos em cinco ligantes
(retangulos em preto) e 10 decoys (retdngulos em branco). Trés rankings com qualidades
diferentes sdo apresentados: R;, ranking ideal com AUC = 1,0; Ry, um bom ranking com
AUC = 0,86; Rs, um ranking ruim com AUC = 0,24. A linha tracejada representa um ranking
aleatério com AUC = 0,50.

Dado um conjunto de compostos ranqueados pela sua pontuacéo, o fator de
enriqguecimento em x% (Eq. informa o quao bom é o conjunto formado pelo os
top x% compostos ranqueados em compara¢gdo com um conjunto de tamanho igual
selecionado de forma aleatéria a partir do conjunto completo de compostos. O EF é
calculado como:
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ativos de X%  total compostos

EF,y = (1.13)

compostos de X%  total ativos
onde, ativos de X% representa a quantidade de ligantes selecionados em uma porcen-
tagem X do conjunto de dados, compostos de X% 0 nimero de compostos (ligantes e
decoys) selecionados em uma porcentagem X do conjunto de dados, total compostos
nuamero total de compostos (ligantes e decoys) e total ativos numero total de ligantes
presentes no conjunto de dados.
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1.4 Resultados e Discussao

Na segao([1.4.1, comparamos a performance de trés métodos de DBVS: DeepVS
(um novo método para DBVS objeto de estudo do presente trabalho) e dois progra-
mas de docking Dock6.6 e Autodockvinal.1.2 para o conjunto de dados DUD e dis-
cutimos a utilidade da DeepVS como um método para o melhoramento de DBVS. Na
secdo [1.4.2] baseado em nossos resultados, discutimos sobre a melhor abordagem
de DBVS a ser adotada dado um sistema (receptor) especifico. A secao apre-
senta resultados da sensibilidade da DeepVS com relagao aos seus hiperparametros
(datm/amino/chrg/dist "¢ £\ k. e k,), bem como resultados relacionados a sensibilidade a
variagdo da semente de inicializagdo de nimeros aleatérios. Na secéo discuti-
mos quando a informacao da proteina é importante para rede distinguir entre ligantes
e decoys. A segao apresenta uma comparagao entre a performance da DeepVS
e de outras abordagens estado-da-arte em DBVS.

1.4.1 DeepVS vs Programas de Docking

A rede neural DeepVS foi testada em um conjunto de mais de 100 mil complexos
proteina-composto distribuidos entre 40 proteinas de seis classes biologicas distintas:
nucleares hormonais, quinases, serinoproteases, metalo enzimas, folato enzimas e
outras enzimas.

Utilizamos o banco de dados Directory of Useful Decoys - DUD que € conside-
rado o estado-da-arte em banco de dados desenvolvidos para avaliar o desempenho
de ferramentas usadas para efetuar DBVS [20,|135]. Uma das principais caracteris-
ticas desse banco de dados é que os decoys foram selecionados de modo a serem
similares aos ligantes em suas caracteristicas fisioquimicas (peso molecular; nimero
de doadores e aceptores de ligagdes de hidrogénio; logP; e numero de ligacdes rota-
cionais) e simultaneamente diferirem em sua topologia. Para minimizar a similaridade
topolégica entre ligantes e decoys os autores do DUD [64] utilizaram o método 2D
fingerprints. Segundo Hawkins et al., [20] da forma como esse banco de dados foi de-
senhado, € provavel que distinguir entre decoys e ligantes verdadeiros no DUD é mais
dificil do que fazer essa distingdo em banco de dados de moléculas como o ZINC [53].
Essas caracteristicas sugerem que o DUD é util para testar de forma robusta métodos
de melhoramento de DBVS como a DeepVS. Outra vantagem de utilizarmos o DUD
consiste em podermos comparar 0os nossos resultados com trabalhos previamente pu-
blicados na literatura que utilizam abordagens de redes neurais para melhoramento
de DBVS tais como DDFA [2] e NNScore [14,61,67].

A entrada para a DeepVS é o resultado da etapa de virtual screening executada
usando um programa de docking. Nos experimentos apresentados nesse trabalho
foram utilizados os programas Dock6.6 (aqui referenciado como Dock) e Autodock-
vinai.1.2 (aqui referenciado como ADV). Para cada receptor presente no banco de
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dados DUD geramos um ranking de todos os compostos para aquele receptor base-
ado nos scores resultantes da aplicagcdo da DeepVS para cada complexo receptor-
composto. Para mais detalhes de como os scores sao gerados ver sec¢do (1.3.2.4]

Com o intuito de verificarmos se a DeepVS produz resultados de virtual scree-
ning melhores do que os dos programas de docking, comparamos o ranking gerado
a partir da saida da DeepVS com o ranking gerado pelos programas de docking. O
ranking dos ligantes em ambos os programas de docking é feito levando em consi-
deragcdo o maior valor retornado pela funcao de pontuacédo Grid Score e Vina Score,
respectivamente. Nos nossos resultados, apresentamos quatro rankings que foram
gerados usando as seguintes abordagens: (1) baseado no score do Dock6.6 (Dock);
(2) baseado no score do Autodockvinai.1.2 (ADV); (3) baseado no score da DeepVS
aplicado a saida do Dock6.6 (DeepVS-Dock); (4) baseado no score da DeepVS apli-
cado a saida do Autodockvinail.1.2. (DeepVS-ADV).

Com o objetivo de avaliar o desempenho das metodologias de virtual screeening
empregadas usamos como métrica a area sob a curva ROC (AUC), que procura medir
simultaneamente duas caracteristicas importantes em virtual screenig: (i) a capaci-
dade de identificar corretamente verdadeiros positivos (ligantes ativos) e (ii) descartar
verdadeiros negativos (decoys). No qual, uma AUC igual a 0,50 representa uma sele-
cao aleatdria de ligantes e o valor de AUC igual a 1,0 reflete a identificagdo ideal de
ligantes ativos. Como uma segunda métrica de desempenho calculamos o fator de
enriquecimento (ef) que indica quantas vezes o melhor conjunto de compostos reco-
mendado (ligantes) foi selecionado a partir de uma porcentagem do conjunto total de
compostos (ligantes e decoys).

Na Tabela reportamos para cada um dos 40 receptores do DUD os valo-
res de AUC e fator de enriquecimento (ef) calculado em 1%, 5%, 10%, 20% e 50%
do conjunto de dados, para 0 caso em que usamos o programa de docking Dock6.6
para executar o vitual screening. Adicionalmente, a média da AUC e do fator de enri-
quecimento (efo, efsy, efion, efan, efso) também estdo descrito na Tabela[1.5] Em
um universo de 40 receptores apenas quatro (ressaltados em negrito) ADA (PDB_ID:
1ndw), GART (PDB_ID: 1c2t), NA (PDB_ID: 1a4g) e RXRr (PDB_ID: 1mvc) obtive-
ram AUC >0,70, a taxa de sucesso do programa de docking Dock6.6 foi de apenas
10% para o banco de dados DUD. Em 57% do banco de dados o Dock6.6 produziu
uma AUC <0,50, esse resultado significa que a selecao de ligantes ativos realizada de
forma aleatéria poderia ser mais efetiva que a sele¢cao gerada pelo o programa.

A AUC média para o Dock6.6 foi de 0,48 um pouco abaixo do resultado reportado
para a versao 4.4 do mesmo programa, no qual obteve como valor médio de AUC igual
a 0,55 [136] utilizando o mesmo banco de dados o DUD (Tabela[1.17). Os resultados
para Dock6.6 poderiam ser impulsionados com emprego da fungédo de pontuagdo Am-
ber Score disponivel no pacote AmberTools presente no Dock6.6 [137,/138].

A funcéo de pontuacdo Amber Score é uma abordagem simples de MM-GB/SA
(estima a energia de ligacdo) que nao trata de modo explicito efeitos de entropia
[139,/140]. De fato, o uso da funcado de pontuacao Amber Score com o objetivo de
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Tabela 1.5: Valores de AUC (ROC) e fator de enriquecimento a 1%, 5%, 10%, 20% e
50% para cada proteina depositada no DUD correspondente a performance de virtual
screening do programa Dock6.6. Valores em negrito correspondem a AUC >0,70.

Virtual Screening Dock

ef,y efsy efi0% efz0% efsov auc
média 6,7 3,0 2,1 1,3 0,9 0,48
ACE 2,0 1,6 1,2 0,6 0,8 0,41
AChE 1,0 0,8 0,9 0,8 1,2 0,50
ADA 13,0 7,9 5,2 3,3 1,9 0,86
ALR2 0,0 0,0 0,4 0,2 0,8 0,38
AmpC 4,5 1,9 1,4 1,4 1,2 0,57
AR 1,4 0,3 0,1 0,1 0,3 0,25
CDK2 24 .4 4,8 3,2 2,1 1,1 0,56
COMT 0,0 10,9 55 2,7 1,3 0,64
COX1 0,0 0,0 0,0 0,2 0,6 0,35
COx2 0,3 0,7 1,3 1,2 1,3 0,58
DHFR 6,0 2,1 1,7 1,3 0,9 0,48
EGFr 19,9 5,6 3,2 1,9 0,9 0,49
ERgonist 3,0 1,2 1,2 1,0 0,8 0,43
ERuntagonist 7,1 5,1 3,5 2,2 1,4 0,68
FGFrl 10,2 5,3 3,3 2,1 1,0 0,49
FXa 5,0 2,3 1,7 1,1 0,9 0,49
GART 9,2 6,6 6,7 4,5 1,9 0,90
GPB 0,0 0,4 0,2 0,1 0,3 0,23
GR 2,5 0,8 0,4 0,3 0,3 0,22
HIVPR 0,0 0,8 0,4 0,4 0,2 0,16
HIVRT 4,9 2,5 2,0 1,0 0,6 0,40
HMGR 5,6 1,7 0,9 0,4 0,3 0,16
HSP90 0,0 1,7 1,3 1,0 0,8 0,39
InhA 10,7 2,6 1,8 1,2 0,7 0,38
MR 6,1 1,3 1,3 1,0 0,5 0,36
NA 10,2 8,9 55 3,3 1,4 0,73
P38MAP 17,3 5,9 3,4 2,2 1,2 0,62
PARP 18,3 5,5 3,0 1,5 1,1 0,51
PDE5 5,8 2,4 1,6 0,9 0,6 0,39
PDGFrb 8,9 3,3 1,8 1,2 0,7 0,38
PNP 0,0 1,6 1,2 0,6 0,7 0,44
PPARg 2,5 1,0 0,6 0,4 0,9 0,49
PR 0,0 1,5 1,1 0,6 0,4 0,33
RXRa 20,8 5,1 3,0 2,0 1,6 0,73
SAHH 0,0 0,6 1,2 1,1 0,8 0,50
SRC 19,5 5,9 3,3 1,8 0,8 0,44
thrombin 1,5 1,8 2,0 1,4 1,4 0,60
TK 0,0 0,9 1,4 1,4 1,6 0,63
trypsin 6,8 3,7 2,0 1,6 0,9 0,51
VEGFr2 21,7 4,6 2,4 1,4 0,8 0,43
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aprimorar o resultado de virtual screening para o programa Dock6.6 foi demonstrado
por Kolossvary et al. [141]. Os autores desenvolveram experimentos para testar a
performance do Dock6.6 associado a combinagao de duas funcdes de pontuacéo a
Amber Score e a LMOD Score (fungcédo de pontuagdo baseado em campo de forca
gue explora o espaco conformacional seguindo os modos vibratérios de baixa frequén-
cia), aplicados ao banco de dados DUD. Os resultados obtidos quando empregadas
as duas funcdes de pontuacdo Amber Score e a LMOD Score sao superiores (AUC
média = 0,60) ao reportadas nesse trabalho (AUC média = 0,48), no qual foi adotado
como fungao de pontuagao a Grid Score (Tabela[1.17).

Particularmente, optamos por ndo empregar a funcéo de pontuacdo Amber Score
em razao de trés caracteristicas: (1) O programa Dock6.6 possui como func¢ao de pon-
tuacéo para geracao da pose a Grid Score; (2) a funcado de pontuacao Amber Score
foi pensada e é atualmente utilizada apenas como uma funcao de reclassificacao ou
rescoring dos compostos; (3) a Amber Score demanda um alto custo computacional
por envolver abordagens como campo de forca AMBER e GAFF.

Os resultados para virtual screening utilizando o programa de docking Autodock-
vina1.1.2 estdo apresentados na Tabela[1.6] O ADV possui um desempenho melhor
se comparado com o programa de docking Dock6.6. Em 30% do conjunto de dados o
ADV produziu uma AUC >0.70, ressaltado em negrito na Tabela [1.6] Além disso, em
apenas 22,5% do banco dados o ADV reportou uma AUC <0.50 que corresponde a
uma distribuicao aleatéria dos dados.

A AUC média para o ADV foi de 0,62 a qual esta de acordo com resultados de
trabalhos anteriores publicados na literatura, para teste da performance do programa
ADV usando como banco de dados o DUD [131] (Tabela [T.17). Os resultados para
ADV poderiam ser otimizados alterando o parametro exhaustiveness [/70] para um
nuamero maior que 16. Optamos por manter as configuragdes do programa de docking
ADV semelhante as configuracdes aplicadas para esse mesmo programa descritas
em trabalhos relacionados que utilizaram redes neurais rasas para melhoramento de
DBVS [2,/14,61,67].

Na Tabela apresentamos o resultado da performance de virtual screening
para cada um dos 40 receptores do DUD usando as seguintes abordagens: (1) dois di-
ferentes programas de docking Dock6.6 (Dock) e Autodockvinai.1.2 (ADV); (2) a rede
neural profunda DeepVS aplicada individualmente a saida dos programas Dock6.6
(DeepVS-Dock) e Autodockvinai.1.2 (DeepVS-ADV). A saida dos programas de doc-
king consiste na pose (ou seja, na conformagao de menor energia encontrado durante
0 processo de docking molecular) dos compostos. Um arquivo de saida é formado
pelas coordenadas espacias dos atomos formadores do composto, suas respectivas
cargas atomicas e o tipo de atomos presente no composto. Cada complexo proteina-
composto gerado durante a etapa de docking € processado pela DeepVS separada-
mente. Para cada sistema, reportamos a AUC ROC e o fator de enriquecimento (ef)
a 2% e 20%. Também reportamos o valor de fator de enriquecimento maximo (e f,,4z),
que consiste no valor maximo de fator de enriquecimento encontrado em uma lista de
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Tabela 1.6: Valores de AUC (ROC) e fator de enriquecimento a 1%, 5%, 10%, 20% e
50% para cada proteina depositada no DUD correspondente a performance de virtual
screening do programa Autodockvinai.1.2. Valores em negrito correspondem a AUC
>0,70.

Virtual Screening ADV

ef,y efso efio0% efz0% efso% auc
média 7,8 4.1 2,9 2,0 1,4 0,62
ACE 6,0 2,0 1,2 1,4 0,7 0,38
AChE 2,9 42 3,6 3,0 1,5 0,68
ADA 0,0 0,0 0,0 1,1 0,9 0,47
ALR2 4,0 7,0 42 2,5 8,2 0,70
AmpC 0,0 0,0 0,0 0,2 0,3 0,23
AR 16,2 8,9 5,7 3,5 1,5 0,74
CDK2 12,2 6,4 4,0 2,1 1,4 0,66
COMT 20,0 3,6 1,8 1,4 0,5 0,41
COX1 15,5 6,4 6,0 3,6 1,7 0,79
COX2 27,9 12,3 7,2 3,8 1,7 0,84
DHFR 11,5 5,6 4.5 3,5 1,9 0,86
EGFr 3,6 1,8 1,9 1,5 1,2 0,58
ER.gonist 15,1 9,0 5,1 3,3 1,7 0,79
ERuntagonist 10,5 4,6 3,3 2,3 1,2 0,66
FGFrl 0,0 0,3 0,7 1,0 0,9 0,48
FXa 1,4 1,5 1,9 1,5 1,5 0,66
GART 0,0 0,0 1,9 2,6 1,9 0,77
GPB 0,0 1,5 1,2 1,2 1,1 0,52
GR 7,6 2,3 1,5 1,2 1,1 0,57
HIVPR 5,8 49 3,8 2,6 1,5 0,72
HIVRT 9,8 4,0 3,0 1,8 1,3 0,64
HMGR 0,0 0,0 0,3 0,6 0,8 0,42
HSP90 0,0 0,0 0,8 0,8 1,0 0,54
InhA 15,4 6,4 3,4 1,8 1,0 0,54
MR 30,6 14,4 7,3 4,0 1,6 0,82
NA 0,0 0,4 0,2 0,5 0,7 0,40
P38MAP 1,6 2,3 2,5 2,2 1,3 0,62
PARP 9,2 55 4,2 2,9 1,6 0,74
PDE5 7,7 3,5 2,7 1,7 1,1 0,57
PDGFrb 9,5 2,7 1,4 1,1 0,8 0,48
PNP 0,0 0,8 1,2 1,8 1,4 0,66
PPARg 1,2 3,2 2,5 1,7 1,3 0,64
PR 0,0 1,5 1,1 1,1 0,7 0,43
RXRa 31,2 16,2 8,0 4,2 1,9 0,93
SAHH 9,0 7,2 5,2 3,2 1,7 0,80
SRC 2,6 3,5 2,8 2,2 1,5 0,69
thrombin 9,1 5,2 4,5 2,8 1,5 0,73
TK 0,0 0,0 0,0 0,2 1,5 0,55
trypsin 6,8 1,8 1,4 1,6 1,4 0,63
VEGFr2 9,5 3,5 2,7 1,6 1,1 0,56
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compostos ranqueados (Tabela [1.7). Dentre as quatro abordagens, a DeepVS-ADV
exibe o melhor valor médio de AUC e ef a 2% e 20%. DeepVS-ADV tem o melhor
valor de AUC para 20 dos 40 receptores do banco de dados DUD.

Em geral, a qualidade do docking influencia na performance da DeepVS. O que
€ esperado, uma vez que estados conformacionais incorretos podem gerar ruido para
a DeepVS, de tal forma que a rede pode aprender representagdes inconsistentes ou
incoerentes relacionadas ao correto modo de ligacdo do complexo proteina-composto.
Na Secéo discutiremos em mais detalhas como a qualidade dos resultados dos
programas de docking podem influenciar na performance da DeepVS.

Um exemplo de como o resultado do docking pode influenciar de forma positiva
no desempenho da DeepVS é o caso da abordagem DeepVS-ADV. O programa de
docking molecular ADV produziu uma AUC média melhor (AUC média = 0,62) se com-
parado ao programa Dock (AUC média = 0,48). Consequentemente, a performance da
DeepVS associada ao programa ADV (DeepVS-ADV) gerou melhores valores de AUC,
efar € efony, quando comparado a performance da DeepVS associada ao programa
Dock (DeepVS-Dock) (Tabela[1.7). De fato, o desempenho médio do programa Dock
(AUC média = 0,48) para todo o bando de dados DUD nao € melhor que uma selegao
de ligantes realizada de forma aleatéria. Por outro lado, ha casos em que a aborda-
gem DeepVS (DeepVS-Dock) foi capaz de melhorar o resultado do programa Dock
em até 220%. Por exemplo, para os receptores AR (PDB_ID: 2a06), COX1 (PDB_ID:
1p4q), HSP90 (PDB_ID: 1uy6), InhA (PDB_ID: 1p44), PDE5 (PDB_ID: 1xp0), PDGFrb
(modelo) e PR (PDB_ID: 1sr7) o Dock6.6 produziu AUC <0,40 o que equivale a uma
selecao aleatéria de dados, a DeepVS conseguiu melhorar o resultados para todos
esses receptores resultando em valores de AUC >0,70.

Na Figura [1.30, comparamos os valores de AUC reportados pela a abordagem
DeepVS-ADV e o programa de docking ADV para cada um dos 40 receptores presen-
tes no banco de dados DUD. A DeepVS-ADV apresentou o valor de AUC >0,70 para
33 receptores. Em contra partida, para programa de docking ADV esse numero foi de
apenas 13. O numero de receptores com AUC <0,50 foi de 2 para DeepVS-ADV e 9
para ADV. A AUC gerada para a DeepVS-ADV é mais alta que a do programa de doc-
king ADV em 31 receptores. Em média, a AUC computada para a DeepVS-ADV (AUC
= 0,81) foi 31% melhor que AUC reportada para o programa de docking ADV (AUC
= 0,62). Adicionalmente, quando selecionamos 20% dados levando em consideracao
o ranking dos compostos, em meédia, o valor do fator de enriquecimento da DeepVS-
ADV (e fy0% = 3,1) foi 55% maior que o valor de fator de enriquecimento reportado pelo
ADV (e fyy = 2,0).
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Tabela 1.7: Valores de AUC ROC, fator de enriquecimento (ef) a 2%, 20% e fator de enriquecimento maximo (ef,...) para cada
proteina depositada no DUD correspondente a performance de virtual screening de trés diferentes abordagens: Autodockvinai.1.2.,
Dock6.6 e DeepVS. Valores em negrito indicam ao maior valor de AUC computado em cada caso.

Dock DeepVS-Dock ADV DeepVS-ADV

efmax efox efa0% auc efmax efax efa0% auc efmax efon efa0% auc efmax efon efa0% auc
média 20,1 5,3 1,3 0,48 16,9 5,9 3,0 0,74 16,4 6,0 2,0 0,62 16,0 6,6 3,1 0,81
ACE 36,2 3,0 0,6 0,41 3,6 2,0 2,7 0,75 9,1 3,0 1,4 0,38 2,2 1,0 1,8 0,72
AChE 12,1 0,5 0,8 0,50 1,6 0,5 0,8 0,48 5,4 4,8 3,0 0,68 4,0 1,9 1,1 0,51
ADA 24,5 13,0 3,3 0,86 8,5 6,5 4,1 0,87 1,1 0,0 1,1 0,47 9,2 2,2 3,3 0,83
ALR2 1,0 0,0 0,2 0,38 1,7 0,0 1,3 0,56 8,2 3.8 2,5 0,70 57 3,8 1,3 0,66
AmpC 5,1 4,8 1,4 0,57 1,3 0,0 0,0 0,44 1,0 0,0 0,2 0,23 1,1 0,0 0,0 0,42
AR 7,3 0,7 0,1 0,25 36,5 18,3 4,1 0,80 36,5 14,2 3,5 0,74 21,9 11,5 4,2 0,88
CDK2 36,6 11,9 2,1 0,56 11,4 8,9 3,7 0,82 18,3 8,9 2,1 0,66 6,1 4,0 2,9 0,79
COMT 20,0 17,8 2,7 0,64 40,1 13,4 3,2 0,88 40,1 8,9 1,4 0,41 20,0 8,9 4,6 0,92
COX1 1,1 0,0 0,2 0,35 35,0 8,2 3,0 0,75 20,0 10,3 3,6 0,79 5,0 2,1 2,8 0,77
COxX2 1,3 0,7 1,2 0,58 18,4 12,4 3,6 0,78 36,8 21,4 3.8 0,84 36,8 12,7 4,3 0,91
DHFR 36,5 3,7 1,3 0,48 18,3 10,4 4,5 0,88 36,5 8,2 3,5 0,86 9,1 6,7 4,8 0,94
EGFr 34,5 12,0 1,9 0,49 23,0 8,4 4,6 0,93 4,9 2,5 1,5 0,58 8,6 55 3,6 0,86
ERagonist 18,1 2,3 1,0 0,43 6,5 0,8 3,5 0,75 17,7 16,6 3,3 0,79 8,1 6,0 3,9 0,88
ERantagonist 7,1 59 2,2 0,68 7,1 5,9 4,0 0,90 13,8 8,9 2,3 0,66 7,4 3,8 3,8 0,88
FGFrl 36,6 8,9 2,1 0,49 15,7 8,1 4,6 0,91 1,1 0,0 1,0 0,48 36,6 7,7 3,3 0,85
FXa 36,9 3,2 1,1 0,49 2,0 0,4 1,7 0,71 3,2 2,1 1,5 0,66 4,3 1,4 3,9 0,86
GART 10,5 7,4 4,5 0,90 12,3 4,9 4,8 0,92 2,9 0,0 2,6 0,77 2,6 0,0 2,4 0,77
GPB 1,0 0,0 0,1 0,23 2,7 1,9 1,2 0,51 3,1 2,9 1,2 0,52 1,0 0,0 0,9 0,42
GR 18,4 1,9 0,3 0,22 11,1 7,6 2,2 0,49 18,4 4,4 1,2 0,57 20,3 10,8 4,4 0,91
HIVPR 1,0 0,0 0,4 0,16 4,1 0,9 2,1 0,51 36,6 6,6 2,6 0,72 6,2 5,6 4.1 0,88
HIVRT 36,9 4,9 1,0 0,40 36,9 6,2 2,8 0,69 24,6 6,2 1,8 0,64 7,4 4,9 2,3 0,73
HMGR 18,2 4,2 0.4 0,16 36,5 2,8 1,0 0,24 1,0 0,0 0,6 0,42 36,5 19,6 4,9 0,96
HSP90 2,3 0,0 1,0 0,39 5,8 2,0 3,3 0,74 1,3 0,0 0,8 0,54 10,0 4,1 5,0 0,94
InhA 36,7 5,3 1,2 0,38 36,7 13,0 4,3 0,90 36,7 11,2 1,8 0,54 6,7 16,6 4,5 0,94
MR 18,3 3,3 1,0 0,36 14,7 6,7 2,3 0,55 36,7 20,0 4,0 0,82 24,4 16,7 3,3 0,82
NA 36,6 13,2 3,3 0,73 3,5 0,0 2,8 0,78 1,1 0,0 0,5 0,40 2,1 0,0 1,0 0,68
P38MAP 33,8 11,1 2,2 0,62 33,8 16,0 4,2 0,91 2,8 1,4 2,2 0,62 21,6 16,4 3,9 0,87
PARP 36,6 10,7 1,5 0,51 2,9 0,0 0,8 0,63 36,6 4,6 2,9 0,74 1,7 0,0 0,8 0,65
PDE5 36,5 3,0 0,9 0,39 12,2 3,9 2,9 0,75 36,5 6,9 1,7 0,57 36,5 8,9 3,1 0,86
PDGFrb 36,8 5,4 1,2 0,38 17,4 14,4 45 0,92 36,8 54 1,1 0,48 36,8 19,2 3,7 0,91
PNP 4,8 4,0 0,6 0,44 10,3 2,0 4,8 0,94 3,0 2,0 1,8 0,66 4,2 0,0 4,0 0,86
PPARg 2,6 1,8 0,4 0,49 36,9 1,2 2,0 0,79 4,1 3,1 1,7 0,64 36,9 2,5 4,4 0,87
PR 3,1 1,8 0,6 0,33 4,8 1,8 3,3 0,70 1,5 0,0 1,1 0,43 8,5 55 2,4 0,77
RXRa 36,4 12,1 2,0 0,73 6,4 4,9 4,2 0,91 36,4 24,3 4,2 0,93 12,1 9,7 3,0 0,85
SAHH 1,7 1,5 1,1 0,50 19,3 15,1 4,7 0,94 13,5 10,5 3.2 0,80 19,9 18,1 4,7 0,95
SRC 38,4 12,3 1,8 0,44 25,6 12,9 3,9 0,88 4,0 2,9 2,2 0,69 19,2 9,7 3,4 0,85
thrombin 3,6 2,3 1,4 0,60 36,3 5,4 1,1 0,59 18,1 6,2 2,8 0,73 36,3 6,2 3,2 0,83
TK 2,0 0,0 1,4 0,63 1,2 0,0 0,5 0,44 1,5 0,0 0,2 0,55 1,4 0,0 0,2 0,54
trypsin 36,1 4,5 1,6 0,51 18,0 5,6 1,9 0,65 9,8 3,4 1,6 0,63 36,1 6,8 2,4 0,80
VEGFr2 36,7 10,9 1,4 0,43 9,7 6,1 3,8 0,88 36,7 5,4 1,6 0,56 36,7 4,8 4,1 0,90




A comparacao dos valores de AUC computados para DeepVS-Dock e o pro-
grama de docking Dock referente aos 40 receptores presentes no bando de dados
DUD é representada na Figura [1.31] Em média, a AUC reportada pela DeepVS-Dock
(AUC = 0,74) foi 54% melhor que o valor apresentado para o Dock (AUC = 0,48). En-
qguanto o programa de docking Dock atingiu valores de AUC >0,70 para somente 10%
dos receptores (4 proteinas), a DeepVS-Dock registrou uma AUC >0,70 para 68% de
receptores (27 proteinas). O numero de receptores com AUC <0,50 foi cinco para
DeepVS-Dock e 23 para o Dock. A AUC reportada pela a DeepVS-Dock foi mais alta
em 36 receptores quando comparado com os valores de AUC provenientes do pro-
grama de docking Dock. Finalmente, quando selecionamos 20% dos dados de acordo
com a lista de compostos ranqueados, em média, o valor do fator de enriquecimento
da DeepVS-Dock (efy0% = 3,0) foi mais que o dobro reportado pelo o Dock (efoqn =
1,3).

Segundo Durrant & Mccammon [61] nenhuma funcao de pontuacao ou metodo-
logia de rescoring Unica € perfeitamente adequada para todos os tipos de receptores
(proteinas). Apesar da DeepVS demonstrar uma alta taxa de sucesso para a maioria
dos receptores, ha casos em que o uso da DeepVS pode piorar os resultados. Como
por exemplo, para o programa Dock6.6 a DeepVS reduziu o resultado de AUC para
quatro receptores AChE (PDB_ID: 1eve), AmpC (PDB_ID: 1xgj), thrombin (PDB_ID
1ba8) e TK (PDBPDB_ID: 1kim). De fato, o vitual screening efetuado com o Dock6.6
para AmpC e TK tem o melhor resultado de AUC quando comparado as outras trés
estratégias (Tabela [1.7). Porém, para os outros dois receptores a diferenca foi insig-
nificante: AChE com o Dock6.6 possui AUC de 0,50, quando aplicamos a DeepVS a
AUC cai para 0,48; thrombin tem AUC de 0,60 com o DOCk6.6, a qual cai para 0,59
quando aplica-se a DeepVS.

Levando-se em consideracao o programa de docking ADV, a DeepVS reduziu o
valor de AUC para sete receptores. Em seis receptores a AUC reportada pelo ADV foi a
melhor quando comparada as demais metodologias de virtual screening (Tabela[1.7),
e em apenas um desses seis receptores (TK) a AUC reportada pelo ADV nao foi a
melhor dentre as quatro abordagens. Para o TK, a AUC advinda do ADV foi de 0,55 e
a DeepVS reduziu esse valor para 0,54.

Os resultados dos experimentos apresentados nessa secao, utilizando a saida
de dois programas de docking distintos, sdo uma forte evidéncia de que a rede De-
epVS pode ser usada como uma estratégia efetiva para melhorar Docking-Based Vir-
tual Screening-DBVS.

1.4.2 Qual Abordagem de Virtual Screening Utilizar Dado um Pro-
jeto Especifico?

Os dados apresentados na Tabela assim como mencionado na literatura
[20,/58,61], sugerem que a melhor abordagem para virtual screening depende direta-
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Figura 1.30: DeepVS-ADV vs AutodockVina1.1.2. Valores de AUC calculados para avaliar a
performance das abordagens de DeepVS-ADV e AutodockVinai.1.2. Os circulos representam
o valor de AUC reportado para cada um dos 40 receptores presentes no banco de dados DUD,
a linha tracejada indica o limite onde a performance de ambos os métodos se sobrepoem.
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Figura 1.31: DeepVS-ADV vs Dock6.6. Valores de AUC calculados para avaliar a perfor-
mance das abordagens de DeepVS-Dock e Dock6.6. Os circulos representam o valor de AUC

reportado para cada um dos 40 receptores presentes no banco de dados DUD, a linha trace-
jada indica o limite onde a performance de ambos os métodos se sobrepdem.
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mente do receptor (proteina) a ser estudado. Embora a DeepVS possui em média o
melhor desempenho, ela n&o foi de forma constante a melhor abordagem de virtual
screening para todos os receptores. Por exemplo, para o receptor RXRa (PDB_ID:
1mvc) a melhor escolha para um protocolo de virtual screening seria 0 uso do pro-
grama ADV, dado que o mesmo reportou AUC = 0,93, resultado superior a DeepVS-
Dock e DeepVS-ADV.

E notavel que estudos prévios com ligantes conhecidamente ativos e néo-ativos
para um determinado receptor se faz necessarios para a escolha da melhor aborda-
gem de virtual screening a ser adotada [20,58,61]. Nao apenas relacionado a capa-
cidade do programa de docking retornar a pose correta para o ligante cristalogréafico
(estudos de RMSD) [58], mas também estudos com controles positivos e negativos
(ligantes ativos) / negativos (ndo-ativos) [61] e avaliacdo da abordagem usando mé-
tricas bem estabelecidas como AUC ROC e fator de enriquecimento. Uma vez confir-
mado a eficacia da abordagem escolhida, pode dar-se inicio aos processos de virtual
screening em bibliotecas com um grande numero de moléculas como por exemplo o
ZINC [20,58,,61].

Porém, h4 casos em que 0 uso da abordagem DeepVS é fortemente recomen-
dada, como por exemplo para os receptores: COMT, COX2, DHFR, EGFr, ER,,.1ag0nist»
FGFrl, GART, GR, HMGR, HSP90, InhA, P38MAP, PDGFrb, PNP, SAHH e VEGFr2.
Para esses receptores, a DeepVS ndo apenas apresentou melhor desempenho do
gue os demais programas de docking, mas também registrou um alto valor de AUC (>
0,90).

Embora a abordagem proposta nesse trabalho ndo seja a ideal para executar vir-
tual screening para todos os tipos de receptores, ela demonstra ser o método (dentre
os testados) que mais se aproxima desse objetivo (Secao[1.4.9).

1.4.3 Sensibilidade da DeepVS aos Hiperparametros

Nesta se¢édo descrevemos os resultados referentes aos experimentos realizados
para investigar a sensibilidade da DeepVS a seus principais hiperparametros. Para-
metros que ndo podem ser diretamente aprendidos pela rede no processo regular de
treinamento sdo chamados de "hiperparametros”, geralmente esses parametros ex-
pressam propriedades de alto nivel do modelo, como por exemplo a rapidez com que
a rede deve aprender.

Para todos os experimentos computacionais relacionados aos hiperparametros
da DeepVS, foram utilizados os complexos proteina-composto resultantes do processo
de docking com o programa Autodockvina 1.1.2 (ADV). Portanto, todos os resultados
reportados nessa secao foram gerados usando a DeepVS-ADV. Optamos por usar o
ADV por que o resultado de docking desse programa € superior ao resultado do pro-
grama Dock6.6. Em nossos experimentos, variamos um dos hiperparametros, como
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por exemplo a taxa de aprendizado ), e fixamos os demais. Os hiperparametros foram
fixados nos seguintes valores: ¢em/emino/chrg/dist — 200, ¢f = 400, A = 0,075, k. = 6 €
k, = 2.

Na Tabela apresentamos os resultados dos experimentos onde variamos 0
hiperparametro tamanho do embedding e reportamos o ef,,.., efsy, efyy, e o valor
de AUC médios para a DeepVS. Como podemos verificar na Tabela [1.8] os valores
relativos ao tamanho do embedding >50 melhoram principalmente o resultado para o
fator de enriquecimento. Experimentos adicionais demonstraram que valores maiores
que 200 para o hiperparametro tamanho embedding nao melhoram os resultados de
AUC ou fator de enriquecimento.

Tabela 1.8: Teste de sensibilidade da DeepVS com relagdo ao hiperparametro tama-
nho do embedding.

datm/amino/chrg/dist ef"uw3 efz% ef20% auc
50 15,4 6,5 3,0 0,803
100 15,6 6.8 3,1 0,799
200 16,0 6,6 3,1 0,807

Os resultados dos experimentos para a variacdo do numero de filtros da camada
convolucional (cf) sdo apresentados na Tabela[1.9} A AUC melhora quando aumenta-
se o numero de filtros da camada convolucional até o valor de 400. Por outro lado, o
uso do hiperparametro c¢f = 200 resultou no melhor valor de fator de enriquecimento
em 2% (efyy) do conjunto de dados. O que € um fator que deve ser considerado
quando pretende-se utilizar uma quantidade limitada de ligantes para a fase de teste
experimental.

Tabela 1.9: Sensibilidade da DeepVS ao hiperparametro numero de filtros da camada
convolucional (c¢f).

cf ef oz efyo; efyq9 auc
100 14,7 6,4 3,0 0,797
200 16,3 7,3 3,0 0,799
400 16,0 6,6 3,1 0,807
800 16,8 7,0 3,1 0,804

Na Tabela [1.10] apresentamos os resultados dos experimentos para o treina-
mento da DeepVS variando a taxa de aprendizado (\). Pelos resultados da tabela, fica
evidente que taxas de aprendizado entre 0,05 e 0,1 funcionam melhor para o banco
de dados DUD. A taxa de aprendizado de 0,1 reportou melhores resultados em termos
de AUC e fator de enriquecimento. Experimentos adicionais também demonstraram
que taxas de aprendizado maiores do que 0,1 ndo apresentam melhores resultados.

O impacto do uso de diferentes nimeros de atomos vizinhos tanto para o com-
posto (k.) quanto para a proteina (k,) também foi investigado. Na Tabela apre-
sentamos o resultados para a variagdo de ambos os parametros k. e k,. Por exemplo,
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Tabela 1.10: Sensibilidade da DeepVS com relacao ao hiperparametro taxa de apren-
dizado (\).

A ef ax efyo efyo9 auc
0,1 17,3 6,9 3,2 0,809
0,075 16,0 6,6 3,1 0,807
0,05 15,5 6,6 3,0 0,801
0,025 14,7 6,4 3,0 0,795
0,01 15,7 6,2 3,1 0,800

quando k. = 0 e k, = 5, significa que somente a informagao da proteina foi utilizada. O
inverso é verdadeiro, ou seja, quando k,=0 apenas a informagéo do ligante é utilizada
pela DeepVS. Na primeira metade da tabela, n6s mantemos o valor de &, fixo em cinco
e variamos o valor de k.. Na segunda metade da tabela, nés fixamos k. para o valor
igual a seis e variamos os valores de k,. Esses valores foram fixados baseados em
dados disponiveis na literatura [109].

Tabela 1.11: Sensibilidade da DeepVS para niumero de atomos vizinhos selecionados
a partir do complexo proteina-composto.

k. k, ef, oz efyo, efy09 auc
0 5 6,99 2,18 1,54 0,574
1 5 15,55 4,22 2,27 0,697
2 5 15,44 5,62 2,59 0,743
3 5 16,74 6,38 2,76 0,752
4 5 17,38 6,25 2,91 0,782
5 5 19,07 6,47 3,18 0,799
6 5 17,89 6,79 3,04 0,799
6 4 17,02 6,38 3,17 0,801
6 3 16,44 6,82 2,99 0,793
6 2 16,03 6,62 3,14 0,807
6 1 16,03 6,99 3,13 0,806
6 0 16,92 6,95 3,06 0,803

Na primeira metade da Tabela notamos que, quando aumentamos o nu-
mero de vizinhos selecionados a partir do composto (k.), tanto o valor do fator de
enriguecimento (ef) quanto a AUC também sofre um aumento significativo. Na se-
gunda ametade da tabela, verificamos que usando valores de k, >2 a performance da
DeepVS-ADV cai consideravelmente. Formulamos duas hip6teses que podem expli-
car a reducao da performance da DeepVS ao utilizar mais informagéo da proteina: (1)
a qualidade do virtual screening gerado pelos 0s programas de docking; (2) a DeepVS
nao esta utilizando a informagéao da proteina, ou seja, esta realizando virtual screening
baseado no ligante. Enquanto a hip6tese 2 sera analisada com maiores detalhes em
trabalhos futuros, na segéo mostramos evidéncias que corroboram a hipotese 1.
Na secdo demonstramos que, quando o resultado do virtual screening é ruim
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(AUC < 0,50) a informacao da proteina contribui de forma negativa no aprendizado
da DeepVS. Isto pode estar relacionado com o estado conformacional dos compostos
selecionado pelo programa ADV. Uma vez dado como entrada para rede um complexo
proteina-composto com estado conformacional errdneo isso pode gerar falsas infor-
magcgdes com relacao a interagdo entre o composto e a proteina. Por exemplo, atomos
de um composto com geometria incorreta podem estar proximos a atomos da proteina
gue nao estao relacionados com o modo de ligacao proteina-composto.

Adicionalmente aos testes da sensibilidade da DeepVS ao seus hiperparame-
tros, realizamos experimentos para testar a performance da DeepVS com relagéo a
variabilidade da semente do gerador de numeros aleatérios, com o objetivo de ava-
liar a robustez do DeepVS em relacdo a inicializacdo das matrizes de peso (para-
metros de rede). Foram executadas 10 rodadas para DeepVS-ADV usando uma se-
mente aleatéria diferente em cada execucédo, e mantendo os hiperparametros fixos:
datm/amino/chrg/dist — 900 ¢f = 400, A = 0.075, k. = 6 € k, = 2.

Tabela 1.12: Sensibilidade da DeepVS a diferentes sementes escolhidas de forma
aleatéria.

rodada ef, oz efyo; ef09; auc
média 15,97 6,82 3,10 0,805
desvio padréao 0,73 0,16 0,04 0,003
1 16,53 6,88 3,19 0,807
2 16,32 6,63 3,06 0,799
3 15,30 6,76 3,10 0,805
4 14,92 6,89 3,12 0,807
5 17,08 6,74 3,10 0,807
6 16,82 6,84 3,05 0,804
7 15,90 6,52 3,07 0,803
8 15,59 7,00 3,06 0,805
9 16,08 6,86 3,12 0,806
10 15,18 7,04 3,11 0,803

Na Tabela [1.12] exibimos os resultados dos experimentos de variabilidade de
sementes para 10 diferentes rodadas da DeepVS. Esta tabela demonstra que o desvio
padrdo € muito préximo ao valor zero tanto para o fator de enriquecimento quanto para
AUC. Isso significa que a variagdo da semente aleatoria ndo interfere de forma direta
na performance da DeepVS.

1.4.4 AQualidade do Virtual Screening Versus a Performance da
DeepVS

Nesta secdo discutimos como a qualidade do virtual screening pode alterar a
performance da DeepVS. Como descrito na sec¢éo [1.1.4.1| a abordagem do virtual
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screenig baseado em docking ou DBVS é divida em duas: (1) método de busca; e
(2) funcao de avaliacao ou pontuacédo. Dessa forma, diferentes orientacdes e confor-
macdes possiveis para um composto no sitio de ligagdo da proteina sdo exploradas
de modo a encontrar um minimo global de energia ou a solugdo de conformacéo
6tima para aquele composto, o qual € selecionado usando uma fung¢ao de pontuacéo.
Infelizmente, as fungdes de pontuacdo muitas vezes nao retornam o melhor estado
conformacional do composto. De forma que, para um programa de docking é mais
facil gerar a melhor conformacéo de um determinado composto durante a busca con-
formacional do que sua funcao de pontuacao predizer o correto modo de ligagdo do
composto para sua respectiva proteina alvo.

Nesse trabalho, utilizamos a area sob a curva ROC (AUC) como um método
para classificar a qualidade do virtual screening e em funcao da AUC avaliar a capaci-
dade do método em distinguir entre verdadeiros positivos (ligantes) e falsos positivos
(decoys). Portanto, utilizamos aqui o termo “virtual screening de boa qualidade” para
designar o resultado de virtual screening para programa de docking que reportou a
AUC >0,75 e o termo “virtual screening de pobre qualidade” para o resultado de vir-
tual screening do programa de docking que reportou a AUC <0,50. Para esse trabalho
o termo “qualidade do virtual screening” significa diretamente a capacidade do pro-
grama em classificar de forma correta ligantes ativos em detrimento de decoys, ou
seja, a capacidade da sua fungéo de pontuacao em estimar corretamente a qualidade
das conformacdes produzidas durante a busca conformacional de forma a gerar uma
lista ordenada de compostos de acordo com a sua afinidade pelo receptor.

Nos resultados dos experimentos reportados na Tabela[T.71], notamos que quando
o contexto dos atomos formadores do complexo proteina-composto sdo criados usando
valores de k, >2 (0 numero de atomos vizinhos advindos da proteina) n&o repercute no
melhoramento do resultado de AUC média. De fato, se for utilizada somente a informa-
¢éo proveniente do composto (k, = 0), 0 que equivaleria a uma performance de virtual
screening baseado no ligante, o resultado de AUC média em si sé é bastante expres-
sivo (0,803). Nossa hipétese € que esse comportamento esta diretamente ligado a
qualidade do virtual screening gerado pelos programas de docking que é dado como
entrada para DeepVS, que varia muito entre as 40 proteinas DUD. Com o intuito de
testar a nossa hipoétese, nds analisamos separadamente a AUC advinda da DeepVS
para proteinas do DUD cuja saida do programa de docking ADV era considerada boa
qualidade (AUC >0,75) (Tabela ou cuja a saida do docking era considerada de
pobre qualidade (AUC <0,50) (Tabela[1.14).

Na Tabela [1.13} apresentamos o resultado de AUC advindo da DeepVS-ADV
para proteinas cuja AUC reportada pelo ADV fosse maior que 0,75. O resultado para
trés diferentes valores de k, foram registrados, &, = 0, k, = 2 e k, = 5. Para todos o0s
trés experimentos o valor do k. foi constante (k. = 6). Verificamos que para proteinas
cujo o resultado de virtual screening possui uma boa qualidade, a média de AUC da
DeepVS aumenta quando valor de k, é elevado. Esses resultados sugerem que a De-
epVS pode se beneficiar da informacao da proteina e assim gerar melhores resultados,
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guando ela recebe uma correta informacgao estrutural do complexo proteina-composto.

Tabela 1.13: Resultados da DeepVS-ADV para proteinas com boa qualidade de virtual
screening reportada.

AUC >0,75
k, =0 k, =2 k,=5
meédia 0,83 0,86 0,87
COX1 0,78 0,77 0,80
COX2 0,89 0,91 0,91
DHFR 0,96 0,94 0,96
ERagonist 0,89 0,88 0,89
GART 0,78 0,77 0,77
MR 0,80 0,82 0,80
RXRa 0,64 0,85 0,90
SAHH 0,93 0,95 0,95

Tabela 1.14: Resultados da DeepVS-ADV para proteinas com pobre qualidade de
virtual screening reportada.

AUC <0,50
k,=0 k, =2 k,=5
média 0,80 0,78 0,77
ACE 0,71 0,72 0,66
ADA 0,80 0,83 0,83
AmpC 0,59 0,42 0,46
COMT 0,92 0,92 0,89
FGFrl 0,83 0,85 0,79
HMGR 0,97 0,96 0,96
NA 0,67 0,68 0,66
PDGFrb 0,91 0,91 0,91
PR 0,81 0,77 0,79

Na Tabela [1.14] descrevemos os resultados de AUC advindos da DeepVS para
proteinas cujo o valor de AUC reportado pelo virtual screening efetuado usando o
programa de docking ADV foi considerado de pobre qualidade (AUC <0,50). Para
estas proteinas a AUC média da DeepVS diminui quando o valor de k, é elevado.
Estes resultados sugerem que, caso a informacéo estrutural advinda do complexo
proteina-composto que a rede recebe como entrada tenha uma qualidade ruim, a rede
neural funciona melhor sem a informacéo da proteina.

Este comportamento pode estar relacionado com a conformag¢ao dos compos-
tos selecionados pelos os programas de docking. Por exemplo, quando os resultados
de virtual screening provenientes do programa de docking reportam um valor de AUC
acima de 0,70, significa que de alguma forma esse programa € bom em selecionar li-
gantes em detrimentos de decoys e provavelmente o programa deve estar escolhendo
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o modo de ligacdo correto ou o mais proximo do cristalografico para esse conjunto
de complexos proteina-composto (Tabela[1.13). Como a informagéo da proteina (resi-
duos associados) dada como entrada para rede neural profunda esta diretamente re-
lacionada com a distancia e consequentemente com a posi¢cédo do atomo do composto
no espaco, entao estados conformacionais dos compostos que nao caracterizam o
seu correto modo de ligacdo podem influenciar de forma negativa a DeepVS durante
o seu treinamento (Tabela[1.14]).

Nas Tabelas [1.15]e [1.16] apresentamos os resultados para o experimento em
qgue trocamos as proteinas alvo e simulamos rodadas de docking com o conjunto de
ligantes e decoys (também conhecidos como cross-screening). NOs realizamos esse
experimento com dois pares de proteinas selecionadas de forma aleatéria a partir do
banco de dados DUD, no qual cada proteina formadora do par pertence a uma classe
biologica distinta. Por exemplo, a Tabela exibe o resultados de etapas de cross-
screening para a proteina HSP90 representante da classe bioldgica das “quinases” e
HIVPR representante da classe biologica “outras enzimas”. Na segunda Tabela
séo reportados os resultados de etapas de cross-screening para a proteina alvo EGFr
pertencente a classe das “quinases” e a proteina alvo ER,,...s: pertencente a classe
“nucleares hormonais”.

Tabela 1.15: Experimento de cross-screening para os alvos HSP90 e HIVPR.

HIVPR HSP90
ADV DeepVS ADV DeepVS
HIVPR 0,72 0,88 0,52 0,75
HSP90 0,31 0,82 0,54 0,94

Tabela 1.16: Experimento de cross-screening para os alvos EGFr e ER,jnist-

EGFr ERagonist
ADV DeepVS ADV DeepVS
EGFr 0,58 0,86 0,33 0,80
ERagonist 0,71 0,86 0,79 0,88

O objetivo principal dos experimentos de cross-screening € demonstrar que a
DeepVS utiliza informagdes estruturais pertencentes ao complexo proteina-composto.
Como demonstrado na Tabela os valores de AUC para ambas as metodologias
de virtual screening ADV e DeepVS diminuem em média 30,8%, quando para uma
proteina alvo é usado um conjunto diferente de compostos pertencentes a uma outra
proteina.

Na Tabela [1.16], podemos verificar que aparentemente existe cross-enriquecimento
positivo entre os alvos EGFr e ER,,,..;. De acordo com a primeira coluna da Tabela
[1.16] o programa ADV produz melhores resultados (AUC = 0,71) ao efetuar docking
dos ligantes e decoys da EGFr na ER,,,..s, d0o que quando o docking é efetuado para
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a propria EGFr (AUC = 0,58). A DeepVS segue o mesmo padrao do programa ADV
em todos os casos.

1.4.5 Comparacao com o Estado-da-Arte em Docking-Based Vir-
tual Screening-DBVS

Nessa sec¢do comparamos os resultados da DeepVS com os resultados de tra-
balhos previamente publicados na literatura sobre melhoramento de DBVS usando
como banco de dados o DUD. Primeiro apresentamos uma comparagao de forma
detalhada entre o desempenho da DeepVS e dois sistemas de melhoramento de
DBVS baseado em redes neurais, 0 Docking Data Features Analysis (DDFA) [2] e
Neural-Network-Based Scoring Function (NNScore) [14,61,,67]. Adicionalmente, com-
paramos de forma detalhada a performance da DeepVS com o programa de docking
Schrédinger’s Glide uma abordagem bem estabelecida de docking de uso comer-
cial. [71,/142,143]. Por fim, comparamos a AUC média obtida pela a DeepVS com
a AUC média reportada por outros sistemas de melhoramento de DBVS e que usam
0 mesmo banco de dados.

O DDFA usa um conjunto de features previamente definidas de forma manual
qgue sao derivadas a partir da saida de programas de docking. Exemplos de features
empregadas pelo DDFA sao o calculo do quociente entre o0 melhor score do composto
e 0 numero de atomos daquele composto, calculo do coeficiente de Tanimoto dos cinco
compostos mais semelhantes para uma determinada proteina e calculo das cinco me-
lhores poses para um determinado composto. As features sdo dadas como entrada
para uma rede neural rasa (com apenas uma camada escondida) que discrimina en-
tre ligantes ativos de decoys dado como entrada um complexo proteina-composto. O
DDFA recebe como entrada as seis melhores poses (aquelas que possuem menor
energia) advindas da saida de programas de docking, enquanto a DeepVS recebe
como entrada os dados advindos somente da melhor pose (pose de menor energia)
reportada pelo programa de docking aplicado.

Na Figura comparamos a AUC reportada pela DeepVS-ADV versus a AUC
da DDFA-ADV, que é a versao do DDFA que usa como entrada o resultado de docking
proveniente do Autodock Vina. Nessa figura cada circulo representa um receptor de
um total de 40 receptores pertencentes ao banco de dados DUD. A DeepVS-ADV
produziu uma AUC maior que a AUC proveniente da DDFA-ADV em 27 receptores, 0
que representa 67,5% do banco de dados.

O DDFA-ALL é uma versao da DDFA mais robusta que usa como entrada simul-
taneamente a saida de trés diferentes programas de docking: Autodock4.2 (AD4) [74],
AutodockVina1.1.2 (ADV) [70] e RosettaLigand3.4 (RL) [75]. Consequentemente, o
DDFA-ALL usa trés vezes mais features de entrada para a rede neural que o DDFA-
ADV. Na figura [1.33] comparamos a AUC da DeepVS versus a AUC da DDFA-ALL.
Apesar da DeepVS usar como dado de entrada apenas uma pose dos compostos
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Figura 1.32: DeepVS-ADV vs DDFA-ADV. Os resultados de AUC obtidos pelas abordagens
DeepVS-ADV e DDFA-ADV. Onde, os circulos representam cada um dos 40 receptores pre-
sentes no banco de dados DUD, a linha tracejada indica o limite onde a performance de ambos
0s métodos se sobrepdem.

produzida pelo programa de docking, A DeepVS reporta uma AUC mais alta que a
DDFA-ALL para 25 receptores, representando 62,5% do banco de dados. Os resul-
tados apresentados nessa secao indicam que a DeepVS pode ser considerada uma
estratégia de reclassificagdo robusta.

As redes NNScore1 e NNScore2 utilizam a saida do virtual screening do pro-
grama AutodockVina e possuem respectivamente 5 e 15 features extraidas de forma
manual, entre elas: (1) NNScore1 - contatos proximos (numero de pares de atomos
do receptor e ligante com distancia de 2 A), semi-contatos (ntimeros de pares de ato-
mos do receptor e ligante até uma distancia de 4 A), interacdes eletrostaticas (calculo
da energia eletrostatica da proteina e dos ligantes até uma distancia de 4 A), tipo de
atomo de ligante (lista com tipos de atomos permitidos) e numero de ligacdes rota-
cionais do ligante [14]; (2) NNScore2 - usa 15 features extraidas de forma manual,
divididas em features relacionadas as caracteristicas da funcéao de pontuacéao do Au-
todockVina: “gauss 17, “gauss 2”7, “repulsao”, termos hidrofébicos e termos de ligacao
de hidrogénio e featuras extraidas a partir da saida do algoritmo BINANA [144]: Nu-
mero de atomos em um complexo proteina-composto até uma distancia de 2,5 A; Se-
lecdo de pares de atomos permitidos, como: (A, A), (A, C), (A, CL), (A, F), (A, FE), (A,
HD), (A, MG), (A, MN), (A, N), (A, NA), (A, OA), (A, SA) e etc; caracterizagao eletros-
tatica dos pares de atomos permitidos; soma da energia eletrostatica entre atomos do
composto e da proteina em uma distancia de até 4 A; soma de atomos que possuem
contatos préximos entre uma distancia de até 2,5 A; niimero de contatos hidrofébicos;
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Figura 1.33: DeepVS-ADV vs DDFA-ALL. Os resultados de AUC obtidos pelas abordagens
DeepVS-ADV e DDFA-ALL. Onde, os circulos representam cada um dos 40 receptores pre-
sentes no banco de dados DUD, a linha tracejada indica o limite onde a performance de ambos
0s métodos se sobrepdem.

nuamero de ligagdes de hidrogénio; numero de pontes salinas; nimeros de interacoes
7; numero de ligagdes rotacionais do ligante; flexibilidade do sitio de ligacdo, cada
atomo da proteina que se encontra dentro de 4,0 A de distancia para qualquer atomo
de ligante é caracterizado como pertencente ou ndo a uma cadeia lateral; exclusdo de
atomos nao permitidos.

Nas figuras e comparamos os resultados de AUC da DeepVS para
cada proteina no banco de dados DUD com os resultados reportados para NNScore1
e NNScore2, respectivamente. Os resultados para NNScore1 e NNScore2 foram re-
tirados de uma publicacao recente, onde Durrant e colaboradores [67] fizeram uma
comparacao entre os dois sistemas e o programa de docking Glide. Em todos os ca-
sos 0s autores utilizaram em seus experimentos as proteinas e respectivos ligantes
ativos do conjunto de dados DUD e um conjunto diferente e mais simples de decoys
extraidos do National Cancer Institute - NCI [50]. Portanto a comparacao nao ¢ total-
mente justa, visto que o conjunto total de moléculas a serem ranqueadas é diferente.
De qualquer forma, € interessante verificar que a DeepVS, mesmo ranqueando um
conjunto mais complexo de moléculas, possui AUC melhor em 57,5% do conjunto de
dados (23 proteinas) quando comparado a NNScore1 e NNScore2. Se compararmos
a DeepVS apenas com a NNScore2, em dois casos (2 proteinas) ambos os sistemas
reportam o mesmo resultado de AUC.

O Glide é um programa de docking flexivel de uso comercial que foi implemen-
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Figura 1.34: DeepVS-ADV vs NNScore1. Valores de AUC para a DeepVS-ADV e NNScore1,

os circulos representam cada um dos 40 receptores presentes no banco de dados DUD, a linha
tracejada indica o limite onde a performance de ambos os métodos se sobrepdem.
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Figura 1.35: DeepVS-ADV vs NNScore2. Valores de AUC para a DeepVS-ADV e NNScore2.

Onde os circulos representam cada um dos 40 receptores presentes no banco de dados DUD,
a linha tracejada indica o limite onde a performance de ambos os métodos se sobrepdoem.
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tado para realizar uma busca exaustiva aproximada de posicéo, orientacao e espaco
conformacional do ligante, mantendo uma velocidade computacional adequada para
rastrear grandes bibliotecas de compostos utilizando uma série de filtros hierarqui-
cos [71,/142,[143]. E considerada uma abordagem de alta precisdo e se encontra
entre o estado-da-arte para DBVS [136,(145-147].

O programa de docking Glide é dividido de acordo com a acuracia e tempo com-
putacional em trés diferentes modos: (1) HTVS (virtual screening de alto rendimento)
virtual screening para bibliotecas com até milhdes de compostos; (2) SP (padrao de
precisdo) para docking para bibliotecas com até dezenas de milhares de compostos
que possui um maior custo computacional; e (3) XP (precisdo extra) utilizado como
um filtro adicional ao processo de virtual screening e possui o mais alto custo compu-
tacional. Normalmente, usa-se 0 modo HTVS para o processo de virtual screening e
os demais modos SP e XP como filtros. Os resultados apresentados nessa secéo le-
vam em consideragao apenas o modo HTVS o qual é usualmente utilizado para virtual
screening de compostos para um banco de dados do tamanho do DUD.

Os dados registrados para o programa Glide apresentados nesse trabalho foram
retirados do trabalho elaborado por Durrant e colaboradores [67] e por essa razdo usa
um conjunto de decoys diferentes do encontrado no banco de dados DUD. Na figura
comparamos o resultado AUC de DeepVS para cada um dos 40 receptores do
DUD com programa de docking Glide. Apesar da DeepVS ter ranqueado um conjunto
mais complexo de moléculas, possui AUC melhor em 70% do conjunto de dados (28
proteinas) quando comparado com o Glide. Para os receptores AR (PDB_ID: 1xg2) e
HIVRT (PDB PDB_ID: 1rt1) foi reportado o mesmo valor de AUC. A DeepVS demons-
tra resultado melhor que o Glide. Os nossos resultados sugerem que DeepVS pode
ser utilizada como uma metodologia acessivel e de baixo custo para melhoramento de
Docking-Based Virtual Screening-DBVS.

Na Tabela comparamos a AUC média reportada pela a DeepVS usando
como entrada a saida do programa de docking que possui livre acesso e codigo aberto
Autodockvinai.1.2 com outros sistemas publicados em literatura para DBVS. Adicio-
nalmente, comparamos os resultados da DeepVS que usa como entrada a saida do
programa, também de acesso livre, Dock6.6 com as funcdes de pontuacao Amber
Score e LMOD Score.

A DeepVS-ADV produziu o melhor resultado de AUC média dentre todos os sis-
temas reportados, superando até mesmo os resultados de programas de docking de
uso comercial como ICM e o Glide-SP. Além disso, a DeepVS demonstrou uma AUC
média melhor do que sistemas que utilizaram intervencdo humana extensa para me-
lhoramento do resultado. Por exemplo, no caso do programa de docking Dock6 a
DeepVS melhorou o resultado da AUC média de 0,48 para 0,74, resultado superior
a métodos como a prépria funcdo de pontuacdo presente no programa de docking
Docké Amber Score que necessita uma extensa analise manual para preparacao dos
compostos. Os resultados da fungdo Amber Score e LMOD continuam inferiores aos
apresentados pela DeepVS. Até onde sabemos, a AUC média para a DeepVS é o me-
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Tabela 1.17: Desempenho de diferentes sistemas para DBVS usando o banco de
dados DUD.

Sistemas AUC
DeepVS-ADV 0,81
ICM [148] ° 0,79
NNScore1-ADV [67] @ 0,78
Glide SP [136] ° 0,77
DDFA-ALL [2] 0,77
DDFA-RL [2] 0,76
NNScore2-ADV [67] @ 0,76
DDFA-ADV [2] 0,75
DeepVS-Dock 0,74
DDFA-AD4 [2] 0,74
Glide HTVS [67] @ 0,73
Surflex [136] © 0,72
Glide HTVS [136] 0,72
ICM [148] 0,71
RAW-ALL [2] 0,70
Autodock Vina [67] @ 0,70
Surflex [136] 0,66
RosettaLigand [2] 0,65
Autodock Vina [2] 0,64
ICM [136] 0,63
Autodock Vina 0,62
FlexX [136] 0,61
Autodock4.2 [2] 0,60
Dock6(Amber Score/LMOD Score) [140]° 0,60
PhDOCK [136] 0,99
Dock4.0 [136] 0,55
Dock6.6 0,48

@ Usou um conjunto de decoys diferentes.
b Resultado melhorado a partir de conhecimento especializado.
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Figura 1.36: DeepVS-ADV vs Glide-HTVS. Valores de AUC para a DeepVS-ADV e Glide-
HTVS, os circulos representam cada um dos 40 receptores presentes no banco de dados DUD,
a linha tracejada indica o limite onde a performance de ambos os métodos se sobrepoem.

lhor valor reportado até o presente momento para Docking-based Virtual Screening
usando como conjunto de dados os 40 receptores do banco de dados DUD.

1.4.6 Validacao da DeepVS usando um subconjunto de proteinas
do DUD-E

A robustez da DeepVS foi avaliada por meio de experimentos adicionais usando
o DUD-E [119] como um conjunto de dados externo. Para os nossos experimentos
selecionamos aleatoriamente 44 receptores do DUD-E sendo (a) existem receptores
das oito classes bioldgicas existentes no DUD-E; e (b) nenhum dos 44 receptores
esta entre as 40 receptores do DUD. Nos experimentos apresentados nessa se¢ao, o
programa Autodockvina (ADV) foi utilizado na fase de docking.

Dois experimentos principais foram executados: (1) No primeiro, a DeepVS-ADV
foi treinada utilizando as 40 proteinas do DUD, e em seguida foi utilizada para executar
um experimento de virtual screening para cada um dos 44 receptores do DUD-E. A
DeepVS-ADV treinada com o banco de dados DUD é referenciada nesse se¢do como
DeepVS-ADV (DUD); (2) No segundo experimento, utilizamos os 44 receptores do
DUD-E para testar a DeepVS-ADV usando a metodologia de validagcao cruzada leave-
one-out, no qual uma proteina é escolhida para teste e as demais sao utilizadas para
treino. A DeepVS-ADV treinada utilizando validagdo cruzada é referenciada nessa se-
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cao como DeepVS-ADV (VC). Nesse experimento ndo retiramos do conjunto de treino
as proteinas pertencentes a mesma familia da proteina teste. Optamos por essa op-
cao em virtude do banco de dados DUD-E possuir uma assimetria elevada no nimero
de proteinas em cada familia, por exemplo as familias Citocromo P450, Canal ibnico
e GPCR possuem 2, 2 e 3 proteinas respectivamente, enquanto as familias Outras
Enzimas, Quinases e Proteases possem respectivamente 35, 26 e 15 proteinas. Adi-
cionalmente, outros trabalhos que reportam resultados utilizando o DUD-E nao remo-
veram do conjunto de treino proteinas da mesma familia de proteinas teste [97,(149].
Em todos os experimentos foram mantidos os mesmos hiperparametros utilizados nos
experimentos com o conjunto de dados DUD: d*™ = 200; d*™"° = 200; d**"9 = 200;
d4st = 200; cf = 400; h = 50; A = 0,075; k. = 6; k, = 2.

Na Tabela [1.18] apresentamos os resultados para ambos os experimentos en-
volvendo o DUD-E. A DeepVS-ADV (DUD) melhorou o resultado de AUC do ADV em
63,63% dos receptores atingindo uma AUC média de 0,76 contra 0,73 do ADV. No
entanto, os resultados de efyy € ef,... pioraram.
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Tabela 1.18: Valores de AUC, fator de enriquecimento (e fao, €fa0% € €fmaz) Para AutodockVina, DeepVS-ADV treinada usando o DUD, DeepVS-
ADV treina usando validagéo cruzada referentes a 44 proteinas do DUD-E. Valores em negrito indicam o maior valor de AUC computado.

ADV DeepVS-ADV (DUD) DeepVS-ADV (VC)

efnaz efox efa0% auc € fmac efo efa0% auc efmax efo e fao% auc
média 24,1 6,7 2,5 0,73 13,3 43 2,6 0,76 51,6 25,3 4.4 0,93
AA2AR 1,2 0,4 0,9 0,56 2.8 1,3 25 0,74 20,4 11,2 40 0,88
ADRBH1 65,1 3,4 2,3 0,73 2,8 2,6 23 0,74 65,1 41,5 5,0 0,99
ADBR2 59,9 12,8 2,8 0,78 2,8 2,2 2,4 0,75 65,9 453 5,0 1,00
AKT2 11,5 6,6 3,2 0,79 29,7 55 2,5 0,78 28,4 18,8 4.4 0,93
AOFB 9,3 5,3 2,1 0,72 57,6 0,8 1,5 0,54 57,6 7.4 3,4 0,81
BACE1 53 2,9 2,0 0,63 12,0 9,9 3,6 0,85 40,6 28,1 4.6 0,95
CASP3 23,5 2.1 1,6 0,61 7,3 0,5 1,7 0,65 32,1 15,9 45 0,93
CP2C9 53 2,9 2,0 0,63 3,3 2,9 2,7 0,75 60,5 26,7 45 0,95
CP3A4 23,5 2,1 1,6 0,61 35,2 4.4 3,0 0,81 70,4 29,7 47 0,96
CXCR4 1,5 0,0 0,8 0,59 8,6 3,7 2,0 0,62 9,2 5,0 3,8 0,85
DEF 56,8 4.4 2,3 0,69 2,6 0,0 2,2 0,70 56,8 29,9 4,7 0,97
DRD3 13,3 3,2 2,5 0,74 2,3 1,7 2.1 0,72 72,0 20,0 4.4 0,92
ESR2 30,3 9,9 3,1 0,79 35,0 12,7 4.3 0.91 56,0 27,8 45 0,93
FA7 23,2 10,5 4.4 0,91 27,9 9,2 3,6 0,86 55,8 15,8 4.4 0,93
FABP4 35,7 15,9 3,0 0,78 14,9 3,2 3,7 0,82 59,5 17,0 4,7 0,93
FAK1 54,5 10,5 2,8 0,81 31,8 14,0 47 0,93 54,5 39.5 4.9 0.99
FKB1A 26,6 45 2,1 0,75 3,7 1,4 3,4 0,82 11,8 45 2,9 0,77
FNTA 51 41 2,5 0,79 1,5 0,1 0,5 0,64 57 55 43 0,96
GLCM 1,2 0,0 1,1 0,52 5,0 4.4 1,1 0,72 7.9 3,7 2,3 0,67
GRIA2 20,7 5,4 27 0,74 1,6 0,3 1,2 0,64 75,9 32,9 46 0,94
GRIK1 6,2 3,5 2,0 0,60 26,3 11,9 27 0,76 65,8 35,6 49 0,98
HXK4 3,2 1,6 0,9 0,57 6,2 3,8 2,5 0,72 52,0 15,2 3,8 0,88
ITAL 1,6 0,7 1,0 0,62 54 3,3 3,4 0,82 446 15,5 4,0 0,89
JAK2 61,7 9,3 2,9 0,78 61,7 75 3,4 0,81 61,7 27,6 47 0,95
KIF11 60,0 19,4 3,7 0,87 15,0 1,7 25 0,74 31,8 16,0 3,8 0,86
LKHA4 13,0 10,0 42 0,89 3,8 2,9 2,3 0,72 56,3 34,3 49 0,99
MAPK2 22,5 13,4 3,9 0,89 5,0 2,2 1,5 0,68 61,9 38,1 49 0,98
MKO1 7,5 5,0 41 0,86 2,9 0,6 2,3 0,79 58,6 28,3 47 0,95
MK10 21,5 5,3 2,4 0,76 12,3 4,8 3,4 0,83 64,5 28,9 48 0,97
MMP13 8,2 3,6 2,2 0,65 42 3,3 1,4 0,54 65,9 33,3 48 0,97
MP2K1 1,5 0,4 1,0 0,61 11,4 1,2 3,2 0,79 68,3 32,7 48 0,97
NOS1 2,9 2,0 1,4 0,59 6,6 45 2.1 0,65 81,5 13,5 3,5 0,83
PA2GA 2,4 1,0 1,1 0,62 41 3,0 1,4 0,63 26,5 17,7 3,8 0,88
PLK1 2,7 2,3 2,1 0,63 2,1 0,0 1,9 0,70 64,5 28,1 46 0,94
PPARA 8,2 6,6 3,8 0,86 11,3 9,5 42 0,89 52,9 42,0 5,0 0,99
PPARD 2,8 1,3 2,4 0,76 9,8 9,2 41 0,88 51,9 448 5,0 0,99
PTN1 56,7 15,8 3,6 0,83 41 2,7 3,2 0,83 56,7 28,6 49 0,97
PYRD 33,4 13,5 3,3 0,86 2,3 0,0 1,9 0,70 59,1 21,6 42 0,92
RENI 67,9 2,9 2,1 0,65 6,0 2,5 3,0 0,92 67,9 30,8 5,0 0,98
ROCK1 21,3 45 1,6 0,72 12,8 3,5 1,7 0,70 64,0 35,5 5,0 0,99
THB 73,2 18,9 3,4 0,82 5,9 2,9 2,7 0,79 61,0 26,2 47 0,96
TRYB1 39,5 57 3,0 0,78 11,1 10,1 3,3 0,81 52,6 20,9 46 0,95
WEEA1 61,3 35,3 4.4 0,95 61,3 16,7 5,0 0,96 61,3 47,5 5,0 1,00
XIAP 3,4 2,5 1,8 0,67 3,5 1,5 2,3 0,75 26,2 9,5 43 0,91




Por outro lado, os experimentos de validagdo cruzada da DeepVS-ADV (VC)
resultaram em valores de AUC e fator de enriquecimento bastante elevados. A AUC
média da DeepVS-ADV (VC) (0,93) representa um aumento de 27,4% no valor da
AUC do ADV (0,73). Enquanto que o ef,% da DeepVS-ADV (VC) (25,3) consiste num
aumento de 277% com relagéo ao valor do e fyy, da ADV (6,7%).

A diferenca de performance entre a DeepVS-ADV (DUD) e o ADV para o DUD-E
nao é tao expressiva quanto para o DUD. Acreditamos que esse comportamento esta
associado ao fato do conjunto de treinamento (DUD) possuir algumas caracteristicas
diferentes das encontradas no conjunto de teste (DUD-E) como por exemplo: (1) os
ligantes gerados para o DUD foram provenientes do banco de dados ZINC [115] en-
quanto que os ligantes gerados para o DUD-E foram retirados do banco de dados
ChEMBL [49]; (2) no DUD ocorre a distribuicao aleatéria de ligantes com quimiotipos
predominantes enquanto que no DUD-E os quimiotipos predominantes foram separa-
dos em subconjuntos de forma a evitar “bias analogas”; (3) no banco de dados DUD-
E houve uma realocacédo de proteinas em familias e adicao de trés novas familias
(GPCR, Canais lénicos e Citocromo P450); (4) no banco de dados DUD-E parte dos
decoys possuem inatividade comprovada em ensaios laboratoriais diferentemente do
DUD, no qual todos os seus decoys foram gerados utilizando o banco de dados ZINC.
Dessa forma, os bancos de dados DUD e DUD-E possuem diferentes estratégias de
geracao de decoys.

Os resultados para a DeepVS (VC) confirmam a nossa hipétese sobre a alte-
racdo do comportamento da DeepVS esté relacionada a diferengas entre os bancos
de dados DUD e DUD-E. Quando a DeepVS é treinada utilizando validagdo cruzada
com o DUD-E ela demonstra um desempenho expressivamente superior a DeepVS
treinada utilizando o banco de dados DUD.

Os resultados expressivos apresentados pela DeepVS (VC) para o banco de da-
dos DUD-E corroboram com os resultados de outras metodologias de melhoramento
de virtual screening baseado em estrutura (DBVS) para o DUD-E descritas na litera-
tura. Na Tabela[T.19/comparamos os nossos resultados com resultados de dois méto-
dos de DBVS baseados em deep learning publicados recentemente: cmpds ECFP +
LR [97] e AtomNet [149]. Apesar dos autores do cmpds ECFP + LR e do AtomNet uti-
lizarem em seus experimentos as 102 proteinas DUD-E, é importante enfatizar que os
autores ndo utilizam um conjunto de validagao, o treinamento da rede é feito dividindo
70% para treino e 30% do conjunto de dados para teste. Os autores das respectivas
publicagdes nao informam quais proteinas foram utilizadas para treino e quais protei-
nas foram utilizada para teste. Além disso, os resultados de AUC para cada uma das
102 proteinas do DUD-E nao sao reportados assim como os valores de fator de enri-
quecimento. Dessa forma, a comparacéo nao € totalmente justa, visto que: (1) ndo é
totalmente claro se ha ou néo a presenga de overfitting no conjunto de teste dado que
os autores nao informam o uso de um conjunto de validacao; (2) em cada iteracao da
validacao cruzada, nosso conjunto de treino contém apenas 43 proteinas, enquanto
qgue o conjunto de treino usado nos trabalhos supracitados contém 70 proteinas. De
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qualquer forma, € interessante verificar que, mesmo utilizando um conjunto de treino
menor e um método mais rigoroso de avaliacdo (validacao cruzada leave-one-out),
a DeepVS possui um resultado superior quando comparada com os métodos cmpds
ECFP + LR e AtomNet.

Tabela 1.19: Resultados do desempenho de metodologias para melhoramento de
DBVS para o banco de dados DUD-E.

Banco de dados Método AUC média
DUD-E (44 proteinas) DeepVS @ 0,931
DUD-E (102 proteinas) cmpds ECFP + LR P 0,904
DUD-E (102 proteinas) AtomNet ° 0,855

2 Validag&o cruzada do tipo leave-one-out.
b 70% do banco de dados para treino e 30% para teste.

Acreditamos que com a adi¢do das 58 proteinas restantes do banco de dados
DUD-E o nosso resultado se mantenha igual, ou melhor, ao resultado para 44 protei-
nas (UAC média de 0,931). Isso por que, € amplamente conhecido que em metodo-
logias de deep learning o resultado tende a melhorar a medida que mais dados séo
acrescentados ao treinamento.
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1.5 Perspectivas

Deep leraning muitas vezes € pensada como uma caixa preta, na qual nao se
sabe ao certo o0 que a rede esta aprendendo durante a etapa de treinamento. Porém,
recentemente alguns trabalhos estdo mudando essa perspectiva sobre deep learning.
Por exemplo, o trabalho desenvolvido por Mikolov et al. [110] de interpretagdo do mo-
delo para embeddings de palavras (word embeddings). Diante dessa possibilidade,
pretendemos realizar estudos voltados para identificacdo de padrdes biolégicos apren-
didos pela DeepVS que sdo considerados relevantes para distinguir entre ligantes e
decoys. Pretendemos também realizar experimentos adicionais para testar a hipétese
de que a rede pode estar aprendendo a distinguir entre ligantes e decoys utilizando
apenas a informacao proveniente dos compostos, 0 que caracterizaria um processo
de virtual screening baseado no ligante.

Um dos grandes diferenciais da abordagem de deep learning é melhorar o seu
desempenho mediante a adicdo de mais dados. Por isso, futuramente iremos treinar
a DeepVS com bancos de dados maiores.

Os conceitos introduzidos nesse trabalho sobre embeddings de d&tomos e ami-
noacidos (residuos) possuem potencial de aplicabilidade em outros problemas da bio-
logia estrutural, como por exemplo para modelagem de estruturas e desenho de farma-
cos. Dessa forma, em trabalhos futuros planejamos aplicar essa ideia para predicao
de estrutura da proteina a partir de sua sequéncia de aminoacidos.
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2 PARTEI

2.1 Estudo de Caso: Cruzaina

2.1.1 Introducao

2.1.1.1 Doencas Tropicais Negligenciadas

Doencas Tropicais Negligenciadas (DTN) é um termo usado para descrever um
grupo heterogéneo de doencas que ndo compartilham patogenia, mas compartilham
um estado social de “extrema pobreza”. Isso porque as pessoas afetadas por DTN
em sua grande maioria sdo pobres, vivem em areas rurais, favelas urbanas, regides
remotas ou zonas de conflito de paises em desenvolvimento, onde o acesso a saude
e educacao € precario [150,/151].

DTN estao ligadas diretamente a falta de tratamento, de pregcos de farmacos
acessiveis e de medicamentos de uso facil. Existe desinteresse da industria farmacéu-
tica em financiar tratamento para esse tipo de doengas uma vez que ndo ha incentivo
publico ou potencial de mercado [152,(153]. Estas industrias, por sua vez, investem
quase que exclusivamente em medicamentos que sejam facilmente comercializaveis
ou compostos lucrativos voltados principalmente para dor, cancer e complicagdes car-
diacas [153]. Em um levantamento nos anos de 1975 a 1999 Trouiller et al. [154]
identificaram 1.393 novos medicamentos comercializados, onde desses apenas 16%
eram destinados a doencas negligenciadas e mais de dois tercos destes eram versoes
modificadas de medicamentos existentes, embora doencas negligenciadas correspon-
dem a mais de 10% das doengas globais.

Segundo a Organizacao Mundial de Saude [151], das 17 doengas que s&o consi-
deradas DTN, trés sdo causadas por protozodrios: Doencas de Chagas ( Trypanosoma
cruzi), tripanossomiase africana humana conhecida como Doenga do Sono ( Trypano-
soma Brucei) e Leishmaniose (Leishmania spp.).

A definicdo ou classificacdo de protozoarios € complexa e um pouco contro-
versa. Entretanto se generalizarmos, podemos definir protozoarios como organismos
unicelulares eucariontes [155H157].

Segundo a revisao feita por Imam [156], existem cerca de 200 mil espécies des-
critas de protozoarios e em torno de 10 mil parasitam invertebrados e vertebrados. Em
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particular, esses parasitas sao responsaveis por grande parte das doencas comuns e
devastadoras que afetam humanos e animais domésticos [158] .

Por acometer grande parte da populagcdo do mundo em estado de “vulnerabili-
dade social” a maioria das doencas ligadas a protozoarios parasitas ndo sao atrativas
para industria farmacéutica, resultando em tratamentos nao preventivos e ineficientes
por meio de poucos farmacos anti-protozoarios, que muitas vezes estao associados a
um alto grau de morbidade, toxicidade e resisténcia ao medicamento [152,(153,/158].

2.1.1.2 Doenca de Chagas

A doenca de Chagas ou tripanossomiase americana é causada pelo protozoario
flagelado Trypanosoma cruzi. Considerada uma doenca negligenciada, segundo um
estudo realizado pela a organizagdo mundial de saude até o ano de 2010 essa doenca
afetou cerca de 8-10 milhdes de pessoas no mundo [159]. E uma grave endemia na
América Latina onde 25 milhdes de pessoas vivem em éarea de risco. Ultimamente
vem se tornando um grave problema de saude nos Estados Unidos, na Europa, em
alguns paises da Asia e na Australia [150,160,161] (Figura [2.1).

Os tipos de transmissao da doencga de Chagas séo dividos em dois: (1) trans-
missao comum ou predominante e (2) transmissdo incomum ou acidental [160,162].
A transmissdo comum ou predominante normalmente ocorre pelas fezes ou urina de
triatomineos hemato6fagos infectados, também conhecidos como barbeiros e por trans-
fusdo de sangue contaminado [160,162,163]. A transmissdo incomum ou acidental
ocorre por transplante de 6rgaos, ingestdo de comida contaminada, pelo leite materno
e transmissao congénita quando o parasita ultrapassa a placenta [160,163].

O agente etiolégico da doenca de Chagas, o Trypanosoma cruzi, pode se mani-
festar em trés formas em seu ciclo de vida, as quais podem ser identificadas morfologi-
camente pela a posicao do cinetoplasto: epimastigota, o cinetoplasto e a bolsa flagelar
estdo em posigcao anterior ao nucleo, forma de multiplicagao no interior do intestino do
vetor ou em cultura; tripomastigota, o cinetoplasto esta situado na regidao posterior do
flagelo, em posigéao terminal ou subterminal, e o flagelo emerge da chamada bolsa
flagelar, de localizagdo préxima ao cinetoplasto, constitui a fase extracelular caracte-
rizada por ser a fase infectante do parasita; amastigota constitui-se por organismos
arredondados que apresentam flagelos inconspicuos, presente na fase intracelular in-
fectante [164}165].
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Figura 2.1: Mapa de distribuicao geografica global da Doenca de Chagas. Circulos em vermelho representam transmissdes ocorridas sem a
presenca do vetor triatomineo, como por exemplo por transfusao sanguinea; circulos em azul representam transmissdes ocorridas com a presenca
do vetor triatomineo porém de forma acidental, como por exemplo a ingestdo de comida contaminada pelos restos mortais do triatomineo; e
circulos em amarelo representam transmissées diretamente ocorridas pelo vetor triatomineo. Fonte: Ribeiro et. al. (2012) adaptado por Pereira

J.C..



A figura2.2]resume o ciclo de vida do Trypanosoma cruzi em sua forma mais co-
mum de transmissao, através da fezes ou urina de triatomineos: (1) O triatomineo ou
barbeiro ao se alimentar do sangue de um vertebrado qualquer, libera suas fezes con-
tendo a forma tripomastigota do Trypanosoma cruzi proximo a area da picada. Esta
forma do parasita penetra no organismo do hospedeiro através da ferida causada pela
picada ou por contato com mucosas; (2) Dentro do hospedeiro, as formas tripomas-
tigotas invadem as células proximas ao local de inoculagédo, no qual se diferenciam
em sua fase intracelular amastigota que possuem forma oval e auséncia de flagelo;
(3) As formas amastigotas multiplicam-se rapidamente, por divisédo binaria, causando
o rompimento celular e a infestacdo do protozoario na corrente sanguinea; (4) Neste
estagio, o protozoario assume sua forma tripomastigota, se espalha e infecta mais
células causando lesées em tecidos, como as musculares. As formas tripomastigotas
encontradas na corrente sanguinea transformam-se em amastigotas intracelulares em
locais de novas infec¢des. Manifestagdes clinicas podem ocorrer durante esse esta-
gio. As formas tripomastigotas da corrente sanguinea nao se replicam como ocorre
em outras espécies do género. A replicacado é retomada quando os parasitas invadem
outras células ou sado ingeridos por outro vetor; (5) O triatomineo pode se contaminar
consumindo sangue humano ou de outro vertebrado infectado, pela forma tripomas-
tigota do Trypanosoma cruzi, através da sua picada; (6) As formas tripomastigotas
ingeridas pelo barbeiro se transformam em epimastigotas no intestino delgado do ve-
tor; (7) As formas epimastigotas se multiplicam no intestino delgado; (8) As formas
epimastigotas se diferenciam no intestino grosso na forma de tripomastigotas infec-
tantes. Essa forma é liberada pelo triatomineo por meio de fezes ou urina, renovando
o ciclo de vida do protozoario [162-167].

Outra forma comum de transmiss&o é por transfusdo sanguinea e ocorre prin-
cipalmente em locais onde o vetor triatomineo foi controlado [160]. Um dos maiores
problemas relacionados a transmissao via transfusdo sanguinea € a alta incidéncia de
reacoes sorologicas inconclusivas entre doadores de sangue [160,168]. Estudos de-
senvolvidos por Picka et al. [168] sugerem que o melhor modo de confirmar sorologia
positiva em individuos que obtiveram dois ou mais resultados inconclusivos € por meio
do TESA-cruzi.

A doenca de Chagas pode apresentar dois estagios clinicos: (1) agudo, ocorre
imediatamente apos a infec¢ao, caracterizado por uma forte evidéncia de imunidade
no paciente, mas o0 mesmo continua infectado. Nesse estagio a doenca € assintoma-
tica em adultos, porém é sintomatica em criangas em sua primeira década de vida e
pode evoluir para ébito por complicagdes cardiacas ou processos inflamatorios [163].
(2) crénico, descrito por Carlos Chagas em 1916 [169] como “forma crénica intermi-
tente”, a fase cronica da doenca de Chagas € o periodo mais longo da doencga, que
pode ser inicialmente assintomatico sem a presenca de anormalidades eletrocardio-
graficas ou radioldgicas no coragao, eséfago ou célon. Com o tempo pode evoluir para
sintomas cardiacos ou digestivos [170].

O tratamento para doenca de Chagas nao é eficaz principalmente para fase cré-
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Figura 2.2: Ciclo de vida do Trypanosoma cruzi. Fonte: CDN (Centers for Di-
sease Control and Prevention) 2016, disponivel em: https.//www.cdc.gov/dpdx/trypanoso-
miasisamerican/modules/amertryp_lifecycle.gif, adaptado por Pereira J.C..

nica e muitas vezes os medicamentos disponibilizados possuem efeitos secundarios
gue variam desde reacdes de hipersensibilidade a depressdo da medula 6ssea e po-
lineuropatia periférica [150},160,171].

Os farmacos disponiveis para tratamento quimioterapicos sdo compostos por ni-
trofuranos como nifurtimox (Lampit®, Bayer) e benzonidazol (Radanil® Rochagan®,
Roche), normalmente s&o utilizados combinados ou separados para curar a fase aguda
da doenca (Figura [2.4) [172]. Em um estudo controlado, foi demonstrado que benzo-
nidazol & mais eficiente que nifurtimox para o tratamento da doenga em fase cro-
nica [173]. O nifurtimox possui venda proibida pela Anvisa no Brasil por razdo de
toxicidade [174].

Os principais efeitos nocivos do nifurtimox sdo anorexia; perda de peso; altera-
cbes psicologicas como excitabilidade ou sonoléncia; problemas digestivos tais como
como nauseas, vomitos, colicas intestinais e diarreia. Os efeitos colaterais mais graves
apresentados pelo benzonidazol sdo agranulocitose, iniciada por neutropenia, dor de
garganta, febre e septicemia; e purpura trombocitopénica, caracterizada pela reducéo
de plaquetas, bolhas hemorragicas e hemorragia mucosa. Alguns dos outros efeitos
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Figura 2.3: Representacao das estruturas quimicas dos farmacos nifurtimox e benzoni-
dazol.

causados por benzonidazol sdo dermatites cutaneas, dores articular e muscular, de-
pressao da medula éssea e polineurite dos nervos periféricos [163]. Apesar desses
medicamentos apresentarem efeitos colaterais severos e nocivos possuem eficacia
limitada, em torno de 20%, para o tratamento da fase crbnica da doenca [175].

2.1.1.3 Proteases

Proteases sdo também conhecidas como peptidases ou enzimas proteoliticas
e formam um dos maiores e mais importantes grupos de enzimas. Elas séo res-
ponsaveis pela execucao da protedlise, ou seja, por catalizar a hidrélise de ligagdes
peptidicas em proteinas ou peptideos [176,/177].

As proteases estdo envolvidas em diversos processos fisioldégicos importantes
tais como: fertilizagdo; coagulacdo do sangue; crescimento e diferenciacao celular;
sinalizagcao celular; apoptose; e resposta imune [176]. Podem atuar como enzimas
que medeiam hidrélise inespecifica em proteinas como também em processos exire-
mamente especificos, clivando o substrato de forma seletiva e eficiente descadeando
mecanismos especificos que influenciam processos bioldgicos. Inibidores de protea-
ses podem ser considerados como importantes para intervencao terapéutica de varios
tipos de doencas em seus diversos estagios, onde as proteases sao responsaveis por
varias func¢des dentre elas a invasdo celular do parasita no hospedeiro [176-178].

A classificacdo das proteases ocorre de acordo com o grupo catalitico no sitio
ativo. Dessa forma, as proteases podem ser classificadas como: serina, treonina,
cisteina, aspartato, glutamato ou zinco em metaloproteases [178]. Podem ser classifi-
cadas também pela reacédo que elas promovem, como: exopeptidases e endopeptida-
ses. Exopeptidases clivam um ou mais residuos de aminoacidos tanto da extremidade
N-terminal quando da extremidade C-terminal do peptideo. Endopeptidases, sao res-
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ponsaveis por clivarem uma ligagédo peptidica interna [178].

A superficie da protease possui sub-sitios (cavidades) ou regides do sitio ativo
capazes de acomodar uma unica cadeia lateral do residuo do substrato. Segundo a
nomenclatura desenvolvida por Schechter e Berger [179] os sub-sitios sdo enume-
rados S1-Sn em direcdo ao N-terminal do substrato e S1’- Sn’ seguindo a direg¢ao
C-terminal, comecando pelos sitios de cada lado onde ocorre a clivagem da liga-
cado. Os residuos do substrato acomodados nesse sub-sitios sdo enumerados P1 -
Pn e P1’- Pn respectivamente ao sentido C-terminal e N-terminal da ligacao petidica
do substrato. Essa estrutura € conhecida como ocupacéao de sub-sitios intrinsecos
e determina quais residuos do substrato podem interagir com sitios de ligacdo de
substratos especificos da protease, o que determina a especificidade do substrato da
protease [180] (Figura).

ligagao clivada

N-terminal —{:“1 Substrato

C-terminal

NENG
CREOEHENEHEDENE)——
S5 S4 S3 52 S1 S1° 52 53 S4 \

Protease \
\.h_,/’f TN N

Figura 2.4: Modelo de interacao proteina-substrato para protease. Sub-sitios na protease
representados por S1-S5 e S1’-S4’. Os residuos do substratos sao representados por P1-P5 e
P1’-P4’. A clivagem do substrato ocorre entre os residuos P1 e P1’. Fonte Turk & Boris (2006),
adaptado por Pereira J.C.

2.1.1.4 Cruzaina

A enzima Cruzaina também conhecida como cruzipaina (GP 57/51) membro da
familia de papaina C1 é considerada a principal e mais abundante cisteino-protease do
Trypanosoma cruzi, também reconhecida como antigeno imunodominante que ocorre
durante a infeccdo em humanos [181-183].

A cisteino-protease Cruzaina € expressa como uma mistura complexa de isofor-
mas durante as principais fases de desenvolvimento do parasita sendo responsavel
pela nutricdo e desenvolvimento do parasita, evasao do sistema imune, diferenciacao
celular do parasita e invasao celular no hospedeiro [184].

A estrutura da Cruzaina é composta por uma cadeia polipeptidica contendo 215
residuos de aminoacidos formada por dois dominios, no qual um deles é fundamental-
mente composto por hélices-a (dominio L) e outro € caracterizado por extensas intera-
coes de folhas-{ antiparalelas (dominio R) [185] (Figura[2.5). O sitio ativo ao substrato
€ encontrado entre os dois dominios e € composto pela triade catalitica Cys25, His162
e Asn182 (numeracgao da cruzaina) [147,/186].
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Dominio R Dominio L

Figura 2.5: Representacao da estrutura da Cruzaina. Dominio R corresponde a folhas-3
antiparalelas (laranja) e dominio L corresponde a a-hélices (azul). O sitio ativo localizado entre
os dois dominios. PDB_ID: 3kku, ligante B95.

O sitio ativo da Cruzaina é formado por quatro sub-sitios de ligagdo o S1, S2, S3
e S’. O sub-sitio S2 o principal responsavel pela especificidade da proteina, no qual em
pH entorno de 5,5 possui maior preferencia por Phe em detrimento de Arg na posicao
P2 [176]. Os sub-sitios S1, S3 e S’ sdo menos definidos e possuem mais acessibili-
dade ao solvente, o que explica as interacoes dos residuos P1 e P3 parecerem menos
discriminatorias [187].

O sub-sitio S2 possui um carater hidrofébico e € delimitado pelos os residuos
Met68, Ala138, Leu160, Gly163 e localizado na base do sub-sitio o Glu208 [185-187].
O residuo Glu208 pode se movimentar dentro do sub-sitio S2 adotando diferentes
conformacgdes com relagdo ao substrato. Em pH neutro a por¢ao do acido carboxilico
do Glu208 oscila no sub-sitio S2 e em pH acido é movida para longe do sub-sitio
[176185,(187]. As interacdes no sub-sitio S2 em pH acido possuem uma preferéncia
por residuos alifaticos ou com grupo lateral aromatico. Porém, em pH neutro, por conta
da flexibilidade do residuo Glu208, também pode interagir com aminas da posicéo P2
do substrato [187].

Os principais inibidores para a enzima Cruzaina sdo baseados em vinilsulfonas,
tetrafluorometilcetonas e diazometilcetonas que interferem no ciclo intracelular in vitro
do T cruzi [176,185],187]. Todos possuem 0 mesmo mecanismo, uma “ogiva” eletrofi-
lica que pode inativar covalentemente e irreversivelmente a Cruzaina como resultado
do ataque nucleofilico pela cisteina presente no sitio ativo (Figura[2.6) [188].

O inibidor N-Mpip-Phe-Hph-VSPh também conhecido como K11777 é uma vi-
nilsulfona que demonstrou atividade em ensaios in vitro e in vivo para o agente etio-
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Figura 2.6: Representacdao do mecanismo utilizado para inibir cisteina proteases por (1)
azanitrilos e (2) diazometilcetonas. Fonte Yang et al. (2012).

l6gico da doenca de Chagas o Trypanosoma cruzi, apresentando elevada afinadade
para a Cruzaina, o que seria uma alternativa para o tratamento da fase crénica da do-
enca [176,188]. O K11777 também demonstrou atividade para o Trypanosoma brucei
apresentando afinidade com a Rodesiana. Apesar do avangos com o inibidor K11777
um dos grandes desafios é produzir inibidores que possuam uma alta seletividade com
relacdo a proteases dos parasitas de modo a distinguir de proteases encontradas em
humanos [176,(188],[189].
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2.2 Objetivos

2.2.1 Objetivo Geral

Verificar o comportamento da DeepVS em um estudo de caso padrao de DBVS
usando como alvo a enzima Cruzaina.

2.2.2 Objetivos Especificos

» Realizar estudos estruturais do sitio ativo da Cruzaina por meio de pesquisa em
literatura e comparacéao de estrutura utilizando programas de visualizagao;

» Selecionar a melhor metodologia envolvendo a DeepVS para estudos de DBVS
da Cruzaina utilizando controle positivo;

* Verificar o comportamento da DeepVS em um estudo de caso;

» Realizar etapas de virtual screening para um conjunto de compostos filtrados
do banco de dados ZINC utilizando docking molecular e deep learning para o
receptor da Cruzaina.

« Examinar os compostos ranqueadas para Cruzaina.
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2.3 Material e Métodos

2.3.1 Selecao da estrutura cristalografica

No banco de dados de estruturas de proteinas PDB [42] estdo disponiveis 25
estruturas para a Cruzaina (ultima checagem Janeiro de 2016). As estruturas foram
filtradas utilizando as seguintes caracteristicas: ligantes que ndo se ligam covalen-
temente ao receptor e nao formam agregadores. Apoés a filtragem cinco estruturas
foram selecionadas (Figura [2.7): ID_PDB: 1me3 [190], ID_PDB: 1me4 [5], ID_PDB:
3kku [191], ID_PDB: 4kib [192] e ID_PDB: 4xui [193]. Para escolha da estrutura da
enzima Cruzaina para etapas de virtual screening foram realizadas comparacoes en-
tre estruturas e de valores de resolugcédo. Por exemplo, optamos por estruturas que
possuem um sitio conservado e possuem uma alta resolucédo. Dessa forma, foi esco-
lhida a estrutura ID_PDB: 3kku [191] para as demais etapas de DBVS (Figura[2.8).

2.3.2 Estudos estruturais

Estudos estruturais da enzima Cruzaina foram realizados utilizando o programa
de visualizacao de estruturas Chimera [121], PyMOL [194], o algoritmo BINANA [144]
gue avalia o sitio de ligacéo e as ligacoes formadas pelo complexo proteina-composto,
o programa PoseView [195] e o LigPlot [196] a partir dos dados cristalograficos dispo-
niveis no banco de dados PDB [42]. Com isso, foi possivel identificar residuos do sitio
de ligagao da enzima que possuem interagdo com compostos (Figura [2.8). Como por
exemplo: Cys 25, Gly 66, Asp 161, His 162, Glu 20 e Leu 160 dentro de um raio de
corte de 5 A a partir do ligante.

2.3.3 Geracao da lista de ligantes conhecidos e decoys para a
Cruzaina

Uma lista com um total de 38 ligantes conhecidos para a Cruzaina foi construida
baseado na literatura e na lista de compostos disponibilizada por Santos [197]. Para
desenvolver a lista de ligantes conhecidos foram considerados ligantes disponiveis
em banco de dados publicos como: BindingDB [198], ChEMBL [49] e ZINC [115].
Além disso, ligantes que se ligam covalentemente ou que sejam agregadores foram
descartados.

Os ligantes selecionados foram retirados dos seguintes trabalhos: 13 ligantes
pertencentes a publicacdo de Du et al. (2000) [199]; 22 ligantes pertencentes a pu-
blicacao Ferreira et al. (2010) [191] e Ferreira et al. (2014) [200]; e 3 pertencentes a
publicacdo Rogers et al. (2012) [201]. As estruturas dos ligantes em formato .mol2
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Figura 2.7: Estruturas pertencentes a enzima Cruzaina selecionadas do PDB. A) re-
presentacao da estrutura ID_PDB: 1me3. B) representacao da estrutura ID_PDB: 1me4. C)
representacdo da estrutura ID_PDB: 4klb. D representagdo da estrutura ID_PDB: 4xui. E)
representacao da estrutura selecionada para etapas de virtual screening ID_PDB: 3kku.
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Figura 2.8: Superficie da enzima Cruzaina e seu ligante B95. A) Potencial eletrostatico
da superficie da Cruzaina ID_PDB: 3kku. Em vermelho areas carregadas negativamente, em
azul areas carregadas positivamente e em branco areas neutras. B) Mapa de interagdo do
inibidor B95.
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foram retiradas diretamente do banco de dados ZINC [115] (Figuras e2.10).

Os decoys foram gerados utilizando o banco de dados ZINC [115] em uma pro-
porcdo média de 32 decoys para cada ligante. Os compostos gerados pelo ZINC
conhecidos como decoys possuem propriedades semelhantes (peso molecular, logP,
doadores e aceptores de hidrogénio) aos do ligante porém sao quimicamente diferen-
tes. Caracteristicas como ordem de ligacéo, estereoquimica e estado de protonacéo
gerados pelo o ZINC [115] foram mantidos. Para os procedimentos de docking e virtual
screening foram atribuidas cargas atémicas parciais do tipo Gasteiger [124] por meio
do software Open Babel [123] para o programa Dock6.6 [118] e AutoDockTools4 [74]
para o programa AutoDockVina [70].

2.3.4 Preparacao da estrutura molecular do receptor

A estrutura cristalografica da Cruzaina foi obtida utilizando o banco de dados
PDB [42] pertencente ao cddigo ID_PDB: 3kku [191], com resolucdo de 1,28 A. A
preparacao do estrutura do receptor consistiu na adicdo de hidrogénios nos residuos
de acordo com o estado de protonacdo acida (pH = 5,5) usando o programa Propka
[202].

2.3.5 Escolha do programa de docking utilizando controles posi-
tivos

Os programas de docking Dock6.6 [118] e Autodockvinai.2 [70] foram avaliados
utilizando controles positivos (ligantes conhecidos) e seus respectivos controles ne-
gativos (decoys) para a enzima Cruzaina (se¢do [2.3.3). A escolha do programa de
docking utilizado para etapa de virtual screening se deu mediante a comparac¢ao dos
resultados utilizando métricas de avaliacao bem estabelecidas como o fator de enri-
quecimento (Enrichment Factor-EF) e a area sob a curva ROC (Receiver Operating
Characteristic) [133,[134] (secéo[1.3.4).

2.3.5.1 Configuracao do programa Dock6.6 para a Cruzaina

A estrutura do receptor foi preparada usando a ferramenta Dock Prep fornecida
pelo o programa Chimera[121]. O Dock Prep foi utilizado para remogéao das moléculas
de 4gua, reparacao de cadeias laterais truncadas e remogéo do ligante. Os atomos
de hidrogénio foram adicionados utilizando programa Propka [202].

As esferas foram geradas usando o programa SPHGEN [126]. O conjunto cluster
de esferas foi selecionado utilizando o programa sphere_selector e as coordenadas
do atomo de enxofre pertencente ao residuo Cys 25. O conjunto de esferas escolhido
esta localizado em um raio de 10 A de distancia tomando o 4tomo de enxofre como

centro (Figura ).
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Figura 2.9: Estrutura em 2D dos ligantes conhecidos para a Cruzaina extraudos das
publicacoes de Ferreira et al. (2010) e Ferreira et al. (2014).
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Figura 2.10: Estrutura em 2D dos ligantes conhecidos para a Cruzaina extraidos das
publicacoes de Du et al. (2000) e Rogers et al. (2012)
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Figura 2.11: Representagao do atomo de enxofre na Cruzaina Representacdo da estrutura
da Cruzaina ID_PDB: 3kku, em amarelo o atomo de enxofre do residuo Cys 25 utilizado para
selecionar as esferas e em azul o ligante B95.

Para delimitar o tamanho da grid foi construida uma caixa cubica (box) em torno
do sitio de ligagdo com o programa showbox, delimitado pelo conjunto de esferas
selecionadas, com uma margem extra de 5 A em todas as 3 dire¢des escolhidas (Fi-

guraf2.12).

A grid foi computada usando o programa Grid e foram utilizadas as seguintes
configuracdes: espagcamento da grid de 0,3 A , uma distancia de corte de 9,999 A,
expoentes de Lennard-Jones 6-12 (atrativos-repulsivos) e uma constante dielétrica
dependente da distancia 4r.

Rodadas de docking semiflexivel foram efetuadas usando o programa Dock6.6
para os dois estados de protonacdo da diade catalitica do receptor (par idnico (His
162)-NH™*/(Cys 25)-S— e a cisteina eu seu estado neutro (His 162)-NH*/(Cys25)-SH)
somado a lista de ligantes conhecidos e decoys gerados para esse trabalho (se-
¢a0[2.3.3). Os compostos foram ranqueados utilizando o valor da fungéo de pontuacéo
Grid Score.

2.3.5.2 Configuracao do programa Autodockvinai.2 para a Cruzaina

O receptor foi preparado utilizando o script prepare _receptor4.py disponivel no
programa MGLTools [74]. Os atomos de hidrogénio foram adicionados utilizando o
programa Propka [202]. Os diferentes estados de protonac¢ao do receptor foram salvos
em formato .pdbqt.
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Figura 2.12: Representacao da caixa cubica (box) em preto, que delimita o espaco no
qual a grid sera criada.

A grid foi definida com dimensbes X, y, z contendo 22 A em cada direcdo. O
atomo de enxofre do residuo Cys 25 foi utilizado como atomo central para a construcao

grid box (Figura[2.13).

As rodadas de docking foram efetuadas para os dois estados de protonacao
da diade catalitica do receptor (par idnico (His 162)-NH*/(Cys25)-SH e a cisteina eu
seu estado neutro (His 162)-NH*/(Cys25)-SH) e seus receptivos ligantes e decoys
gerados para esse trabalho (segdo [2.3.3), utilizando o programa de docking Auto-
dockvina1.1.2 [70]. As configuracGes utilizadas para o procedimento de docking sao:
diferenca de energia maxima entre a melhor ligacdo (energy range) igual a 10; o
namero maximo de modos ligacao gerados (num_modes) igual a 1, no qual compre-
ende a melhor pose gerada pelo programa; a quantidade de CPUs igual a 6; tempo
gasto aproximadamente para efetuar a pesquisa global (exhaustiveness) igual 16; e
o valor do parametro semente (seed) correspondente a -16807. Os compostos fo-
ram ranqueados utilizando o valor da fungao de pontuacao pertencente ao programa
Autodockvinai.1.2.

2.3.6 Conjunto de compostos para a etapa de virtual screening
Para selecao do conjunto de moléculas para virtual screening utilizamos a ver-

sdo 15 do banco de dados ZINC [53]. Selecionamos apenas as moléculas do tipo
lead-like. Esses compostos sdo caracterizados por serem grandes o suficientes para
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Figura 2.13: Representacdo da grid utilizada na etapa de docking com o programa
Autodockvina1.2. O z em amarelo representa o ponto a partir do qual a grid foi criada (atomo
de enxofre); o ligante B95 é representado em verde; a grid box é representada em suas
dimensodes X, y e z nas cores vermelho, verde e azul respectivamente.

serem detectados em ensaios de alto rendimento, mas menores e mais sollveis que
a maioria dos farmacos disponiveis. Além da selecdo de moléculas do tipo lead-like,
aplicamos os seguintes filtros: pH entorno de 5,5; peso molecular < 350 daltons; LogP
< 3,5; compostos que estdo disponiveis no estoque. Um total de 90.769 compostos
foi selecionado para etapa de virtual screening.

2.3.7 Virtual Screening

O primeiro passo para a bordagem de virtual screening baseado em estrutura
(Docking-Based Virtual Screening-DBVS) utilizada neste trabalho para o estudo de
caso da enzima Cruzaina consiste na escolha da metodologia. Para isso, foram utili-
zados dois programas de docking Autodockvinal.2 e Dock6.6 (Figura[2.14).

A DeepVS foi aplicada a saida do processo de virtual screening para ambos
os programas de docking Autodockvinal.2 e Dock6.6. Dessa forma, foi gerada uma
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lista ranqueada de compostos para duas diferentes metodologias: Autodockvinail.2 +
DeepVS e Dock6.6 + DeepVS.

O teste para escolha da metodologia consistiu no uso de um controle positivo.
Ou seja, uma lista de ligantes conhecidos e decoys foi gerada para avaliar o quanto
cada metodologia conseguiu distingir entre verdadeiros positivos em funcao de falsos
positivos (se¢do [2.3.3). A metodologia que registrou o melhor valor da AUC e fator de
enriquecimento (EF) foi a metodologia utilizada para os demais processos de DBVS.
Nesse caso, a metodologia escolhida foi a Autodockvina1.2 + DeepVS (Figura[2.14).
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Figura 2.14: Representacao esquematica dos processos de DBVS usados para a enzima
Cruzaina.
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As demais etapas de DBVS consistiram na selegéo de conjunto compostos utili-
zando como base de dados o banco de compostos ZINC (secdo [2.3.6). Para a etapa
de docking molecular de todos os compostos pertencentes ao conjunto no receptor
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da enzima Cruzaina foi utilizado o programa Autodockvinai.2. O resultado desse pro-
cesso foi dado como entrada para a DeepVS, que por fim gerou uma lista de compos-
tos ranqueados.

Para o presente estudo de caso foi utilizada a versao da DeepVS treinada com
todas as 40 proteinas do DUD. Os hiperparametros utilizados foram: d*™ = 200; d*™i"°
= 200; d°""9 = 200; d¥** = 200; cf = 400; h = 50; A = 0,075; k. = 6; k, = 2. Planejamos,
no futuro, realizar um estudo de sensibilidade dos parametros especificamente para
enzima Cruzaina.
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2.4 Resultados e Discussao

Segundo o pesquisador Yin [203], um estudo de caso deve ser completo e sig-
nificativo. Completo no sentido que os limites do fenémeno estudado e seu cotexto
sejam bem definidos e significativo no sentido de buscar uma contribui¢cdo para socie-
dade e/ou despertar o interesse do publico em geral para o objeto de estudo.

Dessa forma, a enzima Cruzaina demonstra ser uma excelente candidata para
o estudo de caso envolvendo a estratégia de melhoramento de DBVS proposta pelo o
presente trabalho, a DeepVS, pois a enzima (apesar de ser uma protease) nao possui
nenhuma relacao estrutural proxima com os receptores formadores do banco de dados
DUD [64], o que reforca o sentido completo do estudo de caso.

Com relagao a significancia do estudo de caso, a enzima Cruzaina € conside-
rada um alvo molecular importante para combater o Trypanosoma cruzi, parasita cau-
sador da doenca de Chagas. Por ser uma das principais e mais abundantes cisteina-
proteases expressas durante o processo de infeccao pelo Trypanosoma cruzi, essa
enzima é considerada essencial para o estagio de infeccdo em humanos [182]. A do-
enca de Chagas ou tripanossomiase americana é uma infeccao parasitaria que atinge
em sua grande parte a populagdo em um estado de “vulnerabilidade social” e ndo
possui uma medicacao segura e eficaz para o seu tratamento. Dessa forma, o uso
de novas tecnologias como deep learning para busca de farmacos eficazes e seguros
para tratamento da doenca de Chagas constitui uma ampla contribuicdo nao sé para
a académia como para o publico em geral.

2.4.1 Identificacao da estrutura

No banco de dados de estruturas de proteinas (Protein data Bank - PDB) [42]
estao depositadas 25 estruturas para a enzima Cruzaina. Apos etapas de filtragem e
estudos estruturais foi escolhida a ID_PDB: 3kku como estrutura alvo para as demais
etapas de virtual screening baseado em estrutura (Docking-Based Virtual Screening-
DBVS).

A estrutura portadora da ID_PDB: 3kku [191], corresponde a estrutura da enzima
Cruzaina complexada com o inibidor B95, foi escolhida entre outros motivos por pos-
suir alta qualidade, com resolucéo de 1,28 A e o seu sitio ativo possuir um alto grau de
conservagao se comparado com outras estruturas disponiveis no PDB para o parasita
Trypanosoma cruzi. Um outro fator importante que levou a escolha dessa estrutura,
foram os tipos de iteragdes observadas entre 0 complexo proteina-composto que prio-
riza ligacdes de hidrogénio entre o ligante e os residuos Gly 66 e Asp 161 (numeragéao
cruzaina), e um modo de interagdo nao covalente com o inibidor (Figura[2.15).

O estado de protonagéo dos residuos cisteina e histidina formadores da diade
catalitica da enzima Cruzaina nédo é totalmente elucidado. Alguns trabalhos sugerem
gue a diade consiste de um par de ions tiolato-imidazélio (His 162)-NH*/(Cys 25)-S—
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Figura 2.15: Interag6es complexo proteina-composto estrutura ID_PDB: 3kku. A) Repre-
sentacao do ligante B95 (verde) no sitio de ligagdo da enzima Cruzaina. B) Mapa de interagéo
do ligante B95, em verde as duas ligacées de hidrogénio realizadas entre o ligante e os resi-

duos Gly 66 e Asp 161.
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(numeracao cruzaina), representado nesse trabalho como (His 162)p/ (Cys 25)d [204,
205]. Porém, outros trabalhos sugerem que a diade catalitica é formada com a cisteina
em seu estado neutro no qual a (His 162)-NH*/(Cys25)-SH [206,207], representada
nesse trabalho como (His 162)p/(Cys 25)n (Figura[2.16). Como nao ha um consenso
a respeito do mecanismo catalitico da enzima Cruzaina, para esse estudo de caso,
consideramos os residuos da enzima em seus dois estados de protonacao (His 162)-

NH*/(Cys 25)-S~ e (His 162)-NH*/(Cys 25)-SH.
B \

(His162)-NH"*
(Cys25)-SH

(His162)-NH*

(Cys25)-§
Ligante: B95
pH=5,5

Figura 2.16: Representacdo grafica do sitio de ligacdo da enzima Cruzaina. A diade
catalitica esta representada em ambos os estados de protonagao.

2.4.2 Selecao da metodologia utilizando controle positivo

As metodologias consistiram na utilizacao de dois programas de docking mo-
lecular distintos AutodockVina1.1.2 [70] e Dock6.6 [118], onde o resultado de cada
programa de docking individualmente foi dado como entrada para a DeepVS treinada
utilizando o banco de dados DUD [64]. Dessa forma, duas metodologias foram avalia-
das: (1) DeepVS-Dock (Dock6.6 + DeepVS) e (2) DeepVS-ADV (AutodockVinai.1.2 +
DeepVs).

Em ordem de selecionar a melhor metodologia levando em consideragao um alvo
especifico, a Cruzaina, uma lista de ligantes conhecidamente ativos foi construida ba-
seado na literatura e seus respectivos decoys foram gerados utilizando o banco de
dados ZINC [115]. O uso de ligantes conhecidamente ativos para um determinado
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alvo como forma de avaliacdo de uma metodologia de docking é representado nesse
trabalho como controle positivo. Para avaliar a performance de cada metodologia pro-
posta foram utilizados métricas bem estabelecidas como fator de enriquecimento (ef)
e a area sob a curva ROC (AUC).

O programa de docking molecular Dock6.6 (AUC = 0,55) demonstrou melhor per-
formance para o receptor contendo o par iénico (His 162)-NH*/(Cys 25)-S~ se com-
parado ao programa AutodockVinai1.1.2 (AUC = 0,34) (Tabela e Figura[2.17). No
entanto, o programa de docking molecular AutodockVinai.1.2 (AUC = 0,63) demons-
trou melhor performance se comparado ao programa Dock6.6 (AUC = 0,56) quando a
Cys 25 pertencente a diade catalitica encontrava-se no seu estado neutro (His 162)-

NH*/(Cys 25)-SH (Tabela 2.2 e Figura[2.18).

Tabela 2.1: Valores de AUC ROC, fator de enriquecimento (ef) a 2%, 20% e fator de
enriguecimento maximo (e f,...) para a Cruzaina em dois diferentes estados de proto-
nacao correspondente a performance de virtual screening do Dock6.6 e da DeepVS-
Dock.

Dock DeepVS-Dock
€fmax  €f2% ef20% AUC’ €fmax €f2% €fa0% AUC’
(His 162)p/(Cys 25)d 32 26 0,8 0,55 2,5 1,3 2,0 0,70
(His 162)p/(Cys 25)n 1,4 0,0 1,1 0,56 1,5 1,3 1,4 0,62

Valores em negrito indicam o maior valor de AUC computado em cada caso.

Tabela 2.2: Valores de AUC ROC, fator de enriquecimento (ef) a 2%, 20% e fator
de enriquecimento maximo (ef,...) para a Cruzaina em dois diferentes estados de
protonacao correspondente a performance de virtual screening do AutodockVinai.1.2
e da DeepVS-ADV.

ADV DeepVS-ADV
€fmax  €f2% ef20% AUuC’ €fmaz €f2%  efao%n AUC’
(His 162)p/(Cys 25)d 20 20 0,8 0,34 36 20 2,2 0,66
(His 162)p/(Cys 25)n 22 0,0 1,2 0,63 49 0,0 3,0 0,74

Valores em negrito indicam o maior valor de AUC computado em cada caso.

Aparentemente, a carga dos residuos no sitio catalitico da enzima Cruzaina nao
possui uma grande influéncia na performance do programa Dock6.6 (Tabela[2.1)). Por
um outro lado, o estado de protonacao da diade catalitica na Cruzaina é crucial para
a performance do AutodockVina1.1.2 (Tabela[2.2). No programa de docking molecular
AutodockVinail.1.2, pode-se observar uma melhora entorno de 85% no valor de AUC
apenas alterando o estado de protonagao da diade catalitica. O comportamento dos
programas de docking para diferentes estados de protonacao da diade catalitica da
Cruzaina pode estar relacionado ao tipo de estratégia usada durante a busca confor-
macional e avaliacdo dos modos de ligacao pela fungédo de pontuacéo. Os resultados
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apresentados nessa se¢do corroboram com os resultados discutidos na segéo[1.4.2/e
reforcam a importancia de estudos prévios com ligantes conhecidamente ativos para
um determinado receptor para a escolha da melhor abordagem de virtual screening a
ser adotada. A deepVS melhorou o resultado de AUC em todos 0s casos propostos,
em ambos estados de protonacao da diade catalitica e para ambos os programas de
docking molecular Dock6.6 e AutodockVinal.1.2 (Figuras e [2.18). Além disso,
quando foi selecionado 20% do conjunto de dados a deepVS melhorou o resultado do
fator de enriguecimento em todos os experimentos propostos (Figuras ef2.20).

No caso especifico do programa AutodockVina1.1.2 para o receptor portador do
par iénico ((His 162)-NH*/(Cys 25)-S~), a deepVS melhorou o resultado de AUC em
torno de 95% (Tabela e Figura e o o fator de enriquecimento em 20% do
conjunto de dados em 175% (Tabela [2.2) e Figura [2.20).

A estratégia que reportou melhor resultado tanto de AUC quanto de fator de
enriguecimento foi a DeepVS-ADV para o receptor quando a Cys 25 pertencente a
diade catalitica encontrava-se em seu estado neutro (Figuras[2.18/e[2.20). Estudos de
dindmica molecular realizados por Santos [208] para os dois estados de protonacao
da diade catalitica da Cruzaina ((His 162)-NH*/(Cys 25)-S~ e (His 162)-NH*/(Cys
25)-SH)) e respectivamente o ligante nativo B95 protonado e desprotonado para a
estrutura ID_PDB: 3kku, demonstrou que Cys 25 em seu estado neutro e o ligante B95
desprotonado apresentam a conformacao mais proxima da cristalografica supondo
que o mecanismo de troca de préton pode envolver (His 162)-NH"/(Cys 25)-SH) e o
ligante em seu estado neutro, o que corrobora com 0s nossos resultados.

Os resultados dos experimentos apresentados nessa secao sugerem que a rede
DeepVS pode ser usada como uma estratégia efetiva para melhorar virtual screening
baseado em estrutura e pode ser aplicada como uma estratégia alternativa na busca
de possiveis ligantes ativos para a enzima Cruzaina.

2.4.3 Virtual Screening

A estratégia escolhida para as demais etapas de virtual screening baseado em
estrutura consiste em rodadas de docking molecular utilizando o AutodockVinal.1.2 e
subsequentemente geracao da lista de compostos ranqueados utilizando a DeepVS,
que corresponde a metodologia DeepVS-ADV para enzima Cruzaina apresentando a
Cys 25 pertencente a diade catalitica em estado neutro.

A metodologia DeepVS-ADV foi escolhida por apresentar os melhores valores
de AUC e fator de enriquecimento durante os experimentos utilizando controle positivo
(se¢ao[2.4.2). Outro fator que contribuiu para escolha desta metodologia foi 0 ef méa-
ximo ter sido reportado em torno dos 4% do conjunto de dados e constituir o maior e f
maximo registrado para todos os experimentos utilizando controle positivo efetuados

(Figuras e[2.20).

Um conjunto de 90.769 compostos do tipo /lead-like foi selecionando a partir do
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banco de dados ZINC versao 15 [53]. A metodologia DeepVS-ADV recebeu como
entrada o conjunto de compostos filirados do ZINC e gerou como saida uma lista de
compostos ordenados com relagdo a uma possivel afinidade com a enzima Cruzaina.
Os 200 primeiros compostos ranqueados foram selecionados para testes adicionais
que envolvem predicao de toxidade e avaliagao visual de interag&o entre os compostos
e o receptor.

O servidor ChemBioSer [209] foi utilizado para verificar uma possivel toxicidade
dos compostos selecionados. Para os 200 compostos verificados, 11 reportaram a
presenga de um ou mais grupos organicos toxicos (Tabela[2.3). Todos os 11 compos-
tos foram removidos da lista de compostos selecionados. Os 50 primeiros compostos
da lista resultante foram para a etapa de andlise visual. Para essa etapa foi utilizado
0s programas de visualizacdo grafica Chimera [121] e PoseView [195]. Compostos
que estdo localizados dentro sub-sitio S2 da Cruzaina e apresentam uma ou mais
ligacdes de hidrogénio foram selecionados em detrimentos dos demais compostos
(Figura[2.21). Compostos que apresentaram uma conformagao anormal foram des-
cartados (Figura[2.23). O composto ZINC000067842600 (Figura [2.22) foi descartado
do conjunto final de ligantes por ser um composto positivamente carregado relacio-
nado ao sitio da Cruzaina no qual representa um ambiente hidrofébico. Seis compos-
tos foram selecionados, dentre estes, trés compostos estao localizados entre as 10
primeiras posi¢des no ranking gerado pela DeepVS-ADV (Tabela[D.1) .

Os resultados apresentados nessa secao indicam que a metodologia apresen-
tada demonstra-se eficaz para escolher compostos possivelmente ativos para a en-
zima Cruzaina. Esse resultado consiste em mais uma evidéncia de que a DeepVS é
um método robusto para melhoramento de DBVS. Porém, para determinar qual com-
posto poderia ser um candidato a farmaco, sdo necessarios testes adicionais com
outros métodos tais como dinamica molecular.

Tabela 2.3: Compostos com toxicidade reportada presente no sub-conjunto de 200
compostos.

Compostos (ID_ZINC) Grupo toxico?
ZINC000007677132 catecol (1,2-dihidroxibenzeno)
ZINC000011953190 catecol (1,2-dihidroxibenzeno)
ZINC000013113949 diazeno (Diimide ou Diimine)
ZINC000013115388 diazeno (Diimide ou Diimine)
ZINC000020028773 catecol e Benzodioxano
ZINC000007677132 aminothiazol
ZINC000040481024 catecol (1,2-dihidroxibenzeno)
ZINC000084612899 catecol (1,2-dihidroxibenzeno)
ZINC000091814921 catecol (1,2-dihidroxibenzeno)
ZINC000095369152 catecol e Benzodioxano
ZINC000106819613 catecol (1,2-dihidroxibenzeno)

8 Compostos organicos tdxicos encontrados pelo ChemBioServ.
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Tabela 2.4: Compostos selecionados no sub-conjunto.

Composto?

Posicéo no ranking

Localizacao no sitio

N° ligacoes de hidrogénio

ZINC000252481569
ZINC000048253541
ZINC000097632071
ZINC000168598709
ZINC000221674213
ZINC000069951508

30
50
70

25°

29°
43°

S2
S2
S1eS2
S1eS2
S1e 82
S1,S2eS3

_ ) N N =

@ |dentificagao do ZINC dos compostos selecionados.
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Figura 2.22: Ligante descartado por estar positivamente carregado em ambiente hidro-
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Figura 2.23: Ligante com conformacao anormal (conformacgéo anormal destacada como
um circulo em vermelho).
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2.5 Perspectivas

Para trabalhos futuros planejamos estudos envolvendo dinamica molecular para
prever a dindmica e o comportamento energético dos compostos selecionados nesse
trabalho e caso seja necessario gerar um segundo ranking.

Como os compostos selecionados nesse trabalho sdo de facil e amplo acesso,
pois foram avaliados apenas compostos de uso comercial e em estoque no banco de
dados ZINC [53], experimentos de avaliagdo em laboratério poderiam facilmente ser
realizados.
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3

CONCLUSOES

Neste trabalho apresentamos a DeepVS, um método baseado em deep lear-
ning para melhoramento de virtual screening baseado em estrutura. Utilizando
como entrada os dados de docking gerados pelo programa Autodockvinail.1.2,
a DeepVS foi capaz de produzir o melhor valor da area sob a curva ROC (AUC)
reportado na literatura para o banco de dados DUD.

O presente trabalho apresenta ideias inovadoras de como modelar um complexo
proteina-composto a partir do dado bruto (estrutura tridimensional) para ser uti-
lizado em redes neurais profundas. A nossa estratégia de representar o com-
plexo por um conjunto de contextos de atomos que sao processados usando
uma camada convolucional é original. Este trabalho também introduziu a ideia
de embeddings de atomos e aminoacidos, que também podem ser utilizados
em abordagens de deep learning para ajudar a solucionar outros problemas da
biologia estrutural.

De um modo geral, a DeepVS melhorou o resultado tanto de AUC quanto de fator
de enriquecimento de dois programas de docking: Autodockvinal.1.2 e Dock6.6,
demonstrando que a DeepVS é uma alternativa eficaz para melhoramento de
virtual screening baseado em estrutura.

A DeepVS obteve o melhor desempenho médio de virtual screening para o banco
de dados DUD quando comparado aos resultados reportados por abordagens
baseadas em redes neurais rasas como DDFA e NNScore.

Mesmo utilizando um conjunto de treino menor (44 vs. 70 proteinas), a DeepVS
obteve o melhor desempenho médio de virtual screening para o banco de dados
DUD-E quando comparado aos resultados reportados por duas recentes abor-
dagens baseadas em deep learning: cmpds ECFP + LR e AtomNet. A DeepVS
possui um grande potencial para melhorar sua performance se mais dados forem
adicionados ao conjunto de treino. Sistemas de deep learning sao usualmente
treinados com grandes volumes de dados.

Os resultados dos nossos experimentos indicam que o uso da informacao es-
trutural da proteina pela DeepVS esta diretamente relacionado a qualidade das
poses (conformagdes) que a DeepVS recebe como entrada.
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» Apesar da DeepVS apresentar em média o melhor desempenho se comparada
aos outros métodos reportados nesse trabalho, ela ndo foi constantemente a
melhor abordagem de virtual screening para todos os receptores, o que reforca a
hipétese de que a melhor abordagem de virtual screening depende diretamente
do receptor a ser estudado.

» O programa de docking molecular Dock6.6 possui melhor performance para o re-
ceptor da Cruzaina contendo o par ibnico (His 162)-NH*/(Cys 25)-S~ enquanto
a melhor performance do programa AutodockVina1.1.2 ocorre quando a Cys 25
pertencente a diade catalitica encontrava-se no seu estado neutro (His 162)-
NH*/(Cys 25)-SH. Apesar do estado de protonacao dos residuos da diade ca-
talitica da enzima Cruzaina nao ser totalmente definido, o melhor resultado de
virtual screening reportado nesse trabalho foi para a Cys 25 em seu estado neu-
tro o que corrobora com outros trabalhos presentes na literatura.

» Para o controle positivo desenvolvido para a enzima Cruzaina a DeepVS me-
lhorou o resultado de virtual screening de ambos os programas de docking mo-
lecular AutodockVina1.1.2 e Dock6.6. Esse resultado consiste em mais uma
evidéncia de que a DeepVS pode ser usada como uma estratégia efetiva para
melhorar virtual screening baseado em estrutura.

* A abordagem proposta nesse trabalho demonstrou-se eficaz para a busca de
candidatos a ligantes ativos para a enzima Cruzaina. Usando-se a DeeepVS
para ranquear um conjunto de mais de 90 mil compostos verificamos que, dentre
os 10 compostos melhor ranqueados, 3 possuem ligacdes de hidrogénio e estao
localizados no sub-sitio S2 da Cruzaina.
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APENDICE A

A.1 Resumo publicado na ISCB - Latin American X-
Meeting on Bioinformatics with BSB & SoiBio, 2014

A VIRTUAL SCREENING RESCORING SCHEME BASED ON
DEEFP LEARNING

I. C. Pereira’, C. N. dos Santos”, E. R. Caffarena’

'"Programa de Computacio Cientifica. PresidénciaFiocruz.
“IBM Research.

Background: Virtual screening (VS) is a low cost alternative to assist the process of
new dmg development. This work focuses in the structured-based VS method, which
selects the most active ligands by using docking of a target with known 3D structure
and each ligand in a library of ligands. The docking method is divided info two steps:
First. computational models of interaction test all possibilities of ligand-target binding,
which 15 an exhaustive search procedure; In the second step, it is performed a biding
affinity test between the ligand and the target using one or more mathematical
algorithms, which are normally called scoring fumctions. However, docking scoring
functions are known to be poor predictors of biding affinity, which consists in a weak
point of docking. In recent years, some research have been done with the focus on
improving scoring functions (rescoring), and the best reporfed results are currently
based on machine learning approaches. In these approaches. in order to feed the
machine learning algorithm with information that is important for the task, researchers
normally analyze the docking output and extract features by hand. Although this process
can be effective at some extent, handcrafting features is an arduous process. it does not
scale and the researcher can always miss information whose importance is not easy to
figure out, which can lead to a feature set that do not explain all the complexity of the
problem. In this work, we propose a Deep Learning based method to perform resconng.
Deep Leaming algorithms are known to be good at automatic feature extraction and are
currently the state-of-the-art for computer vision, image processing, speech recognifion
and many natural language processing tasks. The main idea in our approach is to give
the complete output of the docking step to a Deep Neural Network (DNN) and let it
learn the features that are important for creating effective scoring functions. In order to
validate our approach. we use the DUD (Directory of Useful Decoys) dataset to train
and test a DINN for the task of biding affinity scoring. This dataset contains 40 targets,
2050 known ligands and 95316 decovs. Results: In our experiments, we use the DOCK
6.6 software to perform the VS and divide the dataset info 80% for training and 20% for
test. In order fo assess the DNN performance we use well established metrics such as
enrichment factor (EF) and the area under the ROC curve. We hope to produce a system
that aclueves state-of-the-art results without using handerafted features. Conclusion:
Since DINNs are able to cope with tasks that involve complex feature inferactions, we
believe it is a suifable approach to improve docking scoring functions in virfual
screening.
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A.2 Resumo publicado no VII Forum Discente Fiocruz,
2015

Uma estratégia baseada em Deep Learning para melhoramento de Firtual
Screening baseado em estrutura

I.C. Pereira!. C. . dos Santos?, E. B. Caffarena!

‘Grupp de Biofizica Computacionsl 2 Modalassm  Moelacular, Propasma de Computacio
CientificaFiocnez.

2 IBM F.asasrch.

Janaina pereiva@ice focrus by

Introducdo: Fiuial scresning (V5S) baseado em estrutura consiste na selegfo de
ligant=s mzis atives usande 2 estratigiz de docking. Um dos mziores entraves na
metedolegia de docking sfo as fungdes de pontuagdo. Essas fungles nio sZo capaszes,
por s 56, de classificer de forma confidvel ligantes docades. Nesse trabelho propomeos
um nove métode bassedo em desp lesrming parz melhorsmento de fungdes de
pontuacdo em V5. Metodologia ¢ Resultados: MNessa sbordagem usz 2 saida do
docking para treinar uma rede newal profmda (deep newral networdl do tipo
convolucionsl, nomesds come DespVS, para identificer de forma sutomética
caracteristicas (feadures) que s8o boas preditorss ds afmidede de ligagBo. Para
verificarmos 2 eficdcia da DeepVS, executamos experimentos de docking com o
programz DOCE 6.6 sobre o subconjunte de dados do DUD com cargas pearcizis
stdmices cotrigidas, defmido por 10 receptorss, 431 ligantes anetados 2 17.571 decope.
O desempenho da DespV's € avaliade usande 2 sbordagem de validagdio cruzada Jeave-
oRe-gul em conjunte com as metricas fator de enriquecimento £ &rea seb a2 curva ROC
[AUC). Em todos os casos 2 DeepVS melhorou expressivaments o resultade obtide pelo
DOCES .6 (Grid Score), tende uma AUC média d= 0,73 snquante que 2 ATUC média do
DOCEGSS ¢ de 054, Discussdo e Conclusdes: Para vertficar comoe a DespV5E 32
compara 2 outros métodos estado-dz-srte em reclassificacdo de ligantes, comparamos
nessos resultzdos com os resultzdos dz rede neursl DDFA-ATTL. Em 60% dos cases 2
DespWV5  supsta o resultade da DDFA-ALL 2 em 20% dos casos a DespV5 obteve
resultado igual 2o obtide pela DDFA-ALL. Em média, 2 DeepV's (AUC 0,78) possui
um desempenho melhor para todos os sistemas (proteinzs) se comparado s DDFA-ALL
[AUC 0.74). Os resultzdos dz DeepVE também forsm comparades com o3 resultades do
estado-dz-arte em redes newrmis de rescoring de fungZo de pontuagio NNScorel =
NNScore. A pesar dos asuterss do NINScors utilizarem em seus expetimentos um
conjunte difsrente = mazis simples de decoys, 2 DespWVS obteve resultzdos superiores
(AUC media 0,78) 2 NINScorel (AUC meédia 0,74) & a NNScore2 (AUC media 0,73),
mesme fanquesndo um conjunto mas complexe de moléculas. Nossos experimentos
prelimimarss demonstram que 2 DespWVE & um métedo sficar para realizacio d= VE,
produzinde ranques de ligantss = decoys de mater qualidade do que oz do programa
DOCES.§ e d= outres métedos reportados na literatura,
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Boosting Docking-Based Virtual Screening with Deep Learning
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ABSTRACT: In this wor, we propose a deep learning
approach to improwe doddng-based virtml screening. The ]
deep neural network that is introduced, DreepVs, uses the Ny
output of a dodking program and learns how to extract relevant ]
featwres from basic dama such as atom and residues types o AT

obtained from protein=ligand complexes Our approach intro- e KL
duces the use of atom and amino add embeddings and imple- 2 %F

ments an effective way of creating distributed vector repre- = 4|
sentations of protein=ligand complexes by modeling the
compound a5 a set of atom contexts that i further procesed

by a convolutional layer. One of the main advantages of the [
proposed method i that it does not require feature
engineering. We evahliate DeepVs on the Directary of Useful
Diecays (VUDY), using the output of two docking programs: Autodock Vinal.12 and Dodk 6.6, Using a strict evaluation with
leave-one-out cross-validation, DeepVs outperforms the dodding programs, with regard to both AUC ROC and enrichment
factar. Moreover, msing the output of Autodock Vinall2, DeepVs achieves an AUC ROC of 081, which, to the best of our
knowledge, is the best AUC reported so far for virtual screening using the 40 receptors from the DUD.

B INTRODUCTION One of the computational methodologies extensively used
to investigate these interactions is molecubir docking™*"
The selection of more-potent ligands wsing Dodeing-based
Virtual Screening (DBVS) is made by performing the inser-
tion of each compound from a compound library into a par-

Drrug discovery process is a ime-consuming and expensive task.
The development and even the repositioning of already-known
compounds is a difficult chore' The scenario gets worse if we
take into account the thowsands or millions afmded;'u]es capa-

ble of being synthesized in each development stage ™ ticular region of a target receptor with an ehcidated 3D

In the past, experimental methods such as high-thronghput structure. In the fisst stage of this process, a heuristic search
sareening (HTS) could help making this decision through the is carried out in which thousands of possible insertions are
screening of lage chemical libraries against a biological target. regarded. In the second the quality of the inserdon is
However, the high cost of the entire process asodated with a described via some mathematical functions (scoring fune-
low success rate makes this method inaccessible to academia™™* tions) that give a clue about the ene:ﬁ{' complementarity

In arder to overcome these difficulties, the uee of low-cost com- between the compound and the target " The last phase
putational alternatives is extengvely encouraged, and it was :uinated became a challenge to the computational scientists, consid-
moutinely as a way to aid in the development of new drugs’ ering that it is easier to recover the proper binding mode of a

Computational virtual screening works basically as a filer compound within an active site than to assess a low energy
{or a prefilter) consisting of the virmal selection of molecules, score to a detemnined pose This hurdle constitutes a central

based on a particular predefined criterion of potentially active problem to the dodking meﬂmdn]ag:.r.u

compounds against 3 determined phamnacclogical tager. ™ 5 ine learni
; ) - ! Systems based on machine learning (ML) have been suc-
Two varants of this method cn be adapted:.hgand-basad i cessfully used to improve the outcome of DBEVS for both,
ﬁjﬁ?}?i;ﬂﬂdxmﬁﬁm v{'!tu;]j sammga]m E;.st one increasing the performance of score fundions and constructing
ky and the phydoochemical amalpeis of active (g oy dagsifiore ™ The main strategies need in vir
ligands to predict the activity of other compounds with simiar tnding St ity Cassihers. o e Fangla e v
characteristics. The second is utlized when the treedimensanal twal ereaning uep meunl setworks (NN), S,TPPOH vectar
(3D) structure of the raceptor was already ducidated some- machines (SVM), ~ and random forest (RF).” One of the
how [expe:imrcta]]ya:cgmapmaihna]]f modded). This approach main advantages of employing ML is the capacity to explain the
is used to explore molecular interactions between possible active nonlinear dependence of the molecular interactions between
. 3
ligands and residues of the binding site. Structure-hased methods ~ the ligand and the receptor.
present a better performance, when compared to methods hased
solely on the stucture of the ligand focudng on the identification Received: June 15, 016
of new compounds with therapeutic l:q:utem:ia]_"? “ Published: November 4, 2016

w7 ACS Publications & 0000 tenarican Cremical Sodey A O 0 e i S35 5
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APENDICE B

B.1 Arquivo para construcao da grid Dock6.6

compute_grids
grid_spacing
output_molecule
contact_score

energy_score

energy_cutoff_distance

atom_model
attractive_exponent
repulsive_exponent
distance_dielectric
dielectric_factor
bump_filter
bump_overlap
receptor_file
box_file
vdw_definition_file

score_grid_prefix
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yes
0.3
no
no
yes

9999

12

yes

4

yes

0.75

rec.mol2

rec_box.pdb
vdw_AMBER_parm99.defn
grid



B.2 Arquivo de configuracao do Virtual Screening

Dock6.6
ligand_atom_file all_ligands_Gasteiger.mol2
limit_max_ligands no
skip_molecule no
read_mol_solvation no
calculate_rmsd yes
use_rmsd_reference_mol no
use_database_filter no
orient_ligand yes
automated_matching yes
receptor_site_file selected_spheres.sph
max_orientations 500
critical_points no
chemical_matching no
use_ligand_spheres no
use_internal_energy yes
internal_energy_rep_exp 12
flexible_ligand yes
user_specified_anchor no
limit_max_anchors no
min_anchor_size 40
pruning_use_clustering yes
pruning_max_orients 100
pruning_clustering_cutoff 100
pruning_conformer_score_cutoff 25.0
use_clash_overlap no
write_growth_tree no
bump_filter no
score_molecules yes
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contact_score_primary
contact_score_secondary
grid_score_primary
grid_score_secondary
grid_score_rep_rad_scale
grid_score_vdw_scale
grid_score_es_scale
grid_score_grid_prefix
multigrid_score_secondary
dock3.5_score_secondary
continuous_score_secondary
descriptor_score_secondary
gbsa_zou_score_secondary
gbsa_hawkins_score_secondary
SASA descriptor_score_secondary
amber_score_secondary
minimize_ligand

minimize_anchor
minimize_flexible_growth
use_advanced_simplex_parameters
simplex_max_cycles
simplex_score_converge
simplex_cycle_converge
simplex_trans_step
simplex_rot_step

simplex_tors_step
simplex_anchor_max_iterations
simplex_grow_max_iterations
simplex_grow_tors_premin_iterations

simplex_random_seed
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no
no
yes

no

grid
no
no
no
no
no
no
no
no
yes
yes
yes

no

0.1
1.0
1.0
0.1
10.0
500
500



simplex_restraint_min no

atom_model all

vdw_defn_file vdw_AMBER_parm99.defn
flex_defn_file flex.defn

flex_drive file flex_drive.tbl
ligand_outfile_prefix virtual_flex
write_orientations no
num_scored_conformers 1

rank_ligands no
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APENDICE C

C.1 Arquivo de configuracao do Virtual Screening
Autodockvinai.2

receptor = rec.pdbqt
center x =5.1780
center_y = 17.2920
center_z =-13.4420
size x =27

size y =27

size z =27
energy_range = 10
num_modes = 1
cpu=5
exhaustiveness = 16

seed = -16807

167



APENDICE D

Tabela D.1: Informagdes adicionais dos ligantes conhecidos para a Cruzaina.

Ligante? Bibliografia Mw CLogP IC50(uM)  Ki(peM) % Inibicéao
Cruzaina(100..M)
ZINC1026484 Du et al. (2000) 439 5,55 2,9 ND? ND?
ZINC1033017 Du et al. (2000) 470 5,62 <10 ND ND
ZINC1038200 Du et al. (2000) 434 5,75 3,1 ND ND
ZINC1040170 Du et al. (2000) 387 3,62 3,7 ND ND
ZINC1042930 Du et al. (2000) 398 6,14 1,2 ND ND
ZINC2161654 Du et al. (2000) 436 7,08 <10 ND ND
ZINC1043567 Du et al. (2000) 405 6,43 <10 ND ND
ZINC1047389 Du et al. (2000) 446 5,66 <10 ND ND
ZINC2148801 Du et al. (2000) 466 6,49 <10 ND ND
ZINC2161657 Du et al. (2000) 437 6,61 <10 ND ND
ZINC3106209 Du et al. (2000) 363 3,1 2,7 ND ND
ZINC5223994 Du et al. (2000) 382 4,14 4,8 ND ND
ZINC1035011 Du et al. (2000) 446 5,06 10 ND ND
ZINC1035011 Rogers et al. (2012) ND ND 16,0 ND ND
ZINC1035011 Rogers et al. (2012) ND ND 66,0 ND ND
ZINC1035011 Rogers et al. (2012) ND ND 63,0 ND ND
ZINC00943080 Ferreira et al. (2010) ND ND 0,4 2,0 ND
ZINC01852276 Ferreira et al. (2010) ND ND 0,7 ND ND
ZINC02652325 Ferreira et al. (2010) ND ND 3,0 ND ND
ZINC03242874 Ferreira et al. (2010) ND ND 7,0 0,07 ND
ZINC03363866 Ferreira et al. (2010) ND ND 7,0 6,0 ND
ZINC05061372 Ferreira et al. (2010) ND ND 18,0 ND ND
ZINC05212600 Ferreira et al. (2010) ND ND 0,4 2,0 ND
ZINC09580294 Ferreira et al. (2010) ND ND 13,0 ND ND
ZINC08693977 Ferreira et al. (2010) ND ND 13,0 ND ND
ZINC00002334 Ferreira et al. (2014) ND ND 0,21 ND 92,0
ZINC02592566 Ferreira et al. (2014) ND ND 3,0 ND 92,0
ZINC08778859 Ferreira et al. (2014) ND ND 2,7 ND 96,0
ZINC71749919 Ferreira et al. (2014) ND ND 1,6 ND 96,0
ZINC02933983 Ferreira et al. (2014) ND ND 13,2 ND 93,0
ZINC32556196 Ferreira et al. (2014) ND ND 38,4 ND 66,0
ZINC00130100 Ferreira et al. (2014) ND ND ND ND 25,0
ZINC00124029 Ferreira et al. (2014) ND ND ND ND 25,0
ZINC12538929 Ferreira et al. (2014) ND ND 5,2 ND 84,0
ZINC12628932 Ferreira et al. (2014) ND ND 3,0 ND 90,0
ZINC22313068 Ferreira et al. (2014) ND ND 53 ND 92,0
ZINC169307576  Ferreira etal. (2014) ND ND 0,21 ND 92,0
ZINC169307573  Ferreira etal. (2014) ND ND 0,6 ND 90,0

@ Nao identificado em bibliografia.
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