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Resumo

Os métodos de aprendizado de maquina estao sendo usados para resolver diversos pro-
blemas nas areas de bioinformatica e quimiometria. Um desses problemas é o planeja-
mento de farmacos auxiliado por computador (CADD), que usa modelos preditivos para
planejar e aprimorar compostos que possuem atividade bioldgica e podem ser usados
como farmacos. Uma das técnicas de CADD mais usadas ¢ o estudo das relagoes quan-
titativas estrutura-atividade (QSAR), que possibilita desenvolver um modelo preditivo
que relaciona as propriedades dos compostos e suas atividades biol6gicas, normalmente
esse modelo é uma regressao linear. O LQTA-QSAR é uma técnica 4D-QSAR, onde
a amostragem dos descritores usados para o treinamento do modelo preditivo é feita
inserindo os perfis de amostragem conformacional (PAC) dos compostos em uma grade
3D e calculando as interagoes entre o PAC e uma sonda (que pode ser um atomo, ion
ou grupo funcional) nos pontos dessa grade. O problema dessa amostragem é que a
sonda passa por pontos internos ao PAC, amostrando descritores com valores irreais.
Para contornar esse problema, nessa dissertagao foi proposta uma nova amostragem de
descritores que usa amplia¢oes da superficie definida pelo fecho convexo para construir
camadas ao redor do PAC onde a sonda deve passar. Essa amostragem impede que
a sonda passe por pontos internos ou proximos demais ao PAC. Para validar a pro-
posta foram realizados diversos experimentos em conjuntos de compostos que podem
ser usados como farmacos para tratamento de diversas doencas. Os resultados mos-
traram que a proposta conseguiu gerar modelos preditivos com maior precisao que o
método original nos seis cenarios avaliados. O maior aumento percentual obtido foi de
44%. Também foi proposto um fluxo de trabalho onde a regressao linear foi substituida
por arvore de regressao, essa mudanca possibilitou gerar modelos mais faceis de serem
interpretados. Também foram realizados os experimentos com essa modificacao em seis
cenarios, onde em um caso a precisao foi superior aos modelos lineares e nos demais

casos foi inferior, porém com precisao ainda satisfatoria.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina, Quimiometria, QSAR.
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Abstract

Machine learning methods are being used to solve different problems in the areas of
bioinformatics and chemometrics. One such problem is computer-aided drug design
(CADD), which uses predictive modeling to design and improve compounds that have
biological activity and can be used as drugs. One of the techniques used CADD is the
study of quantitative structure-activity relationships (QSAR), which allows to develop
a predictive model that relates the properties of the compounds and their biological
activities, this model is typically a linear regression. LQTA-QSAR is a 4D-QSAR
technique, where the descriptors used for predictive model training are sampled by
aligning the conformational ensemble profiles (CEP) of the compounds in a 3D grid
and calculating the interaction between the CEP and a probe (it can be an atom, ion,
or functional group) in each point of this grid. The problem with this sampling is that
the probe crosses the CEP, when the probe falls into or close to an atom of the CEP,
some descriptors presents unrealistic values. To overcome this problem, a new appro-
ach for sampling descriptors was proposed in this thesis, which uses surface expansions
defined by the convex hull to construct layers around the CEP where the probe must
pass. This sampling prevents the probe from passing through the points inside or too
close the CEP. To validate the proposal, several experiments were carried out on sets of
compounds that can be used as drugs for the treatment of several diseases. The results
showed that the proposal was able to build predictive models with greater precision
than the original method in the six scenarios evaluated. The highest percentage in-
crease was 44%. We also proposed a workflow where linear regression was replaced by
regression tree, which allows to build models easier to interpret. Experiments with this
new workflow were also carried out in six scenarios, where in one case the precision was

superior to the linear models and in the other cases it was lower, but still satisfactory.

Keywords: Machine Learning, Chemometrics, QSAR.
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Capitulo 1

Introducao

Os métodos de aprendizado de maquina estao sendo amplamente utilizados para re-
solver diversos problemas relevantes no mundo real, em &reas como quimica, biologia,
economia entre outras [Keilis-Borok et al., 2005; Dougherty, 2005|. Esses métodos sao
amplamente usados no planejamento de farmacos auxiliado por computador (CADD),
onde os modelos preditivos sao usados para planejar e aprimorar compostos que pos-
suem atividade biologica e também podem ser usados como farmacos [Sant’Anna, 2002].
Nessa dissertacao, a atividade biologica representa a dose necessaria parar interferir em
um efeito bioldgico.

O CADD é bastante usado quando desejamos criar um novo medicamento para
tratar uma determinada doenca, mas nao é possivel obter informacgoes sobre os alvos
terapéuticos envolvidos na funcao biolégica do efeito que se deseja fazer intervencao
para tratar essa doenga [Barreiro, 2009).

Uma das abordagens de CADD mais usadas é o estudo das relagoes quantitati-
vas estrutura-atividade (QSAR). Essa abordagem consiste no desenvolvimento de um
modelo preditivo que relaciona as atividades bioldgicas de compostos previamente tes-
tados com suas propriedades estruturais, fisico-quimicas e conformacionais [Martins &
Ferreira, 2013]. Nesses estudos o modelo preditivo normalmente usado é uma regressao
linear.

Dentre as estratégias de QSAR, Hopfinger et al. [1997] introduziram o 4D-QSAR
que incorpora, através de uma simulacao de dindmica molecular, a informacao de flexi-
bilidade conformacional e liberdade de alinhamento na quarta dimensao para o calculo
dos descritores que quantificam as propriedades dos compostos no espago 3D. Esses
descritores sao usados para o treinamento do modelo preditivo. Essa representacao do
composto onde calculamos os descritores no 4D-QSAR é chamada de perfil de amos-

tragem conformacional (PAC). A Figura 1.1 ilustra quatro exemplos de PACs gerados
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2 CAPITULO 1. INTRODUCAO

por uma simulacao de dindmica molecular.

Set 1

6.24
Compound 1

1.99
Compound 22

Figura 1.1: Quatro exemplos de PACs gerados por uma simula¢ao de dindmica mole-
cular. Fonte: [Martins et al., 2009].

O LQTA-QSAR é uma técnica de 4D-QSAR, proposta por Martins et al. [2009],
que faz uso dos descritores de Coulomb (C) e Lennard-Jones (LJ) para quantificar
interagoes entre o PAC e uma sonda (que pode ser um atomo, ion ou grupo funcional)
posicionada em algum lugar no espago 3D. Esses descritores sao usados posteriormente
para o treinar um modelo de regressao linear. A amostragem desses descritores no
espaco é feita da seguinte maneira: o PAC é inserido no centro de uma grade 3D, em
seguida a sonda percorre cada ponto dessa grade calculando os descritores de C e LJ,
entre o PAC e a sonda nesse ponto.

O problema da amostragem feita pelo LQTA-QSAR é que a sonda passa por
pontos internos ao PAC, amostrando descritores com valores irreais que prejudicam
todo o fluxo de trabalho para treinar o modelo preditivo. Os pontos internos ao PAC
nao podem ser associados como uma regiao do ligante interagindo com um receptor,
que pode ser qualquer componente bioloégico que interage com o composto e provoca
um efeito. Quando esses descritores sao usados no modelo de regressao, além deles
degradarem a precisao, eles fazem com o que modelo perca o sentido para interpretagoes
quimicas, pois nao é possivel mapear esses pontos em regioes reais do receptor.

Para contornar os problemas apresentados, o objetivo dessa dissertacao é propor

uma nova amostragem de descritores que considera a posi¢ao no espago e formato



do PAC usando técnicas de geometria computacional. A proposta faz ampliacoes da
superficie definida pelo fecho convexo para construir camadas ao redor do PAC, que
representam os pontos onde a sonda deve percorrer para calcular os descritores de
interacao. Essa amostragem impede que a sonda passe por pontos internos ou proximos
demais ao PAC.

A principal contribuicao dessa proposta é melhorar a qualidade dos descritores
amostrados e consequentemente aumentar a precisao dos modelos preditivos treinados
com esses descritores. Além de possibilitar que os modelos preditivos facam sentido
para interpretacoes quimica, descartando a possibilidade de que sejam mapeados pontos
internos ao PAC.

Outro objetivo dessa dissertagao é propor um novo fluxo de trabalho que substitui
o modelo linear por uma arvore de regressao. A principal contribuicao dessa proposta
é gerar modelos mais faceis de serem interpretados. Pois as arvores de regressao sao
modelos de facil interpretacao que conseguem encontrar padroes nao lineares nos dados,
que podem complementar a analise que é feita apenas com os modelos lineares.

Os proximos capitulos dessa dissertagao estao organizados da seguinte maneira:
O Capitulo 2 apresenta alguns conceitos bésicos necessarios para entendimento da
dissertagao, bem como os trabalhos relacionados em QSAR que serviram de base para
o desenvolvimento dessa dissertacao. O Capitulo 3 apresenta a nova amostragem de
descritores proposta, bem como o fluxo de trabalho usando arvores de regressao. Jé
no Capitulo 4 sao apresentados os experimentos realizados, bem como a discussao dos
resultados. Finalmente, no Capitulo 5 é feita uma conclusao sobre a dissertacao, bem

como sao apontados possiveis trabalhos futuros.






Capitulo 2

Embasamento Tedrico

Esse Capitulo apresenta os conceitos basicos necessarios para entendimento da disserta-
¢ao, bem como os trabalhos relacionados que serviram como base tedrica. Na Secao 2.1
¢é definida abordagem para predicao de atividade biologica nesse trabalho, o estudo das
relagbes quantitativas estrutura-atividade (QSAR). Ja a Secao 2.2 apresenta um fluxo
de trabalho para aprendizado dos modelos QSAR. Na Secao 2.3 é apresentada a etapa
responsavel pela geragao de caracteristicas, bem como o LQTA-QSAR [Martins et al.,
2009], que foi a principal referéncia desse trabalho. Na Se¢ao 2.4 sdo apresentados os
conceitos basicos sobre reducao de dimensionalidade, bem como o método proposto
por Tedfilo et al. [2009] que é usado nessa dissertagdo. Na Segao 2.5 sdo apresentados
conceitos sobre analise de regressao, que ¢ o modelo de predi¢ao usado nesse trabalho.
E por fim, na Sec¢ao 2.6 sao apresentados outros trabalhos relacionados em QSAR que

usam diferentes métodos no fluxo de trabalho para construir os modelos.

2.1 Relacdes Quantitativas Estrutura-Atividade

(QSAR)

Planejar racionalmente novos medicamentos demanda conhecimento sobre os mecanis-
mos que influenciam no efeito biolégico de um ligante interagindo com um receptor,
onde se deseja fazer intervencao nesse efeito para tratar uma determinada doenca.
Dessa forma deve-se obter por meios de estudos elementares informagoes sobre os alvos
terapéuticos envolvidos na funcao biologica. [Barreiro, 2009].

Quando nao é possivel obter essas informagoes, devem ser usadas outras estraté-
gias para planejar compostos candidatos. Uma estratégia bastante usada é o planeja-

mento de farmacos auxiliado por computador (CADD), que consiste em usar modelos
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6 CAPITULO 2. EMBASAMENTO TEORICO

preditivos para planejar e aprimorar compostos que possuem atividade biolégica e po-

dem ser usados como farmacos [Sant’Anna, 2002].

Dentre as abordagens de CADD, uma das mais usadas é o estudo das relagoes
quantitativas estrutura-atividade (QSAR). Essa abordagem consiste no desenvolvi-
mento de um modelo preditivo que relaciona propriedades estruturais, fisico-quimicas
e conformacionais de compostos previamente testados com suas atividades bioldgicas

[Martins & Ferreira, 2013].

No treinamento dos modelos QSAR, as variaveis independentes sao modeladas
com os descritores obtidos em estudos de quimica tedrica sobre perfis de amostra-
gem conformacional (PAC) dos compostos. Esses descritores quantificam propriedades
fisico-quimicas dos compostos. Ja a variavel dependente, ou seja, a que deseja-se prever,
¢ modelada com alguma atividade biol6gica obtida experimentalmente. Uma das ativi-
dades mais usadas, inclusive nesse trabalho, é a ICsy, que representa a dose necessaria
para interferir em um efeito bioldgico em 50%. Como as atividades biolégicas podem
apresentar valores em escalas muito altas, é aplicada a transformacao do logaritmo

inverso, onde temos a atividade como pICsy [Nantasenamat et al., 2009].

2.2 Fluxo de Trabalho para Aprendizado de
Modelos QSAR

Podemos definir genericamente o fluxo de trabalho para aprendizado de modelos QSAR
em trés etapas basicas: geracao de caracteristicas, reducao de dimensionalidade e mo-

delo de predicao.

A geracao de caracteristicas é a primeira etapa, onde recebemos os PACs dos
compostos e devolvemos o conjunto de dados que tem os descritores como caracteris-

ticas.

A etapa posterior é a reducao de dimensionalidade, que é responsavel por reduzir
a dimensao do conjunto de dados gerado na primeira etapa, de maneira que sejam

preservadas as informagoes mais relevantes sobre os dados.

Por fim, a tultima etapa consiste no treinamento do modelo preditivo, que no nosso
caso é uma regressao. Nessa etapa é possivel extrair métricas que permitem fazer as

avaliacoes quantitativas e interpretar qualitativamente o modelo que foi construido.

A Figura 2.1 ilustra esse fluxo de trabalho e permite ter uma visao de como é o

processo de construcao do modelo final.
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‘fl > Geracao de Modelo de >V
Caracteristicas Predicao ==

Perfis de Amostragem Métricas de
Conformacional Avaliacao

Reducao de

Dimensionalidade

Conjunto de

Conj. de Dados com
Dados

Dimensao Reduzida

Figura 2.1: Fluxo de trabalho para predicao de atividade biolégica.

2.3 Geracao de Caracteristicas

A geracao de caracteristicas é a primeira e mais importante etapa na construgao de
modelos QSAR, pois é ela que define quais tipos de descritores devem ser amostrados.
Existem varios métodos para fazer amostragem sobre os compostos, um dos mais co-
nhecidos é o 3D-QSAR, que usa informagoes sobre o composto no espaco 3D, como as
posigoes dos atomos e cargas, para calcular os descritores que quantificam as proprie-
dades que deseja-se estudar [Andrade et al., 2010; Ferreira, 2002].

Uma abordagem que traz melhorias a esse processo é o 4D-QSAR, que incorpora
uma simula¢ao de dindmica molecular no calculo dos descritores sobre o composto no
espaco 3D, ou seja, a quarta dimensao pode ser considerada como a informacao de
conformacao do composto em um determinado tempo da simulagao. A representacgao
onde calculamos os descritores na abordagem 4D é chamada de perfil de amostragem
conformacional (PAC).

A primeira proposta de 4D-QSAR foi apresentada por [Hopfinger et al., 1997| que
incorpora a informacao de flexibilidade conformacional e liberdade de alinhamento na
quarta dimensao para o célculo dos descritores. Desse modo, foram obtidos resultados

bastante promissores que motivaram o desenvolvimento dessa abordagem.

2.3.1 LQTA-QSAR

Dentre as diversas abordagens 4D-QSAR, a presente dissertacao foi desenvolvida
usando como referéncia o método LQTA-QSAR, proposto por Martins et al. [2009].
Para gerar os PACs, o LQTA-QSAR faz uso das trajetorias da dindmica molecular e
informagoes espaciais das moléculas recuperadas do pacote GROMACS [Van Der Spoel

et al., 2005]. Os PACs gerados na simula¢ao contém a conformagao do composto no
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espago tridimensional (x,y, z) para cada instante ¢t da simulagao, formando assim a

quarta dimensao.

Para cada PAC, os descritores sao gerados da seguinte maneira: Primeiro o PAC
¢ inserido em uma grade 3D, que representa o receptor, com volume a X b X ¢ A3, onde
o passo entre dois pontos da grade é definido por p A (normalmente com p = 1). Em
cada ponto dessa grade, sao calculados dois descritores de interacao entre a sonda e o
PAC: Coulomb (C) e Lennard-Jones (LJ).

Os descritores de C e J sao calculados de acordo com as Equacoes 2.1 e 2.2
respectivamente. Onde ¢; é a carga da sonda 7, g; ¢ a carga do j-ésimo atomo do PAC,
€9 ¢ a constante de permissividade do vacuo, r;; ¢ a distancia entre a sonda 7 e o j-
ésimo atomo do PAC, o conjunto {K}? K2, K ;]2, Kfj} sao os parametros relacionados
aos campos de forca para a sonda e os atomo do PAC, por fim n é quantidade de
instantes t do PAC.

L g,
C = S 2.1
Z 7”L47T€0’I“Z'j ( )
K K
L] = ZTT;_TGJ (2.2)
j 1] 1]
K12 K12
Kz — v JJ
1] n
K6 . K6
K6 — U
1) n

Dessa forma, os descritores amostrados geram um conjunto de dados X =
{71,...,7,} que é usado para construir os modelos de regressao, onde cada ¥ =
(f1,---, fn), sendo m igual ao nimero de PACs do conjunto e n igual a quantidade

de descritores amostrados.

O conjunto de dados é usado para construir um modelo de predi¢ao de atividade
biologica usando o Ordered Predictors Selection (OPS) [Teofilo et al., 2009| para re-
ducgao de dimensionalidade, que seré detalhado posteriormente na Secao 2.4 e Partial
Least Squares (PLS) [Hastie et al., 2003] para treinamento do modelo de regressao,
que sera detalhado na Secao 2.5. Os experimentos mostraram que é possivel treinar

modelos com alta precisao para predicao de atividade biolégica usando os conjuntos de

dados gerados com o LQTA-QSAR.
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2.4 Reducao de Dimensionalidade

Os problemas para mineracao de dados estao frequentemente associados a alta dimen-
sionalidade dos conjuntos de dados. Os modelos para predigao de atividade bioldgica
também precisam lidar com esse problema, sendo essa uma etapa bastante relevante
para a construcao do modelo.

Um dos grandes problemas enfrentados para mineracao de dados em bases de
alta dimensionalidade, além da complexidade de tempo e espago, é a precisao dos
modelos preditivos. Essas bases normalmente tem muitas informagoes redundantes ou
irrelevantes, que comprometem o desempenho dos modelos treinados para solucionar o
problema. Como exemplo, nos conjuntos de dados para predigao de atividade biologica,
onde podemos ter varias caracteristicas que sao calculadas sobre pontos do espago
que podem ser irrelevantes ou redundantes, consequentemente essas caracteristicas nao
contribuem para prever a atividade biologica.

O efeito negativo da grande quantidade de caracteristicas é conhecido como “mal-
di¢ao da dimensionalidade” e foi abordado inicialmente em estudos sobre teoria de con-
trole dos processos [Bellman, 1957]. Também ja foi mostrado que a precisao de um
modelo preditivo melhora de acordo com o aumento da quantidade de caracteristicas
usadas até um tamanho 6timo. Se for usada uma quantidade de caracteristicas maior
que o tamanho 6timo, a precisdo diminui [Hughes, 2006].

Existem dois tipos abordagens para se fazer reducao de dimensionalidade: selecao
ou extracao de caracteristicas. Embora sejam abordagens diferentes, normalmente as
duas sao utilizadas durante o processo para obter um modelo melhor. Primeiro é
realizada a sele¢ao e depois no resultado é executada a extragao. Essas duas abordagens

serao definidas nas subsecoes a seguir.

2.4.1 Selecao de Caracteristicas

A selegao de caracteristicas é uma das abordagens para redugao de dimensionalidade
mais utilizadas. Essa abordagem tem o objetivo de identificar e descartar as caracte-
risticas mais irrelevantes para o problema [Blum & Langley, 1997].

O processo de selecao pode ser definido de maneira genérica da seguinte forma:
Seja o conjunto de dados X = {z3,...,2,,}, onde cada ¥ = (f,..., f,) sendo F =
{f1,---, fa}. O método de sele¢ao busca por um subconjunto F’ C F tal que |F'| < |F|
e F' contenha os elementos mais representativos do conjunto F', ou seja, 0s que carregam
maior quantidade de informagao do conjunto original de caracteristicas. O critério dessa

selecao e como a representatividade do subconjunto é medida depende da abordagem
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que esta sendo utilizada.

Baseando-se na disponibilidade da varidvel que desejamos prever, os métodos de
sele¢ao podem ser divididos em duas abordagens: supervisionado e nao-supervisionado.
Quando ¢ usada a varidvel que desejamos prever no processo de selecao o método é
chamado de supervisionado, caso contrario é considerado nao-supervisionado. |Liu &
Yu, 2005].

Um dos tipos mais bésicos entre os métodos para selecao é o wrapper. Esse tipo de
método avalia as possiveis combinagoes de subconjuntos caracteristicas usando alguma
medida que quantifique a precisao do modelo preditivo treinado com essas caracteristi-
cas [Blum & Langley, 1997]|. Exemplos de wrappers bastantes conhecidos sao o Foward
Feature Selection e o Backward Feature Selection, esses algoritmos utilizam uma busca
heuristica para encontrar o subconjunto de caracteristicas que consegue obter maior

precisdo com um determinado modelo preditivo [Kohavi & John, 1997].

2.4.2 Extracao de Caracteristicas

A extragao de caracteristicas é outra abordagem bastante utilizada para reducao de
dimensionalidade. Esses métodos executam uma transformacao no conjunto de dados,
para obter novas caracteristicas que podem ter capacidade de discriminacao melhor do

que um subconjunto dos dados originais [Sammut & Webb, 2011].

Uma das formas mais usadas para aplicar essa abordagem é definir a extracao

através de uma projecao linear dos dados em um espago de dimensao menor. FEsse

processo pode ser definido genericamente da seguinte maneira: Seja X = [xq, ..., 2,]7
o conjunto de dados, onde cada z; = [f1,..., f,] e W = [wy, ..., wi] a base da trans-
formagao com cada vetor w; = [t1,...,t,]T onde k < n. O novo conjunto de dados X’

com dimensao reduzida igual a k é dado por X' = XW. A base da transformacao W

é construida de acordo com o método que esté sendo usado.

Um dos principais exemplos desse tipo de extragdao é a Analise de Componentes
Principais (PCA), que faz a reducao de dimensionalidade projetando o conjunto de
dados nos vetores com dire¢ao de maior variancia nos dados. Para isso, a base trans-
formacao W é definida com os k autovetores da matriz de covariancia dos dados com
maiores autovalores associados [Bishop, 2006; Theodoridis & Koutroumbas, 2008; Zaki

& Jr, 2014].
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2.4.3 Ordered Predictors Selection (OPS)

A redugao de dimensionalidade é sem davidas uma das mais importantes no fluxo de
trabalho para construcao de modelos QSAR. Essa etapa tem impacto direto tanto na
precisao dos modelos de regressao, quando na interpretacao das carateristicas selecio-
nadas.

Os algoritmos genéticos podem ser usados para realizar selecao de caracteristicas
em modelos QSAR |Rogers & Hopfinger, 1994]|. Esse tipo de abordagem gera uma
populagao com diversos modelos de regressao que usam diferentes combinacoes das
caracteristicas originais. Depois é procurado o modelo que maximiza a precisao da
predicao. O problema desse método é que o tempo de execugao é alto e nem sempre é
possivel encontrar um modelo de alta precisao em tempo habil.

Para contornar os problemas encontrados ao usar técnicas como algoritmos ge-
néticos, Tedfilo et al. [2009] propuseram o Ordered Predictors Selection (OPS), um
método para selecao e extragao de caracteristicas que tem a proposta de ser rapido e
eficaz para problemas de regressao.

O algoritmo ordena as caracteristicas de acordo com um vetor informativo (IV)
que quantifica a relevancia de cada caracteristica. Em seguida, para selecionar a quanti-
dade de caracteristicas que serao selecionadas, bem como o niimero de variaveis latentes
que serao extraidas, o algoritmo vai acrescentando cada caracteristica em ordem a um
modelo de regressao PLS. Por fim, sao retornados os hiperparametros do modelo onde
a regressao PLS obteve melhor desempenho em uma validagao cruzada Leave-One-
Out (LOO) de acordo com uma métrica de qualidade (normalmente o Q?, que sera
detalhado no Capitulo 4).

Seja f; uma caracteristica qualquer, IV; o valor correspondente a essa em [V e Y

o vetor com as atividades biologicas. O OPS pode ser usado com trés tipos de IV:

1. Correlagao: IV; = |r(f;,Y)|, onde r é a correlacao de Pearson.

2. Regressao: IV; = |5;], onde B; é o coeficiente que f; recebe no treinamento de

uma regressao PLS para prever Y.

3. Produto: IV, = |3;| - |7(f;,Y)|, o produto dos dois vetores anteriores.

O método recebe como entrada os seguintes hiperparametros: p que é o valor
minimo de correlacao que uma f; deve ter com Y, maxNV que é ntiimero maximo de
caracteristicas que devem ser testadas, maxNVL que é nimero méximo de variaveis
latentes, IV como o vetor informativo usado e maxOVL que é usado apenas com os IV

de regressao ou produto, ele representa o nimero maximo de variaveis latentes testadas
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na regressao usada para ordenacao, no caso do vetor de correlacao ele é configurado
como 1 e nao tem impacto.

Um pseudocodigo do OPS é apresentado no Algoritmo 1, que recebe como entrada
as caracteristicas do conjunto de dados F' = { fl, cee f;} o vetor Y com as atividades
biologicas e os hiperparametros p, maxNV, maxNVL, maxOVL e IV. O primeiro passo é
um pré-processamento onde sao descartadas as caracteristicas que possuem correlagao
de Pearson com o vetor de atividades biolégicas menor que o limiar p, pois essas
caracteristicas podem ter capacidade de discriminagao desprezivel. Em seguida, a
busca pelos hiperparametros do melhor modelo é executada de fato. O laco mais
externo serve para quando sao usados os [V de regressao ou produto, onde sao testadas
ordenagoes com diferentes niimeros de varidveis latentes do PLS. Para o caso do IV de
correlagao esse lago é executado apenas uma vez, pois so existe uma ordenagao possivel.

O algoritmo retorna os seguintes hiperparametros do melhor modelo encontrado:
NV como a quantidade de caracteristicas selecionadas, NVL como ntimero de variaveis
latentes extraidas com o PLS e OVL, para os casos onde IV é de regressao ou produto,

como o nimero de varidveis latentes usadas no PLS para ordenacao.

Algoritmo 1 OPS

Entrada: F = {ﬁ, ce f;}, Y, p, maxNV, maxNVL, maxOVL, IV.
Saida: NVL, NVL, OVL e Q2,,..
L F'«{f e Flr(f,y) <p}
2: Qilax — —00

3: OVL, NV, NVL <0
4: parai < 1,7 <1+ 1 até maxOVL faga

5: Ordene F’ usando IV com ¢ variaveis latentes no PLS.
6: para j < 1,j < 7+ 1 até maxNV faca
7: para k < 1,k < k+ 1 até maxNVL faga
8: T < As f; primeiras caracteristicas de F”.
9: Execute a validacao cruzada usando T e k variaveis latentes no PLS.
10: Obtenha o Q? da validacao cruzada.
11: se Q. < @* entao
12: OVL, NV, NVL « 1,7, k.
13: ?nax — Qz.
14: fim se
15: fim para
16: fim para
17: fim para

devolve OVL, NV e NVL.

O OPS é simples de ser implementado e pode ser executado rapidamente, pois

o numero de iteracoes é definido pelo produto dos hiperparametros maxOVL, maxNV
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e maxNVL. Esse método também possibilita que sejam criados modelos que nao sao
impactados pelo problema de sobreajuste da regressao, pois a busca pelo melhor modelo
é feita de forma supervisionada, maximizando uma medida de qualidade sobre uma
validacao cruzada.

Isso faz com que o OPS seja uma alternativa mais adequada para redugao de
dimensionalidade em modelos QSAR, pois os conjuntos de dados sobre QSAR normal-
mente possuem poucos exemplos, o que facilmente sobreajusta os modelos de regressao
caso nao sejam usadas técnicas para reducao de dimensionalidade que levam em con-

sideracao métricas que ajudam a mitigar esse problema, como o (2.

2.5 Analise de Regressao

Podemos definir formalmente a analise de regressao como dado um conjunto X =
{#1,...,2,}, onde cada Z = (f1,..., fn) sendo F = {f1,..., fu}, que podemos chamar
também de variaveis independentes e Y = {y,...,y,} com os valores que desejamos
prever, que também podemos chamar de variavel dependente. A regressao consiste no
ajuste de uma funcao que tenta explicar a variacao da varidvel dependente Y através
das variacoes nas variaveis independentes em F' [Jain, 1991].

A relagao entre Y e as variaveis contidas em F’ pode ser ajustada tanto em uma
funcao linear quanto em uma nao linear, que pode ser quadratica, ctubica, exponencial,
logaritmica ou qualquer outra funcao valida. No caso do problema desse trabalho, mo-
delamos a relacao entre os descritores de interagao e atividade biologica que desejamos

prever.

2.5.1 Regressao Linear

A regressao linear é amplamente usada e consegue atender varios problemas no mundo
real. Podemos definir esse modelo para prever um valor 3; usando um exemplo x; de

acordo com a Equacao 2.3, no caso onde temos n variaveis independentes em F'.

Yi = Bo+ Brwi(fi) + ..+ Buwi(fa) + & (2.3)

Nesse caso, a funcao de regressao possui os seguintes parametros: [, como a
constante de regressao, i, ..., 3, como os coeficientes de regressao para cada valor de
x; no nivel f; e g; como o erro associado.

O ajuste dos parametros desse modelo de regressao sao feitos pelo método dos

minimos quadrados, onde sao buscados parametros que minimizam a soma dos erros
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quadrados entre os valores reais da variavel dependente e os previstos pela funcao que

deseja-se ajustar |Jain, 1991].

2.5.2 Partial Least Squares (PLS)

Um modelo bastante usado em problemas para predicao de atividade biologica é o
Partial Least Squares (PLS) |[Hastie et al., 2003], que usa reducao de dimensionalidade
para melhorar a precisao da regressao linear.

O PLS faz extracao de caracteristicas decompondo a matriz X,,, formada pelo

conjunto de dados em uma matriz X/ ., dado o conhecimento da variavel que desejamos

mxk
prever Y,,«1, de maneira que conseguimos obter a maior covariancia possivel entre X
e Y. As k variaveis do conjunto de dados com dimensao reduzida sao chamadas de
varidveis latentes (VL).

A decomposicao é feita de acordo com a Equacao 2.4,

X = TPT+E (2.4)
Y = UQT+F

Onde T e U sao matrizes m x k, chamadas de scores, que contém os k vetores que
formam as variaveis latentes. P é uma matriz n X k e () € uma matriz 1 X k£ que sao
chamados de loadings. Ja o erro é representado pelas matrizes £ (m x k) e F' (m x 1).
Nessa decomposicao, deseja-se maximizar a relagao linear entre 7' e U de maneira que
os erros ' e F sejam os menores possiveis.

Um dos métodos mais usados para fazer essa decomposigao é o Nonlinear [terative

Partial Least Squares (NIPALS) [Wold, 2006; Schwartz et al., 2009]. Nesse método ¢é

construida a base da transformagao W = [wy, ..., w] de acordo com a Equagao 2.5,
[cov(ti, u;)]* = |mTaX [cov(Xw;, Y)]? (2.5)
w;|=1

Onde em cada interacao, t; e u; sao respectivamente as i-ésimas colunas de T' e
U, de forma que cov(ti,ui) ¢ a covariancia entre os vetores t; e u;. Logo apods, X e
Y sao subtraidos pelas suas aproximagoes de posto baseadas em t; e u;. O processo é
executado até que os k vetores da transformacao sejam extraidos.

Apos fazer a reducao de dimensionalidade, podemos aprender os coeficientes da

regressao linear no conjunto de dados X projetado em W.
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2.6 Outros Trabalhos em Aprendizado de Modelos
QSAR

Ao longo do tempo, foram desenvolvidos diversos trabalhos que exploram varias téc-
nicas para treinamento de modelos QSAR, contribuindo para cada etapa do fluxo de
trabalho: geracao de caracteristicas, reducao de dimensionalidade e analise de regres-
sao. A etapa para geracao de caracteristicas esté diretamente relacionada a abordagem
QSAR adotada para amostrar descritores. As demais etapas focam em técnicas de
aprendizado de maquina para melhorar a qualidade dos modelos de predicao construi-
dos.

Nos parédgrafos seguintes, serao pontuados alguns trabalhos da area que exploram
diferentes técnicas para geracao de carateristicas, reducao de dimensionalidade e anélise

de regressao no treinamento de modelos QSAR.

Modeling Steric and Electronic Effects in 3D- and 4D-QSAR. Polanski & Bak
[2003] apresentaram um estudo sistematico que avalia o desempenho de modelos QSAR
3D e 4D na modelagem de efeitos estéricos e eletronicos.

Foram aplicados os métodos 4D-QSAR de Hopfinger e Analise Comparativa de
Campo Molecular (CoMFA) para gerar caracteristicas que sao usadas na predigao de
valores pK, de acidos benzoicos, que foram divididos em trés subséries para simular
diferentes niveis de controle estérico e eletronico. Apos a geragao do conjunto de dados,
um modelo de regressao linear foi treinado usando o PLS.

Ambos os métodos conseguiram construir modelos com desempenho comparaveis.
Adicionalmente foi proposto o novo método 4D-QSAR baseado em redes neurais auto-
organizaveis [Anzali et al., 1998| para geracdo de caracteristicas, que teve resultados

comparéaveis com os demais métodos.

Self-organizing Neural Networks for Pharmacophore Mapping. Esse traba-
lho desenvolvido por Polanski [2003]|, mostrou que as redes neurais auto-organizéaveis
podem ser uma boa estratégia para mapeamento de farmacos, que é uma representa-
cao generalizada das caracteristicas dos compostos. Esse tipo de rede permitem gerar
representacoes difusas que podem descobrir aspectos de similaridade que facilmente
podem passar despercebidos por uma anélise humana. Para chegar a essa conclusao,
foram conduzidos experimentos com dados sobre HIV-1 integrase.

Esse trabalho contribui para etapa de geragao de caracteristicas, porém uma des-
vantagem ¢ a complexidade do treinamento de redes neurais auto-organizaveis, que
demanda conhecimento prévio em otimizagao de hiperparametros. Esse método tam-

bém nao pode ser facilmente disponibilizado em um software com interface amigavel
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para o usuério, isso poderia transformar a analise em uma tarefa bastante custosa.

Self-organizing Neural Networks for Modeling Robust 3D and 4D QSAR.
Ja Polanski et al. [2004] apresentam contribui¢oes em todas as etapas do fluxo de tra-
balho para predicao de atividade biologica. Sao propostos modelos para geragao de
caracteristicas QSAR 3D e 4D usando redes neurais auto-organizéaveis. Ja a redugao
de dimensionalidade ¢ feita com o método Uninformative Variable Elimination (UVE),
proposto por Centner et al. [1996], que remove caracteristicas de acordo com os coefi-
cientes obtidos em uma regressao usando o PLS. Para a predi¢ao, o modelo linear foi

mantido.

Esse fluxo de trabalho foi usado na modelagem da atividade de uma série de
inibidores para diidrofolato redutase. Foram conduzidos diversos experimentos quan-
titativos onde o modelo obteve bons resultados na predicao, de acordo com a métrica
Q?, o que nos permite concluir que o método pode ser uma alternativa para prever a

atividade desse tipo de inibidores avaliados.

Coding Molecules in 3D-QSARs - from a Point to Surface Sectors and Mo-
lecular Volumes. Gieleciak et al. [2005] apresentam estudos comparativos de modelos
3D-QSAR usando as abordagens Anélise Comparativa de Campo Molecular (CoMFA)
e Andlise Comparativa de Superficie Molecular (CoMSA), que tem foco em analisar
a superficie do composto. Os métodos foram usados para gerar caracteristicas sobre
uma série de inibidores: hipolipemiantes, antiagregantes plaquetarios e antifiingicos.
Os estudos mostraram que o CoMSA permite fazer uma analise da atividade biolo-
gica com maior foco nas particularidades e formatos de um composto individualmente,
diferente do CoMFA que é mais genérico. A reducao de dimensionalidade também foi
feita usando o UVE, onde o processo foi chamado de Iterative Variable Elimination
(IVE). Por fim, a predigao foi feita usando um modelo linear. Nos experimentos quan-
titativos foi mostrado que os métodos avaliados conseguem gerar descritores com alta

capacidade de predicao, avaliando pela métrica Q2.

Iterative Variable Elimination Schemes for CoMSA. Gieleciak & Polanski
[2007]| questionam sobre a eficiéncia de métodos 3D-QSAR e que sua importancia pré-
tica no projeto de novos farmacos ainda é um assunto controverso, tanto na predicao
da atividade bioldgica, quanto na identificacao de regides que sao responséveis por es-
ses efeitos biologicos, que sao influenciadas pelos métodos para selecao e extracao de
caracteristicas que esta sendo usado.

Para abordar esse problema, nesse trabalho foi usada uma série de acidos benzoi-
cos para modelar usando CoMSA a constante de Hammett (que é correlacionada com

os valores pK,,), com o objetivo de avaliar a dependéncia entre precisao e selegdo de
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caracteristicas nos modelos construidos com IVE e PLS. Ao modelar esse efeito qui-
mico, foi construida uma variante do IVE-PLS modificando o critério para descartar
caracteristicas usando uma validagao cruzada. Os valores que quantificam a relevancia
das caracteristicas foram usados para tragar os mapas de contorno que indicam uma
funcao carboxilica, ou seja, a regiao que inclui o centro de reagao de dissociacao que
determina os respectivos valores de pK,.

A contribui¢cao maior desse tipo de trabalho é na identificacao das regides do
composto que influenciam na atividade biolégica, que esta diretamente relacionada

com a reducgao de dimensionalidade.

SOM-4D-QSAR with Iterative Variable Elimination IVE-PLS. Bak & Po-
lanski [2007] propuseram um método de 4D-QSAR baseado em redes neurais auto-
organizaveis (SOM-4D-QSAR) com foco na sua capacidade para mapeamento de far-
macos. Foi usado um processo estocastico para verificar a capacidade de precisao em
uma grande populacao de modelos 4D-QSAR gerados, visando contribuir para etapa
de geracao de caracteristicas.

Esse estudo foi conduzido em uma série de acidos benzoicos, azo-compostos e
esteroides. Os experimentos mostraram que o método 4D-QSAR proposto em conjunto
com o IVE-PLS conseguem construir modelos para predi¢ao de atividade biol6gica com
alta precisao para os azo-compostos e esteroides, ja para os acidos benzoicos o método
se mostrou menos eficaz.

Grande parte dos trabalhos apresentados anteriormente usam redes neurais auto-
organizaveis para construcao dos modelos QSAR, a desvantagem desses métodos é que
eles s@o complexos e de dificil interpretagao. Ja os trabalhos que usam 3D-QSAR
tem varias limitagoes da propria abordagem. Dessa forma, o método LQTA-QSAR se
mostrou um dos mais promissores para o desenvolvimento do modelos 4D-QSAR, pois

ele é simples de ser aplicado e permite gerar modelos com boa precisao.






Capitulo 3

Métodos Propostos

Nesse Capitulo, serao apresentadas as principais contribuigoes desse trabalho. Na Secao
3.1 serd apresentada uma nova abordagem para geracao de caracteristicas em modelos
4D-QSAR, que apresenta algumas melhorias em relagao a abordagem original LQTA-
QSAR [Martins et al., 2009]. J& na Sec@o 3.2 ¢ apresentado um novo modelo para
predicdo de atividade biolégica usando Arvores de Regressdo. Esse método proposto
gera modelos que sao faceis de serem interpretados e podem ser uma alternativa aos

modelos lineares.

3.1 Geracao de Caracteristicas usando Geometria

Computacional

Um dos grandes problemas encontrados na amostragem feita pelo LQTA-QSAR, que
foi discutido no Capitulo 2, é que o perfil de amostragem conformacional (PAC) do
composto é inserido em uma grade 3D como representante do receptor, que pode ser
qualquer componente biolégico que interage com o composto e provoca um efeito. Dessa
forma, a sonda (que pode ser um atomo, ion ou grupo funcional) vai passar por pontos
internos ao PAC durante a amostragem (como na Figura 3.1). Isso gera descritores
com valores irreais, pois pontos internos ao PAC nao podem ser associados como uma
regiao do ligante interagindo com o receptor. Os descritores gerados a partir de pontos
internos ao PAC prejudicam todo o fluxo de trabalho para construir os modelos para
prever a atividade biologica. Quando esses descritores sao incluidos no treinamento do
modelo de regressao, além deles degradarem a precisao, eles fazem com o que modelo
perca o sentido para interpretacoes quimicas, pois nao é possivel mapear esses pontos

em regioes reais do receptor.

19
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1A
Figura 3.1: Ilustragao do espago de amostragem do LQTA-QSAR, onde cada ponto é
amostrado com uma passo 1A. Fonte: [Martins et al., 2009].

Para contornar os problemas encontrados, essa dissertacao propde uma nova
amostragem que considera a posicao no espaco e formato do PAC na definicao do
conjunto de pontos Z C R?, onde a sonda deve percorrer para amostrar os descritores.
Técnicas da geometria computacional permitem estimar o formato dos compostos para
que seja possivel impedir a sonda de passar por pontos internos ou préoximos demais ao
PAC durante a amostragem. Para detectar o formato do composto, o método proposto
calcula o fecho convexo dos pontos que representam os atomos do PAC. Depois disso,
o conjunto de pontos Z, que nessa proposta representa o receptor, é definido a partir
de camadas ao redor do PAC construidas através de ampliacoes da superficie definida

pelo fecho convexo.

Formalmente, essas camadas sao resultados de homotetias com centro igual ao
centroide da superficie e com razoes definidas de forma que a primeira camada esteja
a uma distancia minima d,,;, da superficie e que o espago entre as demais camadas
seja uma constante A, definida pelo analista, até que a ultima camada respeite uma
distancia maxima d,,,,. Um mesmo niimero de pontos sao amostrados em cada camada
da seguinte maneira: os pontos que intersetam com retas que passam pelo centroide
com um angulo (0, ¢) que varia por um passo constante A, (em cada uma das duas
dimensoes), também escolhido pelo analista.

A apresentacao dessa contribuicao esta organizada da seguinte maneira: A Sub-
secao 3.1.1 define formalmente a abordagem proposta. Por fim, as Subsecoes 3.1.2 e
3.1.3 apresentam duas maneiras de implementar a proposta para defini¢ao do conjunto

de pontos Z.
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3.1.1 Definicao do Método

Seja M = {u1, ..., m} o conjunto de PACs, onde cada p esta associado a um com-
posto que possui atividade biologica e pode ser usado como farmaco. Cada PAC u
possui pontos tridimensionais P = {py,...,pr}, em que cada p C R3. Esses pontos
representam as coordenadas no espaco de cada atomo pertencente ao PAC.

Para definirmos o conjunto de pontos Z, onde a sonda deve percorrer e calcular os
descritores, calculamos o fecho convexo H no conjunto dos pontos P de um determinado
PAC p;. No contexto de um conjunto finito de pontos 3D, H representa o menor volume
convexo que inclui P. Ele é tinico e pode ser calculado através do algoritmo de Chan em
tempo O(|P|log h), onde h é o namero de vértices, necessariamente em P, na superficie
do fecho convexo [Chan, 1996; Berg et al., 2008]. Para ilustrar o problema, na Figura
3.2 temos um exemplo de fecho convexo para pontos em 2D, que é calculado da mesma
forma em 3D. A partir de H, conseguimos definir uma superficie que envolve o PAC,
dessa forma consideramos o formato do PAC na definicao dos pontos onde a sonda

deve percorrer.

2.0 A1

1.5 A

1.0

0.5 1

0.0 4

_05 .

_10 .

—1.54

Figura 3.2: Exemplo de um fecho convexo calculado sobre pontos 2D.

Apos calcularmos o fecho convexo H, definimos em coordenadas esféricas o con-
junto de pontos Z, onde para todo z € Z, z = (0,p,r) |0 € {kA, |k € Ne kA, <
179°}, p € {kA, |k € Ne kA, < 359°} e r € {dmnin + kA |k € Ne kA, < dpast
Dessa forma, conseguimos encontrar eficientemente os pontos nos quais a sonda deve

passar, usando a intersecao entre o fecho convexo H e uma reta que parte do seu cen-
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tro na direcdo (6, ¢). Essa interse¢ao pode ser definida usando qualquer algoritmo que
resolva o problema [line clipping, que permite encontrar o ponto de intersecao entre
uma reta e um poliedro convexo. O algoritmo de Cyrus-Beck resolve o problema em
tempo linear pelo nimero de faces do poliedro [Cyrus & Beck, 1978]. A partir do ponto
de intersegao com H os pontos das demais camadas na dire¢ao (6, ) s@o encontrados

incrementando o raio.

Nessa etapa, consideramos os seguintes hiperparametros: A, como o passo de
variagao dos angulos 0 e ¢, A, como o passo de variagao da distancia radial em r.
Também consideramos as constantes d,,;, = 1, 5A e Amazr = 8A, esses valores foram
definidos em discuss@o com Martins et al. [2009], de maneira que ndo sejam amostrados

pontos proximos ou longe demais do PAC.

A amostragem é feita da seguinte maneira, para cada passo A, nos angulos ¢
e , o primeiro valor de r é definido como o raio da interse¢ao com o fecho convexo
na diregao (6, ¢) acrescido de uma distancia inicial predefinida como d,;,. Apos a
definicao desse primeiro ponto, os demais pontos sao definidos variando o raio r» com
incremento igual a A,, até que r < d,0.- Com essa nova abordagem, conseguimos
definir o conjunto de pontos Z que considera o formato de cada composto e respeita
as distancias minimas e maximas predefinidas, para assim obtermos um Z que nos
permite calcular descritores que melhor representam as condigoes reais do receptor.

Isso possibilita construir modelos para prever a atividade biolégica com maior precisao.

Essa primeira fase de amostragem, consiste apenas em definir os pontos onde
devemos calcular os descritores. A Equagao 3.1 mostra como obter a quantidade de
pontos em Z dado os hiperparametros. Podemos observar através dessa Equacao que

o ntimero de pontos amostrados é inversamente proporcional a A, AZ2.

e[St [ 12] 1) (2] )]

Uma ilustragao da regiao construida pela nova amostragem é apresentada na

Figura 3.3. A Subfigura 3.3(a) mostra os pontos que representam os atomos de um
PAC. Ja a Subfigura 3.3(b) mostra a superficie definida pelo fecho convexo. Por fim,

na Subfigura 3.3(c) s@o mostrados os pontos que a sonda vai percorrer.
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(a) Pontos do PAC. (b) Regiao de pontos definida pelo fecho convexo.

5 5

(¢) Pontos onde a sonda deve percorrer.

Figura 3.3: Ilustracao do método proposto.

A segunda fase, onde ocorre de fato a geracao dos descritores, é a mesma usada por
Martins et al. [2009]: para cada ponto em Z, dois descritores de interagao sao calculados
entre o PAC e sonda: Coulomb (C) e Lennard-Jones (LJ). Dessa forma, dado m PACs é
gerado um conjunto de dados X = {21,...,2,,}, onde cada ¥ = (fi,..., f,) e n = 2|Z]
que representa a dimensionalidade de X. O Algoritmo 2 mostra um pseudocéddigo da
amostragem definida nessa subsecao, para um certo PAC p e fecho convexo H dado
os hiperparametros e constantes. Como o la¢o da linha 3 executa de 0° até 359°, o
laco mais externo da linha 2 precisa ser executado apenas de 0° até 179°, pois apos
esse valor todos os pontos que cobrem o PAC ja foram contemplados, os demais serao

coordenadas repetidas.
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Algoritmo 2 amostrarPorFechoConvexo

Entrada: u, Ay, Ay, doin, dimas, H.
Saida: ¥
1: &+ H
2: parai < 0° 1+ 1+ A, até A, < 179° faga

3: para j < 0°,j < j + A, até A, < 359° faca
4: [©, ¢, 7] < intersecao(H ,[i, j])

5: k< r+dmnn

6: enquanto k£ < r + d,,., faga

7 C' < couloumb(m,[©, , k])

8: LJ < lennardJones(m,[©, ¢, k])

9: 7 [C,LJ]

10: k< k+ A,

11: fim enquanto

12: fim para
13: fim para

O método proposto foi desenvolvido para levar em consideragao o formato de cada
PAC especifico, calculando um fecho convexo para cada. Porém também foi testado
um método alternativo, onde calculamos um fecho convexo para ser usado em todos
os PAC. As duas propostas correspondem a hipdteses extremas: a principal e mais
provavel é que cada composto possui seu proprio formato e o receptor se adapta a sua
forma quando entra em contato. Ja a alternativa é que todos os compostos possuem
formato similar e o receptor é rigido e nao se adapta ao seu formato. Comparar a
precisao do modelo de regressao usado os descritores gerados nos dois casos, permite ver
qual dessas duas hipoteses extremas pode ser melhor para prever a atividade bioldgica.
A implementagdo da proposta original, chamada de Fecho Convexo Singular (FCS),
é detalha na Subsecao 3.1.2. Ja o método alternativo, chamado de Fecho Convexo

Compartilhado (FCC), é apresentado na Subsegao 3.1.3.

3.1.2 Fecho Convexo Singular (FCS)

O método proposto, detalhado na subsecao anterior, pode ser implementado através
do pseudocodigo apresentado no Algoritmo 3. O método recebe como entrada os PACs
M = {p1,...,pm} € os hiperparametros e constantes. Para cada PAC, esse processo
consiste em: encontrar o fecho convexo sobre os pontos do PAC e calcular os descritores
usando o Algoritmo 2. No final, os vetores de descritores gerados para cada PAC sao

retornados como o conjunto de dados X = {21,...,2,}.
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Algoritmo 3 FCS

Entrada: M = {u1,.. ., tim}, Do, Ary dinin, dinaz-
Saida: X = {21,...,2,}
1 X <0
: Para cada € M faga
H < calcularFechoConvexo(u.P)
Z < amostrarPorFechoConvexo(u, A, Ary din, Amaz, H)
X+ XUz
: fim para

S A e

3.1.3 Fecho Convexo Compartilhado (FCC)

Adicionalmente, nesse trabalho também foi considerada uma implementacao alterna-
tiva ao método proposto original, onde em vez de calcularmos um fecho convexo para
cada PAC, calculamos apenas um sobre os pontos de todos os PACs do conjunto de
dados. Essa modificagao simplifica a proposta, porém ela s6 poderia gerar descritores
proximos das condigoes reais, se for valida a hipotese alternativa que todos os PACs
possuem o formato mais similar possivel e que o receptor é rigido e nao se adapta ao

PAC, o que pode nao ser facil de se encontrar em dados reais.

A implementacao da proposta alternativa é apresentada no Algoritmo 4. Os
parametros de entrada sao o mesmo da proposta original e o comportamento do método
diferencia-se apenas pelo fato do fecho convexo H ser calculado em uma etapa anterior

usando a uniao dos pontos de todos os PAC.

Algoritmo 4 FCC

Entrada: M = {u1,..., tim}, Do, Ay diin, dinaz-
Saida: X = {23,...,2,,}
1 X« 0

Para cada pu € M faga
P+~ P uUuupP

fim para

H < calcularFechoConvexo(F’)

Para cada p € M faga
¥ + amostrarPorFechoConvexo(u, A, Ary dinin, dmaz, H)
X+« XUz

fim para
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3.2 Treinamento de Modelos QSAR usando

Arvores de Regressao

Grande parte dos trabalhos encontrados na area de QSAR, incluindo [Martins et al.,
2009], usam modelos de regressao linear para a predigdo da atividade biologica. A
vantagem de usar esse tipo de regressao é que se forem usadas boas técnicas para
geracao, selecao e extracao de caracteristicas, ¢ possivel construir modelos simples e
com alta precisao, pois o modelo final vai consistir em uma soma ponderada dos valores
de cada caracteristica. Regressoes lineares sao amplamente utilizadas em estudos sobre

QSAR, pois a interpretacao do modelo de predi¢ao é um ponto importante nessa area.

Apesar dos modelos lineares serem interpretaveis, eles nao conseguem capturar
se existe qualquer outro tipo de relagao entre as caracteristicas do modelo, o que é
possivel acontecer em problemas reais. Por outro lado, modelos nao lineares podem ser
mais complexos para interpretagao, que é o caso do Support Vector Regression |Hastie
et al., 2003].

Para contribuir com uma solugao para o problema da interpretabilidade, nessa
dissertacgao foi proposto um modelo para predicao de atividade biolégica usando arvores
de regressao, pois esse é um caso de modelo preditivo nao linear, que também é facil

de ser interpretado e consegue precisao satisfatoria para varios tipos de problemas.

A arvore prevé o valor de atividade biolégica apds passar por uma sequéncia
de decisoes, onde cada decisao tomada depende da precedente. Falta esse aspecto
hierarquico nos modelos lineares, pois eles atribuem pesos as caracteristicas que sao
sempre usadas na decisao. Se existem razoes diferentes que influenciam na atividade
biologica em certos grupos de compostos, apenas um modelo linear nao é bem adaptado
para encontrar esses padroes. Ja a arvore pode separar essas razoes nos niveis mais

proximos a raiz e tratar esse casos em subarvores diferentes.

O modelo adotado nesse trabalho para treinar uma arvore de regressao foi o CART
[Breiman et al., 1984], pois esse algoritmo de treinamento ja é consolidado no estado
da arte. Existem métodos que treinam varias arvores de regressao e combinam o resul-
tado de cada uma para conseguir maior precisao na predi¢ao, como o Random Forest
[Breiman, 2001] e XGBoost |Chen & Guestrin, 2016]. Porém esses métodos nao foram
considerados, porque eles aumentam a precisao em detrimento da interpretabilidade,
que é o principal objetivo dessa contribuicao.

O restante do fluxo de trabalho usado nessa dissertagao foi mantido, a reducao
de dimensionalidade continua sendo feita com o Ordered Predictors Selection (OPS)

[Teofilo et al., 2009], pois esse método possibilita encontrar caracteristicas que evitam
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o sobreajuste do modelo. Uma ilustracao do fluxo de trabalho proposto é apresentada

na Figura 3.4.

| > Geragé’o gie
Caracteristicas Conj. de Dados com
Perfis de l Dimensao Reduzida
Am a
Confgrsr::gi?:al e d~e
Conjunto Regressao
de Dados

Reducao de Dimensionalidade

e " |Caracteristicas| ~ |Caracteristicas

1
:
Seleciode || Extracdo de :
i
1

Figura 3.4: Fluxo de trabalho para o modelo QSAR proposto baseado em arvores de
regressao.






Capitulo 4

Experimentos e Resultados

Esse Capitulo apresenta os experimentos realizados e uma discussao sobre os resultados
obtidos nessa dissertagdo. A Segao 4.1 apresenta os conjuntos de dados usados para os
experimentos. Na Se¢ao 4.2 é definida a metodologia experimental, bem como as métri-
cas de qualidade para avaliar os modelos. J& na Secao 4.3 é discutida a importancia de
cada hiperparametro considerado na amostragem proposta através de um experimento
quantitativo. Nas Secoes 4.4 e 4.5 sao mostrados os experimentos comparativos entre
a proposta da dissertagao e o método original. A Secao 4.6 apresenta os resultados
dos modelos baseados em Arvores de Regressdo. Por fim, na Secdo 4.7 é feita uma
breve discussao dos resultados alcancados com o trabalho, bem como sao apresentadas

visualizacoes de dados que podem auxiliar na interpretacao dos modelos obtidos.

4.1 Conjuntos de Dados

Os experimentos desse trabalho foram realizados em seis conjuntos de dados contendo
PACs derivados de estudos QSAR para problemas relevantes na industria farmacéutica,
cada um desses conjuntos contém de 33 até 81 PACs, onde para cada um existe o valor

de atividade biologica real. Esses conjuntos serao apresentados nos paragrafos a seguir.

prostate cancer. Esse conjunto consiste em 49 PACs derivados de benzilideno, oxazo-
lidinediona e tiazolidinedionas com efeito inibitério sobre a enzima 173-hidroxiesteroide
dehidrogenase tipo 3, que sao usados para o desenvolvimento de farmacos para o tra-

tamento de cancer de prostata [Harada et al., 2012].

TP. Nesse conjunto temos 37 PACs derivados da uracila com efeito inibitério sobre
a enzima timidina fosforilase, proteina frequentemente expressada em muitos tipos de

cancer, como bexiga, colorretal, esofagica, pancreatica e outros [Yano et al., 2004b]

29
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[Yano et al., 2004a].

HIV. Esse conjunto é composto pelos 33 PACs apresentados nos estudos QSAR rea-
lizados por de Melo & Ferreira [2009] sobre derivados de 4,5-dihidroxi-pirimidina car-

boxamida que agem como inibidores da enzima HIV-1 integrase.

autism. Esse conjunto possui 38 PACs derivados de compostos que interagem com
o receptor de serotonina 5-HT-2A. Esses compostos sao efetivos na producao de an-
tipsicoticos frequentemente usados no tratamento do autismo [Wilson et al., 2007,
Ladduwahetty et al., 2006, 2010].

antimalarial e antimalarial+sulfur. Nesses dois conjuntos temos PACs derivados
de ureia com atividade contra Plasmodium falciparum, responsavel pela malaria. O
primeiro conjunto possui 48 PACs, enquanto o segundo tem 81. A diferenca entre os
dois conjuntos é que o segundo é acrescido de compostos que contém enxofre [Madapa
et al., 2009].

A Tabela 4.1 apresenta informacoes gerais sobre os seis conjuntos de dados, como
a quantidade de caracteristicas geradas usando o LQTA-QSAR, que é o baseline desse
trabalho, bem como a quantidade gerada para cada valor de A, usados nos experimen-

tos com os métodos propostos, que serao justificados nas segoes posteriores.

Tabela 4.1: Detalhes dos conjunto de dados gerados com o método proposto e o base-
line.

Dataset PACs | Num. Caracteristicas
Baseline | Ao, =2 | Aa =3 | Ay =4 | A, =6 | A, =8| A, =10

antimalarial 48 67518 224308 | 99148 55468 24388 13272 8596
prostate cancer 49 73440 224308 | 99148 55468 24388 13272 8596
antimalarial+sulfur | 81 124722 224308 | 99148 55468 24388 13272 8596
TP 37 27600 224308 | 99148 55468 24388 13272 8596
HIV 33 43680 224308 | 99148 55468 24388 13272 8596
autism 38 37700 224308 | 99148 55468 24388 13272 8596

4.2 Metodologia Experimental

Para avaliar a qualidade dos modelos propostos nesse trabalho, foi definida uma meto-
dologia para a execugao dos experimentos quantitativos. A Figura 4.1 ilustra uma visao
geral do processo adotado. Esse fluxo de trabalho recebe como entrada um conjunto de
dados, que pode ser gerado tanto pelos métodos propostos FCS ou FCC quanto pelo
método original LQTA-QSAR.
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Figura 4.1: Processo de validagao cruzada para avaliar modelos QSAR.

Foi usada a técnica de validacdo cruzada Leave One Out (LOO), assim como
grande parte dos trabalhos dessa &rea, inclusive [Martins & Ferreira, 2013]. Em cada
iteragao, dos m compostos um é separado para a fase de teste e os demais m — 1
sao usados para a fase treino. O processo é executado m vezes, de maneira que cada
composto seja avaliado uma vez como conjunto de teste.

A fase de treino consiste em executar um método para reducao de dimensio-
nalidade, que gera os filtros e extratores de caracteristicas, e treinar um modelo de
regressao com os dados de treino com dimensao reduzida. Ja a fase de teste consiste
em aplicar os filtros e extratores de caracteristicas no composto que foi deixado de
lado e prever sua atividade biologica usando o modelo de regressao treinado. No final
do processo, para cada um dos m compostos, vamos ter a real atividade biologica do
i-ésimo composto y; e o valor previsto na validacao cruzada ;. Isso possibilita calcular
as métricas de avaliacao que sao usadas amplamente na literatura para quantificar a
qualidade de modelos QSAR. As métricas usadas nesse trabalho recebem como entrada
as atividades biolégicas reais y e os valores previstos g.

A principal métrica usada para avaliar e comparar modelos QSAR é o Q?, que
¢ uma definigao pro R? quando se usa a validacao cruzada (e nao os mesmos objetos
para treinar e testar). O Q% que ¢ calculado de acordo com a Equagao 4.1, onde além
de y e y;, temos m como a quantidade de amostras do conjunto de dados e § como a
média das atividades biologicas reais y. Roy & Roy [2008] sugere que bons modelos
QSAR apresentam valores de Q2 >0,5.

Z:L[yz - @1}2

Zzn;[yz - y]Q

Além do @Q?, outras duas métricas sao calculadas a partir do resultado de teste

Q*(y,9) =1- (4.1)

na validagao cruzada: O erro médio quadrado (RMSECV), que é calculada conforme

a Equagao 4.2 e o coeficiente de correlagao (CORRCV), apresentado na Equagao 4.3.
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RMSECV(y \/ Lizaly: = 9P (4.2)

CORRCV(y, §)) = VszZ” 19 — ybg _ yy] = (4.3)

Adicionalmente, também foram calculadas métricas sobre a fase de treinamento
dos modelos, passando os valores previstos y na fase de treino, apesar de nao serem
usadas para avaliar e comparar modelos QSAR, elas podem agregar a anélise. Consi-
derando g; como o valor previsto para o i-ésimo composto na fase de treino, temos as
seguintes métricas para avaliar a qualidade do treinamento: o R?, que corresponde ao
Q?, RMSE correspondendo ao RMSECYV e por fim, CORR representando o CORRCV.
Como no LOO cada composto participa do conjunto de treino em m — 1 iteracoes,
essas métricas sao calculadas na fase de treino em todas m interacoes e o valor final

corresponde a média dos valores obtidos.

Também é necessério definir os hiperparametros do O Ordered Predictors Selec-
tion (OPS), que foi usado para reducdo de dimensionalidade. Para cada um dos seis
conjuntos de dados, os hiperparametros do OPS foram definidos de acordo com a Ta-
bela 4.2, considerando o tempo de execucao e particularidades de cada conjunto. O
parametro maxNV foi fixado em 250 para todos os casos, ja p foi definido para cada
conjunto observando a distribuicao das correlagoes entre as caracteristicas e a atividade
biologica real. Foi selecionado o valor de corte onde o conjunto filtrado tivesse tama-
nho de no minimo maxNV, o valor de 0,3 permitiu que essa condigao fosse satisfeita
para quase todos os conjuntos, nos demais 0,2 foi suficiente. Por fim, os parametros
maxNVL e maxOVL foram definidos respectivamente como m/5 e m/2, onde m é o
nimero de compostos do conjunto. Eles foram escolhidos como fragoes dessa dimensao
porque o nimero de compostos é bem menor que o de caracteristicas, isso permite

extrair as variaveis latentes em tempos aceitaveis.
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Tabela 4.2: Parametros utilizados no treinamento do OPS.

Parametros OPS p | maxNV | maxNVL | maxOVL
antimalarial 0,3 | 250 9 24
prostate cancer 0,2 | 250 9 24
TP 0,3 | 250 7 18
antimalarial+sulfur | 0,2 | 250 16 40
HIV 0,3 | 250 7 17
autism 0,3 | 250 8 19

Em todos os métodos propostos para geracao de caracteristicas, a sonda usada
foi NH; assim como em [Martins et al., 2009]. J& para os método propostos, A, foi
fixado em 1 e A,, devido a sua relevancia, foi variado em cada experimento nos valores
A, ={2,3,4,6,8,10}, para avaliarmos qual é o mais adequado para cada conjunto de
dados especifico. A Secao seguinte apresenta um experimento para justificar a forma

como esses hiperparametros foram escolhidos.

4.3 Escolhendo os Hiperparametros para a

Amostragem Proposta

Os métodos propostos foram construidos para amostrar os descritores com base em
dois hiperparametros: A,, que esta relacionado ao passo nos angulos e A, que é o
passo no raio r. Para avaliar a relevancia desses hiperparametros, foi realizado um
experimento com o objetivo de responder a seguinte questao: Em quais dimensoes
devemos amostrar um maior nimero de pontos em relagao as demais?.

O primeiro passo foi executar o método proposto FCS no conjunto de PACs “HIV”,
para analisarmos a variacao dos descritores C e LLJ em cada uma das dimensoes: 6, ¢
e r. Definimos A, = 6 e A, = 0.1166, de maneira que sejam definidas 60 camadas
ao redor do PAC com 60 coordenadas ¢ diferentes e 30 em 6, pelo fato de em 6 ser
necessario amostrar apenas de 0° até 179°. Dessa forma, essa escolha permite que seja
feita uma comparacao na qual em cada dimensao a quantidade de pontos seja o mais
proximo possivel das demais.

O segundo passo foi realizar um esboco dos valores de um tipo de interacao
em funcao de uma das trés coordenadas, com as duas outras fixadas. O nimero de
extremos locais na curva esbocada informa sobre a necessidade de um passo maior
ou menor na enumeragao da coordenada para a amostragem nao esconder variagoes
que podem ser relevantes. Esse processo é executado para todos os possiveis pares de

valores das dimensoes fixadas e no final é retornado a média do nimero extremos locais
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encontrados para cada descritor na dimensao restante. Exemplos das curvas esbocadas
em um PAC sao mostrados na Figura 4.3. As Subfiguras da coluna esquerda sao
relacionadas aos descritores LJ. Por outro lado, as Subfiguras da coluna direta sao
referentes aos descritores C. A variavel [, foi usada para possibilitar o entendimento
dos graficos, ela representa o indice dos pontos gerados ao variar o raio r, por exemplo

[, = 8 representa a oitava camada entre as 60 que foram geradas nesse experimento.

Podemos observar qualitativamente através da Figura 4.3, que ao variar um an-
gulo existem mais variagoes nos valores dos descritores, em comparacao com a distancia
radial. Isso também é corroborado quantitativamente nas médias do niimero de extre-
mos locais apresentadas na Figura 4.2, onde cada barra representa a média calculada
usando todos os possiveis pares das demais dimensoes. Esses resultados mostram que
ao usar valores baixos de A, conseguimos capturar mais informagao do que usando
valores baixos de A,. Isso implica que A, pode ter maior impacto na quantidade de
informacao capturada em comparacao com A,. Também podemos concluir através dos
resultados que amostrar uma quantidade maior de pontos nos angulos, ou seja, com

A, baixo, pode ser mais relevante do que amostrar valores com A, baixo.

Média do Nimero de Extremos Locais

S} 0] Ir

Figura 4.2: Média do ntimero de extremos locais com os descritores de interacao em
cada dimensao.
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Figura 4.3: Variacao das interacoes ao longo de cada dimensao.



36 CAPITULO 4. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

4.4 Comparativo entre FCS e FCC

Foram realizados experimentos comparativos, seguindo a metodologia descrita na Se-
¢ao 4.2, para comparar as duas possibilidades de implementacao da proposta: usar um
fecho convexo para cada PAC (FCS), ou usar um fecho convexo para todos os PACs
(FCC). Para cada conjunto de PACs, os dois métodos foram usados para gerar con-
juntos de dados variando os hiperparametros A,, conforme definido na metodologia
experimental. Em seguida, para cada conjunto de dados, foi calculado o valor de (?
usando o processo de validagao cruzada com o PLS.

Os resultados para cada um dos seis conjuntos de PACs sao apresentados na
Figura 4.4. O método FCS conseguiu construir modelos com valores de Q* muito
maiores que o FCC em todos os conjuntos de dados avaliados. Pois em problemas reais
dificilmente conseguimos validar a hipotese alternativa de que o receptor é rigido e que
todos os PACs vao possuir o mesmo formato, ou bastante similar.

O tinico caso onde o FCC conseguiu modelos com Q2 > 0.5 foi no conjunto autism.
Embora esses resultados sejam inferiores aos obtidos com o FCS; isso nos fornece evi-
déncias que para casos especificos, a abordagem FCC pode produzir resultados validos.
Outro ponto que pode ser levado em consideragao é que nos casos onde o FCC obtiver
resultados razoaveis, isso pode nos fornecer evidéncias que a hipotese alternativa pode
ser valida para o conjunto PACs estudado.

Como nesse experimento conseguimos corroborar quantitativamente a hipotese
que de o método FCS é mais adequado para resolver o problema de forma genérica do
que o FCC, nos demais experimentos, o FCS sera adotado como proposta para geragao

de caracteristicas.

4.5 Comparativo entre LQTA-QSAR e FCS

Anteriormente validamos que o método proposto FCS é mais adequado para resolver
o problema. Agora sera feito um experimento comparativo entre o FCS e método
original LQTA-QSAR [Martins et al., 2009|, usado como baseline dessa dissertagao.
Esses experimentos também seguiram a metodologia adotada: foram gerados conjuntos
de dados com cada uma das abordagens para cada um dos conjuntos de PACs e em
seguida obtivemos os valores de (9 usando o processo de validacao cruzada com o PLS.

Os resultados obtidos nesse experimentos sao ilustrados na Figura 4.5 para cada
um dos conjuntos de PACs. Em todos os casos, o método proposto conseguiu obter
valores de Q2 superiores ao baseline, em pelo menos um dos valores de A, testados. No

conjunto HIV, o melhor modelo obtido com o método proposto (com A, = 3), obteve
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Figura 4.4: Experimentos comparativos entre FCS e FCC.

valor de Q% superior em 0,284. Esse melhoria é bastante significativa, considerando a
complexidade do problema em questao.

Esses resultados nos fornecem evidéncias quantitativas de que as caracteristicas
geradas com o método proposto conseguem construir modelos QSAR com melhor qua-
lidade que o método original LQTA-QSAR. Além de que ao contrario do LQTA-QSAR,
a proposta considera o formato dos compostos, o que permite gerar modelos que fazem
mais sentido para interpretacao, como ja foi discutido no Capitulo 3.

Além de avaliar os valores de Q% nesse experimento comparativo, os modelos
com melhores resultados usando o método proposto também foram avaliados com as
demais métricas adotadas nesse trabalho, com o objetivo de obter uma avaliacao mais
detalhada sobre esses resultados.

Na Tabela 4.3 temos para cada conjunto de PACs, os valores de A, onde foram
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Baseline Ag=2 A;=3 D=4 N,=6 NA;=8 A,=10
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0.4582 0.4788
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(b) antimalarial-+sulfur

0.9274 (8908 0 ggsa

(c) HIV

0.8134 0.8342
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0.6392 0.6336

Baseline 8,=2 0o=3 Dg=4 Bg=6 Ag=8 Ay=10
(d) prostate cancer

0.7556 0.7537

Baseline Ag=2 As=3 Dg=4 D=6 N;=8 NA;=10

(e) TP

0.5954 0.6085

Baseline Ag=2 NA;=3 Ag=4 Ny=6 N;=8 N;=10
(f) autism

Figura 4.5: Experimentos comparativos entre método proposto e baseline.

obtidos os melhores resultados, bem como os hiperparametros de saida do OPS, que

nos permite interpretar melhor os modelos que estao sendo construidos. Como exemplo

para o conjunto antimalarial, o melhor modelo foi obtido com 97 caracteristicas e a

partir delas foram extraidas 6 variaveis latentes, que sao a entrada para o treinamento

do modelo de regressao.
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Tabela 4.3: Hiperparametros dos melhores modelos encontrados com o método pro-
posto e o OPS em cada conjunto de dados.

Dataset A, | NV | NVL | OVL | IV
antimalarial 3 97 |6 7 2
prostate cancer 6 43 |15 11 3
TP 4 113 | 7 16 2
antimalarial+sulfur | 2 249 | 4 29 2
HIV 3 249 | 7 8 3
autism 10 | 138 | 8 12 2

Os resultados com as demais métricas de avaliagao sao apresentados na Tabela 4.4.
E possivel observar que em todos os casos, esses valores sdo coerentes com os resultados
obtidos apenas observando o Q?. Pois ¢ esperado que as métricas relacionadas a fase
de treino tenham melhores valores em relacao as da fase de teste, porém é desejavel que
elas nao tenham valores de R? = 1 ou RMSE = 0 no treino, porque isso pode ser um
indicativo de que os modelos estao sendo impactados com o sobreajuste ao conjunto

de treino. Como podemos observar, isso nao ocorre nos modelos obtidos.

Tabela 4.4: Medidas de avaliacao dos melhores modelos com o PLS em cada conjunto

de dados.

Dataset Q? R? RMSECV | RMSE | CORRCV | CORR
antimalarial 0,9064 | 0,9577 | 0,0422 0,0190 | 0,9526 0,9787
prostate cancer 0,6935 | 0,9157 | 0,1524 0,0419 | 0,8570 0,9569
TP 0,8107 | 0,9869 | 0,2652 0,0183 | 0,9013 0,9934
antimalarial+sulfur | 0,5910 | 0,8107 | 0,1089 0,0504 | 0,7887 0,9004
HIV 0,9274 | 0,9980 | 0,0874 0,0024 | 0,9630 0,9990
autism 0,9020 | 0,9972 | 0,0683 0,0020 | 0,9517 0,9986

4.6 Experimentos usando Arvores de Regress3o

Uma das propostas dessa dissertacao foi avaliar um fluxo de trabalho alternativo que
usa arvore de regressao como modelo preditivo. Nesse experimento, incluimos o treina-
mento da arvore de regressao na saida do OPS e avaliamos os valores de ()%, seguindo
a metodologia experimental adotada, para os dados gerados tanto com o LQTA-QSAR
quanto com o FCS.

Para o treinamento da arvore de regressao, também foi necessario ajustar o pa-
rametro “minSamplesLeaf”, que indica o niimero minimo necessario de exemplos que

devem alcancar um né da arvore para que ele seja definido com uma folha da arvore.
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Esse parametro foi variado de 1 até o total de exemplos dos conjuntos de dados e foi

considerado o que obtivemos valor méaximo de Q2.

A Figura 4.6 mostra os resultados obtidos nesse experimento para todos os con-

juntos de dados adotados nesse trabalho. Podemos observar que no geral os valores de

Q? foram satisfatorios, pois atenderam o requisito de Q% > 0.5 e se aproximaram dos

resultados obtidos usando o modelo linear. Os modelos construidos com o FCS tam-

bém conseguiram valores de Q? superiores ao baseline em pelo menos um dos valores

de A, testados, com excecao apenas do conjunto autism, onde o modelo construido

com o baseline superou os demais com o método proposto.
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Figura 4.6: Experimentos comparativos usando arvore de regressao.
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Figura 4.7: Ajuste do hiperparametro “minSamplesLeaf” da arvore de regressao usando
os modelos com a melhor configuracao de A, encontrada.
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Para possibilitar uma interpretacao melhor desses resultados, na Figura 4.7 sao
apresentados os valores de Q? (representando a fase de teste) e de R? (representando
a fase de treino), para cada valor de “minSamplesLeaf” nos melhores modelos obtidos
em cada conjunto de dados.

Podemos observar que quando “minSamplesLeaf” é testado para o valor 1, ob-
temos valores de R? = 1 com Q? baixos, a medida que vamos incrementado o valor
de “minSamplesLeaf”, os valores de (Q* aumentam enquanto os de R? diminuem, até
convergir em um valor proximo. Os valores de Q% e R? sao aceitaveis até “minSam-
plesLeaf” assumir valores proximos a metade do conjunto de dados, maior que isso os
modelos construidos possuem desempenho desprezivel.

Com esses resultados, temos evidéncias quantitativas de que a arvore de regressao
pode ser considerada na construcao de modelos para predicao de atividade. Sendo uma
alternativa interessante ao modelo linear, que nos permite explorar novas possibilidades
de interpretagao dos modelos de preditivos.

Assim como nos demais experimentos comparativos, também avaliamos os melho-
res modelos obtidos usando arvore de regressao com as demais métricas. Os resultados
sao apresentados na Tabela 4.5. Podemos observar que assim como nos modelos obtidos

com o PLS, os valores das demais métricas também sao satisfatorios.

Tabela 4.5: Medidas de avaliacao dos melhores modelos com a arvore de regressao em
cada conjunto de dados.

Dataset Q? R? RMSECV | RMSE | CORRCV | CORR
antimalarial 0,8775 | 0,9722 | 0,0553 0,0125 | 0,9399 0,9860
prostate cancer 0,7091 | 0,8511 | 0,1447 0,0740 | 0,8465 0,9225
TP 0,6329 | 0,7194 | 0,5145 0,3929 | 0,7983 0,8482
antimalarial+sulfur | 0,5002 | 0,6243 | 0,1331 0,1000 | 0,7114 0,7901
HIV 0,8411 | 0,9288 | 0,1913 0,0851 | 0,9202 0,9637
autism 0,6493 | 0,6989 | 0,2444 0,2095 | 0,8065 0,8359

4.7 Interpretacao e Visualizacao de Dados

Nos experimentos apresentados anteriormente, avaliamos o método proposto para ge-
ragao de caracteristicas com diversos conjuntos de dados e diferentes modelos de regres-
sao, seguindo a metodologia de experimentacao quantitativa adotada. Os resultados
dos melhores modelos obtidos com o FCS usando tanto PLS quanto a arvore de re-

gressao sao mostrados na Figura 4.8, bem como os resultados obtidos método original

LQTA-QSAR.
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Podemos observar que os modelos construidos usando o FCS e PLS obtiveram
maiores valores de Q% em cinco dos seis conjuntos de dados avaliados. O tinico conjunto
onde o modelo com FCS e PLS nao conseguiu obter maior )? foi o prostate cancer,

que nesse caso, o maior valor foi obtido usando o FCS com &arvore de regressao.

Esses resultados nos mostram que ao usarmos o método proposto FCS em vez do
LQTA-QSAR para gerar caracteristicas, conseguimos construir modelos mais precisos,
mesmo usando outras técnicas de regressao além do PLS. Isso nos possibilita realizar

estudos QSAR de diferentes perspectivas.

Os modelos construidos usando o FCS e éarvore de regressao conseguiram re-
sultados superiores aos demais em apenas um conjunto de dados. Porém nos outros
conjuntos de dados, os resultados foram proximos aos obtidos usando o PLS. A maior
contribuicao ao usar arvores de regressao ¢ a facilidade de fazer interpretagoes mais

amplas sobre a predicao.

Considerando a facilidade de interpretacao das arvores de regressao, além dos
experimentos quantitativos, também foram feitas algumas visualizagoes de dados para

possibilitar uma avaliacao qualitativa mais detalhada dos modelos.

O primeiro passo para interpretar um modelo QSAR, é observar quais caracte-
risticas foram selecionadas para construir o modelo de regressao e em quais posicoes
do receptor elas se encontram. Para possibilitar essa anélise, foi construida uma visu-
alizagao usando o software Chimera [Pettersen et al., 2004|, onde foram esbogados os
atomos do PAC de uma molécula especifica e as coordenadas dos descritores selecio-
nados ao seu redor. Essa visualizagao permite identificar quais atomos estao proximos

dos pontos selecionados e interpretar se esse modelo faz sentido biologicamente.

Dois exemplos dessa visualizacao sao mostrados na Figura 4.9. Onde usamos
os descritores selecionados no melhor modelo do conjunto de dados HIV para esbogar
essa visualizagdo. A Subfigura 4.9(a) ilustra essa visualiza¢do para ao PAC de maior
atividade biologica do conjunto HIV. Por outro lado, a Subfigura 4.9(b) mostra a

mesma visualizagao para o PAC de menor atividade biologica desse mesmo conjunto.

Outra particularidade que conseguimos observar através dessa visualizagao, é
que os descritores selecionados pertencem a regioes especificas do receptor, formando
alguns pequenos grupos. Isso permite que seja feita uma avaliagao mais detalhada

sobre a influéncia dessas regioes na atividade biol6gica em condicOes reais.
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Comparativo de Q2 entre os melhores modelos encontrados

1.0

0.927

0.897 0.902

Baseline
[ FCS (PLS)
B FCS (Arvore)

T
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Figura 4.8: Comparativo de Q?
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(a) Molécula de menor atividade

(b) Molécula de maior atividade

Figura 4.9: Visualizagao dos descritores selecionados no melhor modelo da base HIV,
usando as moléculas de menor e maior atividade biolégica.
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A proxima etapa da interpretagao, é visualizar a arvore de regressao construida
usando as variaveis latentes geradas com as caracteristicas selecionadas. Para construir
essa visualizacao, selecionamos os parametros do melhor modelo no conjunto HIV e
treinamos uma arvore usando todos os PACs desse conjunto. A Figura 4.10 mostra
a arvore treinada, para cada né temos a regra de decisao, o nimero de exemplos que
alcancam esse no e a média das atividades biologicas desse exemplos. A intensidade
da cor do noé estd associada a média da atividade biologica nesse nd, quanto maior
mais intensa sera a cor. Através dessa visualizacao, conseguimos visualizar regras que
nao sao possiveis de serem extraidas nos modelos lineares. Por exemplo, se desejamos
interpretar o porqué de um valor ter sido previsto para um PAC especifico, basta

observar o caminho que foi percorrido na arvore a partir da raiz até a folha.

LV1 <-2.6903
samples = 33
value = 6.7021

LV1 <-7.1267 LV1 <2.1607
samples = 6 samples = 27
value = 4 675 value = 7. 1526
< - <
=5 [3;{35'685 X E‘ér‘npue" = §X$p|e3334?12
— " value = 6.8113 value = 7.5792
samples = 5
value = 6.434

A
sam ples =5 samples = sam ples samples = 5
value 715 value = 6. 85 value = 7. 7 value = 7. 29

Figura 4.10: Arvore de regressao na base HIV.

samples 3
value 7.9

V1 <1.1364 LV1 < 28059
samples =10 samples = 9
value = 7.0 value = 74722

Como o melhor modelo encontrado para o conjunto de dados HIV possui apenas
uma variavel latente, é possivel visualizacao a funcao de regressao em um grafico de
dispersao. Onde cada PAC é esbocado com as seguintes coordenadas: no eixo das
abcissas temos o valor da variavel latente para esse PAC e no eixo das ordenadas temos
a atividade biologica associada a esse PAC. Em seguida, a funcao de regressao entre a
variavel latente e atividade biolégica é esbocada.

Com essa visualizagao podemos observar que a fun¢ao da arvore de regressao
consegue capturar padroes que nao sao possiveis de serem obtidos em modelos lineares.
Esses padroes podem trazer informagoes relevantes sobre o conjunto de dados analisado

e também podem ser usados como complemento de uma anélise com o modelo linear.
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Figura 4.11: Visualizacao da funcao de regressao na base HIV.

Adicionalmente, também foi feita a mesma visualizacao para o conjunto prostate
cancer, que foi onde o modelo usando arvore de regressao consegui ter desempenho

superior aos demais comparados. A Figura 4.12 mostra a visualizacao gerada.

LV1 <0.6741
samples = 49
value = 7.5858

LV2 < 0.6507
samples = 22
value = 8.1625

LV1 < -3.5614
samples = 27
value = 7.1159

LV1 < 1.3991 LV1 < 4.4562

samples = 6
- samples = 12 samples = 10
value = 6.4597 value = 7.8881 value = 8.4918

LV2 < -1.7749
samples = 14
value = 7.1041

samples = 7 samples = 5 samples = 7 samples = 5 samples = 5
value = 7.7017 value = 7.7706 value = 7.972 value = 8.38 value = 8.6036

samples = 9 samples =5
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Figura 4.12: Arvore de regressio na base prostate cancer.

O melhor modelo obtido nesse conjunto de dados possui duas variéveis latentes,
diferente do modelo anterior que possuia apenas uma. Nesse caso, foi construida uma
visualizacao mais elaborada do que o grafico de dispersao para visualizar a funcao de
regressao, inspirada em um mapa de calor. A Figura 4.13 mostra a visualiza¢ao gerada,

onde no eixo das abcissas temos a primeira variavel latente e no eixo das ordenadas
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temos a segunda. As regioes formadas pela fungao de regressao sao preenchidas com cor
cuja a intensidade também é associada ao valor da atividade biolégica que é ajustado

naquela regiao.
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Figura 4.13: Visualizagao da arvore de regressao na base prostate cancer.

Essas visualizacoes apresentadas possibilitam novos tipos de interpretagoes que
podem agregar valor ao estudos de QSAR, servindo como apoio as demais anélises com

modelos lineares j& consolidadas na area.



Capitulo 5

Conclusao

Essa dissertacao propds uma nova amostragem de descritores para métodos 4D-QSAR
que usa geometria computacional para considerar no processo a posicao espacial e
formato do perfil de amostragem conformacional (PAC). A proposta faz ampliagoes da
superficie definida pelo fecho convexo para construir camadas ao redor do PAC, que
representam os pontos onde a sonda (que pode ser um atomo, fon ou grupo funcional)
deve percorrer para calcular os descritores de interacao. Essa amostragem impede que
a sonda passe por pontos internos ou proximos demais ao PAC.

A maior contribuicao dessa proposta é que o conjunto de descritores amostra-
dos possibilita construir modelos preditivos de maior precisao, em comparac¢ao com 0s
descritores amostrados com o LQTA-QSAR [Martins et al., 2009]. A amostragem pro-
posta também possibilita que os modelos preditivos facam sentido para interpretacoes
quimicas, pois é evitado que sejam mapeados pontos internos ao PAC.

Foram realizados experimentos usando seis conjuntos de compostos que podem
ser usados como farmacos para diversas doencgas. Nos seis cenarios avaliados, o método
proposto conseguiu gerar modelos mais precisos em relagao ao LQTA-QSAR, de acordo
com a métrica Q2. O maior aumento percentual obtido foi de 44%.

Também foi avaliada uma implementacao alternativa do método proposto, onde
foi usado um mesmo fecho convexo para todos os PACs, que foi calculado considerando
os atomos de todos os PACs do conjunto. Os experimentos mostraram que em todos os
cenarios essa implementagao alternativa nao conseguiu gerar modelos precisos. O que
corrobora a hipétese principal que é melhor usar um fecho convexo para cada PAC,
calculado usando apenas os atomos do mesmo PAC.

Outra contribuicao dessa dissertagao foi propor um novo fluxo de trabalho que
substitui o modelo linear por uma arvore de regressao, pois esse tipo de modelo é facil

de ser interpretado e consegue encontrar padroes nao-lineares nos dados, que podem
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complementar a anélise que é feita apenas com os modelos lineares.

Foram realizados experimentos usando a amostragem proposta com essa modifi-
cacao nos seis cenarios. De acordo com o (Q?, em um caso a precisao foi superior aos
modelos lineares e nos demais casos foi inferior, porém com precisao ainda satisfato-
ria. Adicionalmente realizamos esse experimento com o LQTA-QSAR usando arvores
de regressao, os resultados também foram inferiores aos modelos construidos com a
amostragem proposta, com exce¢ao de um caso apenas.

Também foram apresentadas algumas visualizagoes de dados que possibilitam
interpretar os modelos com &arvores de regressao e podem ser incluidas no processo de
analise por profissionais da area de quimica.

De acordo com os resultados obtidos durante o desenvolvimento dessa dissertacao,

podemos apontar as seguintes possibilidades de trabalhos futuros promissores:

e Desenvolver um método para estimar os hiperparametros da amostragem pro-

posta de maneira totalmente automatizada.

e Estender a amostragem proposta para outras técnicas 4D-QSAR que usam outros

descritores de interacao, além dos de Coulomb e Lennard-Jones.

e Investigar estratégias para melhorar a precisao dos modelos que usam arvores de

regressao, sem prejudicar a interpretabilidade.

e Propor visualizacoes de dados interativas para dar suporte a interpretacao dos

modelos por profissionais da area de quimica.
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