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INSTITUTO OSWALDO CRUZ

MELHORAMENTO DE DOCKING-BASED VIRTUAL SCREENING USANDO
ABORDAGEM DE DEEP LEARNING.

RESUMO

TESE DE DOUTORADO EM BIOLOGIA COMPUTACIONAL E SISTEMAS

JANAINA CRUZ PEREIRA

Funções de pontuação são um dos grandes problemas na metodologia de Docking-
Based Virtual Screening - DBVS, pois elas não são capazes de classificar de forma
confiável ligantes docados. Nesse trabalho propomos um novo método baseado em
Deep Learning para melhoramento de DBVS. Nossa abordagem usa a saída do doc-
king para aprender como extrair features relevantes a partir de informações bási-
cas como tipos de átomo e tipos de resíduos provenientes do complexo proteína-
composto. Nossa abordagem introduz o conceito de embeddings para átomos e ami-
noácidos e implementa uma forma efetiva de criar representações de vetores distribuí-
dos para complexos proteína-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 intervenção humana. Para verificarmos a
eficácia da DeepVS, executamos experimentos de docking com o programa Autodock-
vina1.2 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 é avaliado com o uso da abordagem de validação cruzada
(leave-one-out) e empregando-se métricas bem estabelecidas como fator de enrique-
cimento e AUC. Usando a saída do programa Autodockvina1.2, a DeepVS registra
uma AUC ROC de 0,81, que até onde sabemos é o melhor resultado de AUC já repor-
tado para DBVS usando os 40 receptores do DUD. Para o subconjunto de 44 proteínas
do DUD-E, os experimentos de validação 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
Cruzaína. O cisteíno-protease Cruzaína é considerado como o principal cisteíno do
protozoário Trypanosoma cruzi agente etiológico da doença de Chagas. Nesse es-
tudo de caso abordamos todas as principais etapas de virtual screening baseado em
estrutura envolvendo escolha da estrutura cristalográfica, estudo do sítio de ligação,
estudos com controles positivos para verificação do método a ser aplicado, seleção
de um conjunto de compostos a serem ranqueados em um banco de dados de ligan-
tes, virtual screening, seleção de compostos potencialmente ativos e inspeção visual
dos compostos selecionados. As estratégias utilizadas no estudo de caso tornaram
possível a identificação de sete compostos candidatos a fármacos em um conjunto de
dados de 90.769 compostos comercialmente adquiríveis.
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INSTITUTO OSWALDO CRUZ

IMPROVING DOCKING-BASED VIRTUAL SCREENING WITH DEDEEP LEARNING

ABSTRACT

PHD THESIS IN COMPUTATIONAL BIOLOGY AND SYSTEMS

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 Autodockvina1.2 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.

x



PREFÁCIO

O trabalho apresentado nessa tese é fruto de dois projetos desenvolvidos pela
autora ao longo do seu doutorado. Uma extensa investigação de estratégias para
virtual screening baseado em estrutura levou à combinação 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. Cícero Nogueira dos Santos, da IBM Research. Nessa
parceria, Dr. Cícero contribuiu com discussões sobre a concepção e com a implemen-
tação 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 Cruzaína,
agente etiológico da doença de Chagas, no qual todas as etapas que compreendem
virtual screening baseado em estrutura foram empregadas, desde da escolha da es-
trutura até a seleção de ligantes candidatos à fármacos. 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 interação entre a UFMG e o Instituto Oswaldo Cruz. O projeto
foi inteiramente supervisionado pelo Dr. Ernesto R. Caffarena.

xi



SUMÁRIO

1 Parte I 26

1.1 Introdução . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

1.1.1 Caracterização do problema . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

1.1.2 Métodos de Virtual Screening . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

1.1.3 Virtual Screening Baseado no Ligante . . . . . . . . . . . . . . . 29

1.1.4 Virtual Screening Baseado na Estrutura . . . . . . . . . . . . . . 31

1.1.4.1 Virtual Screening Baseado em Docking (Docking-based
Virtual Screening - DBVS) . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

1.1.5 Métodos para Melhoramento de Virtual Screening usando Redes
Neurais Tradicionais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

1.1.6 Uma Introdução a Rede Neurais . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

1.1.7 Uma introdução a Deep Learning . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

1.1.8 Redes Neurais Convolucionais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

1.1.9 Deep Learning no Processo de Descoberta de Novos Fármacos 52

1.2 Objetivos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

1.2.1 Objetivo Geral . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

1.2.2 Objetivos Específicos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

1.3 Material e Métodos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

1.3.1 Ideia Geral . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

1.3.2 DeepVS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

1.3.2.1 Contexto do Átomo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

1.3.2.2 Representação do Contexto do Átomo . . . . . . . . . . 58

1.3.2.3 Representação do Complexo Proteína-Ligante . . . . . 62

1.3.2.4 Pontuação do Complexo Proteína-Composto . . . . . . 63

1.3.2.5 Treinamento da DeepVS . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63

1.3.3 Configurações do Experimento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64

xii



1.3.3.1 Conjunto de Dados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64

1.3.3.2 Conjunto de Dados para Validação Externa . . . . . . . 68

1.3.3.3 Programas de Docking . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68

1.3.3.4 Parâmetros Usados para Docking Usando Dock6.6 . . 69

1.3.3.5 Parâmetros Usados para Docking Usando Autodockvina1.2 72

1.3.3.6 Abordagem Experimental . . . . . . . . . . . . . . . . . 75

1.3.3.7 Hiperparâmetros da DeepVS . . . . . . . . . . . . . . . 75

1.3.4 Métricas de Avaliação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

1.4 Resultados e Discussão . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80

1.4.1 DeepVS vs Programas de Docking . . . . . . . . . . . . . . . . . 80

1.4.2 Qual Abordagem de Virtual Screening Utilizar Dado um Projeto
Especifico? . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87

1.4.3 Sensibilidade da DeepVS aos Hiperparâmetros . . . . . . . . . . 89

1.4.4 Qualidade do Virtual Screening Versus a Performance da DeepVS 92

1.4.5 Comparação com o Estado-da-Arte em Docking-Based Virtual
Screening-DBVS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 96

1.4.6 Validação da DeepVS usando um subconjunto de proteínas do
DUD-E . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 102

1.5 Perspectivas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 107

2 Parte II 108

2.1 Estudo de Caso: Cruzaína . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 108

2.1.1 Introdução . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 108

2.1.1.1 Doenças Tropicais Negligenciadas . . . . . . . . . . . . 108

2.1.1.2 Doença de Chagas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 109

2.1.1.3 Proteases . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 113

2.1.1.4 Cruzaína . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 114

2.2 Objetivos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 117

2.2.1 Objetivo Geral . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 117

2.2.2 Objetivos Específicos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 117

2.3 Material e Métodos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 118

2.3.1 Seleção da estrutura cristalográfica . . . . . . . . . . . . . . . . . 118

xiii



2.3.2 Estudos estruturais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 118

2.3.3 Geração da lista de ligantes conhecidos e decoys para a Cruzaína118

2.3.4 Preparação da estrutura molecular do receptor . . . . . . . . . . 121

2.3.5 Escolha do programa de docking utilizando controles positivos . 121

2.3.5.1 Configuração do programa Dock6.6 para a Cruzaína . . 121

2.3.5.2 Configuração do programa Autodockvina1.2 para a Cru-
zaína . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 124

2.3.6 Conjunto de compostos para a etapa de virtual screening . . . . 125

2.3.7 Virtual Screening . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 126

2.4 Resultados e Discussão . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 129

2.4.1 Identificação da estrutura . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 129

2.4.2 Seleção da metodologia utilizando controle positivo . . . . . . . . 131

2.4.3 Virtual Screening . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 133

2.5 Perspectivas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 140

3 Conclusões 141

Referências Bibliográficas 143

Apêndice A 160

A.1 Resumo publicado na ISCB - Latin American X-Meeting on Bioin-
formatics with BSB & SoiBio, 2014 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 160

A.2 Resumo publicado no VII Fórum Discente Fiocruz, 2015 . . . . . . . 161

A.3 Artigo publicado na revista Journal of Chemical Information and
Modeling . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 162

Apêndice B 163

B.1 Arquivo para construção da grid Dock6.6 . . . . . . . . . . . . . . . . 163

B.2 Arquivo de configuração do Virtual Screening
Dock6.6 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 164

Apêndice C 167

C.1 Arquivo de configuração do Virtual Screening
Autodockvina1.2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 167

xiv



Apêndice D 168

xv



LISTA DE FIGURAS

1.1 Analogia à metodologia de Virtual Screening. Virtual Screening funciona
basicamente como um grande filtro que tem por o objetivo analisar compu-
tacionalmente uma grande quantidade de compostos e selecionar, de acordo
com algum critério predefinido, compostos mais ativos para um determinado
alvo farmacológico. O passo inicial para o Virtual Screening é a obtenção de
um conjunto de ligantes a partir da busca em banco de dados específicos; O
segundo passo é optar por uma das duas abordagens de Virtual Screening. . 29

1.2 Molecular Fingerprints são utilizadas para representar a estrutura de cada
molécula do fármaco. A ausência e presença das substruturas de um com-
posto é representada em uma sequência de bits similar à metodologia de Mo-
lecular Fingerprints. Fonte: Cao et al. (2013) adaptado por Pereira, J.C. . . . 30

1.3 Desenho esquemático dos processos de DBVS dado um alvo específico.
As etapas de DBVS compreendem: seleção de um conjunto de compostos em
bancos de dados de pequenas moléculas e subsequentemente preparação
desses compostos; estudos envolvendo o sítio ativo do receptor alvo, como
estado de protanação dos resíduos e a correção de conformações incorretas
que envolvem a etapa de preparação da proteína; na etapa de docking cada
composto do conjunto selecionado é docado no sítio de ligação do receptor
através de um programa de docking molecular, no qual modelos computaci-
onais de interação testam as possibilidades de encaixe de modo a atingir o
melhor estado de complementaridade. Funções de pontuação são utilizadas
para avaliar a adequação entre o composto acoplado e o receptor; o resultado
da etapa de docking é uma lista de compostos ordenados segundo sua pon-
tuação; análise pós-docking envolvem desde inspeção manual dos compostos
utilizando mapas de interação ao uso de programas ou funções de rescoring. . 34

1.4 Inspeção visual dos compostos. Esquema de mapas de interação utiliza-
dos para inspeção manual de um composto ranqueado para a proteína Fxa
(ID_PDB: 1F0R). Em A é retratado o mapa de interação para o composto na-
tivo da proteína. Em B é retratado o mapa de interação para um composto
ranqueado utilizando a metodologia de docking. Os cientistas utilizam esse
mapas para comparar os tipos de ligações realizadas pelo o ligante nativo
e o composto ranqueado de forma a descartar ou manter o composto ran-
queado nas etapas de análise laboratorial. Para desenvolvimento das figuras
foi utilizada a versão gratuita do software Maestro Schrodinger, disponível em
https : //www.schrodinger.com/freemaestro/. . . . . . . . . . . . . . . . . 37

xvi



1.5 Arquitetura comum em trabalhos usando redes neurais tradicionais para
melhoramento de Virtual Screening. Uma rede do tipo multilayer perceptron
com propagação do tipo feed-forward (setas em azuis), incluindo apenas uma
camada de entrada, uma camada escondida e uma camada de saída. Onde
x1, x2, x3 representam as unidades da camada de entrada; a(2)1 , a(2)2 , a(2)3 re-
presentam as unidades da camada escondida e a(3)1 a unidade na camada de
saída; e hθ(x) representa o score de saída da rede. . . . . . . . . . . . . . . 40

1.6 Analogia de um neurônio artificial de NN a um neurônio de um sistema
biológico. A informação é dada a neurônios artificiais em uma NN por vias
de entrada, ele fará alguns cálculos e dará um valor pela sua via de saída.
Semelhante a conexões de neurônios em sistemas biológicos. Onde x1, x2, x3
representam as unidades da camada de entrada; θ0, θ1, θ2, θ3 representam os
pesos; e hθ(x) calcula o score de saída da rede. . . . . . . . . . . . . . . . . 41

1.7 Exemplos de um Multilayer Perceptron (MLP) com diferentes conexões de
recorrência parcial. Conexões do tipo recorrente são mostradas com setas
tracejadas em vermelho: (a) autoconexões na camada escondida, (b) autoco-
nexões na camada de saída, e (c) conexões da camada de saída para camada
escondida. Combinações dessas conexões são possíveis. Fonte: Alpaydin
(2014) adaptado por Pereira, J.C. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

1.8 Tarefa de reconhecimento facial usando deep learning. Estratégias de
deep learning usam redes neurais com múltiplas camadas onde camadas mais
profundas são capazes de aprender features mais abstratas e reconhecer pa-
drões cada vez mais complexos. Fonte: Jones (2014) adaptado por Pereira,
J.C. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

1.9 Arquitetura básica de uma ConvNet. Os componentes típicos encontrados
em uma Rede Neural Convolucional. Camada de entrada, que contém imagens
formadas por pixels; Camada convolucional, que executa várias operações de
convolução em paralelo para produzir um conjunto de ativações lineares; Ca-
mada detector para inserir uma não linearidade, por exemplo RELU (rectied
linear ); Camada Pooling com o objetivo de modificar a saída para as próximas
camadas, como por exemplo fixar um tamanho de saída; Camada totalmente
conectada, como por exemplo um multilayer perceptron - MLP; Camada de
saída que pode ser um classificador binário. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

1.10 Conexões Esparsas vs Conexões Densas Em conexões densas o neurônio
x3 interage com todos os neurônios na camada s, ou seja, uma unidade na
camada x altera todas as unidades na camada s. Em conexões esparsas o
neurônio x3 interage com um conjunto definido de neurônios da camada s, no
caso um conjunto de três neurônios. Fonte Goodfellow et al. (2006) adaptado
por Pereira J.C. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

xvii



1.11 Representação de uma imagem em uma matriz de 28 X 28 pixels usando
conexões esparsas. A representação de um conjunto de 16 pixels é dada
como entrada para a camada de saída usando stride=1. O subconjunto irá se
mover um pixel para direita e para baixo. Note que a camada de saída 625
unidades é menor que a camada de entrada 784 unidades. . . . . . . . . . . 48

1.12 Representação de uma imagem em uma matriz de 28 X 28 pixels usando
pesos compartilhados. A representação de um conjunto de 16 pixels é dada
como entrada para a camada de saída 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 extensão da matriz 28 X 28 pixels. A saída desse
operação é chamada de feature map. Em redes convolucionais são utilizados
mais de um filtro e consequentemente é gerado mais de um feature map. . . . 49

1.13 Propriedade de equivariância em camadas convolucionais. Figura esque-
mática da propriedade de equivariância em redes convolucionais. Uma Conv-
Net recebe como entrada diferentes fotos de uma cascavel. Como a camada
convolucional usa pesos compartilhados para toda a extensão da imagem, ela
é capaz de inferir uma pontuação elevada para o gizo da cobra independente
de sua localização no espaço. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

1.14 Representação esquemática da operação max pooling. a) A operação de
max pooling é aplicada para todas as feature maps de forma a compactar
informação. b) Na operação 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. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

1.15 Fluxograma da metodologia proposta no projeto. . . . . . . . . . . . . . 54

1.16 Desenho esquemático da arquitetura da DeepVS. Nesta figura, é usado
como exemplo o ligante THM (Thymidine) complexado com a proteina TK -
Thymidine kinase (ID_PDB: 1kim) átomos do ligante estão marcados em azul
escuro e suas interações em azul claro. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

1.17 Contexto do átomo do ligante THM (timidina). Círculos vermelhos repre-
sentam respectivamente os dois vizinhos mais próximos do átomo N3 no li-
gante THM (timidina) e os dois vizinhos mais próximos do N3 na proteína TK
(ID_PDB: 1kim). Figura construída utilizando o programa LigPlot. . . . . . . . 58

1.18 Ilustração da construção do vetor representação do tipo de átomo (zatm)
usando a matriz de embeddings W atm para o contexto do átomo N3 ad-
vindo do ligante THM (Thymidina). O símbolo • indica uma operação de con-
catenação. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59

1.19 Ilustração da construção do vetor representação da carga atômica parcial(zchrg)
usando a matriz de embeddings W chrg para o contexto do átomo N3 ad-
vindo do ligante THM (Thymidina). O símbolo • indica uma operação de con-
catenação. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60

xviii



1.20 Ilustração da construção da representação da distância entre o átomo
e sua vizinhança (zdist) usando a matriz de embeddings W dist para o
contexto do átomo N3 advindo do ligante THM (Thymidina). O símbolo • indica
uma operação de concatenação. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61

1.21 Ilustração da construção da representação do tipo de resíduo associado a
proteína (zamino) usando a matriz de embeddingsW amino para o contexto
do átomo N3 advindo do ligante THM (Thymidina). O símbolo • indica uma
operação de concatenação. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61

1.22 Dois estados de protonação diferentes para mesmo ligante ID ZINC04225128
associado à proteína TK (ID_PDB: 1kim). Em A no ZINC04225128 o hidro-
gênio H1 se liga covalentemente ao oxigênio O3. Em B no ZINC04225128 o
hidrogênio H1 realiza ligação covalente com o nitrogênio N4. . . . . . . . . . 66

1.23 Classificação dos receptores presentes no DUDE. O número de 102 re-
ceptores distribuídos em oito classes biológicas. Fonte: Mysinger et al., 2012
adaptado por Pereira, J.C. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69

1.24 Ilustração da geração das esferas. 1) Cada esfera é criada de forma a
tangenciar os pontos i e j da superfície, com o centro da esfera localizado
na superficial normal ao ponto i. 2) Representação esquemática de um pe-
queno sítio de ligação formado por nove átomos (verde). As esferas (verme-
lho) são geradas usando os pontos da superfície molecular (amarelo) com
seus centros situados ao longo da superfície normal (linha). Fonte: http :

//dock.compbio.ucsf.edu/DOCK6/tutorials/spheregeneration/generatingspheres.htm

adaptado por Pereira, J.C. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71

1.25 Ilustração 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. . . . . . . . . . . . . . . . . . 71

1.26 Ilustração 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. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72

1.27 Ilustração da grid box para o receptor SRC (ID_PDB: 2src). A grid box é
representada em suas dimensões x, y e z nas cores vermelho, verde e azul
respectivamente. O ligante ANP é representado em rosa. . . . . . . . . . . . 74

1.28 Ilustração do processo de treinamento da DeepVS que utiliza validação
cruzada do tipo leave-one-out. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76

1.29 Geração de curvas ROC. Nessa figura usamos uma lista de 15 compostos
para ilustrar a geração de três curvas ROC. Os compostos estão divididos em
cinco ligantes (retângulos em preto) e 10 decoys (retângulos em branco). Três
rankings com qualidades diferentes são apresentados: R1, ranking ideal com
AUC = 1,0; R2, um bom ranking com AUC = 0,86; R3, um ranking ruim com
AUC = 0,24. A linha tracejada representa um ranking aleatório com AUC = 0,50. 78

xix



1.30 DeepVS-ADV vs AutodockVina1.1.2. Valores de AUC calculados para avaliar
a performance das abordagens de DeepVS-ADV e AutodockVina1.1.2. Os cír-
culos 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 sobrepõem. . . . . . . . . . . . . . . 88

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 círculos 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 sobrepõem. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 88

1.32 DeepVS-ADV vs DDFA-ADV. Os resultados de AUC obtidos pelas abordagens
DeepVS-ADV e DDFA-ADV. Onde, os círculos 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 sobrepõem. . . . . . . . . . . 97

1.33 DeepVS-ADV vs DDFA-ALL. Os resultados de AUC obtidos pelas abordagens
DeepVS-ADV e DDFA-ALL. Onde, os círculos 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 sobrepõem. . . . . . . . . . . 98

1.34 DeepVS-ADV vs NNScore1. Valores de AUC para a DeepVS-ADV e NNS-
core1, os círculos 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 sobrepõem. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99

1.35 DeepVS-ADV vs NNScore2. Valores de AUC para a DeepVS-ADV e NNS-
core2. Onde os círculos 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 sobrepõem. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99

1.36 DeepVS-ADV vs Glide-HTVS. Valores de AUC para a DeepVS-ADV e Glide-
HTVS, os círculos 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 sobrepõem. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 102

2.1 Mapa de distribuição geográfica global da Doença de Chagas. Círculos em
vermelho representam transmissões ocorridas sem a presença do vetor triato-
míneo, como por exemplo por transfusão sanguínea; círculos em azul repre-
sentam transmissões ocorridas com a presença do vetor triatomíneo porém de
forma acidental, como por exemplo a ingestão de comida contaminada pelos
restos mortais do triatomíneo; e círculos em amarelo representam transmis-
sões diretamente ocorridas pelo vetor triatomíneo. Fonte: Ribeiro et. al. (2012)
adaptado por Pereira J.C.. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 110

xx



2.2 Ciclo de vida do Trypanosoma cruzi . Fonte: CDN (Centers for Disease Con-
trol and Prevention) 2016, disponível em: https://www.cdc.gov/dpdx/trypanoso-
miasisamerican/modules/amertryp_lifecycle.gif, adaptado por Pereira J.C.. . . 112

2.3 Representação das estruturas químicas dos fármacos nifurtimox e ben-
zonidazol. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 113

2.4 Modelo de interação proteína-substrato para protease. Sub-sítios na pro-
tease representados por S1-S5 e S1’-S4’. Os resíduos do substratos são re-
presentados por P1-P5 e P1’-P4’. A clivagem do substrato ocorre entre os
resíduos P1 e P1’. Fonte Turk & Boris (2006), adaptado por Pereira J.C. . . . 114

2.5 Representação da estrutura da Cruzaína. Domínio R corresponde a folhas-β
antiparalelas (laranja) e domínio L corresponde a α-hélices (azul). O sítio ativo
localizado entre os dois domínios. PDB_ID: 3kku, ligante B95. . . . . . . . . 115

2.6 Representação do mecanismo utilizado para inibir cisteína proteases por
(1) azanitrilos e (2) diazometilcetonas. Fonte Yang et al. (2012). . . . . . . 116

2.7 Estruturas pertencentes à enzima Cruzaína selecionadas do PDB. A) re-
presentação da estrutura ID_PDB: 1me3. B) representação da estrutura ID_PDB:
1me4. C) representação da estrutura ID_PDB: 4klb. D representação da es-
trutura ID_PDB: 4xui. E) representação da estrutura selecionada para etapas
de virtual screening ID_PDB: 3kku. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 119

2.8 Superfície da enzima Cruzaína e seu ligante B95. A) Potencial eletrostá-
tico da superfície da Cruzaína ID_PDB: 3kku. Em vermelho áreas carregadas
negativamente, em azul áreas carregadas positivamente e em branco áreas
neutras. B) Mapa de interação do inibidor B95. . . . . . . . . . . . . . . . . 120

2.9 Estrutura em 2D dos ligantes conhecidos para a Cruzaína extraúdos das
publicações de Ferreira et al. (2010) e Ferreira et al. (2014). . . . . . . . 122

2.10 Estrutura em 2D dos ligantes conhecidos para a Cruzaína extraídos das
publicações de Du et al. (2000) e Rogers et al. (2012) . . . . . . . . . . . 123

2.11 Representação do átomo de enxofre na Cruzaína Representação da estru-
tura da Cruzaína ID_PDB: 3kku, em amarelo o átomo de enxofre do resíduo
Cys 25 utilizado para selecionar as esferas e em azul o ligante B95. . . . . . . 124

2.12 Representação da caixa cúbica (box) em preto, que delimita o espaço no
qual a grid será criada. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 125

2.13 Representação da grid utilizada na etapa de docking com o programa
Autodockvina1.2. O x em amarelo representa o ponto a partir do qual a grid
foi criada (átomo de enxofre); o ligante B95 é representado em verde; a grid
box é representada em suas dimensões x, y e z nas cores vermelho, verde e
azul respectivamente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 126

xxi



2.14 Representação esquemática dos processos de DBVS usados para a en-
zima Cruzaína. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 127

2.15 Interações complexo proteína-composto estrutura ID_PDB: 3kku. A) Re-
presentação do ligante B95 (verde) no sítio de ligação da enzima Cruzaína. B)
Mapa de interação do ligante B95, em verde as duas ligações de hidrogênio
realizadas entre o ligante e os resíduos Gly 66 e Asp 161. . . . . . . . . . . 130

2.16 Representação gráfica do sítio de ligação da enzima Cruzaína. A díade
catalítica está representada em ambos os estados de protonação. . . . . . . 131

2.17 Curvas ROC do desempenho das metodologias, AutodockVina1.1.2 (azul),
Dock6.6 (verde), DeepVS-ADV (vermelho) e DeepVS-Dock (ciano) para o re-
ceptor com o par iônico (His 162)-NH+/(Cys 25)-S−. . . . . . . . . . . . . . . 134

2.18 Curvas ROC do desempenho das metodologias, AutodockVina1.1.2 (azul),
Dock6.6 (verde), DeepVS-ADV (vermelho) e DeepVS-Dock (ciano) para o re-
ceptor com (His 162)-NH+/(Cys 25)-SH. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 134

2.19 Gráfico de enriquecimento do desempenho das metodologias, Autodock-
Vina1.1.2 (azul), Dock6.6 (verde), DeepVS-ADV (vermelho) e DeepVS-Dock
(ciano) para o receptor com o par iônico (His 162)-NH+/(Cys 25)-S−. . . . . . 135

2.20 de enriquecimento do desempenho das metodologias, AutodockVina1.1.2
(azul), Dock6.6 (verde), DeepVS-ADV (vermelho) e DeepVS-Dock (ciano) para
o receptor com (His 162)-NH+/(Cys 25)-SH. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 135

2.21 Interação dos compostos com o resíduos dos sub-sítios de ligação da
enzima Cruzaína. Ligações de hidrogênio são representados em forma de
linha preta traceja. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 138

2.22 Ligante descartado por estar positivamente carregado em ambiente hi-
drofóbico. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 139

2.23 Ligante com conformação anormal (conformação anormal destacada como
um círculo em vermelho). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 139

xxii



LISTA DE TABELAS

1.1 Exemplos de trabalhos recentes que obtiveram sucesso utilizando es-
tratégias de Virtual Screening. Fonte: (Villoutreix et al., 2009). . . . . . 27

1.2 Repetições encontradas no DUD. Valores para o banco de dados DUD
do número de ligantes e decoys; número de ligantes e decoys repetidos;
número total de ligantes e decoys; porcentagem de repetidos (ligantes
e decoys) no conjunto de dados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67

1.3 Pesos e termos usados pela a função de pontuação do Autodockvina1.1.2.
Fonte: (Trott et al., 2010). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 75

1.4 Valores de hiperparâmetros para DeepVS usados durante o treinamento
da rede neural . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

1.5 Valores de AUC (ROC) e fator de enriquecimento à 1%, 5%, 10%, 20%
e 50% para cada proteína depositada no DUD correspondente a perfor-
mance de virtual screening do programa Dock6.6. Valores em negrito
correspondem a AUC >0,70. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82

1.6 Valores de AUC (ROC) e fator de enriquecimento à 1%, 5%, 10%, 20%
e 50% para cada proteína depositada no DUD correspondente a per-
formance de virtual screening do programa Autodockvina1.1.2. Valores
em negrito correspondem a AUC >0,70. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84

1.7 Valores de AUC ROC, fator de enriquecimento (ef ) à 2%, 20% e fator de
enriquecimento máximo (efmax) para cada proteína depositada no DUD
correspondente a performance de virtual screening de três diferentes
abordagens: Autodockvina1.1.2., Dock6.6 e DeepVS. Valores em ne-
grito indicam ao maior valor de AUC computado em cada caso. . . . . . 86

1.8 Teste de sensibilidade da DeepVS com relação ao hiperparâmetro ta-
manho do embedding. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90

1.9 Sensibilidade da DeepVS ao hiperparâmetro número de filtros da ca-
mada convolucional (cf ). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90

1.10 Sensibilidade da DeepVS com relação ao hiperparâmetro taxa de apren-
dizado (λ). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91

1.11 Sensibilidade da DeepVS para número de átomos vizinhos seleciona-
dos a partir do complexo proteína-composto. . . . . . . . . . . . . . . . 91

xxiii



1.12 Sensibilidade da DeepVS a diferentes sementes escolhidas de forma
aleatória. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92

1.13 Resultados da DeepVS-ADV para proteínas com boa qualidade de vir-
tual screening reportada. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 94

1.14 Resultados da DeepVS-ADV para proteínas com pobre qualidade de
virtual screening reportada. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 94

1.15 Experimento de cross-screening para os alvos HSP90 e HIVPR. . . . . 95

1.16 Experimento de cross-screening para os alvos EGFr e ERagonist. . . . . 95

1.17 Desempenho de diferentes sistemas para DBVS usando o banco de
dados DUD. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101

1.18 Valores de AUC, fator de enriquecimento (ef2%, ef20% e efmax) para Autodock-
Vina, DeepVS-ADV treinada usando o DUD, DeepVS-ADV treina usando vali-
dação cruzada referentes à 44 proteínas do DUD-E. Valores em negrito indi-
cam o maior valor de AUC computado. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 104

1.19 Resultados do desempenho de metodologias para melhoramento de
DBVS para o banco de dados DUD-E. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 106

2.1 Valores de AUC ROC, fator de enriquecimento (ef ) a 2%, 20% e fator de
enriquecimento máximo (efmax) para a Cruzaína em dois diferentes es-
tados de protonação correspondente a performance de virtual screening
do Dock6.6 e da DeepVS-Dock. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 132

2.2 Valores de AUC ROC, fator de enriquecimento (ef ) a 2%, 20% e fator de
enriquecimento máximo (efmax) para a Cruzaína em dois diferentes es-
tados de protonação correspondente a performance de virtual screening
do AutodockVina1.1.2 e da DeepVS-ADV. . . . . . . . . . . . . . . . . . 132

2.3 Compostos com toxicidade reportada presente no sub-conjunto de 200
compostos. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 136

2.4 Compostos selecionados no sub-conjunto. . . . . . . . . . . . . . . . . . 137

D.1 Informações adicionais dos ligantes conhecidos para a Cruzaína. . . . . 168

xxiv



LISTA DE ABREVIATURAS

AD4 Autodock4.2

ADV Autodockvina1.1.2

AI Artificial Intelligence (Inteligência Artificial)

Anvisa Agência Nacional de Vigilância Sanitária

AUC Área sob a curva ROC

CNN Convolutional Neural Networks (Redes Neurais Convolucionais)

DBVS Docking-based Virtual Screening (Virtual screening baseado em estrutura)

DDFA Docking Data Features Analysis

DL Deep Learning(Aprendizado profundo)

DNN Deep Neural Network (Redes neurais profundas)

DUD Directory of Useful Decoys

DUD-E Directory of Useful Decoys - Enhanced

1D Unidimensional

2D Bidimensional

3D Tridimensional

DTN Doenças Tropicais Negligenciadas

EF Enrichment Factor (Fator de enriquecimento )

FP Molecular Fingerprints

GPUs Graphics Processing Unit (Unidade de processamento gráfica)

HTS High Throughput Screening (Triagem de alto rendimento)

HTVS High Throughput Virtual Screening (Triagem virtual de alto rendimento)

LBVS Ligand-Based Virtual Screening (Triagem virtual baseado no ligante )

ML Machine Learning (Aprendizado de máquina)

MLP Multilayer Perceptron

NCI National Cancer Institute (Instituto Nacional de Câncer)

NN Nerual Networks (Redes neurais)

PDB Protein Data Bank

PLN Processamento de Linguagem Natural

QSAR Quantitative Structure-Activity Relationships

RELU Rectified Linear Unit

xxv



RF Random Forest (Floresta aleatória )

RL RosettaLigand3.4

ROC Receiver Operating Characteristic

SBVS Structure-Based Virtual Screening (Triagem virtual baseados em estrutura)

SGD Stochastic Gradient Descent (Gradiente descendente estocástico)

SP Standard Precision (Padrão de precisão)

SVM Support Vector Machines (Máquinas de vetores de suporte)

VS Virtual Screening (Triagem virtual de compostos)

XP Extra Precision (Precisão extra)

xxvi



1 PARTE I

1.1 Introdução

1.1.1 Caracterização do problema

O processo de descoberta de um novo fármaco, ou até mesmo o seu reposici-
onamento, é uma tarefa de alto custo financeiro que demanda um longo período de
tempo [1]. A descoberta de um novo fármaco envolve vários estágios. Dentre eles,
no seu estágio inicial, a seleção de compostos potencialmente ativos para um deter-
minado alvo farmacológico em bibliotecas com milhares ou até milhões de compostos
químicos [2].

Métodos experimentais foram desenvolvidos para auxiliar na seleção de com-
postos ativos, porém esses métodos são caracterizados por possuírem estratégias
altamente automatizadas, que estão associadas a um oneroso custo financeiro e uma
alta demanda de tempo. A soma de todas essas características torna esses métodos
inacessíveis à comunidade acadêmica [2,3]. Além disso, altas taxas de falsos negati-
vos (compostos ativos que não são identificados durante a triagem bioquímica) e falsos
positivos (compostos inativos que são identificados como ativos) ainda são observa-
das em métodos experimentais tais como HTS (High Throughput Screening) [3,4].

Dessa forma, métodos computacionais são fortemente encorajados como uma
alternativa de baixo custo para auxiliar no processo de desenvolvimento de novos
fármacos [3,4]. Como por exemplos, podemos citar as estrategias de Virtual Screening
(ou triagem virtual de compostos) que podem auxiliar na redução de custo, tempo
e esforço humano no desenvolvimento de novos fármacos. Isso acontece por que,
para cada composto selecionado são levados em consideração suas características
estruturais e propriedades físicas, o que pode aumentar a probabilidade do composto
selecionado ter algum tipo de atividade biológica para um alvo específico [5] (seção
1.1.2). A tabela 1.1 lista de forma resumida estratégias de sucesso utilizando Virtual
Screening [6].

As metodologias de virtual screening são geralmente divididas em duas abor-
dagens: (1) baseadas no ligante (seção 1.1.3), e (2) baseadas na estrutura (seção
1.1.4) [4,12]. Para a identificação de novos compostos com potencial terapêutico, mé-
todos baseados em estrutura geralmente têm 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 Função da Estrutura Tamanho inicial do Ferramentas Referências
Mecanismo Doença Conjunto de Compostos Computacionais Bibliográficas

Receptor GPCR/ media numerosos modelo 827.000 Selector, Unity [7]
Neuroquinina-1 processos fisiológicos moléculas e FlexX-Pharm

Kinase CK2 câncer raio-X, 2.000 MOE-dock, Glide, [8]
(sítio catalítico) 1JWH compostos naturais Surflex e Gold

Acetil-CoA carboxilase tuberculose raio-X, > 4 milhões DOCK, ICM [9]
(sítio catalítico) 2A7S de moléculas e ChemDB algoritmo

Proteína G media numerosos raio-X, 1.990 FlexX [10]
(proteína - proteína) processos fisiológicos 1XHM moléculas

Tirosina fosfatase câncer e raio-X, 875.866 MPA, LINGOsim [11]
(sítio catalítico) 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 clínicos (ou estágios finais) do desenvolvimento de novos fárma-
cos [1].

Sistemas baseados em aprendizado de máquina (Machine Learning - ML) vêm
sendo utilizados com sucesso para melhorar o resultado de virtual screening base-
ado em estrutura especialmente na subárea virtual screening baseado em docking ou
Docking-based Virtual Screening - DBVS (seção 1.1.4.1), tanto no que diz respeito na
melhora da performance das funções de pontuação quanto na construção de classifi-
cadores de afinidade de ligação [1, 4] (seção 1.1.5). As principais estratégias usadas
em virtual screening são redes neurais (Neural Networks - NN) [14], máquinas de
vetores de suporte (Support Vector Machines - SVM) [15] e floresta aleatória (Ran-
dom Forest - RF) [16]. Um dos grandes diferenciais das estratégias que empregam
aprendizado de máquina é a capacidade de lidar com a dependência não linear entre
diversas interações envolvidas entre o ligante e o receptor [4].

Estratégias tradicionais de aprendizado de máquina dependem diretamente a
partir da forma de como o dado é apresentado. Por exemplo, em abordagens de virtual
screening, cientistas normalmente analisam a saída do docking e identificam manual-
mente features que poderiam ser utilizadas para seleção de uma pose ("conformação
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 identificação manual de features é trabalhoso, complexo e não pode ser
aplicado em larga escala, resultando em uma perda de informação 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) (seção 1.1.9), uma
família de abordagens em aprendizado de máquina que minimiza o uso de features
projetadas manualmente, vêm demonstrando um grande sucesso em diferentes tare-
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fas advindas de múltiplas áreas [17–19]. Abordagens de DL normalmente aprendem
features diretamente do dado bruto com um minimo ou nenhuma intervenção humana,
o que resulta em um sistema que pode adaptar-se facilmente a novos conjuntos de da-
dos (seção 1.1.7).

Nesse trabalho, nós propormos uma abordagem baseada em redes convolucio-
nais para melhorar virtual screening baseado em estrutura. A abordagem usa resul-
tados de simulações 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 informações básicas como tipos de átomos, cargas atô-
micas parciais, distância entre átomos presentes em um complexo proteína-ligante
(seção 1.3.2.1). DeepVS aprende features abstratas que são adequadas para discri-
minar ligantes ativos de decoys (seção 1.3).

Nós avaliamos a DeepVS usando o bando de dados DUD (Directory of Useful
Decoys) (seção 1.3.3.1), que contém 40 receptores diferentes. Em nossos experimen-
tos, usamos a saída de dois programas de docking: AutodockVina1.1.2 e Dock6.6
(seção 1.3.3.3). Adicionalmente, reportamos resultados usando um subconjunto do
banco de dados DUD-E (Directory of Useful Decoys - Enhanced). Para ambos os
bancos de dados, a DeepVS possui uma performance melhor quando comparada
com os programas de docking molecular. Além disso, se compararmos os nossos
resultados com sistemas previamente reportados na literatura, a DeepVS registra o
estado-da-arte com o melhor valor de AUC reportado.

1.1.2 Métodos de Virtual Screening

A abordagem virtual screening funciona como um filtro (ou pré-filtro) que consiste
na seleção de potenciais compostos ativos para um determinado alvo farmacológico
[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 consideração 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 então para as etapas experi-
mentais [20].

Tradicionalmente técnicas de virtual screening podem ser divididas em dois ti-
pos: baseado no ligante, usado quando não se dispõe da estrutura tridimensional do
receptor (seção 1.1.3); e baseado na estrutura ou no receptor, que é utilizada quando
a estrutura tridimensional do receptor já foi resolvida de forma experimental ou com-
putacionalmente modelada (seção 1.1.4) [12,13].
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Figura 1.1: Analogia à 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 farmacológico. O passo inicial para o Virtual
Screening é a obtenção de um conjunto de ligantes a partir da busca em banco de dados
específicos; 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 análise de similaridade de propriedades estruturais e físico-
químicas de ligantes conhecidamente ativos para predizer atividade de ligantes com
características semelhantes [13,21,22], baseado no conceito de similaridade molecu-
lar, no qual moléculas com estruturas similares podem vir a exercer atividades biológi-
cas similares [23].

As técnicas usadas em LBVS levam em consideração o uso descritores e têm
como objetivo capturar as características e propriedades de uma determinada molé-
cula através da sua estrutura molecular. Esses descritores podem ter variados níveis
de complexidade mas possuem em comum o atributo dimensionalidade, que é a re-
presentação molecular a partir da qual os descritores são computados [24]. Dessa
forma, métodos de LBVS podem ser classificados de acordo com a dimensão na qual
a molécula está representada, como: unidimensional (1D), bidimensional (2D) e tridi-
mensional (3D) [24,25].

Os métodos 1D estão usualmente relacionados a descritores de representações
unidimensional e são geralmente empregados para selecionar banco de dados es-
pecíficos usando filtros moleculares ou fisioquímicos, a exemplo do conjunto de da-
dos drug-like e lead-like. Os exemplos mais comuns de descritores unidimensionais
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são os que levam em consideração propriedades fisioquímicas e moleculares glo-
bais tais como peso molecular, LogP, candidatos a ligações de hidrogênio, dentre ou-
tros [24,26,27].

Métodos que computam similaridade entre descritores derivados de estruturas
bidimensionais são 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 informação da presença ou ausência de features moleculares adivindas de
um composto [22] (Figura 1.2). Para computar a similaridades entre estruturas mole-
culares os vetores de bits são comparados usando coeficientes de similaridade como
o coeficiente de Tanimoto [22, 26, 28, 29]. O coeficiente de Tanimoto é determinado
pelo número de características químicas que são comuns em ambas as moléculas,
por exemplo o número de bits positivos comuns dado duas sequências em compara-
ção com o número de características químicas que estão presentes nessas moléculas,
número total de bits positivos [26,28].

Figura 1.2: Molecular Fingerprints são utilizadas para representar a estrutura de cada
molécula do fármaco. A ausência e presença das substruturas de um composto é represen-
tada em uma sequência de bits similar à metodologia de Molecular Fingerprints. Fonte: Cao
et al. (2013) adaptado por Pereira, J.C.

Métodos 3D são 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 interações com o receptor porém possuem estruturas químicas diferen-
tes [21, 26]. O método 3D mais popular é o baseado em farmacóforos [30]. Farmo-
cóforos foram primeiramente mencionados em 1909 [30] como a descrição de uma
molécula biologicamente ativa que envolve (phoros) as características necessárias
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responsáveis pela a atividade daquela molécula ou composto (pharmacon) [30, 31].
Em virtual screening, farmacóforos são 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-
lógico [26, 31]. Exemplos de programas que realizam virtual screening baseado em
farmacóforos são ARDAs [32], primeiro programa a usar virtual screening baseado em
farmacóforos para identificação de agentes contra o câncer de próstata e Silicos-it [33]
uma alternativa gratuita e eficiente para virtual screening baseado em farmacóforos.

Em ordem de aprender a identificar ou a prever descritores dentro do conceito
de similaridade molecular, abordagens de aprendizado de máquina vêm sendo ex-
tensivamente usadas nos últimos anos [22], como: ID3 [34], máquinas de vetores de
suporte (Support Vector Machines-SVM) [35], máquinas de aprendizado linear (Linear
Learning Machine) [36] e classificador Bayesiano (Bayesian classifier ) [37]. Em anos
recentes deep learning, têm despertado o interesse da comunidade científica e de
grandes industrias farmacêuticas, 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 fármacos (seção 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) são
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 disponível em bancos de dados de estruturas, como por exem-
plo o PDB (Protein Data Bank ) [42], é então escolhida para as demais etapas de virtual
screening aquela que possui a melhor resolução [31].

O conhecimento prévio do sítio de ligação é fundamental para metodologias de
SBVS [31]. Estudos relacionados ao sítio de ligação no receptor envolvem tanto suas
características físico-químicas quanto suas características estruturas [43], tais como
estado de protonação dos resíduos envolvidos em interações ligante-receptor; estado
de protonação e a forma enantiomérica biologicamente ativa do ligante [44].

Metodologias que envolvem estratégias de SBVS são mais produtivas e informa-
tivas se comparadas com metodologias que envolvem estratégias de virtual screening
baseado no ligante [31]. Isto está 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 sítios ativos contidos em alvos bi-
ologicamente relevantes. Dessa forma, SBVS se caracteriza como uma metodologia
aberta que permite a identificação de ligantes estruturalmente novos que podem fazer
interações semelhantes às dos ligantes conhecidos ou podem ter diferentes intera-
ções com outros resíduos no sítio de ligação [45]. Este último procedimento não é
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possível 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 são: (1) estudos de farmacóforos para o
sítio de ligação ou c-pharmacophore, consiste em desenvolver hipóteses relacionadas
ao sítio de ligação do receptor usando farmacóforos advindos do complexo proteína-
composto [46]. O princípio básico de farmacóforos parte da premissa que grupos
químicos relacionados espacialmente e geometricamente podem realizar interações
semelhantes em um dado receptor e consequentemente podem gerar atividades bi-
ológicas semelhantes [47]. Normalmente, são utilizadas informações provenientes
de funções de pontuação ou de pontuações de contato para categorizar interações,
como por exemplo energia de ligação, entre o receptor e o composto de forma a criar
features que representem essas interações as quais constituem o modelo do farma-
cóforo [46, 47]. (2) baseado em docking molecular (Docking-based Virtual Screening
- DBVS). Essa abordagem de SBVS é utilizada para predizer o modo de ligação e a
afinidade de ligação de um conjunto de compostos dado um determinado receptor [44]
(ver seção 1.1.4.1).

Abordagens de SBVS que utilizam farmacóforos são computacionalmente mais
eficientes se comparadas com abordagens de SBVS baseado em docking molecular.
Isso porque, metodologias de docking molecular necessitam realizar inúmeras avali-
ações de energia que em muitos casos envolvem metodologias computacionalmente
caras como campos de força [47]. Porém, abordagens de docking são mais efetivas
se comparadas, a métodos baseado em farmacóforos. Ou seja, abordagens de doking
conseguem distinguir de forma mais precisa ligantes e decoys dado um conjunto de
compostos e um receptor específico [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 seleção 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) seleção de um conjunto de compostos em banco de dados de pequenas
moléculas e preparação dos ligantes selecionados; (2) estudos relacionados ao sítio
de ligação do receptor e preparação do receptor para receber a etapa de docking;
(3) docking molecular inclui investigação e predição da orientação conformacional do
composto no sítio de ligação do receptor e predição de afinidade ligação (energia livre
de ligação) em um complexo proteína-composto utilizando funções de pontuação; (4)
analises pós-docking envolvem a seleção de um pequeno número de compostos que
serão utilizados em ensaios experimentais, um exemplo de análise pós-docking é a
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inspeção visual por meio de mapas de interação [1,4,12,15,43,45].

A obtenção 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 disponíveis 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 milhões compostos, podem ser
de acesso público ou de uso comercial, para fins específicos ou de amplo uso.

O conteúdo e a qualidade do banco de dados utilizado para seleção do conjunto
de composto pode ser crucial para o sucesso das demais etapas de DBVS [4]. Para
otimizar a obtenção do conjunto de ligantes para DBVS são utilizados desde filtros
baseados em características físico-químicas do composto [27] a estratégias de vir-
tual screening baseado no ligante [25] (seção 1.1.5). A etapa seguinte a seleção do
conjunto de compostos é a etapa de preparação dos compostos que engloba a de-
terminação do estado de protonação de cada composto, identificação da flexibilidade
das ligações químicas dos compostos, possíveis formas enantioméricas e estado tau-
tomérico dos compostos [43].

A etapa de estudo do sítio ativo e preparação do receptor se inicia com a obten-
ção da estrutura tridimensional da proteína. Estruturas 3D de proteínas podem estar
disponíveis em bancos de estruturas de proteínas resolvidas experimentalmente uti-
lizando dentre outras técnicas a difração de raio-X e espectroscopia de ressonância
magnética nuclear, como por exemplo o Protein Data Bank (PDB) [42] ou em ban-
cos de estruturas de proteínas modeladas computacionalmente utilizando dentre ou-
tras técnicas a predição de estrutura baseada em modelagem comparativa, como por
exemplo o ModBase [54].

O segundo passo é a identificação do sítio de ligação na proteína alvo. Muitas
vezes o sítio de ligação da proteína não é conhecido. Desse modo, estratégias para
predição do sítio alvo foram desenvolvidas levando em consideração três informações
distintas para inferir a localização de sítios na superfície da proteína: estrutura da
proteína; informação evolutiva (alinhamento de sequências); informação advinda do
ligante e do substrato [55].

Após a identificação do sítio alvo na proteína. O passo seguinte é realizar es-
tudos relacionados as propriedades físico-químicas do receptor, estudos como esse
contribuem para uma correta preparação da proteína. A preparação da proteína cons-
titui uma etapa de grande importância em estratégias que utilizam a metodologia de
DBVS [43]. Erros associados ao sítio de ligação como ausência de resíduos; sobre-
posição de átomos; apresentação de duas ou mais conformações para um resíduo ou
conjunto de resíduos, como por exemplo formas tautoméricas da histidina; ligações
inexistentes entre resíduos; um estado de protonação errado para resíduos como cis-
teína, glutamato, aspartato e histidina podem resultar em predições de conformações
de compostos incorretas durante a etapa de docking [20,56–58].

A preparação da proteína e seu sítio alvo está diretamente ligada com o tipo
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Figura 1.3: Desenho esquemático dos processos de DBVS dado um alvo específico.
As etapas de DBVS compreendem: seleção de um conjunto de compostos em bancos de
dados de pequenas moléculas e subsequentemente preparação desses compostos; estudos
envolvendo o sítio ativo do receptor alvo, como estado de protanação dos resíduos e a correção
de conformações incorretas que envolvem a etapa de preparação da proteína; na etapa de
docking cada composto do conjunto selecionado é docado no sítio de ligação do receptor
através de um programa de docking molecular, no qual modelos computacionais de interação
testam as possibilidades de encaixe de modo a atingir o melhor estado de complementaridade.
Funções de pontuação são utilizadas para avaliar a adequação entre o composto acoplado e
o receptor; o resultado da etapa de docking é uma lista de compostos ordenados segundo sua
pontuação; análise pós-docking envolvem desde inspeção manual dos compostos utilizando
mapas de interação ao uso de programas ou funções de rescoring.
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de programa de docking a ser utilizado [43]. Normalmente a preparação da proteína
envolve adição de átomos de hidrogênio, checagem de possíveis sobreposições entre
átomos, definição do correto estado de protonação e ionização dos resíduos perten-
centes ao sítio de ligação, correção de tautômeros no sítio de ligação, seleção de
águas conservadas e adicionalmente o uso de programas como o Whatcheck [59] ou
ProCheck [60] para checar erros estruturais contidos na forma cristalográfica do recep-
tor, tais como a posição de oxigênios e a orientação de anéis de histidina [4,43,58].

A etapa de docking molecular utiliza algoritmos para predizer a conformação e
orientação (pose) do conjunto de compostos no sítio 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 interação testam as possibi-
lidades de encaixes ligante-receptor; no segundo, é feito o teste de adequação entre
o composto acoplado e o alvo usando um ou mais expressões matemáticas (que po-
dem ser chamadas de “função de pontuação”). Adicionalmente, outras funções de
pontuação mais sofisticadas e com um gasto computacional maior podem também
ser utilizadas para obter uma maior acurácia na predição do modo de ligação e na
predição de afinidade entre o ligante e o receptor [4,6,12,61].

Os métodos de busca podem ser divididos em três categorias básicas: méto-
dos sistemáticos tais como construção incremental, busca conformacional e banco de
dados; métodos estocásticos, como Monte Carlo, Algoritmos Evolucionistas e Simu-
lated Annealing; e métodos determinísticos, como dinâmica molecular e métodos de
minimização de energia [12].

Em uma busca sistemática da conformação e orientação do composto todos
os graus de liberdade da molécula podem ser explorados, utilizando o conceito de
“explosão combinatória”. Nesse método, um conjunto de valores é estabelecido para
cada grau de liberdade do composto de forma a efetuar uma exploração combinatória
de todos os graus de liberdade da molécula durante a busca sistemática [12].

A busca estocástica utiliza alterações aleatórias nos graus de liberdade de um
composto ou em uma população de compostos. Nesse caso, um composto dado
como entrada para o processo de docking é avaliado com base em uma função de
probabilidades pré-definida [12]

Em métodos determinísticos a abordagem de dinâmica molecular é o método
mais popular, pois leva em consideração além dos graus de liberdade do composto
a influência do solvente durante a busca [12, 62]. Uma das desvantagens do método
está relacionado ao gasto computacional e à incapacidade de atravessar barreiras de
alta energia dentro de períodos de simulação viáveis [62].

Como métodos de dinâmica molecular muitas vezes não conseguem atravessar
barreiras de alta energia, esses métodos ficam presos em mínimos locais da super-
fície de energia do sistema [12, 62]. Algumas alternativas podem ser utilizadas para
tentar superar o problema dos mínimos locais. Um exemplo disso seria, aumentar
a temperatura da simulação, simular diferentes partes do sistema proteína-composto
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a diferentes temperaturas, suavizar a superfície de energia potencial, o que permite
a exploração completa da superfície de energia modificada e iniciar os cálculos de
dinâmica molecular com diferentes conformações do composto [12,62].

Métodos que envolvem minimização de energia, diferentemente dos métodos
de dinâmica molecular, não são utilizados ou raramente são utilizados de forma in-
dividual como um método de busca porque alcançam apenas os mínimos locais de
energia. Normalmente, métodos de minimização de energia são usados em conjunto
com outros métodos de busca, como por exemplo o método de busca estocástica
Monte Carlo [12,63].

Na metodologia de docking molecular as funções de pontuação devem ser capa-
zes de classificar dentro de um grande conjunto de pequenas moléculas conhecidas
os compostos que possuam maior afinidade de ligação para um alvo específico du-
rante as etapas de DBVS. Ou seja, devem distinguir dentro de um mesmo conjunto
de dados ligantes ativos de decoys, que são moléculas que possuem características
físicas semelhantes aos ligantes ativos, mas com topologia diferente o que resulta em
uma possível inatividade da molécula, essa inatividade pode ser comprovada experi-
mentalmente. [5].

As funções podem ser classificadas, de uma forma geral, em três tipos básicos
de acordo com o modo que elas são derivadas: (1) baseado em campo de força,
que são funções desenvolvidas baseadas em interações físicas em nível atômico in-
cluindo interações de van der Waals (vdW), interações eletrostáticas e termos asso-
ciados à torção das ligações químicas [5]. Esse método é limitado pela sua amos-
tragem, pela precisão do campo de força usado e pela representação ou parametri-
zação [1, 5, 12, 64]; (2) empírica: são funções que estimam a afinidade de ligação
de um complexo proteína-composto baseadas em um conjunto ponderado de termos
de energia. As principais dificuldades de aplicação estão relacionadas ao conjunto
de treino, a dificuldade de controlar a dupla contagem em funções com muitos ter-
mos energéticos e a parametrização [1, 5, 16]; (3) baseados em conhecimento: fun-
ções baseadas em analises estatísticas entre os pares de átomos dos complexos
proteína-composto resolvidos experimentalmente. A principal desvantagem desse tipo
de função é que seu resultado está ligando diretamente à qualidade do seu conjunto
de treino, podendo estar mal representado, o que torna o uso dessas funções res-
trito [4,5,16].

Diferentes tipos de funções de pontuação possuem em comum o mesmo pro-
blema que está relacionado à capacidade de representação ou parametrização de
ligações [12, 15, 20, 65]. As funções de pontuação são conhecidas por serem pouco
eficientes na predição de afinidade de ligação, o que constitui um gargalo na meto-
dologia de docking e consequentemente para DBVS [14, 66]. Elas são incapazes de
identificar de forma confiável conformações de ligantes ativos comparados a confor-
mações de decoys. Assim, é mais fácil recuperar o modo de ligação mais provável
durante a busca conformacional do que atribuir uma pontuação de baixa energia para
uma pose correta [15]. Isso pode estar relacionado ao fato que funções de pontuação,
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quando criadas, foram otimizadas para realizar comparações e cálculos de forma rá-
pida e viável para análise de um grande número de compostos o que comprometeu de
certa forma, a sua acurácia [65, 66]. Geralmente funções de pontuação atribuem um
conjunto comum de pesos aos termos individuais de energia que contribuem para a
pontuação global de energia. Além disso, as funções de pontuação que geram falsos
negativos levam em consideração apenas interações individuais, de forma a predizer a
afinidade de ligação proteína-composto a partir de uma combinação linear de termos
de energia individuais, excluindo os efeitos cooperativos dessas ligações [5,15].

Funções de pontuação caracterizam atualmente o problema central na metodo-
logia de docking. Elas não são capazes de estimarem por si só a afinidade de ligação
e, portanto classificar compostos docados. Dessa forma, analises pós-docking são
necessárias, como por exemplo a inspeção visual dos compostos classificados como
possíveis ligantes ativos, ou seja, aqueles que receberam maior valor de pontuação
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.

Figura 1.4: Inspeção visual dos compostos. Esquema de mapas de interação utilizados
para inspeção manual de um composto ranqueado para a proteína Fxa (ID_PDB: 1F0R). Em A
é retratado o mapa de interação para o composto nativo da proteína. Em B é retratado o mapa
de interação para um composto ranqueado utilizando a metodologia de docking. Os cientistas
utilizam esse mapas para comparar os tipos de ligações realizadas pelo o ligante nativo e
o composto ranqueado de forma a descartar ou manter o composto ranqueado nas etapas
de análise laboratorial. Para desenvolvimento das figuras foi utilizada a versão gratuita do
software Maestro Schrodinger, disponível em https : //www.schrodinger.com/freemaestro/.

Atualmente, diversos grupos de pesquisa estão trabalhando para amenizar essa
problemática, sendo que os melhores resultados são obtidos usando abordagens ba-
seadas em técnicas de aprendizado de máquina (Machine Learning - ML) [66, 67].
Aprendizado de máquina é uma área multidisciplinar que combina ideias neuroci-
ência; biologia; estatística; matemática e física para tornar o computador capaz de
aprender [68]. Nas duas últimas décadas, algoritmos de aprendizado de máquina
proporcionaram melhoras significativas em diversas áreas, resolveram problemas de-
clarados insolúveis ou com respostas pouco reveladoras, como: (1) problemas relaci-
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onados à mineração de dados (data mining), que consiste na análise automática de
uma grande quantidade de dados na busca de regularidades implícitas que possam
ser úteis; (2) problemas pouco ou ainda não entendidos por humanos como reconheci-
mento automático de face; (3) problemas dinâmicos cuja solução necessita adaptar-se
constantemente a mudanças, 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 são 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 referência na pesquisa
de Arciniega & Lange (2014) para comparação 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
à 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 seção possuem em comum o uso de redes do
tipo multilayer perceptron, que é um tipo de rede feed-forward (alimentação 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 são amplamente usadas para
melhorar o resultado do virtual screening em cada uma de suas etapas, como:

1. seleção guiada de compostos, a seleção de compostos em bancos e/ou reposi-
tório de pequenas moléculas é a primeira etapa na metodologia de virtual scre-
ening. Alguns trabalhos vem sendo desenvolvidos para aperfeiçoar essa etapa,
como a pesquisa desenvolvida por Sadowski & Kubinyi (1998) [72], onde os au-
tores construíram uma rede que classifica compostos drogáveis (drug-like) de
compostos não drogáveis (nondrug-like) baseado na semelhança de suas carac-
terísticas, demonstrando que composto selecionados por seleção guiada usando
critérios de semelhança pode aumentar significativamente a porção de compos-
tos biologicamente ativos se comparado com uso de uma seleção aleatória.

2. funções de pontuação, nessa etapa estão concentrados os maiores esforços
para melhoramento do resultado de virtual screening e são 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]; (ii) 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
funções de pontuação pode estar relacionado à dificuldade que as funções de
pontuação disponíveis para uso nas metodologias de docking possuem para dis-
tinguir ligantes ativos de decoys [5,15,65,66].

3. reclassificação, é a etapa de reclassificação do resultado final da classificação
de ligantes obtida mediante o emprego da metodologia de virtual screening. Di-
fere dos métodos usados para melhorar funções de pontuação (rescoring) no
que diz respeito ao tipo de treinamento da rede. Redes para problemas de clas-
sificação são treinadas usando features que usam características do docking
associadas a moléculas ativas, o que distingue uma reclassificação (reranking),
enquanto os métodos de rescoring treinam a rede usando features relacionados
às características de interação de um complexo proteína-ligante [2]. Os melhores
resultados foram reportados para DDFA-ALL, DDFA-RL, DDFA-ADV, DDFA-AD4
respectivamente, que são derivações 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 Introdução a Rede Neurais

Redes neurais (Neural Networks - NN) foram inspiradas, em parte, pela observa-
ção de sistemas de aprendizado biológico mais complexos, como o cérebro [69]. De
forma didática, uma NN seria um grupo de neurônios 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 informação a uma saída de dados [69,76,77].

O modo como redes neurais são 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 extraídas a
partir dos dados alimentam as unidades de entrada (units); (2) uma camada escondida
(hidden layer ) na qual o dado é processado; e uma camada de saída (output layer ) que
retorna um valor de saída, 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 é
profunda (deep neural network ) [18,78].

As redes neurais também são normalmente divididas em feed-forward (alimenta-
ção para frente ou alimentação direta) e redes recorrentes (recurrent neural network )
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Figura 1.5: Arquitetura comum em trabalhos usando redes neurais tradicionais para
melhoramento de Virtual Screening. Uma rede do tipo multilayer perceptron com propaga-
ção do tipo feed-forward (setas em azuis), incluindo apenas uma camada de entrada, uma
camada escondida e uma camada de saída. Onde x1, x2, x3 representam as unidades da
camada de entrada; a(2)1 , a(2)2 , a(2)3 representam as unidades da camada escondida e a

(3)
1 a

unidade na camada de saída; e hθ(x) representa o score de saída da rede.

[79].

Redes do tipo feed-forward são aquelas no qual o dado dentro da rede (ou sinal)
percorre sempre em apenas uma única direção, da camada de entrada (input layer )
para a camada de saída (output layer ) (Figura 1.5). Uma conexão entre duas unidades
possui um valor numérico (peso) representando a influência da unidade de entrada
para a unidade de saída. Assim, os sinais de entrada são linearmente combinados
com os vários pesos resultando em vários sinais de entrada para a segunda camada.
Estes sinais de entrada são então passados adiante com o uso de uma função de
ativação para produzir sinais de saída nas unidades da segunda camada [69,78].

Redes recorrentes (recurrent neural network ) possuem conexões do tipo feed-
forward e adicionalmente unidades (units) com autoconexões ou conexões com uni-
dades de camadas anteriores. Essa ação de recorrência atua como uma memória de
curto prazo que permite que a rede lembre o que aconteceu em camadas anteriores
(Figura 1.7). Historicamente, redes neurais do tipo recorrente têm sido menos influ-
entes do que redes neurais do tipo feed-forward. Isso se deve em parte porque rede
recorrentes são normalmente mais difíceis de se treinar. Porém, redes recorrentes são
mais semelhantes ao modelo funcional cerebral se comparadas as redes do tipo feed-
forward, o que torna esse tipo de rede interessante. Redes recorrentes têm ganhado
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Figura 1.6: Analogia de um neurônio artificial de NN a um neurônio de um sistema
biológico. A informação é dada a neurônios artificiais em uma NN por vias de entrada, ele fará
alguns cálculos e dará um valor pela sua via de saída. Semelhante a conexões de neurônios
em sistemas biológicos. Onde x1, x2, x3 representam as unidades da camada de entrada; θ0,
θ1, θ2, θ3 representam os pesos; e hθ(x) calcula o score de saída da rede.

mais espaço nos últimos anos devido ao uso de novas estratégias de treinamento [80].

Figura 1.7: Exemplos de um Multilayer Perceptron (MLP) com diferentes conexões de
recorrência parcial. Conexões do tipo recorrente são mostradas com setas tracejadas em
vermelho: (a) autoconexões na camada escondida, (b) autoconexões na camada de saída, e
(c) conexões da camada de saída para camada escondida. Combinações dessas conexões
são possíveis. 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 parâmetros de uma rede
neural dado um conjunto de treino específico. Backpropagation consiste em propagar
o gradiente do erro da camada de saída para as demais camadas, ou seja, de trás
para frente, vindo daí o nome Backpropagation que é uma abreviatura para backward
propagation of errors. No algoritmo de Backpropagation o erro é computado da ca-
mada de saída para as demais camadas. É importante ressaltar que o erro não é
associado à primeira camada, por que essa camada corresponde à camada de en-
trada que é constituída de features básicas obtidas a partir do conjunto de treino, e
dessa forma não 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 semelhança com
um neurônio humano (Figura 1.6). Este tipo é baseado em uma unidade (unit) que
recebe um vetor de entradas (inputs) reais, calcula uma combinação linear destas
entradas, e retorna como saída (outputs) 1 se o resultado é maior que algum limiar e
0 para o resultado contrário. Um único Perceptron pode expressar apenas decisões
lineares, o que torna essa rede capaz de aprender representações de funções do tipo
booleano AND, OR, NAND e NOR, mas torna-se incapaz de resolver funções do
tipo XOR, onde o valor é verdadeiro, se e somente se x1 6= x2, envolvendo dessa
forma uma solução não linear [69,78,82].

(2) Multilayer Perceptron (MLP) combinado ao algoritmo Backpropagation resol-
veu o problema do Perceptron com relação a soluções que envolvem não linearidade.
O MLP é capaz de expressar uma diversa variedade de decisões não lineares. Esse
tipo de rede pode ter uma ou mais camadas escondidas. Isso é possível porque cama-
das escondidas com seus próprios pesos podem ser dadas como entrada para a pró-
xima camada escondida, calculando assim funções não lineares da primeira camada
escondida e implementando funções mais complexas para serem dadas como entrada
para a próxima camada escondida. Isso é possível graças à 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 operação matemática chamada “convolução”. De forma simples,
convolução é uma operação envolvendo duas funções com argumentos de valores
reais. Redes convolucionais são redes neurais que usam uma convolução no lugar
de uma multiplicação 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 núcleo (usualmente uma matriz de parâmetros para serem aprendidos) e
a saída 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 introdução a Deep Learning

As estratégias de aprendizado de máquina tradicionalmente utilizadas depen-
dem da forma como os dados do problema são representados. Nas abordagens de
virtual screening com aprendizado de máquina, a fim de alimentar o algoritmo de
aprendizado de máquina com informação que seja importante para a tarefa, os pes-
quisadores normalmente analisam a saída do programa de docking para identificar
features manualmente. Embora este processo possa ser eficaz até certo ponto, a
identificação manual de features é um processo árduo, e não pode ser aplicada em
larga escala resultando na perda de informações cuja importância não é de fácil des-
coberta por parte dos pesquisadores. O que pode levar a um conjunto de features que
não explicam toda a complexidade do problema [1,4,18,78].

Uma alternativa para resolução do problema de extração manual de features é
o uso de estratégias de deep learning. No aprendizado com deep learning várias
camadas da rede são utilizadas para aprender diferentes níveis de representação dos
dados de entrada (Figura 1.8) [18,19,78,84,85].

As estratégias de deep learning geralmente usam redes neurais artificiais que
aprendem representações distribuídas dos dados de entrada. Em tais representações
cada neurônio da rede participa da composição de diferentes conceitos. Uma das
abordagem de maior sucesso da área de inteligência artificial (Artificial Intelligence
- AI), deep learning permite que os computadores aprendam com a experiência e
compreendam o mundo em termos de uma hierarquia de conceitos, no qual cada
conceito é definido baseado na sua relação com conceitos mais simples [18,78,84].

Deep learning envolve múltiplos níveis de aprendizado de features, correspon-
dendo a diferentes níveis de abstração. Aprendizado de features usa aprendizado
de maquina não só para descobrir como a feature está mapeada como também para
entender o que é a própria feature. Features aprendidas muitas vezes resultam em
um desempenho melhor do que features que são extraídas de forma manual, e de
certa forma, permitem que os sistemas de inteligência artificial possam se adaptar ra-
pidamente a novas tarefas, com a mínima intervenção humana. Algoritmos de apren-
dizado de features podem descobrir um bom conjunto de atributos para uma tarefa
simples em questão de minutos, ou uma tarefa complexa que pode levar de horas a
meses [18,78].

Nos últimos anos, abordagens usando deep learning têm mudado o campo de
aprendizado de máquina e influenciado a nossa capacidade em entender como fun-
ciona a percepção humana sobre o mundo. Isso tem revolucionado áreas como re-
conhecimento de voz, compreensão de imagem, análise de sentimentos em textos e
tradução automática de textos, além de despertar o interesse de grandes empresas
como Google, Facebook, IBM, Microsoft, NEC, Baidu e outras na qual parte dos seus
serviços e produtos desenvolvidos recentemente estão baseados em métodos que
usam deep learning [18,78,84].
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Figura 1.8: Tarefa de reconhecimento facial usando deep learning. Estratégias de deep
learning usam redes neurais com múltiplas camadas onde camadas mais profundas são ca-
pazes de aprender features mais abstratas e reconhecer padrões 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 [86] foram desenhadas para trabalhar especificamente com dados que possuem
matrizes multidimensionais [18, 83]. Um exemplo de matrizes multidimensionais são
imagens coloridas, no qual são compostas por matrizes de pixels 2D em três níveis de
cores [18].

O nome convolucional faz alusão à operação matemática convolução. A opera-
ção matemática de convolução envolve duas funções cuja saída é uma terceira fun-
ção [80]. Por exemplo, utiliza-se para medir a localização de um objeto móvel no
espaço por meio de um sensor. Esse sensor gera uma única saída x(t), a posição do
objeto no tempo t, onde x e t são valores reais. Suponha que o sensor usado gere
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ruído durante a medição. Nesse caso, a média de todas a medições é utilizada para
obter o menor ruído nos dados. Pesos são utilizados para diferenciar medições recen-
tes de medições antigas, assim temos a função de pesos w(a), onde a é a idade da
medição. Quando aplicamos uma operação de média ponderada para cada momento,
obtemos uma nova função s que fornece uma estimativa da posição do objeto [80],
segundo:

s(t) =

∫
x(a)w(t− a)da (1.1)

Esse tipo de operação matemática é conhecida como convolução, é represen-
tada pelo o sinal de ∗:

s(t) = (x ∗ w)(t) (1.2)

De um modo geral, a operação de convolução é definida para quaisquer funções
para as quais a integral acima é definida e pode ser usada para outros propósitos além
de tomar médias 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 variável, como por exemplo reconhecimento de caracteres
manuscritos e classificação de imagens [18, 80, 83]. As características centrais que
compreendem a camada convolucional são conexões esparsas (sparse connectivity ),
parâmetros compartilhados (parameter sharing) e representações equivariantes (equi-
variant representations) [80].

Em redes neurais totalmente conectadas como multilayer perceptron todos os
neurônios (ou núcleos) de uma determinada camada, como por exemplo a camada
de entrada, interagem com todos os neurônios da próxima camada (Figura 1.10). Po-
rém, redes convolucionais utilizam o que chamamos de conexões esparsas (também
conhecido como interações esparsas ou pesos esparsos), no qual neurônios de uma
camada irão interagir com apenas um conjunto (kernel) de neurônios pertencentes à
próxima camada [18,80,83] (Figura 1.10.)

Uma das vantagens de usar conexões esparsas está relacionado à redução do
tamanho da informação de entrada [18,80]. Tomamos a figura 1.9 como um exemplo,
onde se supõe que um grupo de herpetólogos utilizou uma ConvNet para distinguir ti-
pos de cobras utilizando apenas imagens. A ConvNet recebe como entrada a imagem
de uma cascavel (Crotalus durissus) constituída de uma matriz 28 X 28 de intensidade
de pixels. Suponha que cada neurônio na camada de entrada representa um pixel da
imagem. Cada neurônio da próxima camada receberá como entrada a representação
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Figura 1.9: Arquitetura básica de uma ConvNet. Os componentes típicos encontrados em
uma Rede Neural Convolucional. Camada de entrada, que contém imagens formadas por
pixels; Camada convolucional, que executa várias operações de convolução em paralelo para
produzir um conjunto de ativações lineares; Camada detector para inserir uma não linearidade,
por exemplo RELU (rectied linear ); Camada Pooling com o objetivo de modificar a saída para
as próximas camadas, como por exemplo fixar um tamanho de saída; Camada totalmente
conectada, como por exemplo um multilayer perceptron - MLP; Camada de saída que pode
ser um classificador binário.

de um pequeno conjunto de 4 X 4 pixels, total de 16 pixels, provenientes da camada
de entrada. Esse pequeno conjunto é movido pixel a pixel da direita para esquerda e
de cima para baixo. Ou seja, a imagem será representada para as próximas camadas
sempre em um conjunto menor de pixels se comparado à camada anterior (Figura 1.11
). A quantidade de pixels que o conjunto é movido é denominado stride. Nesse caso
o stride é igual a 1, porém há modelos em que o tamanho do stride é maior [83].

Geralmente o uso de conexões esparsas reduz o uso de memória do modelo e
melhora sua eficiência estatística [18,80]. Por exemplo, ao se processar uma imagem,
a imagem de entrada pode conter milhares ou milhões de pixels, porém características
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-lá de outros tipos de cobras (Figura 1.9).

Uma outra vantagem do uso de camadas convolucionais é a possibilidade de
compartilhar parâmetros (pesos). Em outras palavras, o mesmo conjunto de pesos é
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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Figura 1.10: Conexões Esparsas vs Conexões Densas Em conexões densas o neurônio x3
interage com todos os neurônios na camada s, ou seja, uma unidade na camada x altera todas
as unidades na camada s. Em conexões esparsas o neurônio x3 interage com um conjunto
definido de neurônios da camada s, no caso um conjunto de três neurônios. Fonte Goodfellow
et al. (2006) adaptado por Pereira J.C.

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

Quando a camada convolucional usa parâmetros (pesos) compartilhados signi-
fica que ao invés de ser aprendido um conjunto separado de parâmetros para cada
localidade, como ocorre em redes neurais tradicionais, a camada aprenderá um con-
junto de parâmetros para toda a extensão do objeto de entrada [80]. Por isso, redes
neurais convolucionais são consideradas drasticamente mais eficientes do que a mul-
tiplicação matricial densa em termos dos requisitos de memória e da eficiência esta-
tística [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 operação é conhecido como feature map.
Nesse caso cada feature map resultante possui 16 parâmetros compartilhados (4 x

4 =16) mais uma bias compartilhada, em um total de 17 parâmetros. Suponha que
essa ConvNet possua 30 feature maps, o total de todos os parâmetros da camada
convolucional seria 510 (30 x 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 mínimo de 40 parâmetros e consequentemente 40 bias
teríamos um total 31.400 parâmetros (784 x 40 + 40 = 31.400).
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Figura 1.11: Representação de uma imagem em uma matriz de 28 X 28 pixels usando
conexões esparsas. A representação de um conjunto de 16 pixels é dada como entrada para
a camada de saída usando stride=1. O subconjunto irá se mover um pixel para direita e para
baixo. Note que a camada de saída 625 unidades é menor que a camada de entrada 784
unidades.

Parâmetros compartilhados além de reduzir uso de memória e produzir maior
eficiência da rede também possuem a propriedade de equivariância que consiste na
invariância de uma função, dada uma mudança em uma entrada a saída irá transmitir
essa mudança 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 características mais importantes para distingui-lá de outras cobras é a presença
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 posições (Figura 1.13),
a rede deverá ser capaz de pontuar de forma mais expressiva essa característica na
imagem independente de sua posição no espaço.

Camadas Pooling (Pooling layers) usam uma função do tipo Pool para alterar
a saída das camadas convolucionais de forma que essa saída seja adequada para
a próxima camada da ConvNet [80, 83]. Uma função Pooling substitui a saída por
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Figura 1.12: Representação de uma imagem em uma matriz de 28 X 28 pixels usando
pesos compartilhados. A representação de um conjunto de 16 pixels é dada como entrada
para a camada de saída 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 extensão da matriz 28 X
28 pixels. A saída desse operação é chamada de feature map. Em redes convolucionais são
utilizados mais de um filtro e consequentemente é gerado mais de um feature map.

um resumo estatístico de saídas próximas. Dessa forma, ConvNets podem processar
entradas de tamanhos distintos, como por exemplo imagens de tamanhos diferentes.

Funções Pool diminuem o tamanho da representação, além de diminuir a quan-
tidade de parâmetros computados em uma rede. Isso é possível por que funções
Pool extraem somente a informação importante proveniente das camadas convoluci-
onais [18]. Como exemplo, a operação de max pooling [87] reporta o valor máximo
da saída dentro de uma vizinhança retangular [80]. Tomemos como exemplo a Fi-
gura 1.14, a operação 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 máximo para cada conjunto.
Ou seja, o conjunto de pixels da imagem que recebeu uma pontuação maior será se-
lecionado e consequentemente pode pertencer a uma característica importante para
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Figura 1.13: Propriedade de equivariância em camadas convolucionais. Figura esque-
mática da propriedade de equivariância em redes convolucionais. Uma ConvNet recebe como
entrada diferentes fotos de uma cascavel. Como a camada convolucional usa pesos compar-
tilhados para toda a extensão da imagem, ela é capaz de inferir uma pontuação elevada para
o gizo da cobra independente de sua localização no espaço.

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 operações poolings mais utilizadas em redes convolucionais são: 1)
max pooling; 2) L2 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 ativação linear é executada através de uma
função de ativação não linear, com intuito de inserir uma não linearidade ao conjunto
de dados. Uma das funções mais utilizadas em camadas detector é o Rectified Li-
near Unit - RELU, que é uma ativação em limiar de matriz formada por zeros [80,89].
Algumas arquiteturas de redes convolucionais não utilizam camadas detector.
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Figura 1.14: Representação esquemática da operação max pooling. a) A operação de
max pooling é aplicada para todas as feature maps de forma a compactar informação. b)
Na operação 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 operação de pooling e subsequentemente aos neurônios da camada de saída.
Nesse tipo de camada os neurônios possuem conexões do tipo densa (Figura 1.10),
no qual cada neurônio de uma camada totalmente conectada é conectado com todos
os neurônios da camada seguinte. Um exemplo bastante comum da arquitetura de
uma camada totalmente conectada é o Multilayer Perceptron - MLP (ver seção 1.1.6).

Redes Convolucionais vêm 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 após a competição ImageNet em 2012 cujo principal objetivo era o
reconhecimento de imagens. [91]. Nessa competição os autores utilizaram uma rede
convolucional somada a uma nova técnica de regularização 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 milhão 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 diferença em porcentagem de erro do primeiro para o segundo colocado em torno
de 75% [91].

Atualmente, Redes Neurais Convolucionais (ConvNets) são amplamente utiliza-
das em diversas tarefas como: reconhecimento de imagens [91]; reconhecimento de
sinais de trânsito [93]; reconhecimento de faces [94]; segmentação de imagens bioló-
gicas [95]; descoberta e reposicionamento de novos fármacos [96, 97]; classificação
de sentimentos em texto [98,99]; veículos autônomos [100,101]; dentre outros.
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1.1.9 Deep Learning no Processo de Descoberta de Novos Fárma-
cos

Recentemente deep learning (DL) vem despertando o interesse tanto da comu-
nidade científica quanto de grandes indústrias farmacêuticas, como uma alternativa
viável para auxiliar nos processos de descoberta de novos fármacos. Um dos primei-
ros trabalhos que utilizaram abordagens de deep learning com sucesso foi o vencedor
da competição 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 biológicas e químicas diretamente a partir da
estrutura molecular do ligante.

Trabalhos recentes ligados a multi-task deep neural network foram empregados
para prever farmacóforos direcionado a sítios de ligação [103] e na previsão 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 importância de DL para descoberta de novos fármacos também é ressaltada
envolvendo a determinação de propriedades associadas a fármacos tais como o tra-
balho desenvolvido por Lusci et al. [106] que usaram um conjunto de Recursive Neural
Networks para prever a solubilidade de fármacos em sistemas como água e o trabalho
de Duvenaud et al. [107] que utilizaram Convolutional Networks associado a represen-
tações gráficas para aprender molecular fingerprints.

O nosso trabalho, até o presente momento, é o primeiro trabalho usando Deep
Learning em específico redes convolucionais para melhorar virtual screenng base-
ado em docking (Docking-based Virtual Screening-DBVS) [96](Apêndice A). Trabalhos
para melhoramento de DBVS têm usado somente redes neurais tradicionais ou rasas
com features desenhadas por humanos (seção 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 sí-
tio de ligação no receptor, afim de gerar fingerprints do complexo proteína-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)
(seção 1.1.6) 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 Específicos

• Analisar o desempenho das metodologias de docking para técnicas de virtual
screening em um conjunto de dados padrão, 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.
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1.3 Material e Métodos

1.3.1 Ideia Geral

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

Figura 1.15: Fluxograma da metodologia proposta no projeto.

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

2. A saída 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, à qual nomeamos
DeepVS;

3. Uma vez treinada, a DeepVS poderá ser usada para melhorar a qualidade do
virtual screening de ligantes em novos receptores a partir do processamento da
saída 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 proteína-composto (camada de entrada) e produz um score capaz de
distinguir potenciais ligantes de decoys (camada de saída). Conforme detalhado na
Figura 1.16, o primeiro passo na rede consiste em extrair informação do contexto local
de cada átomo do ligante (Primeira camada escondida).

O contexto de um átomo compreende dados estruturais básicos (features bási-
cas) que estão relacionados a distâncias entre os átomos vizinhos, tipos de átomos,
cargas atômicas parciais e resíduos associados. Subsequentemente, os valor das
feature básicas advindos do contexto de cada átomo são convertidos em vetores de
features que são aprendidos pela deep neural network. Em seguida, uma camada con-
volucional é empregada para sumarizar a informação advinda dos contextos de todos
os átomos do composto. Essa camada gera uma representação vetorial distribuída
do complexo proteína-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 proteína-composto.

Finalmente, na última camada (camada de saída), a representação do complexo
proteína-composto é dada como entrada para a função softmax que computa a pro-
babilidade do composto ser ativo ou inativo. No Algoritmo 1, apresentamos um pseu-
docódigo com os passos do processo de feedforward executado pela DeepVS.

1.3.2.1 Contexto do Átomo

O complexo proteína-ligante resultante do procedimento de docking precisa ser
processado para gerar a entrada para a DeepVS. A camada de entrada da rede usa
informação do contexto de cada átomo do ligante. O contexto de um átomo “a” é defi-
nido por um conjunto de features básicas extraídas de sua vizinhança. Tal vizinhança
consiste no próprio átomo “a”, nos kc átomos do ligante mais próximos de “a” e nos kp
átomos da proteína mais próximos de “a”, onde kc e kp são hiperparâmetros que de-
vem ser definidos pelo usuário. A ideia de usar informação dos átomos vizinhos mais
próximos do complexo proteína-composto vem sendo explorada com sucesso em tra-
balhos relacionados à descoberta e planejamento de novos fármacos [108,109].

As features básicas adquiridas a partir do contexto do átomo incluem os tipos
de átomos, cargas atômicas parciais, tipos de resíduos (aminoácidos) associados e
a distância calculada entre o átomo de referência e cada um dos seus vizinhos. Por
exemplo, na Figura 1.17, para o nitrogênio (N3) do ligante THM (timidina), a vizinhança
com kc = 3 e kp = 2 consiste nos átomos N3, H e C do ligante e dos átomos OE e CD
do aminoácido Gln215 da proteína Timidina Quinase (TK - ID_PDB [42]: 1kim). Nesse
caso, o contexto do átomo N3 possui os seguintes valores para cada característica:
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Figura 1.16: Desenho esquemático da arquitetura da DeepVS. Nesta figura, é usado
como exemplo o ligante THM (Thymidine) complexado com a proteina TK -Thymidine kinase
(ID_PDB: 1kim) átomos do ligante estão marcados em azul escuro e suas interações em azul
claro.
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Algorithm 1 Processo feedforeward utilizado na DeepVS
1: Input: complexo proteína-composto x, onde o composto contém m átomos
2: Given: parâmetros de treinamento da rede W atm ∈ Rdatm×|A|, W dist ∈ Rddist×|D|,
W chrg ∈ Rdchrg×|C|, W amino ∈ Rdamino×|R|, W 1 ∈ Rcf×|zi|, W 2 ∈ Rh×|cf |, W 3 ∈ R2×|h|,
b1 ∈ Rcf , b2 ∈ Rh, b3 ∈ R2

3: Z = [ ]
4: // gera a representação do contexto dos átomos (1a camada escondida)
5: for i=1 to m do
6: zatm =colunas de Watm correspondentes aos tipos de átomos vizinhos ao átomo i
7: zdist =colunas de Wdist correspondentes aos tipos de átomos vizinhos ao átomo i
8: zchrg =colunas de Wchrg correspondentes aos tipos de átomos vizinhos ao átomo i
9: zamino =colunas de Wamino correspondentes aos tipos de átomos vizinhos ao átomo i

10: //Representação dos contextos do átomo i
11: zi = {zatm; zdist; zchrg; zamino}
12: Z.add(zi)
13: end for
14: // U é inicializada com zeros
15: U = [..] ∈ Rcf×m

16: // camada convolucional (2a camada escondida)
17: for i=1 to m do
18: U [:, i] = f(W 1Z[i] + b1)
19: end for
20: // max pooling baseado nas colunas
21: r = max(U, axis = 1)
22: // 3a camada escondida e camada de saída
23: score = W 3 (W 2r + b2) + b3

24: // retorna o score normalizado

25: return
escore[1]

escore[0] + escore[1]

• FEATURE BÁSICA TIPO DE ÁTOMO = [N; H; C; OE; CD]

• FEATURE BÁSICA CARGA = [-0.2359; 0.1594; 0.3146; -0.6086; 0.6051]

• FEATURE BÁSICA DISTÂNCIA = [0.0000; 1.0000; 1.3382; 3.0615; 3.8989]

• FEATURE BÁSICA TIPO DE AMINOÁCIDO = [Gln; Gln]

As features básicas (tipo de átomo, carga atômica parcial, distância e resíduos
associados) foram escolhidas baseadas em características bioquímicas e biofísicas
de interações entre moléculas. Por exemplo, como interações entre moléculas incluem
contribuições atrativas e repulsivas entre cargas elétricas parciais, grande parte das
propriedades físicas e químicas está relacionada com a distribuição parcial de cargas
em uma molécula ou em um grupamento. Os resíduos associados podem definir o
caráter hidrofílico ou hidrofóbico da cavidade onde se liga o composto. Outro exemplo
é o uso da distância como feature, dado que todos os termos da energia potencial de
interação dependem da distância de separação dos átomos. Interações como íon-íon,
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Figura 1.17: Contexto do átomo do ligante THM (timidina). Círculos vermelhos represen-
tam respectivamente os dois vizinhos mais próximos do átomo N3 no ligante THM (timidina)
e os dois vizinhos mais próximos do N3 na proteína TK (ID_PDB: 1kim). Figura construída
utilizando o programa LigPlot.

dipolo-dipolo, dipolo-dipolo induzido e de dispersão variam com o inverso da distância
de separação entre átomos, dessa forma a feature distância passa a ser importante
para caracterizar interações intermoleculares. Acreditamos que a DeepVS é capaz de
utilizar a informação contextual básica dos átomos para gerar features mais abstratas
e efetivas para identificação de ligantes.

1.3.2.2 Representação do Contexto do Átomo

A primeira camada escondida da rede DeepVS transforma cada valor das fe-
atures básicas do contexto de um átomo em um vetor de números reais, o qual é
normalmente conhecido na literature de deep learning como embedding [110]. Es-
ses vetores contêm features que são automaticamente aprendidas pela rede. Para
cada tipo de feature básica existe uma matriz W de embeddings que encapsula os
vetores para os valores possíveis daquela feature básica. Dessa forma, as matrizes
W atm, W dist, W chrg, W amino contêm respectivamente os embeddings das features tipo
de átomo, distância, carga atômica parcial e resíduo associado. Essas matrizes cons-
tituem as matrizes de pesos da primeira camada escondida e são inicializadas com
números aleatórios antes do treinamento da rede.

Cada coluna da matriz W atm ∈ Rdatm×|A| corresponde ao vetor de features de um
tipo de átomo específico, onde A é o conjunto de tipos de átomos, datm é o número de
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features que são aprendidas pela rede e é um hiperparâmetro definido pelo usuário.
Dado o contexto de um átomo a, a rede transforma cada valor da feature básica tipo
de átomo no seu respectivo vetor de features e concatena esses vetores para gerar o
vetor representação do tipo de átomo (zatm). A Figura 1.18 ilustra a criação do vetor
zatm para o contexto do átomo N3 ilustrado na Figura 1.17.

Figura 1.18: Ilustração da construção do vetor representação do tipo de átomo (zatm)
usando a matriz de embeddings W atm para o contexto do átomo N3 advindo do ligante
THM (Thymidina). O símbolo • indica uma operação de concatenação.

Os valores da feature básica carga precisam ser discretizados antes de serem
dados como entrada para a DeepVS. A discretização é necessária por que precisamos
de um conjunto finito de valores para serem usados nas matrizes de embeddings. Para
realizar a discretização são definidos um valor mínimo cmin e um valor máximo cmax de
carga, e são construídos intervalos de 0,05 entre esses valores. Por exemplo, no caso
de cargas do tipo Gasteiger, com cmin = −1 e cmax = 1, haverá 40 intervalos de carga
possíveis. Cada valor da feature básica carga é mapeado para o índice do intervalo ao
qual ele pertence. Na rede, a matriz W chrg ∈ Rdchrg×|IC| contém um vetor de features
(coluna) para cada intervalo de carga i, onde IC é o conjunto de intervalos de carga
e dchrg é o número de features que são aprendidas pela rede, onde o dchrg é um
hiperparâmetro definido pelo usuário. Dado o contexto de um átomo a, se transforma
cada valor da feature básica carga no seu respectivo vetor de features e se concatena
os vetores de features para gerar o vetor representação da carga (zchrg)(Figura 1.19).

De forma similar à feature básica carga atômica parcial os valores referentes
à feature básica distância também são discretizados antes de serem dados como
entrada para a DeepVS. Para realizar a discretização se definem um valor mínimo
dtmin e um valor máximo dtmax de distância possíveis, e se constroem intervalos de
0, 3 Å entre esses valores. Por exemplo, com dtmin = 0 e dtmax = 5, 1 Å obtém-se 18
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Figura 1.19: Ilustração da construção do vetor representação da carga atômica
parcial(zchrg) usando a matriz de embeddings W chrg para o contexto do átomo N3 ad-
vindo do ligante THM (Thymidina). O símbolo • indica uma operação de concatenação.

intervalos de distância possíveis. Cada valor da feature básica distância é mapeado
para o índice do intervalo ao qual ele pertence. Na rede, a matriz W dist ∈ Rddist×|D|

contém um vetor de features (coluna) para cada intervalo de distância t, onde D é o
conjunto de intervalos de distância, ddist é o número de features que são aprendidas
pela rede e ddist é um hiperparâmetro definido pelo usuário. Dado o contexto de um
átomo a, cada valor da feature básica distância é transformado no seu respectivo
vetor de features e esses vetores são concatenados para gerar o vetor representação
da distância (zdist) (Figura 1.20).

A feature básica tipo de aminoácido inclui o resíduo associado aos kp átomos da
proteína mais próximos do átomo “a” pertencente ao ligante. Cada coluna da matriz
W amino ∈ Rdamino×|AM | corresponde ao vetor de features de um tipo de resíduo pre-
sente na proteína, onde AM é o conjunto de tipos de resíduos e damino é o número
de features que são aprendidas pela DeepVS. O procedimento para gerar a feature
básica do tipo de aminoácido é análogo aos definidos anteriormente na seção 1.3.2.2
para as outras features. A Figura 1.21 ilustra a criação de zamino no o contexto do
átomo N3.

Finalmente, a representação do contexto de um átomo “a” é definido como za =
{zatm; zdist; zchrg; zamino}, que corresponde à concatenação dos vetores descritos previ-
amente na seção 1.3.2.2. Nossa hipótese é que a partir das features básicas, a rede é
capaz de aprender features mais abstratas (os embeddings) que são informativas com
relação à discriminação entre ligantes e decoys. Esse tipo de estratégia, em que os
valores das features básicas (palavras) são transformadas em vetores de feature mais
abstratas (embeddings de palavras), é uma prática que tem obtido grande sucesso
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Figura 1.20: Ilustração da construção da representação da distância entre o átomo e
sua vizinhança (zdist) usando a matriz de embeddings W dist para o contexto do átomo
N3 advindo do ligante THM (Thymidina). O símbolo • indica uma operação de concatenação.

Figura 1.21: Ilustração da construção da representação do tipo de resíduo associado a
proteína (zamino) usando a matriz de embeddings W amino para o contexto do átomo N3

advindo do ligante THM (Thymidina). O símbolo • indica uma operação de concatenação.

para o campo de Processamento de Linguagem Natural (PLN) [98,99,110–112].
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1.3.2.3 Representação do Complexo Proteína-Ligante

A segunda camada escondida da DeepVS consiste em uma camada convoluci-
onal, responsável por (1) extrair features mais abstratas a partir das representações
dos contextos dos átomos do ligante, e (2) sumarizá-las em um vetor de tamanho fixo
r. Nós nomeamos o vetor r como a representação do complexo proteína-composto.
O vetor r é a saída da camada convolucional.

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

Dado um complexo x, cujo ligante possui m átomos, a entrada para a camada
convolucional é um conjunto de vetores {z1, z2, · · · , zm} , onde zi é a representação
do contexto do i-ésimo átomo do ligante. A primeira etapa da camada convolucional
consiste na geração de features mais abstratas a partir de cada vetor zi usando a
seguinte operação:

ui = f(W 1zi + b1) (1.3)

onde, W 1 ∈ Rcf×|zi| é uma matriz de pesos da camada convolucional, b1 é um viés
(bias term), f é a função tangente hiperbólica e ui ∈ Rcf corresponde ao vetor de fea-
tures resultantes. O número de unidades (também conhecido como filtros) na camada
convolucional, cf , é um hiperparâmetro a ser definido pelo usuário.

O segundo passo na camada convolucional, conhecido como pooling layer, su-
mariza as features provenientes dos vários contextos de átomo. A entrada para a ca-
mada pooling consiste em um conjunto de vetores {u1, u2, · · · , um}. Para a DeepVS,
nós usamos uma camada pool do tipo max (ou max-pooling layer ), que produz um
vetor r ∈ Rcf , onde o valor do j-ésimo elemento é definido pelo valor máximo dentre
os j-ésimos elementos dos vetores de entrada. Formalmente:

[r]j = max
1≤i≤m

[ui]j (1.4)

O vetor resultante r para esse etapa é a representação do complexo proteína-
composto (Eq. 1.4). Ao treinar a rede, o objetivo é que a mesma aprenda a gerar
um vetor de features que sumarize a informação proveniente do complexo proteína-
composto que é relevante para discriminar entre ligantes e decoys.
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1.3.2.4 Pontuação do Complexo Proteína-Composto

O vetor r é processado por duas camadas da rede neural: uma terceira camada
escondida que em princípio pode gerar features ainda mais abstratas, e uma camada
de saída, que computa o score para as duas possíveis classificações do complexo: (0)
ligante inativo e (1) ligante ativo. Formalmente, dada a representação r gerada pelo o
complexo x, a terceira camada e a camada de saída executam a seguinte operação:

s(x) = W 3
(
W 2r + b2

)
+ b3 (1.5)

onde, W 2 ∈ Rh×|cf | é a matriz de peso da terceira camada, W 3 ∈ R2×|h| é a matriz de
pesos da camada de saída, b2 ∈ Rh e b3 ∈ R2 são os seus respectivos vieses. O nú-
mero de unidades na camada escondida h é um hiperparâmetro definido pelo usuário.
s(x) ∈ R2 é um vetor que contém o score para cada uma das duas classes. Sejam
s(x)0 e s(x)1 os scores para classe 0 e para classe 1, respectivamente. Transformamos
essas pontuações em uma distribuição de probabilidades utilizando a função softmax
que tem como objetivo definir a probabilidade de uma determinada classe dentro de
um problema multiclasses:

p(0|x) = es(x)0

es(x)0 + es(x)1
(1.6)

p(1|x) = es(x)1

es(x)0 + es(x)1
(1.7)

As probabilidades p(0|x) e p(1|x) são interpretadas como probabilidades condi-
cionais para o ligante ser considerado um decoy ou um ligante ativo, respectivamente,
dado um complexo proteína-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 pontuação, 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 é o algoritmo Gra-
diente Descendente Estocástico (Stochastic Gradient Descent - SGD) [81]. Em nosso
caso, o SDG é usado para minimizar uma função de perda (função de custo) sobre
um conjunto de treino D que contém exemplos de complexos com ligantes e decoys
(moléculas com características semelhantes aos ligantes mas possivelmente inativos
para o receptor examinado [113]). A cada iteração do algoritmo SGD, um novo com-
plexo (x, y) ∈ D é aleatoriamente escolhido, onde y = 1 se o complexo contém um
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ligante ativo, ou y = 0, caso contrário. Em seguida, a rede DeepVS com o conjunto de
parâmetros θ = {W atm, W chrg, W dist, W amino, W 1, b1, W 2, b2, W 3, b3} é utilizada para
gerar a probabilidade p(y|x, θ). Finalmente, o erro de predição é calculado usando a
função de perda − log (p(y|x, θ)) e os parametros da rede são atualizados com o uso
do algoritmo Backpropagation [81]. Formalmente, a rede é treinada usando-se SGD
para selecionar um conjunto de valores de parâmetros θ que minimizam:

θ 7−→
∑

(x,y)∈D

− log p(y|x, θ) (1.8)

Em nossos experimentos, nós aplicamos SGD com minibatches, o que signi-
fica que ao invés de considerarmos somente um complexo proteína-ligante em cada
interação, consideramos um pequeno conjunto ms de complexos selecionados aleato-
riamente e usamos a média da predição de perda para executar o Backpropagation.
Foi definido um conjunto de ms = 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 compilação de fun-
ções matemáticas em linguagem C. Theano também permite o uso de múltiplos cores
e GPUs de forma transparente para o usuário.

1.3.3 Configurações do Experimento

1.3.3.1 Conjunto de Dados

Nós usamos o conjunto de dados DUD (Directory of Useful Decoys) [64] como
um conjunto de dados de referência 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 referência está relacionado
à capacidade de comparar os nossos resultados com os de outras abordagens de
aprendizado de máquina propostas em trabalhos que utilizaram as mesmas condições
de treino e teste [2,14,61].

O DUD é um conjunto dados construído para avaliar cálculos de virtual scree-
ning baseado em docking. É constituído de 40 receptores distribuídos em seis grupos
biológicos 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 proporção 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 física do ligante anotado, como: peso molecu-
lar, cLogP ou em número de grupos de ligação de hidrogênio, mas diferem em sua
topologia [2,64].

A versão original do DUD possui um problema relacionado às distribuições de
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cargas atômicas parciais descritas no conjunto de dados que facilita a discriminação
entre ligantes e decoys. A média das cargas entre ligantes e decoys é 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 é 0,76, nesse caso o ran-
queamento perfeitos dos ligantes e decoys é possível usando apenas a informação da
carga atômica parcial dos compostos. Por esse motivo, usamos nos nossos experi-
mentos a versão do DUD proposta por Armstrong e colaboradores [116] no qual todas
as cargas atômicas parciais foram corrigidas.

Um outro problema relacionado ao DUD é a presença de duplicatas ou triplicatas
de ligantes e decoys, que são repetições de um mesmo composto variando apenas
em sua estereoquímica, ou seja, na sua disposição de átomos no espaço (Tabela
1.2). Segundo os autores do DUD e do DUD-E [117] é possível encontrar em ambos
os bancos de dados compostos estereoquímicamente diferentes associados a uma
mesma ID. Um exemplo disto consiste no ligante da proteína TK (ID_PDB [42]: 1kim)
que possui mais de um representante com mesma ID ZINC04225128 (Figura 1.22).
Segundo os autores [117] essas repetições no conjunto de dados estão associadas a
um problema no banco de dados ZINC [53] que retorna mais de uma versão do estado
de “referência” para ligantes e decoys. O estado de “referência” é o melhor represen-
tante único de um composto em pH 7,5 (como melhor representante único em pH 7,5
a molécula deve apresentar-se em um estado de protonação único). Para realizar os
nossos experimentos selecionamos um representante único para cada ID, levando em
consideração o maior valor de score proveniente dos programas de docking Autodock-
Vina1.1.2 [70] e Dock6.6 [118].

65



Figura 1.22: Dois estados de protonação diferentes para mesmo ligante ID
ZINC04225128 associado à proteína TK (ID_PDB: 1kim). Em A no ZINC04225128 o hi-
drogênio H1 se liga covalentemente ao oxigênio O3. Em B no ZINC04225128 o hidrogênio H1
realiza ligação covalente com o nitrogênio N4.
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Tabela 1.2: Repetições encontradas no DUD. Valores para o banco de dados DUD do número de ligantes e decoys; número de
ligantes e decoys repetidos; número total de ligantes e decoys; porcentagem de repetidos (ligantes e decoys) no conjunto de dados.

Repetições no banco de dados DUD
ID_DUD ID_PDB classe biológica No ligantes No repetidos total ligantes % repetidos No decoys No repetidos total decoys % repetidos

ACE 1o86 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 2ao6 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 1h1d Metalo enzimas 12 0 12 0 430 38 468 8,12
COX1 1p4q Outras enzimas 25 0 25 0 850 61 911 6,70
COX2 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 1l2i 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 1f0r 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 1rt1 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 Outras 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
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1.3.3.2 Conjunto de Dados para Validação Externa

Para verificar a robustez da nossa abordagem selecionamos de forma aleatória
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 biológica distinta e não possui relação com nenhum dos receptores existen-
tes no DUD [64]. O subconjunto selecionado foi utilizado para realizar uma validação
externa da DeepVs, que compreende o treinamento da DeepVS usando o banco de
dados DUD (40 receptores) e aplicação da rede treinada no subconjunto do DUD-E (8
receptores).

O banco de dados DUD-E é uma versão melhorada do banco de dados DUD que
inclui novas classes biológicas como GPCRs e canais iônicos. As alterações encontra-
das no DUD-E incluem a redução do viés de quimiotipos e uma expansão no número
de receptores de 40 para 102. Os autores do banco de dados DUD-E empregaram
uma extensiva revisão de todas as cargas atômicas dos compostos e receptores que
possuem um maior número de ligações com o ligante foram favorecidos.

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

Apesar de todos os esforços realizados para corrigir os erros encontrados no
banco de dados DUD em sua nova versão o DUD-E, alguns problemas como as repe-
tições de compostos (ligantes e decoys) ainda são persistentes (seção 1.3.3.1). Nesse
caso, seguimos os mesmo protocolo usado para o banco de dados DUD, que consiste
em selecionar um representante único para composto repetido, levando em conside-
ração 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 relação à variabilidade dos re-
sultados de docking, usamos nesse trabalho dois programas para docking molecular:
Dock 6.6 [118] e AutodockVina1.1.2 [70]. Ambos são programas de livre acesso e am-
plamente utilizados em virtual screening. Dock6.6 oferece função de pontuação base-
ada em pontuação da energia e campo de força (Grid Score & Amber Score) [118,120].
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Figura 1.23: Classificação dos receptores presentes no DUDE. O número de 102 recepto-
res distribuídos em oito classes biológicas. Fonte: Mysinger et al., 2012 adaptado por Pereira,
J.C.

AutodockVina1.1.2 fornece uma função de pontuação híbrida que combina caracterís-
ticas de funções baseadas no conhecimento e funções de pontuação empíricas (Vina
score) [70].

1.3.3.4 Parâmetros 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 gráfica que executa importantes funções como: remoção de moléculas de água,
reparação de cadeias laterais truncadas, adiciona hidrogênios, atribui cargas atômi-
cas parciais e escreve arquivos no formato mol2. Durante a preparação de todas as
estruturas dos receptores as moléculas de água, ligantes e íons foram removidos e
átomos de hidrogênio foram adicionados em pH fisiológico [122]. As cargas atômicas
parciais foram calculadas usando o software de uso não comercial Open Babel [123] e
o método usado como referência foi o Gasteiger [124]. Posteriormente os receptores
foram salvos em formato mol2. Todos os compostos foram retirados diretamente da
versão do DUD proposta por Armstrong e colaboradores [116] com as cargas atômicas
parciais corrigidas usando o método Gasteiger [124].

A preparação do sítio de ligação dos receptores envolveu o uso para cada re-
ceptor de seu respectivo ligante cristalográfico. No cálculo da superfície acessível
ao solvente para cada receptor, sem hidrogênios, foram gerados arquivos no formato
dms usando a ferramente DMS pertencente ao programa Chimera [121]. A superfície
molecular de ponto ou DMS consiste em duas partes: superfície de contato e superfí-
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cie reentrante. O vetor normal é calculado em cada ponto das superfícies [125]. Para
cada receptor, o arquivo em formato dms foi dado como entrada para ao programa
SPHGEN [126] para gerar as esferas. O SPHGEN está disponível na versão padrão
do programa de docking Dock. Trata-se de um conjunto de esferas sobrepostas para
descrever a forma de uma molécula ou superfície molecular [126]. As esferas são cal-
culadas sobre toda a superfície do receptor produzindo aproximadamente uma esfera
por ponto de superfície (Figura 1.24). Subsequentemente, é realizada uma filtragem
para manter apenas a maior esfera associada a cada átomo da superfície. O con-
junto de esferas filtradas é então agrupado usando um único algoritmo de ligação,
sendo que cada cluster resultante representa um possível sítio de ligação do recep-
tor (Figura 1.25). A seleção de um único cluster de esferas foi realizada usando o
programa sphere_selector fornecido pelo o Dock e para as coordenadas do ligante
cristalográfico de cada receptor, as esferas selecionadas estão localizadas dentro de
um raio que pode variar de 5-13.5 Å, 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 necessário definir uma box que será
utilizada para delimitar o local e o tamanho da grid (Figura 1.26). Para todos 40 re-
ceptores todas as informações referentes as coordenadas da box foram retiradas di-
retamente do banco de dado DUD [64]. No entanto, é possível gerar a box de forma
manual usando o programa showbox disponível no Dock. A grid foi computada usado
o programa Grid pertencente ao Dock e em todos os casos foram usadas as confi-
gurações padrão do Dock que consistem em: espaçamento da grid de 0,3 Å , uma
distância de corte de 9.999, expoentes de Lennard-Jones 12-6 (atrativos-repulsivos) e
uma constante dielétrica dependente da distância 4r.

O programa de docking Dock possui duas formas para avaliar a energia poten-
cial na região a ser docada: contato e energia score. O score de contato é uma soma
dos contatos dos átomos pesados (exceto hidrogênio) entre o composto e o receptor.
Um contato é definido como uma aproximação de dois átomos entre uma distância
de corte (padrão: 4,5 Å). Se os dois átomos se aproximam o suficiente para colidir,
essa interação pode ser penalizada. O score de energia é baseado em campo de
força. Scores baseadas em campo de força são aproximações das energias de intera-
ção mecânico moleculares e é constituído de componentes eletrostáticos e Lennard-
Jones:

E =

lig∑
i=1

rec∑
j=1

(
Aij
raij
− Bij

rbij
+ 332

qiqj
Drij

)
(1.9)

onde cada termo é uma soma dupla sobre os átomos do ligante i e os átomos do re-
ceptor j. Nesse trabalho foi levado em consideração apenas o score energia. A bump
grid foi também computada usando o programa Grid com uma margem de sobrepo-
sição de van der Waals de 0,75. A bump grid é um filtro para evitar colisões, no qual
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Figura 1.24: Ilustração da geração das esferas. 1) Cada esfera é criada de forma a tan-
genciar os pontos i e j da superfície, com o centro da esfera localizado na superficial nor-
mal ao ponto i. 2) Representação esquemática de um pequeno sítio de ligação formado por
nove átomos (verde). As esferas (vermelho) são geradas usando os pontos da superfície mo-
lecular (amarelo) com seus centros situados ao longo da superfície normal (linha). Fonte:
http : //dock.compbio.ucsf.edu/DOCK6/tutorials/spheregeneration/generatingspheres.htm
adaptado por Pereira, J.C.

Figura 1.25: Ilustração 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: Ilustração 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 orientação pode ser processada de modo a evitar que átomos acoplem profun-
damente no interior do receptor. As orientações de átomos que passam pelo filtro de
colisão são então pontuadas e/ou minimizadas usando qualquer uma das funções de
pontuação disponíveis.

Rodadas de docking flexível 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 construção incremental desenvolvida
por Ewing e colaboradores [128] que consiste em fixar no sítio de ligação a maior su-
bestrutura rígida do ligante (nomeado como âncora) e subsequentemente, cada parte
flexível do ligante é construída de modo a formar um cluster que será minimizado,
classificado e agrupado (nomeado como crescimento). Esse processo é repetido de
forma a reconstruir toda a molécula. O número máximo de orientações para cada
ligante foi definido como o padrão disponível no Dock6.6 que é 500 e foi escolhida
apenas a melhor pose retornada para cada ligante, a pose que possui menor energia
(Apêndice B). O programa de docking Dock6.6 possui duas funções de pontuação:
a Grid Score, usada para definir a pose do composto e Amber Score utilizada como
um método de reclassificação de compostos. Foi utilizada nesse trabalho apenas a
função de pontuação Grid Score.

1.3.3.5 Parâmetros Usados para Docking Usando Autodockvina1.2

Os parâmetros utilizados nesse trabalho para o programa de docking Autodock-
vina1.1.2 [70] foram semelhantes aos parâmetros 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
condições de comparar os nossos resultados com os resultados de outras abordagens
de DBVS (Docking-Based Virtual Screening).

Os 40 receptores foram preparados usando o script prepare_receptor4.py dis-
ponível no programa MGLTools em específico no modulo AutoDockTools4 [74]. A
ferramenta AutoDockTools4 foi especificamente desenhada para gerar entrada para
os programas de docking AutoDock4 [74] ou AutoDockVina [70] que são arquivos em
formato pdbqt, e pode também ser usada para visualizar os resultados de docking
fornecidos por esses programas. Arquivos em formato pdbqt contêm as coordena-
das atômicas dos átomos, cargas atômicas parciais e tipo do átomo reconhecido pelo
AutoDock. Os átomos de hidrogênio foram adicionados nos casos em que eles não
estavam presentes, usando o comando [−A] “checkhydrogens” e as cargas atômicas
parciais foram adicionadas segundo o método Gasteiger.

Todos os compostos foram retirados diretamente da versão do DUD proposta por
Armstrong e colaboradores [116]. Os compostos foram preparados usando o script
prepare_ligand4.py disponível no modulo AutoDockTools4 [74], todos os átomos de
hidrogênios foram adicionados usando o parâmetro [−A], cargas atômicas parciais
foram adicionadas seguindo o método Gasteiger e todos os compostos foram escritos
em formato pdbqt.

A grid foi definida com dimensões x, y, z igual a 27 Å. Os dados para a constru-
ção da grid box para cada receptor foram diretamente retirados do DUD, esses dados
representam o centro de massa do ligante cristalográfico (Figura 1.27). No entanto, a
grid pode ser definida manualmente usando a interface gráfica 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 Autodockvina1.1.2 [70].
Usamos como configuração dos parâmetros para o docking os seguintes valores: dife-
rença de energia máxima entre a melhor ligação (energy_range) igual a 10; o número
máximo de modos ligação 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 máquinas; tempo gasto aproximadamente para efetuar a pesquisa
global (exhaustiveness) igual 16; e o valor do parâmetro semente (seed) correspon-
dente a -16807. Os valores seguem as configurações padrão do Autodockvina1.1.2
com exceção do parâmetro exhaustiveness que foi alterado segundo a configuração
usada por Arciniega & Lange [2] (Apêndice C).

O programa Autodockvina1.1.2 é um programa de livre acesso e código aberto
amplamente utilizado para performance de docking e virtual screening. Sua função
de pontuação combina estrategias baseadas no conhecimento e em funções de pon-
tuação empíricas. A Vina Score foi inspirada na X-Score [129], uma função de pon-
tuação empírica desenvolvida para estimar a afinidade de ligação dado um complexo
proteína-composto. A função de pontuação leva em consideração os termos: inte-

73



Figura 1.27: Ilustração da grid box para o receptor SRC (ID_PDB: 2src). A grid box é
representada em suas dimensões x, y e z nas cores vermelho, verde e azul respectivamente.
O ligante ANP é representado em rosa.

rações estéricas (representadas pelos termos gauss1, gauss2 e repulsão), hidrofobici-
dade, ligações de hidrogênio e número ligações rotacionáveis entre átomos pesados
do ligante (termo Nrot) [70]. Os pesos para cada termo utilizado pela função de pontu-
ação está descrito na Tabela 1.3. O Autodockvina1.1.2 levou em consideração várias
estratégias de otimização global estocástica e definiu o algoritmo Iterated Local Se-
arch [130,131] como o algoritmo de otimização global.

Scripts implementados na linguagem de programação python foram utilizados
para automatizar todas as etapas descritas acima como: preparação dos receptores,
preparação dos ligantes e decoys, construção da grid, criação do arquivo de configu-
ração e rodadas de docking.
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Tabela 1.3: Pesos e termos usados pela a função de pontuação do Autodockvina1.1.2.
Fonte: (Trott et al., 2010).

Termo Peso
gauss1 −0, 0356
gauss2 −0, 00516
repulsão 0, 840
hidrofobicidade −0, 0351
ligações de hidrogênio −0, 587
Nrot 0, 0585

1.3.3.6 Abordagem Experimental

O desempenho do método proposto é avaliado usando a abordagem de valida-
ção cruzada leave-one-out com 40 proteínas pertencentes ao conjunto de dados DUD
(seção 1.3.3.1). A figura 1.28 representa o processo que seguimos para realizar os
nossos experimentos de validação cruzada leave-one-out. Essa abordagem consiste
em realizar várias rodadas de treino e teste, sendo que em cada rodada um recep-
tor é separado como conjunto de teste e os demais receptores são utilizados como
conjunto de treino. A entrada para o processo de validação cruzada são os resulta-
dos individuais dos programas de docking aplicados aos 40 receptores disponíveis no
DUD.

Para evitar distorções no resultado do desempenho da DeepVS é importante re-
mover do treinamento os receptores que são similares ao receptor usado como teste
em uma rodada específica de validação cruzada. De acordo com Arciniega & Lange
(2014) [2], consideramos receptores similares aqueles que compartilham uma mesma
classe biológica 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 pontuação para cada um dos potenciais
ligantes. Tal pontuação foi usada para ranquear os ligantes. O ranqueamento foi
avaliado usando métricas bem estabelecidas como área sob a curva ROC (AUC) e
fator de enriquecimento (ef ) que indicam a performance do algoritmo (seção 1.3.4).

1.3.3.7 Hiperparâmetros da DeepVS

A principal vantagem no uso da validação cruzada leave-one-out é a possibili-
dade de ajustar os hiperparâmetros da rede neural sem se preocupar com overfitting.
O overfitting acontece quando os parâmetros estão otimizados para obter um bom
resultado no conjunto de treino, mas o modelo gerado não possui bom resultado no
conjunto de teste. De fato, a validação cruzada "leave-one-out" é um método ade-
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Figura 1.28: Ilustração do processo de treinamento da DeepVS que utiliza validação
cruzada do tipo leave-one-out.
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quado para ajustar hiperparâmetros de algoritmos de aprendizado de máquina quando
o conjunto de dados é pequeno [132]. Em nossos experimentos, usamos o mesmo
conjunto de hiperparâmetros para as 40 iterações de validação cruzada leave-one-
out, o que equivale a executar 40 experimentos diferentes com diferentes conjuntos
de treino/teste usando a mesma configuração para a DeepVS.

Os valores de hiperparâmetros que forneceram os melhores resultados e que
foram usados em nos nossos experimentos para a saída tanto do AutodockVina1.1.2
quanto para Dock6.6, são especificados na Tabela 1.4. Note-se que, a nossa aborda-
gem de avaliação foi mais rigorosa do que a utilizada por Arciniega & Lange (2014) [2],
porque eles ajustaram os hiperparâmetros usando um conjunto hold-out em cada ite-
ração do leave-one-out.

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

Hiperparâmetro Descrição Valor
datm tamanho do embedding tipo de átomo 200
damino tamanho do embedding tipo de aminoácido 200
dchrg tamanho do embedding carga 200
ddist tamanho do embedding distância 200
cf # filtros da camada convolucional 400
h # unidades da camada escondida 50
λ taxa de aprendizado 0,075
kc # número de vizinhos no ligante 6
kp # número de vizinhos na proteína 2

1.3.4 Métricas de Avaliação

Para validar a performance da DeepVS e compara-lá com outros métodos pre-
viamente descritos na literatura, foram utilizadas duas métricas de avaliação bem es-
tabelecidas em virtual screening: o fator de enriquecimento (Enrichment Factor -EF) e
a área sob a curva ROC (Receiver Operating Characteristic) [133, 134]. Curvas ROC
são uma forma de representar a relação entre a sensibilidade (Se) e a especificidade
(Sp) ao longo de uma extensão de valores contínuos (Equações 1.10 e 1.11 ), que
representam a taxa de verdadeiros positivos em função de falsos positivos.

Se =
verdadeiro positivos

total ativos
(1.10)

Sp =
verdadeiro negativos

total decoys
(1.11)

A área sob a curva ROC (AUC) representa uma quantificação da curva e faci-
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lita a comparação dos resultados. A AUC é calculada dada a equação 1.12, onde
Nativos representa o número de ligantes, Ndecoys representa o número de decoys, e
N i
decoys_verificados representa o número de decoys que são mais bem classificados do

que i-ésima estrutura ativa [133]. Uma AUC = 0,50 indica uma seleção aleatória,
enquanto que AUC igual a 1 indica uma perfeita identificação de compostos ativos
(Figura 1.29).

AUC = 1− 1

Nativos

Nativos∑
i

N i
decoys_verificados

Ndecoys

(1.12)

Figura 1.29: Geração de curvas ROC. Nessa figura usamos uma lista de 15 compostos
para ilustrar a geração de três curvas ROC. Os compostos estão divididos em cinco ligantes
(retângulos em preto) e 10 decoys (retângulos em branco). Três rankings com qualidades
diferentes são apresentados: R1, ranking ideal com AUC = 1,0; R2, um bom ranking com
AUC = 0,86; R3, um ranking ruim com AUC = 0,24. A linha tracejada representa um ranking
aleatório com AUC = 0,50.

Dado um conjunto de compostos ranqueados pela sua pontuação, o fator de
enriquecimento em x% (Eq. 1.13) informa o quão bom é o conjunto formado pelo os
top x% compostos ranqueados em comparação com um conjunto de tamanho igual
selecionado de forma aleatória a partir do conjunto completo de compostos. O EF é
calculado como:
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EFx% =
ativos de X%

compostos de X%

total compostos

total ativos
(1.13)

onde, ativos de X% representa a quantidade de ligantes selecionados em uma porcen-
tagem X do conjunto de dados, compostos de X% o número de compostos (ligantes e
decoys) selecionados em uma porcentagem X do conjunto de dados, total compostos
número total de compostos (ligantes e decoys) e total ativos número total de ligantes
presentes no conjunto de dados.
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1.4 Resultados e Discussão

Na seção 1.4.1, comparamos a performance de três métodos de DBVS: DeepVS
(um novo método para DBVS objeto de estudo do presente trabalho) e dois progra-
mas de docking Dock6.6 e Autodockvina1.1.2 para o conjunto de dados DUD e dis-
cutimos a utilidade da DeepVS como um método para o melhoramento de DBVS. Na
seção 1.4.2, baseado em nossos resultados, discutimos sobre a melhor abordagem
de DBVS a ser adotada dado um sistema (receptor) especifico. A seção 1.4.3 apre-
senta resultados da sensibilidade da DeepVS com relação aos seus hiperparâmetros
(datm/amino/chrg/dist, cf , λ, kc e kp), bem como resultados relacionados a sensibilidade à
variação da semente de inicialização de números aleatórios. Na seção 1.4.4 discuti-
mos quando a informação da proteína é importante para rede distinguir entre ligantes
e decoys. A seção 1.4.5 apresenta uma comparação 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
proteína-composto distribuídos entre 40 proteínas de seis classes biológicas distintas:
nucleares hormonais, quinases, serinoproteases, metalo enzimas, folato enzimas e
outras enzimas.

Utilizamos o banco de dados Directory of Useful Decoys - DUD que é 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 caracterís-
ticas desse banco de dados é que os decoys foram selecionados de modo a serem
similares aos ligantes em suas características fisioquímicas (peso molecular; número
de doadores e aceptores de ligações de hidrogênio; logP; e número de ligações rota-
cionais) e simultaneamente diferirem em sua topologia. Para minimizar a similaridade
topológica 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, é provável que distinguir entre decoys e ligantes verdadeiros no DUD é mais
difícil do que fazer essa distinção em banco de dados de moléculas como o ZINC [53].
Essas características sugerem que o DUD é útil para testar de forma robusta métodos
de melhoramento de DBVS como a DeepVS. Outra vantagem de utilizarmos o DUD
consiste em podermos comparar os 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-
vina1.1.2 (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 aplicação da DeepVS para cada complexo receptor-
composto. Para mais detalhes de como os scores são gerados ver seção 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 saída 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-
deração o maior valor retornado pela função de pontuação 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 Autodockvina1.1.2 (ADV); (3) baseado no score da DeepVS
aplicado à saída do Dock6.6 (DeepVS-Dock); (4) baseado no score da DeepVS apli-
cado à saída do Autodockvina1.1.2. (DeepVS-ADV).

Com o objetivo de avaliar o desempenho das metodologias de virtual screeening
empregadas usamos como métrica a área sob a curva ROC (AUC), que procura medir
simultaneamente duas características 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-
ção aleatória de ligantes e o valor de AUC igual a 1,0 reflete a identificação 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 1.5 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 o 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 (ef1%, ef5%, ef10%, ef20%, ef50%) também estão 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 seleção de ligantes ativos realizada de
forma aleatória poderia ser mais efetiva que a seleção gerada pelo o programa.

A AUC média para o Dock6.6 foi de 0,48 um pouco abaixo do resultado reportado
para a versão 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 função de pontuação Am-
ber Score disponível no pacote AmberTools presente no Dock6.6 [137,138].

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

Virtual Screening Dock
ef1% ef5% ef10% ef20% ef50% 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 5,5 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
ERagonist 3,0 1,2 1,2 1,0 0,8 0,43
ERantagonist 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 5,5 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 combinação de duas funções de pontuação a
Amber Score e a LMOD Score (função de pontuação baseado em campo de força
que explora o espaço conformacional seguindo os modos vibratórios de baixa frequên-
cia), aplicados ao banco de dados DUD. Os resultados obtidos quando empregadas
as duas funções de pontuação Amber Score e a LMOD Score são superiores (AUC
média = 0,60) ao reportadas nesse trabalho (AUC média = 0,48), no qual foi adotado
como função de pontuação a Grid Score (Tabela 1.17).

Particularmente, optamos por não empregar a função de pontuação Amber Score
em razão de três características: (1) O programa Dock6.6 possui como função de pon-
tuação para geração da pose a Grid Score; (2) a função de pontuação Amber Score
foi pensada e é atualmente utilizada apenas como uma função de reclassificação ou
rescoring dos compostos; (3) a Amber Score demanda um alto custo computacional
por envolver abordagens como campo de força AMBER e GAFF.

Os resultados para virtual screening utilizando o programa de docking Autodock-
vina1.1.2 estão 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 distribuição aleatória dos dados.

A AUC média para o ADV foi de 0,62 a qual está 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 1.17). Os resultados para
ADV poderiam ser otimizados alterando o parâmetro exhaustiveness [70] para um
número maior que 16. Optamos por manter as configurações do programa de docking
ADV semelhante as configurações aplicadas para esse mesmo programa descritas
em trabalhos relacionados que utilizaram redes neurais rasas para melhoramento de
DBVS [2,14,61,67].

Na Tabela 1.7 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 Autodockvina1.1.2 (ADV); (2) a rede
neural profunda DeepVS aplicada individualmente a saída dos programas Dock6.6
(DeepVS-Dock) e Autodockvina1.1.2 (DeepVS-ADV). A saída dos programas de doc-
king consiste na pose (ou seja, na conformação de menor energia encontrado durante
o processo de docking molecular) dos compostos. Um arquivo de saída é formado
pelas coordenadas espacias dos átomos formadores do composto, suas respectivas
cargas atômicas e o tipo de átomos presente no composto. Cada complexo proteína-
composto gerado durante a etapa de docking é 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 máximo (efmax),
que consiste no valor máximo de fator de enriquecimento encontrado em uma lista de
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Tabela 1.6: Valores de AUC (ROC) e fator de enriquecimento à 1%, 5%, 10%, 20% e
50% para cada proteína depositada no DUD correspondente a performance de virtual
screening do programa Autodockvina1.1.2. Valores em negrito correspondem a AUC
>0,70.

Virtual Screening ADV
ef1% ef5% ef10% ef20% ef50% 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 4,2 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 4,2 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
ERagonist 15,1 9,0 5,1 3,3 1,7 0,79
ERantagonist 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 4,9 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 5,5 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
é esperado, uma vez que estados conformacionais incorretos podem gerar ruído para
a DeepVS, de tal forma que a rede pode aprender representações inconsistentes ou
incoerentes relacionadas ao correto modo de ligação do complexo proteína-composto.
Na Seção 1.4.4, 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,
ef2% e ef20%, quando comparado à 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 não é melhor que uma seleção
de ligantes realizada de forma aleatória. Por outro lado, há 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: 2ao6), 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
seleção aleatória 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 número foi de
apenas 13. O número 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 consideração
o ranking dos compostos, em média, o valor do fator de enriquecimento da DeepVS-
ADV (ef20% = 3,1) foi 55% maior que o valor de fator de enriquecimento reportado pelo
ADV (ef20% = 2,0).
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Tabela 1.7: Valores de AUC ROC, fator de enriquecimento (ef ) à 2%, 20% e fator de enriquecimento máximo (efmax) para cada
proteína depositada no DUD correspondente a performance de virtual screening de três diferentes abordagens: Autodockvina1.1.2.,
Dock6.6 e DeepVS. Valores em negrito indicam ao maior valor de AUC computado em cada caso.

Dock DeepVS-Dock ADV DeepVS-ADV
efmax ef2% ef20% auc efmax ef2% ef20% auc efmax ef2% ef20% auc efmax ef2% ef20% 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 5,7 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
COX2 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 5,5 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 5,9 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 4,5 0,92 36,8 5,4 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 5,5 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
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A comparação 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-
quanto o programa de docking Dock atingiu valores de AUC >0,70 para somente 10%
dos receptores (4 proteínas), a DeepVS-Dock registrou uma AUC >0,70 para 68% de
receptores (27 proteínas). O número 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 (ef20% = 3,0) foi mais que o dobro reportado pelo o Dock (ef20% =
1,3).

Segundo Durrant & Mccammon [61] nenhuma função de pontuação ou metodo-
logia de rescoring única é perfeitamente adequada para todos os tipos de receptores
(proteínas). Apesar da DeepVS demonstrar uma alta taxa de sucesso para a maioria
dos receptores, há 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 às outras três
estratégias (Tabela 1.7). Porém, para os outros dois receptores a diferença 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 consideração 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 não 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 seção, utilizando a saída
de dois programas de docking distintos, são uma forte evidência 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 1.7, 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 AutodockVina1.1.2. Os círculos 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 sobrepõem.

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 círculos 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 sobrepõem.
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mente do receptor (proteína) a ser estudado. Embora a DeepVS possui em média o
melhor desempenho, ela não 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 o uso do pro-
grama ADV, dado que o mesmo reportou AUC = 0,93, resultado superior à DeepVS-
Dock e DeepVS-ADV.

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

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

Embora a abordagem proposta nesse trabalho não 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 (Seção 1.4.5).

1.4.3 Sensibilidade da DeepVS aos Hiperparâmetros

Nesta seção descrevemos os resultados referentes aos experimentos realizados
para investigar a sensibilidade da DeepVS a seus principais hiperparâmetros. Parâ-
metros que não podem ser diretamente aprendidos pela rede no processo regular de
treinamento são chamados de "hiperparâmetros", geralmente esses parâmetros ex-
pressam propriedades de alto nível do modelo, como por exemplo a rapidez com que
a rede deve aprender.

Para todos os experimentos computacionais relacionados aos hiperparâmetros
da DeepVS, foram utilizados os complexos proteína-composto resultantes do processo
de docking com o programa Autodockvina 1.1.2 (ADV). Portanto, todos os resultados
reportados nessa seção foram gerados usando a DeepVS-ADV. Optamos por usar o
ADV por que o resultado de docking desse programa é superior ao resultado do pro-
grama Dock6.6. Em nossos experimentos, variamos um dos hiperparâmetros, como
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por exemplo a taxa de aprendizado λ, e fixamos os demais. Os hiperparâmetros foram
fixados nos seguintes valores: datm/amino/chrg/dist = 200, cf = 400, λ = 0, 075, kc = 6 e
kp = 2.

Na Tabela 1.8, apresentamos os resultados dos experimentos onde variamos o
hiperparâmetro tamanho do embedding e reportamos o efmax, ef2%, ef20% 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 hiperparâmetro tamanho embedding não melhoram os resultados de
AUC ou fator de enriquecimento.

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

datm/amino/chrg/dist efmax ef2% 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 variação do número de filtros da camada
convolucional (cf ) são apresentados na Tabela 1.9. A AUC melhora quando aumenta-
se o número de filtros da camada convolucional até o valor de 400. Por outro lado, o
uso do hiperparâmetro cf = 200 resultou no melhor valor de fator de enriquecimento
em 2% (ef2%) do conjunto de dados. O que é 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 hiperparâmetro número de filtros da camada
convolucional (cf ).

cf efmax ef2% ef20% 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 (λ). 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 não apresentam melhores resultados.

O impacto do uso de diferentes números de átomos vizinhos tanto para o com-
posto (kc) quanto para a proteína (kp) também foi investigado. Na Tabela 1.11 apre-
sentamos o resultados para a variação de ambos os parâmetros kc e kp. Por exemplo,
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Tabela 1.10: Sensibilidade da DeepVS com relação ao hiperparâmetro taxa de apren-
dizado (λ).

λ efmax ef2% ef20% 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 kc = 0 e kp = 5, significa que somente a informação da proteína foi utilizada. O
inverso é verdadeiro, ou seja, quando kp=0 apenas a informação do ligante é utilizada
pela DeepVS. Na primeira metade da tabela, nós mantemos o valor de kp fixo em cinco
e variamos o valor de kc. Na segunda metade da tabela, nós fixamos kc para o valor
igual a seis e variamos os valores de kp. Esses valores foram fixados baseados em
dados disponíveis na literatura [109].

Tabela 1.11: Sensibilidade da DeepVS para número de átomos vizinhos selecionados
a partir do complexo proteína-composto.

kc kp efmax ef2% ef20% 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 1.11, notamos que, quando aumentamos o nú-
mero de vizinhos selecionados a partir do composto (kc), tanto o valor do fator de
enriquecimento (ef ) quanto a AUC também sofre um aumento significativo. Na se-
gunda ametade da tabela, verificamos que usando valores de kp >2 a performance da
DeepVS-ADV cai consideravelmente. Formulamos duas hipóteses que podem expli-
car a redução da performance da DeepVS ao utilizar mais informação da proteína: (1)
a qualidade do virtual screening gerado pelos os programas de docking; (2) a DeepVS
não está utilizando a informação da proteína, ou seja, está realizando virtual screening
baseado no ligante. Enquanto a hipótese 2 será analisada com maiores detalhes em
trabalhos futuros, na seção 1.4.4 mostramos evidências que corroboram a hipótese 1.
Na seção 1.4.4 demonstramos que, quando o resultado do virtual screening é ruim
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(AUC ≤ 0, 50) a informação da proteína 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
proteína-composto com estado conformacional errôneo isso pode gerar falsas infor-
mações com relação a interação entre o composto e a proteína. Por exemplo, átomos
de um composto com geometria incorreta podem estar próximos a átomos da proteína
que não estão relacionados com o modo de ligação proteína-composto.

Adicionalmente aos testes da sensibilidade da DeepVS ao seus hiperparâme-
tros, realizamos experimentos para testar a performance da DeepVS com relação a
variabilidade da semente do gerador de números aleatórios, com o objetivo de ava-
liar a robustez do DeepVS em relação à inicialização das matrizes de peso (parâ-
metros de rede). Foram executadas 10 rodadas para DeepVS-ADV usando uma se-
mente aleatória diferente em cada execução, e mantendo os hiperparâmetros fixos:
datm/amino/chrg/dist = 200, cf = 400, λ = 0.075, kc = 6 e kp = 2.

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

rodada efmax ef2% ef20% auc
média 15,97 6,82 3,10 0,805

desvio padrão 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
padrão é muito próximo ao valor zero tanto para o fator de enriquecimento quanto para
AUC. Isso significa que a variação da semente aleatória não interfere de forma direta
na performance da DeepVS.

1.4.4 Qualidade do Virtual Screening Versus a Performance da
DeepVS

Nesta seção discutimos como a qualidade do virtual screening pode alterar a
performance da DeepVS. Como descrito na seção 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) função de avaliação ou pontuação. Dessa forma, diferentes orientações e confor-
mações possíveis para um composto no sítio de ligação da proteína são exploradas
de modo a encontrar um mínimo global de energia ou a solução de conformação
ótima para aquele composto, o qual é selecionado usando uma função de pontuação.
Infelizmente, as funções de pontuação muitas vezes não retornam o melhor estado
conformacional do composto. De forma que, para um programa de docking é mais
fácil gerar a melhor conformação de um determinado composto durante a busca con-
formacional do que sua função de pontuação predizer o correto modo de ligação do
composto para sua respectiva proteína alvo.

Nesse trabalho, utilizamos a área sob a curva ROC (AUC) como um método
para classificar a qualidade do virtual screening e em função 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 função de pontuação em estimar corretamente a qualidade
das conformações 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 1.11, notamos que quando
o contexto dos átomos formadores do complexo proteína-composto são criados usando
valores de kp >2 (o número de átomos vizinhos advindos da proteína) não repercute no
melhoramento do resultado de AUC média. De fato, se for utilizada somente a informa-
ção proveniente do composto (kp = 0), o que equivaleria a uma performance de virtual
screening baseado no ligante, o resultado de AUC média em si só é bastante expres-
sivo (0,803). Nossa hipótese é que esse comportamento está diretamente ligado à
qualidade do virtual screening gerado pelos programas de docking que é dado como
entrada para DeepVS, que varia muito entre as 40 proteínas DUD. Com o intuito de
testar a nossa hipótese, nós analisamos separadamente a AUC advinda da DeepVS
para proteínas do DUD cuja saída do programa de docking ADV era considerada boa
qualidade (AUC >0,75) (Tabela 1.13) ou cuja a saída 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 proteínas cuja AUC reportada pelo ADV fosse maior que 0,75. O resultado para
três diferentes valores de kp foram registrados, kp = 0, kp = 2 e kp = 5. Para todos os
três experimentos o valor do kc foi constante (kc = 6). Verificamos que para proteínas
cujo o resultado de virtual screening possui uma boa qualidade, a média de AUC da
DeepVS aumenta quando valor de kp é elevado. Esses resultados sugerem que a De-
epVS pode se beneficiar da informação da proteína e assim gerar melhores resultados,

93



quando ela recebe uma correta informação estrutural do complexo proteína-composto.

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

AUC >0,75
kp = 0 kp = 2 kp = 5

média 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 proteínas com pobre qualidade de
virtual screening reportada.

AUC <0,50
kp = 0 kp = 2 kp = 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
proteínas 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 proteínas a AUC média da DeepVS diminui quando o valor de kp é elevado.
Estes resultados sugerem que, caso a informação estrutural advinda do complexo
proteína-composto que a rede recebe como entrada tenha uma qualidade ruim, a rede
neural funciona melhor sem a informação da proteína.

Este comportamento pode estar relacionado com a conformação 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 é bom em selecionar li-
gantes em detrimentos de decoys e provavelmente o programa deve estar escolhendo
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o modo de ligação correto ou o mais próximo do cristalográfico para esse conjunto
de complexos proteína-composto (Tabela 1.13). Como a informação da proteína (resí-
duos associados) dada como entrada para rede neural profunda está diretamente re-
lacionada com a distância e consequentemente com a posição do átomo do composto
no espaço, então estados conformacionais dos compostos que não caracterizam o
seu correto modo de ligação 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
que trocamos as proteínas alvo e simulamos rodadas de docking com o conjunto de
ligantes e decoys (também conhecidos como cross-screening). Nós realizamos esse
experimento com dois pares de proteínas selecionadas de forma aleatória a partir do
banco de dados DUD, no qual cada proteína formadora do par pertence a uma classe
biológica distinta. Por exemplo, a Tabela 1.15 exibe o resultados de etapas de cross-
screening para a proteína HSP90 representante da classe biológica das “quinases” e
HIVPR representante da classe biológica “outras enzimas”. Na segunda Tabela 1.16
são reportados os resultados de etapas de cross-screening para a proteína alvo EGFr
pertencente à classe das “quinases” e a proteína alvo ERagonist 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 ERagonist.

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 é demonstrar que a
DeepVS utiliza informações estruturais pertencentes ao complexo proteína-composto.
Como demonstrado na Tabela 1.15 os valores de AUC para ambas as metodologias
de virtual screening ADV e DeepVS diminuem em média 30,8%, quando para uma
proteína alvo é usado um conjunto diferente de compostos pertencentes a uma outra
proteína.

Na Tabela 1.16, podemos verificar que aparentemente existe cross-enriquecimento
positivo entre os alvos EGFr e ERagonist. 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 ERagonist, do que quando o docking é efetuado para
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a própria EGFr (AUC = 0,58). A DeepVS segue o mesmo padrão do programa ADV
em todos os casos.

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

Nessa seção 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 comparação de forma
detalhada entre o desempenho da DeepVS e dois sistemas de melhoramento de
DBVS baseado em redes neurais, o 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
Schrödinger’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
o mesmo banco de dados.

O DDFA usa um conjunto de features previamente definidas de forma manual
que são derivadas a partir da saída de programas de docking. Exemplos de features
empregadas pelo DDFA são o cálculo do quociente entre o melhor score do composto
e o número de átomos daquele composto, cálculo do coeficiente de Tanimoto dos cinco
compostos mais semelhantes para uma determinada proteína e cálculo das cinco me-
lhores poses para um determinado composto. As features são 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 proteína-composto. O
DDFA recebe como entrada as seis melhores poses (aquelas que possuem menor
energia) advindas da saída 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 1.32 comparamos a AUC reportada pela DeepVS-ADV versus a AUC
da DDFA-ADV, que é a versão do DDFA que usa como entrada o resultado de docking
proveniente do Autodock Vina. Nessa figura cada círculo 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, o
que representa 67,5% do banco de dados.

O DDFA-ALL é uma versão da DDFA mais robusta que usa como entrada simul-
taneamente a saída de três diferentes programas de docking: Autodock4.2 (AD4) [74],
AutodockVina1.1.2 (ADV) [70] e RosettaLigand3.4 (RL) [75]. Consequentemente, o
DDFA-ALL usa três 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 círculos representam cada um dos 40 receptores pre-
sentes no banco de dados DUD, a linha tracejada indica o limite onde a performance de ambos
os métodos se sobrepõem.

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 seção indicam que a DeepVS pode ser considerada uma
estratégia de reclassificação robusta.

As redes NNScore1 e NNScore2 utilizam a saída do virtual screening do pro-
grama AutodockVina e possuem respectivamente 5 e 15 features extraídas de forma
manual, entre elas: (1) NNScore1 - contatos próximos (número de pares de átomos
do receptor e ligante com distância de 2 Å), semi-contatos (números de pares de áto-
mos do receptor e ligante até uma distância de 4 Å), interações eletrostáticas (cálculo
da energia eletrostática da proteína e dos ligantes até uma distância de 4 Å), tipo de
átomo de ligante (lista com tipos de átomos permitidos) e número de ligações rota-
cionais do ligante [14]; (2) NNScore2 - usa 15 features extraídas de forma manual,
divididas em features relacionadas às características da função de pontuação do Au-
todockVina: “gauss 1”, “gauss 2” , “repulsão”, termos hidrofóbicos e termos de ligação
de hidrogênio e featuras extraídas a partir da saída do algoritmo BINANA [144]: Nú-
mero de átomos em um complexo proteína-composto até uma distância de 2,5 Å; Se-
leção de pares de átomos 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; caracterização eletros-
tática dos pares de átomos permitidos; soma da energia eletrostática entre átomos do
composto e da proteína em uma distância de até 4 Å; soma de átomos que possuem
contatos próximos entre uma distância de até 2,5 Å; número de contatos hidrofóbicos;
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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 círculos representam cada um dos 40 receptores pre-
sentes no banco de dados DUD, a linha tracejada indica o limite onde a performance de ambos
os métodos se sobrepõem.

número de ligações de hidrogênio; número de pontes salinas; números de interações
π; número de ligações rotacionais do ligante; flexibilidade do sítio de ligação, cada
átomo da proteína que se encontra dentro de 4,0 Å de distância para qualquer átomo
de ligante é caracterizado como pertencente ou não a uma cadeia lateral; exclusão de
átomos não permitidos.

Nas figuras 1.34 e 1.35 comparamos os resultados de AUC da DeepVS para
cada proteína 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 publicação recente, onde Durrant e colaboradores [67] fizeram uma
comparação entre os dois sistemas e o programa de docking Glide. Em todos os ca-
sos os autores utilizaram em seus experimentos as proteínas e respectivos ligantes
ativos do conjunto de dados DUD e um conjunto diferente e mais simples de decoys
extraídos do National Cancer Institute - NCI [50]. Portanto a comparação não é total-
mente justa, visto que o conjunto total de moléculas a serem ranqueadas é diferente.
De qualquer forma, é interessante verificar que a DeepVS, mesmo ranqueando um
conjunto mais complexo de moléculas, possui AUC melhor em 57,5% do conjunto de
dados (23 proteínas) quando comparado a NNScore1 e NNScore2. Se compararmos
a DeepVS apenas com a NNScore2, em dois casos (2 proteínas) ambos os sistemas
reportam o mesmo resultado de AUC.

O Glide é um programa de docking flexível 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 círculos 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 sobrepõem.

Figura 1.35: DeepVS-ADV vs NNScore2. Valores de AUC para a DeepVS-ADV e NNScore2.
Onde os círculos 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 sobrepõem.
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tado para realizar uma busca exaustiva aproximada de posição, orientação e espaço
conformacional do ligante, mantendo uma velocidade computacional adequada para
rastrear grandes bibliotecas de compostos utilizando uma série de filtros hierárqui-
cos [71, 142, 143]. É considerada uma abordagem de alta precisão e se encontra
entre o estado-da-arte para DBVS [136,145–147].

O programa de docking Glide é dividido de acordo com a acurácia e tempo com-
putacional em três diferentes modos: (1) HTVS (virtual screening de alto rendimento)
virtual screening para bibliotecas com até milhões de compostos; (2) SP (padrão de
precisão) para docking para bibliotecas com até dezenas de milhares de compostos
que possui um maior custo computacional; e (3) XP (precisão extra) utilizado como
um filtro adicional ao processo de virtual screening e possui o mais alto custo compu-
tacional. Normalmente, usa-se o modo HTVS para o processo de virtual screening e
os demais modos SP e XP como filtros. Os resultados apresentados nessa seção le-
vam em consideração 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 razão usa
um conjunto de decoys diferentes do encontrado no banco de dados DUD. Na figura
1.36 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
proteínas) quando comparado com o Glide. Para os receptores AR (PDB_ID: 1xq2) 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 acessível e de baixo custo para melhoramento de
Docking-Based Virtual Screening-DBVS.

Na Tabela 1.17 comparamos a AUC média reportada pela a DeepVS usando
como entrada a saída do programa de docking que possui livre acesso e código aberto
Autodockvina1.1.2 com outros sistemas publicados em literatura para DBVS. Adicio-
nalmente, comparamos os resultados da DeepVS que usa como entrada a saída do
programa, também de acesso livre, Dock6.6 com as funções de pontuação 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 intervenção 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 própria função de pontuação presente no programa de docking
Dock6 Amber Score que necessita uma extensa análise manual para preparação dos
compostos. Os resultados da função 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] b 0,79
NNScore1-ADV [67] a 0,78
Glide SP [136] b 0,77
DDFA-ALL [2] 0,77
DDFA-RL [2] 0,76
NNScore2-ADV [67] a 0,76
DDFA-ADV [2] 0,75
DeepVS-Dock 0,74
DDFA-AD4 [2] 0,74
Glide HTVS [67] a 0,73
Surflex [136] b 0,72
Glide HTVS [136] 0,72
ICM [148] 0,71
RAW-ALL [2] 0,70
Autodock Vina [67] a 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]b 0,60
PhDOCK [136] 0,59
Dock4.0 [136] 0,55
Dock6.6 0,48

a 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 círculos 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 sobrepõem.

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 Validação da DeepVS usando um subconjunto de proteínas
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 biológicas existentes no DUD-E; e (b) nenhum dos 44 receptores
está entre as 40 receptores do DUD. Nos experimentos apresentados nessa seção, 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 proteínas 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 seção como
DeepVS-ADV (DUD); (2) No segundo experimento, utilizamos os 44 receptores do
DUD-E para testar a DeepVS-ADV usando a metodologia de validação cruzada leave-
one-out, no qual uma proteína é escolhida para teste e as demais são utilizadas para
treino. A DeepVS-ADV treinada utilizando validação cruzada é referenciada nessa se-
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ção como DeepVS-ADV (VC). Nesse experimento não retiramos do conjunto de treino
as proteínas pertencentes a mesma família da proteína teste. Optamos por essa op-
ção em virtude do banco de dados DUD-E possuir uma assimetria elevada no número
de proteínas em cada família, por exemplo as famílias Citocromo P450, Canal iônico
e GPCR possuem 2, 2 e 3 proteínas respectivamente, enquanto as famílias Outras
Enzimas, Quínases e Proteases possem respectivamente 35, 26 e 15 proteínas. Adi-
cionalmente, outros trabalhos que reportam resultados utilizando o DUD-E não remo-
veram do conjunto de treino proteínas da mesma família de proteínas teste [97, 149].
Em todos os experimentos foram mantidos os mesmos hiperparâmetros utilizados nos
experimentos com o conjunto de dados DUD: datm = 200; damino = 200; dchrg = 200;
ddist = 200; cf = 400; h = 50; λ = 0,075; kc = 6; kp = 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 ef2% e efmax pioraram.
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Tabela 1.18: Valores de AUC, fator de enriquecimento (ef2%, ef20% e efmax) para AutodockVina, DeepVS-ADV treinada usando o DUD, DeepVS-
ADV treina usando validação cruzada referentes à 44 proteínas do DUD-E. Valores em negrito indicam o maior valor de AUC computado.

ADV DeepVS-ADV (DUD) DeepVS-ADV (VC)
efmax ef2% ef20% auc efmax ef2% ef20% auc efmax ef2% ef20% auc

média 24,1 6,7 2,5 0,73 13,3 4,3 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 2,5 0,74 20,4 11,2 4,0 0,88
ADRB1 65,1 3,4 2,3 0,73 2,8 2,6 2,3 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 45,3 5,0 1,00
AKT2 11,5 6,6 3,2 0,79 29,7 5,5 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 5,3 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 4,5 0,93
CP2C9 5,3 2,9 2,0 0,63 3,3 2,9 2,7 0,75 60,5 26,7 4,5 0,95
CP3A4 23,5 2,1 1,6 0,61 35,2 4,4 3,0 0,81 70,4 29,7 4,7 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 4,5 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 4,7 0,93 54,5 39.5 4.9 0.99
FKB1A 26,6 4,5 2,1 0,75 3,7 1,4 3,4 0,82 11,8 4,5 2,9 0,77
FNTA 5,1 4,1 2,5 0,79 1,5 0,1 0,5 0,64 5,7 5,5 4,3 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 2,7 0,74 1,6 0,3 1,2 0,64 75,9 32,9 4,6 0,94
GRIK1 6,2 3,5 2,0 0,60 26,3 11,9 2,7 0,76 65,8 35,6 4,9 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 5,4 3,3 3,4 0,82 44,6 15,5 4,0 0,89
JAK2 61,7 9,3 2,9 0,78 61,7 7,5 3,4 0,81 61,7 27,6 4,7 0,95
KIF11 60,0 19,4 3,7 0,87 15,0 1,7 2,5 0,74 31,8 16,0 3,8 0,86
LKHA4 13,0 10,0 4,2 0,89 3,8 2,9 2,3 0,72 56,3 34,3 4,9 0,99
MAPK2 22,5 13,4 3,9 0,89 5,0 2,2 1,5 0,68 61,9 38,1 4,9 0,98
MK01 7,5 5,0 4,1 0,86 2,9 0,6 2,3 0,79 58,6 28,3 4,7 0,95
MK10 21,5 5,3 2,4 0,76 12,3 4,8 3,4 0,83 64,5 28,9 4,8 0,97
MMP13 8,2 3,6 2,2 0,65 4,2 3,3 1,4 0,54 65,9 33,3 4,8 0,97
MP2K1 1,5 0,4 1,0 0,61 11,4 1,2 3,2 0,79 68,3 32,7 4,8 0,97
NOS1 2,9 2,0 1,4 0,59 6,6 4,5 2,1 0,65 81,5 13,5 3,5 0,83
PA2GA 2,4 1,0 1,1 0,62 4,1 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 4,6 0,94
PPARA 8,2 6,6 3,8 0,86 11,3 9,5 4,2 0,89 52,9 42,0 5,0 0,99
PPARD 2,8 1,3 2,4 0,76 9,8 9,2 4,1 0,88 51,9 44,8 5,0 0,99
PTN1 56,7 15,8 3,6 0,83 4,1 2,7 3,2 0,83 56,7 28,6 4,9 0,97
PYRD 33,4 13,5 3,3 0,86 2,3 0,0 1,9 0,70 59,1 21,6 4,2 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 4,5 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 4,7 0,96
TRYB1 39,5 5,7 3,0 0,78 11,1 10,1 3,3 0,81 52,6 20,9 4,6 0,95
WEE1 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 4,3 0,91
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Por outro lado, os experimentos de validação 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 ef2% da DeepVS-ADV (VC) (25,3) consiste num
aumento de 277% com relação ao valor do ef2% da ADV (6,7%).

A diferença de performance entre a DeepVS-ADV (DUD) e o ADV para o DUD-E
não é tão expressiva quanto para o DUD. Acreditamos que esse comportamento está
associado ao fato do conjunto de treinamento (DUD) possuir algumas características
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 distribuição aleatória de ligantes com quimiotipos
predominantes enquanto que no DUD-E os quimiotipos predominantes foram separa-
dos em subconjuntos de forma a evitar “bias análogas”; (3) no banco de dados DUD-
E houve uma realocação de proteínas em famílias e adição de três novas famílias
(GPCR, Canais Iônicos 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
geração de decoys.

Os resultados para a DeepVS (VC) confirmam a nossa hipótese sobre a alte-
ração do comportamento da DeepVS está relacionada a diferenças entre os bancos
de dados DUD e DUD-E. Quando a DeepVS é treinada utilizando validação cruzada
com o DUD-E ela demonstra um desempenho expressivamente superior à 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 1.19 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 proteínas DUD-E, é importante enfatizar que os
autores não utilizam um conjunto de validação, o treinamento da rede é feito dividindo
70% para treino e 30% do conjunto de dados para teste. Os autores das respectivas
publicações não informam quais proteínas foram utilizadas para treino e quais proteí-
nas foram utilizada para teste. Além disso, os resultados de AUC para cada uma das
102 proteínas do DUD-E não são reportados assim como os valores de fator de enri-
quecimento. Dessa forma, a comparação não é totalmente justa, visto que: (1) não é
totalmente claro se há ou não a presença de overfitting no conjunto de teste dado que
os autores não informam o uso de um conjunto de validação; (2) em cada iteração da
validação cruzada, nosso conjunto de treino contém apenas 43 proteínas, enquanto
que o conjunto de treino usado nos trabalhos supracitados contém 70 proteínas. De

105



qualquer forma, é interessante verificar que, mesmo utilizando um conjunto de treino
menor e um método mais rigoroso de avaliação (validação 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 proteínas) DeepVS a 0,931
DUD-E (102 proteínas) cmpds ECFP + LR b 0,904
DUD-E (102 proteínas) AtomNet b 0,855
a Validação cruzada do tipo leave-one-out.
b 70% do banco de dados para treino e 30% para teste.

Acreditamos que com a adição das 58 proteínas restantes do banco de dados
DUD-E o nosso resultado se mantenha igual, ou melhor, ao resultado para 44 proteí-
nas (UAC média de 0,931). Isso por que, é amplamente conhecido que em metodo-
logias de deep learning o resultado tende a melhorar a medida que mais dados são
acrescentados ao treinamento.

106



1.5 Perspectivas

Deep leraning muitas vezes é pensada como uma caixa preta, na qual não se
sabe ao certo o que a rede está aprendendo durante a etapa de treinamento. Porém,
recentemente alguns trabalhos estão mudando essa perspectiva sobre deep learning.
Por exemplo, o trabalho desenvolvido por Mikolov et al. [110] de interpretação do mo-
delo para embeddings de palavras (word embeddings). Diante dessa possibilidade,
pretendemos realizar estudos voltados para identificação de padrões biológicos apren-
didos pela DeepVS que são considerados relevantes para distinguir entre ligantes e
decoys. Pretendemos também realizar experimentos adicionais para testar a hipótese
de que a rede pode estar aprendendo a distinguir entre ligantes e decoys utilizando
apenas a informação proveniente dos compostos, o 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 adição de mais dados. Por isso, futuramente iremos treinar
a DeepVS com bancos de dados maiores.

Os conceitos introduzidos nesse trabalho sobre embeddings de átomos e ami-
noácidos (resíduos) possuem potencial de aplicabilidade em outros problemas da bio-
logia estrutural, como por exemplo para modelagem de estruturas e desenho de fárma-
cos. Dessa forma, em trabalhos futuros planejamos aplicar essa ideia para predição
de estrutura da proteína a partir de sua sequência de aminoácidos.
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2 PARTE II

2.1 Estudo de Caso: Cruzaína

2.1.1 Introdução

2.1.1.1 Doenças Tropicais Negligenciadas

Doenças Tropicais Negligenciadas (DTN) é um termo usado para descrever um
grupo heterogêneo de doenças que não compartilham patogenia, mas compartilham
um estado social de “extrema pobreza”. Isso porque as pessoas afetadas por DTN
em sua grande maioria são pobres, vivem em áreas rurais, favelas urbanas, regiões
remotas ou zonas de conflito de países em desenvolvimento, onde o acesso à saúde
e educação é precário [150,151].

DTN estão ligadas diretamente à falta de tratamento, de preços de fármacos
acessíveis e de medicamentos de uso fácil. Existe desinteresse da indústria farmacêu-
tica em financiar tratamento para esse tipo de doenças uma vez que não há incentivo
público ou potencial de mercado [152, 153]. Estas indústrias, por sua vez, investem
quase que exclusivamente em medicamentos que sejam facilmente comercializáveis
ou compostos lucrativos voltados principalmente para dor, câncer e complicações car-
díacas [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 doenças negligenciadas e mais de dois terços destes eram versões
modificadas de medicamentos existentes, embora doenças negligenciadas correspon-
dem a mais de 10% das doenças globais.

Segundo a Organização Mundial de Saúde [151], das 17 doenças que são consi-
deradas DTN, três são causadas por protozoários: Doenças de Chagas (Trypanosoma
cruzi), tripanossomíase africana humana conhecida como Doença do Sono (Trypano-
soma Brucei) e Leishmaniose (Leishmania spp.).

A definição ou classificação de protozoários é complexa e um pouco contro-
versa. Entretanto se generalizarmos, podemos definir protozoários como organismos
unicelulares eucariontes [155–157].

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

Por acometer grande parte da população do mundo em estado de “vulnerabili-
dade social” a maioria das doenças ligadas a protozoários parasitas não são atrativas
para indústria farmacêutica, resultando em tratamentos não preventivos e ineficientes
por meio de poucos fármacos anti-protozoários, que muitas vezes estão associados a
um alto grau de morbidade, toxicidade e resistência ao medicamento [152,153,158].

2.1.1.2 Doença de Chagas

A doença de Chagas ou tripanossomíase americana é causada pelo protozoário
flagelado Trypanosoma cruzi. Considerada uma doença negligenciada, segundo um
estudo realizado pela a organização mundial de saúde até o ano de 2010 essa doença
afetou cerca de 8-10 milhões de pessoas no mundo [159]. É uma grave endemia na
América Latina onde 25 milhões de pessoas vivem em área de risco. Ultimamente
vem se tornando um grave problema de saúde nos Estados Unidos, na Europa, em
alguns países da Asia e na Austrália [150,160,161] (Figura 2.1).

Os tipos de transmissão da doença de Chagas são dividos em dois: (1) trans-
missão comum ou predominante e (2) transmissão incomum ou acidental [160, 162].
A transmissão comum ou predominante normalmente ocorre pelas fezes ou urina de
triatomíneos hematófagos infectados, também conhecidos como barbeiros e por trans-
fusão de sangue contaminado [160, 162, 163]. A transmissão incomum ou acidental
ocorre por transplante de órgãos, ingestão de comida contaminada, pelo leite materno
e transmissão congênita quando o parasita ultrapassa a placenta [160,163].

O agente etiológico da doença de Chagas, o Trypanosoma cruzi, pode se mani-
festar em três formas em seu ciclo de vida, as quais podem ser identificadas morfologi-
camente pela a posição do cinetoplasto: epimastigota, o cinetoplasto e a bolsa flagelar
estão em posição anterior ao núcleo, forma de multiplicação no interior do intestino do
vetor ou em cultura; tripomastigota, o cinetoplasto está situado na região posterior do
flagelo, em posição terminal ou subterminal, e o flagelo emerge da chamada bolsa
flagelar, de localização próxima ao cinetoplasto, constitui a fase extracelular caracte-
rizada por ser a fase infectante do parasita; amastigota constitui-se por organismos
arredondados que apresentam flagelos inconspícuos, presente na fase intracelular in-
fectante [164,165].
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Figura 2.1: Mapa de distribuição geográfica global da Doença de Chagas. Círculos em vermelho representam transmissões ocorridas sem a
presença do vetor triatomíneo, como por exemplo por transfusão sanguínea; círculos em azul representam transmissões ocorridas com a presença
do vetor triatomíneo porém de forma acidental, como por exemplo a ingestão de comida contaminada pelos restos mortais do triatomíneo; e
círculos em amarelo representam transmissões diretamente ocorridas pelo vetor triatomíneo. Fonte: Ribeiro et. al. (2012) adaptado por Pereira
J.C..
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A figura 2.2 resume o ciclo de vida do Trypanosoma cruzi em sua forma mais co-
mum de transmissão, através da fezes ou urina de triatomíneos: (1) O triatomíneo ou
barbeiro ao se alimentar do sangue de um vertebrado qualquer, libera suas fezes con-
tendo a forma tripomastigota do Trypanosoma cruzi próximo à área 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 próximas ao local de inoculação, no qual se diferenciam
em sua fase intracelular amastigota que possuem forma oval e ausência de flagelo;
(3) As formas amastigotas multiplicam-se rapidamente, por divisão binária, causando
o rompimento celular e a infestação do protozoário na corrente sanguínea; (4) Neste
estágio, o protozoário assume sua forma tripomastigota, se espalha e infecta mais
células causando lesões em tecidos, como as musculares. As formas tripomastigotas
encontradas na corrente sanguínea transformam-se em amastigotas intracelulares em
locais de novas infecções. Manifestações clínicas podem ocorrer durante esse está-
gio. As formas tripomastigotas da corrente sanguínea não se replicam como ocorre
em outras espécies do gênero. A replicação é retomada quando os parasitas invadem
outras células ou são ingeridos por outro vetor; (5) O triatomíneo 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 triatomíneo por meio de fezes ou urina, renovando
o ciclo de vida do protozoário [162–167].

Outra forma comum de transmissão é por transfusão sanguínea e ocorre prin-
cipalmente em locais onde o vetor triatomíneo foi controlado [160]. Um dos maiores
problemas relacionados à transmissão via transfusão sanguínea é a alta incidência de
reações sorológicas 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 indivíduos que obtiveram dois ou mais resultados inconclusivos é por meio
do TESA-cruzi.

A doença de Chagas pode apresentar dois estágios clínicos: (1) agudo, ocorre
imediatamente após a infecção, caracterizado por uma forte evidência de imunidade
no paciente, mas o mesmo continua infectado. Nesse estágio a doença é assintomá-
tica em adultos, porém é sintomática em crianças em sua primeira década de vida e
pode evoluir para óbito por complicações cardíacas ou processos inflamatórios [163].
(2) crônico, descrito por Carlos Chagas em 1916 [169] como “forma crônica intermi-
tente”, a fase crônica da doença de Chagas é o período mais longo da doença, que
pode ser inicialmente assintomático sem a presença de anormalidades eletrocardio-
gráficas ou radiológicas no coração, esôfago ou cólon. Com o tempo pode evoluir para
sintomas cardíacos ou digestivos [170].

O tratamento para doença de Chagas não é eficaz principalmente para fase crô-
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Figura 2.2: Ciclo de vida do Trypanosoma cruzi . Fonte: CDN (Centers for Di-
sease Control and Prevention) 2016, disponível 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 secundários
que variam desde reações de hipersensibilidade à depressão da medula óssea e po-
lineuropatia periférica [150,160,171].

Os fármacos disponíveis para tratamento quimioterápicos são compostos por ni-
trofuranos como nifurtimox (Lampit®, Bayer) e benzonidazol (Radanil®/ Rochagan®,
Roche), normalmente são utilizados combinados ou separados para curar a fase aguda
da doença (Figura 2.4) [172]. Em um estudo controlado, foi demonstrado que benzo-
nidazol é mais eficiente que nifurtimox para o tratamento da doença em fase crô-
nica [173]. O nifurtimox possui venda proibida pela Anvisa no Brasil por razão de
toxicidade [174].

Os principais efeitos nocivos do nifurtimox são anorexia; perda de peso; altera-
ções psicológicas como excitabilidade ou sonolência; problemas digestivos tais como
como náuseas, vômitos, cólicas intestinais e diarreia. Os efeitos colaterais mais graves
apresentados pelo benzonidazol são agranulocitose, iniciada por neutropenia, dor de
garganta, febre e septicemia; e púrpura trombocitopênica, caracterizada pela redução
de plaquetas, bolhas hemorrágicas e hemorragia mucosa. Alguns dos outros efeitos
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Figura 2.3: Representação das estruturas químicas dos fármacos nifurtimox e benzoni-
dazol.

causados por benzonidazol são dermatites cutâneas, dores articular e muscular, de-
pressão da medula óssea e polineurite dos nervos periféricos [163]. Apesar desses
medicamentos apresentarem efeitos colaterais severos e nocivos possuem eficácia
limitada, em torno de 20%, para o tratamento da fase crônica da doença [175].

2.1.1.3 Proteases

Proteases são também conhecidas como peptidases ou enzimas proteolíticas
e formam um dos maiores e mais importantes grupos de enzimas. Elas são res-
ponsáveis pela execução da proteólise, ou seja, por catalizar a hidrólise de ligações
peptídicas em proteínas ou peptídeos [176,177].

As proteases estão envolvidas em diversos processos fisiológicos importantes
tais como: fertilização; coagulação do sangue; crescimento e diferenciação celular;
sinalização celular; apoptose; e resposta imune [176]. Podem atuar como enzimas
que medeiam hidrólise inespecífica em proteínas como também em processos extre-
mamente específicos, clivando o substrato de forma seletiva e eficiente descadeando
mecanismos específicos que influenciam processos biológicos. Inibidores de protea-
ses podem ser considerados como importantes para intervenção terapêutica de vários
tipos de doenças em seus diversos estágios, onde as proteases são responsáveis por
várias funções dentre elas a invasão celular do parasita no hospedeiro [176–178].

A classificação das proteases ocorre de acordo com o grupo catalítico no sítio
ativo. Dessa forma, as proteases podem ser classificadas como: serina, treonina,
cisteína, aspartato, glutamato ou zinco em metaloproteases [178]. Podem ser classifi-
cadas também pela reação que elas promovem, como: exopeptidases e endopeptida-
ses. Exopeptidases clivam um ou mais resíduos de aminoácidos tanto da extremidade
N-terminal quando da extremidade C-terminal do peptídeo. Endopeptidases, são res-
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ponsáveis por clivarem uma ligação peptídica interna [178].

A superfície da protease possui sub-sítios (cavidades) ou regiões do sítio ativo
capazes de acomodar uma única cadeia lateral do resíduo do substrato. Segundo a
nomenclatura desenvolvida por Schechter e Berger [179] os sub-sítios são enume-
rados S1-Sn em direção ao N-terminal do substrato e S1’- Sn’ seguindo a direção
C-terminal, começando pelos sítios de cada lado onde ocorre a clivagem da liga-
ção. Os resíduos do substrato acomodados nesse sub-sítios são enumerados P1 -
Pn e P1’- Pn respectivamente ao sentido C-terminal e N-terminal da ligação petídica
do substrato. Essa estrutura é conhecida como ocupação de sub-sítios intrínsecos
e determina quais resíduos do substrato podem interagir com sítios de ligação de
substratos específicos da protease, o que determina a especificidade do substrato da
protease [180] (Figura).

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

2.1.1.4 Cruzaína

A enzima Cruzaína também conhecida como cruzipaína (GP 57/51) membro da
família de papaína C1 é considerada a principal e mais abundante cisteíno-protease do
Trypanosoma cruzi, também reconhecida como antígeno imunodominante que ocorre
durante a infecção em humanos [181–183].

A cisteíno-protease Cruzaína é expressa como uma mistura complexa de isofor-
mas durante as principais fases de desenvolvimento do parasita sendo responsável
pela nutrição e desenvolvimento do parasita, evasão do sistema imune, diferenciação
celular do parasita e invasão celular no hospedeiro [184].

A estrutura da Cruzaína é composta por uma cadeia polipeptídica contendo 215
resíduos de aminoácidos formada por dois domínios, no qual um deles é fundamental-
mente composto por hélices-α (domínio L) e outro é caracterizado por extensas intera-
ções de folhas-β antiparalelas (domínio R) [185] (Figura 2.5). O sítio ativo ao substrato
é encontrado entre os dois domínios e é composto pela tríade catalítica Cys25, His162
e Asn182 (númeração da cruzaína) [147,186].
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Figura 2.5: Representação da estrutura da Cruzaína. Domínio R corresponde a folhas-β
antiparalelas (laranja) e domínio L corresponde a α-hélices (azul). O sítio ativo localizado entre
os dois domínios. PDB_ID: 3kku, ligante B95.

O sítio ativo da Cruzaína é formado por quatro sub-sítios de ligação o S1, S2, S3
e S’. O sub-sítio S2 o principal responsável pela especificidade da proteína, no qual em
pH entorno de 5,5 possui maior preferencia por Phe em detrimento de Arg na posição
P2 [176]. Os sub-sítios S1, S3 e S’ são menos definidos e possuem mais acessibili-
dade ao solvente, o que explica as interações dos resíduos P1 e P3 parecerem menos
discriminatórias [187].

O sub-sítio S2 possui um caráter hidrofóbico e é delimitado pelos os resíduos
Met68, Ala138, Leu160, Gly163 e localizado na base do sub-sítio o Glu208 [185–187].
O resíduo Glu208 pode se movimentar dentro do sub-sítio S2 adotando diferentes
conformações com relação ao substrato. Em pH neutro a porção do ácido carboxílico
do Glu208 oscila no sub-sítio S2 e em pH ácido é movida para longe do sub-sítio
[176, 185, 187]. As interações no sub-sítio S2 em pH ácido possuem uma preferência
por resíduos alifáticos ou com grupo lateral aromático. Porém, em pH neutro, por conta
da flexibilidade do resíduo Glu208, também pode interagir com aminas da posição P2
do substrato [187].

Os principais inibidores para a enzima Cruzaína são baseados em vinilsulfonas,
tetrafluorometilcetonas e diazometilcetonas que interferem no ciclo intracelular in vitro
do T. cruzi [176,185,187]. Todos possuem o mesmo mecanismo, uma “ogiva” eletrofí-
lica que pode inativar covalentemente e irreversivelmente a Cruzaína como resultado
do ataque nucleofílico pela cisteína presente no sítio 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: Representação do mecanismo utilizado para inibir cisteína proteases por (1)
azanitrilos e (2) diazometilcetonas. Fonte Yang et al. (2012).

lógico da doença de Chagas o Trypanosoma cruzi, apresentando elevada afinadade
para a Cruzaína, o que seria uma alternativa para o tratamento da fase crônica da do-
ença [176,188]. O K11777 também demonstrou atividade para o Trypanosoma brucei
apresentando afinidade com a Rodesiana. Apesar do avanços com o inibidor K11777
um dos grandes desafios é produzir inibidores que possuam uma alta seletividade com
relação 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 padrão de DBVS
usando como alvo a enzima Cruzaína.

2.2.2 Objetivos Específicos

• Realizar estudos estruturais do sítio ativo da Cruzaína por meio de pesquisa em
literatura e comparação de estrutura utilizando programas de visualização;

• Selecionar a melhor metodologia envolvendo a DeepVS para estudos de DBVS
da Cruzaína 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 Cruzaína.

• Examinar os compostos ranqueadas para Cruzaína.
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2.3 Material e Métodos

2.3.1 Seleção da estrutura cristalográfica

No banco de dados de estruturas de proteínas PDB [42] estão disponíveis 25
estruturas para a Cruzaína (última checagem Janeiro de 2016). As estruturas foram
filtradas utilizando as seguintes características: ligantes que não se ligam covalen-
temente ao receptor e não formam agregadores. Após a filtragem cinco estruturas
foram selecionadas (Figura 2.7): ID_PDB: 1me3 [190], ID_PDB: 1me4 [5], ID_PDB:
3kku [191], ID_PDB: 4klb [192] e ID_PDB: 4xui [193]. Para escolha da estrutura da
enzima Cruzaína para etapas de virtual screening foram realizadas comparações en-
tre estruturas e de valores de resolução. Por exemplo, optamos por estruturas que
possuem um sítio conservado e possuem uma alta resolução. 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 Cruzaína foram realizados utilizando o programa
de visualização de estruturas Chimera [121], PyMOL [194], o algoritmo BINANA [144]
que avalia o sítio de ligação e as ligações formadas pelo complexo proteína-composto,
o programa PoseView [195] e o LigPlot [196] a partir dos dados cristalográficos dispo-
níveis no banco de dados PDB [42]. Com isso, foi possível identificar resíduos do sítio
de ligação da enzima que possuem interação 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 Å a partir do ligante.

2.3.3 Geração da lista de ligantes conhecidos e decoys para a
Cruzaína

Uma lista com um total de 38 ligantes conhecidos para a Cruzaína foi construída
baseado na literatura e na lista de compostos disponibilizada por Santos [197]. Para
desenvolver a lista de ligantes conhecidos foram considerados ligantes disponíveis
em banco de dados públicos 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 à publicação de Du et al. (2000) [199]; 22 ligantes pertencentes à pu-
blicação Ferreira et al. (2010) [191] e Ferreira et al. (2014) [200]; e 3 pertencentes à
publicação Rogers et al. (2012) [201]. As estruturas dos ligantes em formato .mol2
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Figura 2.7: Estruturas pertencentes à enzima Cruzaína selecionadas do PDB. A) re-
presentação da estrutura ID_PDB: 1me3. B) representação da estrutura ID_PDB: 1me4. C)
representação da estrutura ID_PDB: 4klb. D representação da estrutura ID_PDB: 4xui. E)
representação da estrutura selecionada para etapas de virtual screening ID_PDB: 3kku.
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Figura 2.8: Superfície da enzima Cruzaína e seu ligante B95. A) Potencial eletrostático
da superfície da Cruzaína ID_PDB: 3kku. Em vermelho áreas carregadas negativamente, em
azul áreas carregadas positivamente e em branco áreas neutras. B) Mapa de interação do
inibidor B95.
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foram retiradas diretamente do banco de dados ZINC [115] (Figuras 2.9 e 2.10).

Os decoys foram gerados utilizando o banco de dados ZINC [115] em uma pro-
porção 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 hidrogênio) aos do ligante porém são quimicamente diferen-
tes. Características como ordem de ligação, estereoquímica e estado de protonação
gerados pelo o ZINC [115] foram mantidos. Para os procedimentos de docking e virtual
screening foram atribuídas cargas atômicas 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 Preparação da estrutura molecular do receptor

A estrutura cristalográfica da Cruzaína foi obtida utilizando o banco de dados
PDB [42] pertencente ao código ID_PDB: 3kku [191], com resolução de 1,28 Å. A
preparação do estrutura do receptor consistiu na adição de hidrogênios nos resíduos
de acordo com o estado de protonação ácida (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 Autodockvina1.2 [70] foram avaliados
utilizando controles positivos (ligantes conhecidos) e seus respectivos controles ne-
gativos (decoys) para a enzima Cruzaína (seção 2.3.3). A escolha do programa de
docking utilizado para etapa de virtual screening se deu mediante a comparação dos
resultados utilizando métricas de avaliação bem estabelecidas como o fator de enri-
quecimento (Enrichment Factor -EF) e a área sob a curva ROC (Receiver Operating
Characteristic) [133,134] (seção 1.3.4).

2.3.5.1 Configuração do programa Dock6.6 para a Cruzaína

A estrutura do receptor foi preparada usando a ferramenta Dock Prep fornecida
pelo o programa Chimera [121]. O Dock Prep foi utilizado para remoção das moléculas
de água, reparação de cadeias laterais truncadas e remoção do ligante. Os átomos
de hidrogênio 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 átomo de enxofre pertencente ao resíduo Cys 25. O conjunto de esferas escolhido
está localizado em um raio de 10 Å de distância tomando o átomo de enxofre como
centro (Figura 2.11 ).
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Figura 2.9: Estrutura em 2D dos ligantes conhecidos para a Cruzaína extraúdos das
publicações 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 Cruzaína extraídos das
publicações de Du et al. (2000) e Rogers et al. (2012)
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Figura 2.11: Representação do átomo de enxofre na Cruzaína Representação da estrutura
da Cruzaína ID_PDB: 3kku, em amarelo o átomo de enxofre do resíduo Cys 25 utilizado para
selecionar as esferas e em azul o ligante B95.

Para delimitar o tamanho da grid foi construída uma caixa cúbica (box) em torno
do sítio de ligação com o programa showbox, delimitado pelo conjunto de esferas
selecionadas, com uma margem extra de 5 Å em todas as 3 direções escolhidas (Fi-
gura 2.12).

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

Rodadas de docking semiflexível foram efetuadas usando o programa Dock6.6
para os dois estados de protonação da díade catalítica do receptor (par iônico (His
162)-NH+/(Cys 25)-S− e a cisteína eu seu estado neutro (His 162)-NH+/(Cys25)-SH)
somado à lista de ligantes conhecidos e decoys gerados para esse trabalho (se-
ção 2.3.3). Os compostos foram ranqueados utilizando o valor da função de pontuação
Grid Score.

2.3.5.2 Configuração do programa Autodockvina1.2 para a Cruzaína

O receptor foi preparado utilizando o script prepare_receptor4.py disponível no
programa MGLTools [74]. Os átomos de hidrogênio foram adicionados utilizando o
programa Propka [202]. Os diferentes estados de protonação do receptor foram salvos
em formato .pdbqt.
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Figura 2.12: Representação da caixa cúbica (box) em preto, que delimita o espaço no
qual a grid será criada.

A grid foi definida com dimensões x, y, z contendo 22 Å em cada direção. O
átomo de enxofre do resíduo Cys 25 foi utilizado como átomo central para a construção
grid box (Figura 2.13).

As rodadas de docking foram efetuadas para os dois estados de protonação
da díade catalítica do receptor (par iônico (His 162)-NH+/(Cys25)-SH e a cisteína eu
seu estado neutro (His 162)-NH+/(Cys25)-SH) e seus receptivos ligantes e decoys
gerados para esse trabalho (seção 2.3.3), utilizando o programa de docking Auto-
dockvina1.1.2 [70]. As configurações utilizadas para o procedimento de docking são:
diferença de energia máxima entre a melhor ligação (energy_range) igual a 10; o
número máximo de modos ligação 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 parâmetro semente (seed) correspondente a -16807. Os compostos fo-
ram ranqueados utilizando o valor da função de pontuação pertencente ao programa
Autodockvina1.1.2.

2.3.6 Conjunto de compostos para a etapa de virtual screening

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

serem detectados em ensaios de alto rendimento, mas menores e mais solúveis que
a maioria dos fármacos disponíveis. Além da seleção de moléculas do tipo lead-like,
aplicamos os seguintes filtros: pH entorno de 5,5; peso molecular≤ 350 daltons; LogP
≤ 3,5; compostos que estão disponíveis 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 Cruzaína consiste na escolha da metodologia. Para isso, foram utili-
zados dois programas de docking Autodockvina1.2 e Dock6.6 (Figura 2.14).

A DeepVS foi aplicada à saída do processo de virtual screening para ambos
os programas de docking Autodockvina1.2 e Dock6.6. Dessa forma, foi gerada uma
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lista ranqueada de compostos para duas diferentes metodologias: Autodockvina1.2 +
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 função de falsos
positivos (seção 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).

Figura 2.14: Representação esquemática dos processos de DBVS usados para a enzima
Cruzaína.

As demais etapas de DBVS consistiram na seleção de conjunto compostos utili-
zando como base de dados o banco de compostos ZINC (seção 2.3.6). Para a etapa
de docking molecular de todos os compostos pertencentes ao conjunto no receptor
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da enzima Cruzaína foi utilizado o programa Autodockvina1.2. 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 versão da DeepVS treinada com
todas as 40 proteínas do DUD. Os hiperparâmetros utilizados foram: datm = 200; damino

= 200; dchrg = 200; ddist = 200; cf = 400; h = 50; λ = 0,075; kc = 6; kp = 2. Planejamos,
no futuro, realizar um estudo de sensibilidade dos parâmetros especificamente para
enzima Cruzaína.
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2.4 Resultados e Discussão

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

Dessa forma, a enzima Cruzaína 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) não possui
nenhuma relação estrutural próxima com os receptores formadores do banco de dados
DUD [64], o que reforça o sentido completo do estudo de caso.

Com relação à significância do estudo de caso, a enzima Cruzaína é conside-
rada um alvo molecular importante para combater o Trypanosoma cruzi, parasita cau-
sador da doença de Chagas. Por ser uma das principais e mais abundantes cisteína-
proteases expressas durante o processo de infecção pelo Trypanosoma cruzi, essa
enzima é considerada essencial para o estágio de infecção em humanos [182]. A do-
ença de Chagas ou tripanossomíase americana é uma infecção parasitária que atinge
em sua grande parte a população em um estado de “vulnerabilidade social” e não
possui uma medicação segura e eficaz para o seu tratamento. Dessa forma, o uso
de novas tecnologias como deep learning para busca de fármacos eficazes e seguros
para tratamento da doença de Chagas constitui uma ampla contribuição não só para
a acadêmia como para o público em geral.

2.4.1 Identificação da estrutura

No banco de dados de estruturas de proteínas (Protein data Bank - PDB) [42]
estão depositadas 25 estruturas para a enzima Cruzaína. Após 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 à estrutura da enzima
Cruzaína complexada com o inibidor B95, foi escolhida entre outros motivos por pos-
suir alta qualidade, com resolução de 1,28 Å e o seu sítio ativo possuir um alto grau de
conservação se comparado com outras estruturas disponíveis no PDB para o parasita
Trypanosoma cruzi. Um outro fator importante que levou à escolha dessa estrutura,
foram os tipos de iterações observadas entre o complexo proteína-composto que prio-
riza ligações de hidrogênio entre o ligante e os resíduos Gly 66 e Asp 161 (numeração
cruzaína), e um modo de interação não covalente com o inibidor (Figura 2.15).

O estado de protonação dos resíduos cisteína e histidina formadores da díade
catalítica da enzima Cruzaína não é totalmente elucidado. Alguns trabalhos sugerem
que a díade consiste de um par de íons tiolato-imidazólio (His 162)-NH+/(Cys 25)-S−

129



Figura 2.15: Interações complexo proteína-composto estrutura ID_PDB: 3kku. A) Repre-
sentação do ligante B95 (verde) no sítio de ligação da enzima Cruzaína. B) Mapa de interação
do ligante B95, em verde as duas ligações de hidrogênio realizadas entre o ligante e os resí-
duos Gly 66 e Asp 161.
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(numeração cruzaína), representado nesse trabalho como (His 162)p/ (Cys 25)d [204,
205]. Porém, outros trabalhos sugerem que a díade catalítica é formada com a cisteína
em seu estado neutro no qual à (His 162)-NH+/(Cys25)-SH [206, 207], representada
nesse trabalho como (His 162)p/(Cys 25)n (Figura 2.16). Como não há um consenso
a respeito do mecanismo catalítico da enzima Cruzaína, para esse estudo de caso,
consideramos os resíduos da enzima em seus dois estados de protonação (His 162)-
NH+/(Cys 25)-S− e (His 162)-NH+/(Cys 25)-SH.

Figura 2.16: Representação gráfica do sítio de ligação da enzima Cruzaína. A díade
catalítica está representada em ambos os estados de protonação.

2.4.2 Seleção da metodologia utilizando controle positivo

As metodologias consistiram na utilização 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 (AutodockVina1.1.2 +
DeepVS).

Em ordem de selecionar a melhor metodologia levando em consideração um alvo
específico, a Cruzaína, uma lista de ligantes conhecidamente ativos foi construída 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 avaliação 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 área 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 iônico (His 162)-NH+/(Cys 25)-S− se com-
parado ao programa AutodockVina1.1.2 (AUC = 0,34) (Tabela 2.1 e Figura 2.17). No
entanto, o programa de docking molecular AutodockVina1.1.2 (AUC = 0,63) demons-
trou melhor performance se comparado ao programa Dock6.6 (AUC = 0,56) quando a
Cys 25 pertencente a díade catalítica 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
enriquecimento máximo (efmax) para a Cruzaína em dois diferentes estados de proto-
nação correspondente a performance de virtual screening do Dock6.6 e da DeepVS-
Dock.

Dock DeepVS-Dock
efmax ef2% ef20% AUC* efmax ef2% ef20% AUC*

(His 162)p/(Cys 25)d 3,2 2,6 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 máximo (efmax) para a Cruzaína em dois diferentes estados de
protonação correspondente a performance de virtual screening do AutodockVina1.1.2
e da DeepVS-ADV.

ADV DeepVS-ADV
efmax ef2% ef20% AUC* efmax ef2% ef20% AUC*

(His 162)p/(Cys 25)d 2,0 2,0 0,8 0,34 3,6 2,0 2,2 0,66
(His 162)p/(Cys 25)n 2,2 0,0 1,2 0,63 4,9 0,0 3,0 0,74
* Valores em negrito indicam o maior valor de AUC computado em cada caso.

Aparentemente, a carga dos resíduos no sítio catalítico da enzima Cruzaína não
possui uma grande influência na performance do programa Dock6.6 (Tabela 2.1). Por
um outro lado, o estado de protonação da díade catalítica na Cruzaína é crucial para
a performance do AutodockVina1.1.2 (Tabela 2.2). No programa de docking molecular
AutodockVina1.1.2, pode-se observar uma melhora entorno de 85% no valor de AUC
apenas alterando o estado de protonação da díade catalítica. O comportamento dos
programas de docking para diferentes estados de protonação da díade catalítica da
Cruzaína pode estar relacionado ao tipo de estratégia usada durante à busca confor-
macional e avaliação dos modos de ligação pela função de pontuação. Os resultados
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apresentados nessa seção corroboram com os resultados discutidos na seção 1.4.2 e
reforçam a importância 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 os casos propostos,
em ambos estados de protonação da díade catalítica e para ambos os programas de
docking molecular Dock6.6 e AutodockVina1.1.2 (Figuras 2.17 e 2.18). Além disso,
quando foi selecionado 20% do conjunto de dados a deepVS melhorou o resultado do
fator de enriquecimento em todos os experimentos propostos (Figuras 2.19 e 2.20).

No caso específico do programa AutodockVina1.1.2 para o receptor portador do
par iônico ((His 162)-NH+/(Cys 25)-S−), a deepVS melhorou o resultado de AUC em
torno de 95% (Tabela 2.2 e Figura 2.18) 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
enriquecimento foi a DeepVS-ADV para o receptor quando a Cys 25 pertencente a
díade catalítica encontrava-se em seu estado neutro (Figuras 2.18 e 2.20). Estudos de
dinâmica molecular realizados por Santos [208] para os dois estados de protonação
da díade catalítica da Cruzaína ((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 conformação mais próxima da cristalográfica supondo
que o mecanismo de troca de próton pode envolver (His 162)-NH+/(Cys 25)-SH) e o
ligante em seu estado neutro, o que corrobora com os nossos resultados.

Os resultados dos experimentos apresentados nessa seção 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 possíveis ligantes ativos para a enzima Cruzaína.

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 AutodockVina1.1.2 e
subsequentemente geração da lista de compostos ranqueados utilizando a DeepVS,
que corresponde à metodologia DeepVS-ADV para enzima Cruzaína apresentando a
Cys 25 pertencente a díade catalítica 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
(seção 2.4.2). Outro fator que contribuiu para escolha desta metodologia foi o ef má-
ximo ter sido reportado em torno dos 4% do conjunto de dados e constituir o maior ef
máximo registrado para todos os experimentos utilizando controle positivo efetuados
(Figuras 2.19 e 2.20).

Um conjunto de 90.769 compostos do tipo lead-like foi selecionando a partir do
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Figura 2.17: Curvas ROC do desempenho das metodologias, AutodockVina1.1.2 (azul),
Dock6.6 (verde), DeepVS-ADV (vermelho) e DeepVS-Dock (ciano) para o receptor com o par
iônico (His 162)-NH+/(Cys 25)-S−.

Figura 2.18: Curvas ROC do desempenho das metodologias, AutodockVina1.1.2 (azul),
Dock6.6 (verde), DeepVS-ADV (vermelho) e DeepVS-Dock (ciano) para o receptor com (His
162)-NH+/(Cys 25)-SH.
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Figura 2.19: Gráfico de enriquecimento do desempenho das metodologias, Autodock-
Vina1.1.2 (azul), Dock6.6 (verde), DeepVS-ADV (vermelho) e DeepVS-Dock (ciano) para o
receptor com o par iônico (His 162)-NH+/(Cys 25)-S−.

Figura 2.20: de enriquecimento do desempenho das metodologias, AutodockVina1.1.2
(azul), Dock6.6 (verde), DeepVS-ADV (vermelho) e DeepVS-Dock (ciano) para o receptor com
(His 162)-NH+/(Cys 25)-SH.
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banco de dados ZINC versão 15 [53]. A metodologia DeepVS-ADV recebeu como
entrada o conjunto de compostos filtrados do ZINC e gerou como saída uma lista de
compostos ordenados com relação a uma possível afinidade com a enzima Cruzaína.
Os 200 primeiros compostos ranqueados foram selecionados para testes adicionais
que envolvem predição de toxidade e avaliação visual de interação entre os compostos
e o receptor.

O servidor ChemBioSer [209] foi utilizado para verificar uma possível toxicidade
dos compostos selecionados. Para os 200 compostos verificados, 11 reportaram a
presença de um ou mais grupos orgânicos tóxicos (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 análise visual. Para essa etapa foi utilizado
os programas de visualização gráfica Chimera [121] e PoseView [195]. Compostos
que estão localizados dentro sub-sítio S2 da Cruzaína e apresentam uma ou mais
ligações de hidrogênio foram selecionados em detrimentos dos demais compostos
(Figura 2.21). Compostos que apresentaram uma conformação 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 sítio da Cruzaína no qual representa um ambiente hidrofóbico. Seis compos-
tos foram selecionados, dentre estes, três compostos estão localizados entre as 10
primeiras posições no ranking gerado pela DeepVS-ADV (Tabela D.1) .

Os resultados apresentados nessa seção indicam que a metodologia apresen-
tada demonstra-se eficaz para escolher compostos possivelmente ativos para a en-
zima Cruzaína. Esse resultado consiste em mais uma evidência de que a DeepVS é
um método robusto para melhoramento de DBVS. Porém, para determinar qual com-
posto poderia ser um candidato a fármaco, são necessários testes adicionais com
outros métodos tais como dinâmica molecular.

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

Compostos (ID_ZINC) Grupo tóxicoa

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)

a Compostos orgânicos tóxicos encontrados pelo ChemBioServ.
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Tabela 2.4: Compostos selecionados no sub-conjunto.

Compostoa Posição no ranking Localização no sítio No ligações de hidrogênio
ZINC000252481569 3o S2 1
ZINC000048253541 5o S2 2
ZINC000097632071 7o S1 e S2 1
ZINC000168598709 25o S1 e S2 4
ZINC000221674213 29o S1 e S2 1
ZINC000069951508 43o S1 , S2 e S3 1

a Identificação do ZINC dos compostos selecionados.
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Figura 2.21: Interação dos compostos com o resíduos dos sub-sítios de ligação da
enzima Cruzaína. Ligações de hidrogênio são representados em forma de linha preta traceja.
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Figura 2.22: Ligante descartado por estar positivamente carregado em ambiente hidro-
fóbico.

Figura 2.23: Ligante com conformação anormal (conformação anormal destacada como
um círculo em vermelho).
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2.5 Perspectivas

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

Como os compostos selecionados nesse trabalho são de fácil e amplo acesso,
pois foram avaliados apenas compostos de uso comercial e em estoque no banco de
dados ZINC [53], experimentos de avaliação em laboratório poderiam facilmente ser
realizados.
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3 CONCLUSÕES

• 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 Autodockvina1.1.2,
a DeepVS foi capaz de produzir o melhor valor da área 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
proteína-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 átomos que são processados usando
uma camada convolucional é original. Este trabalho também introduziu a ideia
de embeddings de átomos e aminoácidos, 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: Autodockvina1.1.2 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 proteínas), 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 são usualmente
treinados com grandes volumes de dados.

• Os resultados dos nossos experimentos indicam que o uso da informação es-
trutural da proteína pela DeepVS está diretamente relacionado à qualidade das
poses (conformações) 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 não foi constantemente a
melhor abordagem de virtual screening para todos os receptores, o que reforça a
hipótese 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 Cruzaína contendo o par iônico (His 162)-NH+/(Cys 25)-S− enquanto
a melhor performance do programa AutodockVina1.1.2 ocorre quando a Cys 25
pertencente a díade catalítica encontrava-se no seu estado neutro (His 162)-
NH+/(Cys 25)-SH. Apesar do estado de protonação dos resíduos da díade ca-
talítica da enzima Cruzaína não 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 Cruzaína 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
evidência 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 Cruzaína. Usando-se a DeeepVS
para ranquear um conjunto de mais de 90 mil compostos verificamos que, dentre
os 10 compostos melhor ranqueados, 3 possuem ligações de hidrogênio e estão
localizados no sub-sítio S2 da Cruzaína.
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A.1 Resumo publicado na ISCB - Latin American X-
Meeting on Bioinformatics with BSB & SoiBio, 2014
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A.2 Resumo publicado no VII Fórum Discente Fiocruz,
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A.3 Artigo publicado na revista Journal of Chemical In-
formation and Modeling
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APÊNDICE B

B.1 Arquivo para construção da grid Dock6.6

compute_grids yes

grid_spacing 0.3

output_molecule no

contact_score no

energy_score yes

energy_cutoff_distance 9999

atom_model a

attractive_exponent 6

repulsive_exponent 12

distance_dielectric yes

dielectric_factor 4

bump_filter yes

bump_overlap 0.75

receptor_file rec.mol2

box_file rec_box.pdb

vdw_definition_file vdw_AMBER_parm99.defn

score_grid_prefix grid
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B.2 Arquivo de configuração 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 no

contact_score_secondary no

grid_score_primary yes

grid_score_secondary no

grid_score_rep_rad_scale 1

grid_score_vdw_scale 1

grid_score_es_scale 1

grid_score_grid_prefix grid

multigrid_score_secondary no

dock3.5_score_secondary no

continuous_score_secondary no

descriptor_score_secondary no

gbsa_zou_score_secondary no

gbsa_hawkins_score_secondary no

SASA_descriptor_score_secondary no

amber_score_secondary no

minimize_ligand yes

minimize_anchor yes

minimize_flexible_growth yes

use_advanced_simplex_parameters no

simplex_max_cycles 1

simplex_score_converge 0.1

simplex_cycle_converge 1.0

simplex_trans_step 1.0

simplex_rot_step 0.1

simplex_tors_step 10.0

simplex_anchor_max_iterations 500

simplex_grow_max_iterations 500

simplex_grow_tors_premin_iterations 0

simplex_random_seed 0
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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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APÊNDICE C

C.1 Arquivo de configuração do Virtual Screening
Autodockvina1.2

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
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APÊNDICE D

Tabela D.1: Informações adicionais dos ligantes conhecidos para a Cruzaína.

Ligantea Bibliografia Mw CLogP IC50(µM) Ki(µM) % Inibição
Cruzaína(100µM)

ZINC1026484 Du et al. (2000) 439 5,55 2,9 NDa NDa

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 5,3 ND 92,0
ZINC169307576 Ferreira et al. (2014) ND ND 0,21 ND 92,0
ZINC169307573 Ferreira et al. (2014) ND ND 0,6 ND 90,0

a Não identificado em bibliografia.
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