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Resumo

Este trabalho teve como objetivo investigar a previsao binaria de reatividade entre
compostos quimicos e proteinas, utilizando a abordagem de Intera¢ao Droga-Alvo (DTI)
por meio de diferentes modelos de aprendizado de méquina. A metodologia envolveu a
segmentacao de indices de reatividade catalogados em grupos de reagentes e nao reagen-
tes, a construcao de bases de dados para cada composto-alvo e a extracao de vetores
de caracteristicas proteicas utilizando diversos padroes, como APAAC, CTDD, CTRiad,
DDE, Geary, K-SEP PSSM, PFAM, QSO e SPMAP.

Os dados foram coletados a partir da base ChEMBL, e a representacao proteica foi
obtida da base UniProt. A classificacao binéria foi realizada separando os valores de
reatividade em reagentes e nao reagentes, com a conversao em 1 e 0, respectivamente.
Para a anélise, foram aplicados modelos de classificacao, incluindo Random Forest, KNN,
SVM, MLP, XGBoost e Dummy Classifier, com otimizagao de hiperparametros utilizando
o algoritmo Grid Search.

Os resultados mostraram que, embora nenhum modelo tenha se destacado consisten-
temente em desempenho, alguns pares de modelo-caracteristica apresentaram resultados
promissores. O XGBoost com o vetor CTriad obteve uma média de acuracia de 72,78%,
enquanto o DDE com Random Forest alcancou 71,08%. O modelo MLP, por outro lado,
apresentou desempenho abaixo da média, possivelmente devido a escassez de dados na
base.

A anélise detalhada dos resultados revelou que o XGBoost e o Random Forest se
destacaram em termos de performance, especialmente em conjuntos de dados com menor
quantidade de amostras, como o composto ChEMBL104. O KNN e o K-SEP PSSM
também mostraram resultados acima da média, enquanto o SVM, utilizando o vetor
Geary, apresentou uma das melhores performances em muitos compostos, embora tenha
enfrentado limitacoes em alguns casos.

Esses achados sugerem que a escolha do modelo e do vetor de caracteristicas ¢ crucial
para a eficacia da predicao de reatividade entre compostos e proteinas. A pesquisa destaca
a importancia de uma investigacao mais aprofundada sobre as interacoes entre os modelos
e as caracteristicas, bem como a necessidade de um maior volume de dados para melhorar

a generalizacao e a consisténcia dos modelos mais complexos.
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Abstract

This work aimed to investigate the binary prediction of reactivity between chemical
compounds and proteins, using the Drug-Target Interaction (DTT) approach through diffe-
rent machine learning models. The methodology involved segmenting cataloged reactivity
indices into groups of reactive and non-reactive compounds, constructing databases for
each target compound, and extracting protein feature vectors using various patterns, such
as APAAC, CTDD, CTRiad, DDE, Geary, K-SEP PSSM, PFAM, QSO, and SPMAP.

The data were collected from the ChEMBL database, and the protein representa-
tion was obtained from the UniProt database. The binary classification was performed
by separating the reactivity values into reactive and non-reactive, converting them to 1
and 0, respectively. For the analysis, classification models were applied, including Ran-
dom Forest, KNN, SVM, MLP, XGBoost, and Dummy Classifier, with hyperparameter
optimization using the Grid Search algorithm.

The results showed that, although no model consistently outperformed the others,
some model-feature pairs presented promising results. XGBoost with the CTriad vector
achieved an average accuracy of 72.78%, while DDE with Random Forest reached 71.08%.
The MLP model, on the other hand, exhibited below-average performance, possibly due
to the scarcity of data in the dataset.

A detailed analysis of the results revealed that XGBoost and Random Forest excelled
in terms of performance, especially in datasets with a smaller number of samples, such as
the ChEMBL104 compound. KNN and K-SEP PSSM also showed above-average results,
while SVM, using the Geary vector, demonstrated one of the best performances across
many compounds, although it faced limitations in some cases.

These findings suggest that the choice of model and feature vector is crucial for the
effectiveness of predicting reactivity between compounds and proteins. The research high-
lights the importance of further investigation into the interactions between models and
features, as well as the need for a larger volume of data to improve the generalization and

consistency of more complex models.

Keywords: classification, Drug-Target Interactions Machine Learning, pro-

tein feature vectors.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacao e motivacao

A descoberta de medicamentos é um processo quimico complexo e dispendioso, tanto
em tempo quanto em recursos financeiros. O financiamento para a realizagao de um
grande nimero de experimentos laboratoriais muitas vezes se mostra invidvel. Nesse ce-
nario, aumentar as chances de sucesso na identificacao de compostos, seja para reacoes
ou inibigoes, torna-se crucial. Segundo Ou-Yang et al. (2012)), o ciclo tipico de descoberta
e desenvolvimento de medicamentos, desde a concepcao até a comercializacao, leva cerca
de 14 anos, com custos entre 0,8 e 1,0 bilhao de doélares. Apesar do aumento dos investi-
mentos nas tltimas décadas, a producao de novos medicamentos nao tem acompanhado
esse crescimento devido & baixa eficiéncia e a alta taxa de falhas no processo. Atualmente,
hé diversos métodos de simulacao que consideram as caracteristicas tridimensionais das
proteinas e compostos. Contudo, esses métodos também exigem muitos recursos e tempo,
o que reforca a necessidade de explorar abordagens complementares. Uma dessas estra-
tégias é a descoberta de farmacos baseada em vetores de caracteristicas proteicas (DTI),
que busca otimizar a identificacao de interagoes entre compostos e alvos bioldgicos.

Nesse contexto, o uso de métodos computacionais para prever interacoes entre dro-
gas e alvos biologicos (Drug-Target Interaction, ou DTI) tem ganhado destaque. Esses
métodos combinam representacoes vetoriais de caracteristicas proteicas com técnicas de
aprendizado de méquina, oferecendo uma alternativa eficiente e robusta as abordagens
experimentais tradicionais. A aplicacao de modelos preditivos com vetores de caracteris-
ticas proteicas nao s6 promete reduzir custos e acelerar o processo de descoberta, mas
também oferece uma abordagem sistematica para identificar interacoes potenciais com
alta precisao.

Tradicionalmente, a descoberta de farmacos é realizada por meio de experimentos
que testam reagoes entre compostos e proteinas, um processo caro e demorado. O uso

de vetores de caracteristicas proteicas permite representar de forma eficiente informa-
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¢oes relevantes sobre as proteinas, facilitando a previsao de interagoes. Essa abordagem,
combinada com modelos de inteligéncia artificial, pode nao apenas reduzir custos, mas
também aumentar a eficicia dos experimentos, representando uma alternativa viavel aos
métodos convencionais.

Este estudo propoe investigar o impacto de diferentes representacoes proteicas e mo-
delos de classificacao na previsao de reatividade entre compostos e proteinas. Explorando
varias abordagens de aprendizado supervisionado, o trabalho busca responder a questoes
essenciais sobre a eficacia desses métodos na identificagdo de compostos bioativos. A
pesquisa avalia o desempenho preditivo de modelos como Random Forest, SVM, KNN
e XGBoost, aplicados a representacoes proteicas como APAAC, CTriad e DDE, com o
objetivo de identificar combinagoes ideais para maximizar a precisao e outras métricas de

desempenho.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo geral

O presente Trabalho tem como objetivo caracterizar técnicas de aprendizagem de mé-
quina aplicando diversos modelos para realizar classificacoes de reatividade em compostos
utilizando vetores de caracteristicas como entrada, trazendo avaliagoes para os resultados

dos experimentos.

1.2.2 Objetivos especificos

Para alcancar o objetivo geral deste trabalho, definiram-se os seguintes objetivos es-

pecificos:

e Verificar possiveis tendéncias de representacoes proteicas com maior potencial de

predicao

e Verificar modelos com maior performance preditiva
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Fundamentacao Teoérica

2.1 Representacao proteica vetorial

Representacoes proteicas vetoriais sao uma forma de representar a estrutura tridimen-
sional de proteinas de maneira simplificada, utilizando vetores para descrever a posicao
e a orientacao dos atomos ou grupos de atomos. Essas representacoes sao tteis para vi-
sualizar e analisar a conformacao das proteinas, suas interagoes e fungoes bioldgicas. No
contexto atual seréd utilizada a representagao FASTA por se tratar de uma representacgao
econdmica de espago em memoria e amplamente utilizada, facilitando a compatibilidade
entre os diversos softwares de extragao de caracteristicas que serao detalhados mais a

frente.

FASTA A representacao proteica vetorial FASTA desenvolvida por [Lipman and Pearson
(1985) é um formato amplamente utilizado em bioinformética para a representacao
de sequéncias de aminoécidos, permitindo a manipulagao e anélise eficiente de dados
biologicos. Neste formato, cada sequéncia é precedida por uma linha de descrigao
que comecga com o caractere >, seguida pela sequéncia de aminoacidos, onde cada
aminoacido é representado por um cédigo de uma tnica letra, tendo um tamanho
entre 80 a 135 caracteres. A simplicidade do formato FASTA facilita a sua uti-
lizacao em diversas ferramentas de processamento de texto e linguagens de script,
tornando-o um padrao quase universal na area. Originalmente desenvolvido a partir
do pacote de software FASTA, o formato permite que sequéncias sejam organizadas
de maneira clara, com a possibilidade de incluir comentérios e identificadores tini-
cos, 0 que é essencial para a rastreabilidade e a integracao de dados provenientes de
diferentes bancos de dados biologicos. Sendo representacao principal no banco de
dados Uniprot de |Consortium, (2020) foi a representacao proteica utilizada para a

criacao da base de dados.
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2.2 Vetores de caracteristicas proteicas

Os Vetores de caracteristicas proteicas tém como objetivo extrair numericamente ca-
racteristicas de proteinas para aplicagoes de analises estatisticas e de inteligéncia artificial
com objetivo principal evidenciar similaridades relevantes para identificagoes. Tem como
objetivo também, para o contexto de classificacao supervisionada, a constancia das di-
mensoes dos dados permitindo a aplicagao de modelos de aprendizagem de méaquina assim
como reduzindo seu custo de armazenamento. Para esse estudo foram selecionados 9 des-
critores proteicos classicos, por serem os mais relevantes e citados, para uma caracterizacao
de aprendizagem de maquina, sendo eles: APAAC, CTDD, CTRiad, DDE, Geary, K-SEP
PSSM, PFAM, QSO, SPMAP apresentados de forma mais detalhada a seguir.

APAAC O APAAC é um vetor de caracteristicas que representa a composi¢ao de ami-
noacidos em sequéncias de proteinas, preservando o efeito da ordem dos residuos por
meio de fatores sequenciais. Esses fatores sao derivados de funcoes de correlagao

que analisam os indices de hidrofobicidade e hidrofilia dos aminoécidos.

Hidrofobicidade refere-se a tendéncia de uma substancia ou parte de uma molécula
em evitar a interacao com a agua. Aminoéacidos hidrofébicos possuem cadeias late-
rais que nao se ligam bem & agua, o que os faz se agrupar em ambientes aquosos,
geralmente no interior das proteinas, contribuindo para a estabilidade estrutural.
Por outro lado, hidrofilia é a capacidade de uma substancia ou parte de uma mo-
lécula de interagir favoravelmente com a dgua. Aminoacidos hidrofilicos possuem
cadeias laterais que podem formar ligacoes de hidrogénio com moléculas de agua,
tornando-os mais soliiveis em ambientes aquosos e frequentemente localizados na

superficie das proteinas, onde podem interagir com o meio circundante.

Dessa forma, o APAAC mantém a distribuigao de aminoacidos anfifilicos ao longo da
cadeia proteica, que sao aqueles que apresentam caracteristicas tanto hidrofébicas
quanto hidrofilicas. Proposta por |Chou (2005), essa abordagem tem se mostrado
eficaz na previsao de classes de subfamilias de enzimas, gerando uma representagao
fixa de 80 valores discretos que refletem as propriedades de hidrofobicidade e hidrofi-
lia. Essa representagao permite uma anélise mais especifica das interagoes e fungoes

das proteinas em diferentes contextos biolégicos por modelos computacionais.

CTDD O vetor de caracteristicas proteicas CTDD, desenvolvido por Dubchak (1999)
para a tarefa de reconhecimento de dobramento de proteinas, fornece padroes de
distribuicao de aminoacidos com base na classe a que pertencem. Ele utiliza sete ti-
pos de propriedades fisico-quimicas, incluindo hidrofobicidade, volume, polaridade,
polarizabilidade, carga, estruturas secundarias e acessibilidade ao solvente. Cada
propriedade ¢ calculada de 20 em 20 aminoécidos e ¢ dividida em trés classes: com-

posicao, transicao e distribuicao. Os padroes de distribuicao sao determinados de
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acordo com cinco posigoes diferentes (residuos) para a classe correspondente, que
sao o primeiro residuo e os residuos localizados exatamente em 25%, 50%, 75% e
100% da sequéncia. Essas posicoes sao divididas pelo comprimento da sequéncia

total da proteina para o calculo das fracoes de cada classe.

A composicao refere-se a porcentagem global de diferentes grupos de aminoacidos
na proteina. Para gera-la os aminoacidos sao agrupados nas trés categorias de
propriedade fisico-quimicas, como hidrofébicos, polares e neutros. Posteriormente é
contabilizada a porcentagem de aminoécidos em cada uma das categorias gerando

um vetor com trés valores

A transicao refere-se a frequéncia de mudancgas entre os grupos de aminoécidos ao
longo da sequéncia. Para geré-la calcula-se a frequéncia com que um aminoacido de
um grupo é seguido por um aminoécido de outro grupo, o vetor de transi¢cao contém

trés valores, representando as transi¢oes entre os grupos.

A distribuigao refere-se ao padrao de localizacao dos grupos de aminoécidos na
sequéncia. Para geréd-la calcula-se a fracao da sequéncia onde os primeiros ami-
noacidos de cada grupo aparecem, além das localizacoes dos percentuais de 25%,
50%, 75% e 100%, o vetor de distribuicao contém cinco valores para cada grupo,

totalizando 15 valores.

CTriad CTriad, também conhecido como CTF, proposto por Shen J| (2007)) é baseado
na frequéncia de combinagoes de trés aminoacidos em uma sequéncia de proteinas,
onde os aminoacidos sao primeiramente convertidos em um alfabeto reduzido de 7
caracteres mapeado a partir desse conjunto: A,G,V, LL.F.P, Y, M,T,S, HN,Q,W,
R,K, D,E e C, e depois a sequencia proteica de alfabeto reduzido tem sua frequéncia
de combinacao de triades distintas contadas, sendo um total de 7 x 7 x 7, 343

posi¢oes. Como descrito na imagem [2.1]
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Processo de geragdo do vetor de caracteristica proteica CTriad

Proteina no formato /simplificaca " Sequéncia de Contagem das triades na sequencia Api -
implificagéo da proteina, . ) Vetor de frequéncia das triades
fasta proteina simplificada simplificada da proteina

Contagem de frequéncia das triades
Simplificagéo da proteina
FO F1
AGV=
’ 1|11 112
Protemz;\ar;?aformam ILLEP=|2 proteina simplificada . Vetor de frequéncia das triades
YMTS=3 F8 F13 [Posigao] 0 [1]...[8 [... [13]. [30[31]... p4q
FGLVNFGN———>| F> 2121 421 4 —>
> HNoW=[E EEIE [] [I]2]] 2[1]2 [ vator oo o]t [1]-[2]1]-]0]
RK : F30 F31
oe=[6] 2[1]4] [1]4]2
c=[7] F342 F343

Figura 2.1: Extracao do vetor de caracteristicas CTriad

DDE O vetor de caracteristicas DDE, proposto por [Saravanan and Gautham (2015))
para a previsao de epitopos de células B, é um tipo de conjunto de descritores de
composicao de sequéncias que se baseia na variacao das composicoes de dipeptideos
em relacao as médias esperadas. Para a construcgao do conjunto de descritores DDE,
sao calculados trés parametros: a composigao de dipeptideos (Dc), a média teorica

(Tm) e a variancia tedrica (Tv).

Geary O vetor de caracteristicas Geary, desenvolvido em |Geary| (1954)) como uma medida
de autocorrelagao espacial e implementada por |Ong et al.| (2007)) para a previsao de
familias funcionais de proteina, utiliza a distribuicao de propriedades estruturais e

fisico-quimicas de aminoacidos ao longo da sequéncia.

Geary propoe o Contiguity Ratio como uma maneira de quantificar como os valo-
res de uma varidvel mudam espacialmente entre &reas vizinhas. Ele é usado para
avaliar a similaridade ou dissimilaridade de valores de uma variavel em regioes geo-
graficamente proximas. Essa medida complementa o Indice de Moran, outra medida

popular de autocorrelacao espacial.

O Contiguity Ratio C' ¢é definido como:

B > Zj wij (@i — ;)
R S

Onde:

e 1; ¢ x;: Valores da varidvel em regioes i e j.
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o 7: Média dos valores da varidvel.

e w;;: Elemento da matriz de pesos espaciais que indica o grau de proximidade

ou conexao entre as regioes ¢ € j.

O Geary é implementado hoje pelo servidor PROFEAT desenvolvido em [Li et al.
(2006) onde utiliza do Contiguity Ratio para extrair a dissimilaridade entre multiplos

descritores, como de hidrofobicidade e massa para gerar um vetor de 240 posigoes.

K-Sep PSSM O K-Sep_PSSM proposto por [Saini et al| (2016), é um conjunto de
descritores baseado em transformacoes de colunas que calcula as probabilidades de
transicao de bigramas entre residuos, levando em consideracao as distancias posicio-
nais entre eles, correspondendo ao valor de "k". As probabilidades de transicao sao
obtidas a partir de transformacoes em perfis de matrizes de pontuacao especificas
de posicao de proteinas. Os perfis de proteinas representam a conservacao evolutiva
dos aminoécidos em uma sequéncia proteica, derivada de alinhamentos de multi-
plas sequéncias de um conjunto homologo de sequéncias de proteinas. Atualmente
utiliza-se da ferramenta POSSUM desenvolvida por Wang et al. (2017) que serve
para calcular o descritor K-Sep PSSM.

PFAM O PFAM, utilizado inicialmente por Yamanishi et al. (2011) e Liu et al. (2015)),
representa perfis de dominios de proteinas, de acordo com as anotac¢oes de dominios
proteicos no banco de dados PFAM [El-Gebali et al.| (2019), na forma de vetores de
caracteristicas binarias. Para cada proteina, ele codifica a presenga (1) e a auséncia
(0) de uma lista tnica de dominios presentes nas proteinas do conjunto de dados

correspondente.

QSO O QSO, utilizada pela primeira vez por (Choul (2000)), reflete o efeito indireto da
ordem da sequéncia de proteinas ao calcular fatores de acoplamento com base nas
distancias entre residuos contiguos na sequéncia. Essas distancias sao determina-
das utilizando diferentes matrizes de distancia de aminoacidos, como a matriz de
distancia de Schneider and Wrede (1994)), que é derivada das propriedades de hidro-

fobicidade, hidrofilia, polaridade e volume das cadeias laterais dos aminoécidos.

SPMap Proposto por Sarac et al|(2008), para a classificagdo funcional de proteinas, o
SPMap é um método de mapeamento de espaco de caracteristicas que representa a
composi¢ao da sequéncia ao calcular a distribuicao de clusters de subsequéncias de
proteinas de comprimento fixo (com 5 residuos na versao padrao) em uma sequéncia
proteica. Os clusters de subsequéncias sao gerados utilizando semelhangas baseadas
na matriz BLOSUMG62 de todas as possiveis subsequéncias no conjunto de proteinas

fornecido, extraidas por meio da abordagem de janelas deslizantes.
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2.3 Meétrica de reatividade ChEMBL

O Indice de Reatividade ChEMBL, ou pChEMLBL ¢ definido pelo logaritmo negativo
da concentracao de resposta para atividades biologicas, como IC50, EC50, XC50, AC50,
Ki, Kd e Poténcia, com o objetivo de padronizar a identificacao de eficacia em uma escala

simplificada onde valores maiores representam maior reatividade entre os compostos.

e IC50: Concentracao de um inibidor necessaria para reduzir a atividade de um alvo
biologico em 50%, é utilizada para medir a eficacia de inibidores e um valor menor
representa um inibidor mais potente de forma que uma baixa amostra ja possa inibir
outro composto. No contexto de logaritmo negativo um valor maior representa maior
reatividade por ser inversamente proporcional a quantidade de composto necesséria

para inibicao.

e EC50: Concentracao de um agonista, que é um composto quimico que realiza uma
ativacao similar a um transmissor ou hormonio, que produz 50% da resposta mé-
xima em um ensaio biolégico. um valor baixo indica que o composto agonista ¢ mais
potente pois uma concentragao baixa realiza o estimulo esperado. No contexto lo-
garitmo negativo que utilizamos no pChEMBL um valor alto significa um composto
com maior reatividade, pois é necessaria uma concentracao baixa do mesmo para

realizar um resultado esperado.

e XC50: frequentemente usado em contextos de ensaios de citotoxicidade, que sig-
nifica a capacidade de causar danos ou morte celular, refere-se a concentracao que
inibe 50% da resposta viabilidade celular de um ensaio, ou seja, a capacidade de
sobrevivéncia celular. Assim como as concentragoes anteriores, um valor menor
apresenta maior efetividade da substancia por ser necessaria uma menor concentra-
¢ao para reduzir a viabilidade celular. No contexto de logaritmo negativo, um valor

maior representa um melhor resultado de reatividade.

e AC50: Concentracao de um composto necessaria para produzir 50% da resposta
méxima. Essa resposta pode ser qualquer tipo de atividade biolégica, como inibi¢ao
de uma enzima, modulagao de um receptor, ou qualquer outro efeito mensuravel.
Assim como todos as métricas de concentragdo anteriores, apresenta uma maior
eficacia com valores menores, e com logaritmo negativo um valor maior apresenta

uma eficidcia maior.

¢ Ki: Medida da afinidade de um inibidor por um alvo, representando a concentracao
necessaria para inibir 50% da atividade. Apresenta o mesmo comportamento das

métricas anteriores.

e Kd: Constante que mede a afinidade de um ligante por um receptor, representando
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a concentracao na qual metade das moléculas de receptor estao ligadas ao ligante.

Apresenta o mesmo comportamento das métricas anteriores.

e Poténcia: Quantidade de um farmaco necesséaria para produzir um efeito desejado.
E frequentemente relacionada ao IC50 ou EC50 e apresenta os mesmos comparativos

quanto a valores baixos e valores altos em seu logaritmo negativo.

O pChEMBL foi selecionado por ser a métrica principal na base de dados ChEMBL de
onde ¢é catalogado de forma aberta a reatividade entre compostos utilizados na criagao da

base.

2.4 Modelos de aprendizagem de maquina

Arvore de decisao As arvores de decisao sao modelos de aprendizagem de maquina
que podem ser utilizadas para classificagao e regressao. Uma arvore de decisao é
composta por nés que representam testes em atributos, ramos que representam os

resultados desses testes e folhas que representam as classes ou valores finais.
Estrutura de uma Arvore de Decisao Uma arvore de decisao é composta por
trés componentes principais:

e N6 Raiz: O noé inicial que representa a totalidade dos dados.

e No6dulos Internos: Representam testes em atributos.

e Folhas: Representam as classes ou valores de saida.
Construgao da arvore A construcao de uma arvore de decisao envolve a sele¢ao
de um atributo para dividir os dados em subconjuntos. O objetivo é maximizar a

pureza dos subconjuntos resultantes. Para isso, utilizamos medidas como a Entropia

e o Ganho de Informacao.
Entropia

A entropia é uma medida da incerteza ou impureza de um conjunto de dados. E

definida como:

H(S) = = > _ pilogy(p) (2.1)

onde H(S) é a entropia do conjunto S, ¢ é o numero de classes e p; é a proporgao

de instancias da classe 2 no conjunto.
Ganho de informacao

O ganho de informacao ¢ a reducao da entropia apos a divisao dos dados em sub-

conjuntos. E calculado como:
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IG(S,A)=H(S)— > ’éﬁ’”H(Sv) (2.2)
(4)

vEValores

onde IG(S,A) é o ganho de informagao ao dividir o conjunto S pelo atributo A,
S, € o subconjunto de S para o valor v do atributo A, e |S| ¢ o nimero total de

instancias em S.
Critérios de parada

A construgao da arvore continua até que um critério de parada seja atingido, que

pode incluir:

e A Aarvore atinge uma profundidade méxima definida pelos parametros.
e O namero de instancias em um noé é menor que um limite pré-definido.

e A entropia de um no é zero (todas as instancias pertencem & mesma classe).

As arvores de decisao tendem a ser muito eficazes para classificacdo de grupos pe-
quenos de dados e problemas com overfit, por consequéncia neste artigo foram uti-
lizadas como modelos filhos do XGBoost e Random forest, modelos mais complexos
que usam arvores de decisao como base e as otimizam utilizando técnicas de begging

ou boosting.

Random forest O Random forest é um algoritmo que pode ser usado para classificacao
e regressao, proposto por Breiman! (2001)) e pertencente & categoria de modelos de
begging, que consistem no agrupamento de miltiplos modelos de forma considerar a
decisao majoritaria do grupo, no Random Forest os modelos agrupados sao de ar-
vores de decisao. Foi uma das opgoes principais para a classificagao pois apresentou
resultados altos em artigos como |Atas Guvenilir and Dogan| (2023) e [Prasetyo and
Anggraeni (2024))

Processo de treinamento

Detalhando o processo de treinamento e estruturagao interna do modelo de Ran-
dom forest, temos a criagao de um conjunto de arvores de decisao internas baseadas
no hiperparametro de quantidade passado, como entrada de dados para as arvores
de decisao filhas por padrao utiliza-se a técnica bootstrap para selecionar aleatori-
amente as caracteristicas e amostras da base de dados levada em consideracao na
criagao de cada uma das sub arvores de decisao, quando habilitado o bootstrap re-
duz a probabilidade de overfitting por produzir uma maior variabilidade de valores
considerados pelas arvores filhas do random forest, sendo importante evidenciar que
o bootstrap pode também ser habilitado ou nao por hiperparametros e pode gerar
tendencias internas desconsiderando um dado ou considerando multiplas vezes ou-

tro, por se tratar de um decisor aleatério. Como hiperparametros, também podem
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ser passados fatores globalmente utilizados nas arvores filhas, como profundidade
méxima, que limita o tamanho de todas as arvores filhas do random forest preve-

nindo overfitting, e o critério de separagao como gini ou impureza, entropia e perda

logaritmica.
Processo de treinamento do modelo Random forest
Dados de treino
Random forest
Y
Bootstrap
v 3 v
Subconjunto de dados Subconjunto de dados eoe Subconjunto de dados

Arvqr? de y
deciséo

Prf)fyndldade _ oo

maxima

Figura 2.2: Detalhamento do processo de treinamento do modelo Random forest

Classificacao

O processo de classificacao do Random forest consiste no tratamento das respostas
das arvores filhas, comumente chamado de votagao, onde todos sub modelos geram
a escolha de uma classe e por fim a classe com mais ocorréncias no processo de

votagao ¢ utilizado como saida da predi¢cao do modelo.
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Processo de predi¢cédo do modelo Random forest

Modelo random forest

Arvore de
decisao

; l l

Classe 0 Classe 1 Classe 1 | _Votos Qa—s a_rvores
de decisao internas

Bagging
(Voto majoritario)

A\

Classe 1 Predicédo
do modelo

Figura 2.3: Processo de predigao do modelo Random forest

Pontos fortes

O random forest tem como pontos fortes a menor suscetibilidade a overfitting quando
comparado com arvores de decisao, menor sensibilidade a tunagem de hiperparame-
tros e a maior facilidade classificacao precisa de classes pequenas, por se tratar de

um modelo de regras.

SVM Proposto por |Cortes and Vapnik| (1995)) o funcionamento do modelo Support Vector
Machine (SVM) para o contexto de classificagdo consiste na geracao e posiciona-
mento de um hiperplano que melhor separa espacialmente as classes. Um hiperplano
pode ser entendido como uma linha em duas dimensoes, um plano em trés dimensoes
ou um espaco multi dimensional, e sua posicao é determinada pela maximizagao da
margem, que € a distancia entre o hiperplano e os pontos de dados mais préximos de
cada classe, conhecidos como vetores de suporte. Processo de treinamento Durante
o treinamento do modelo, o SVM recebe um conjunto de dados rotulados e resolve
um problema de otimizagao. A fungao objetivo é maximizar a margem entre as clas-
ses, a0 mesmo tempo em que minimiza o erro de classificacao. Os vetores de suporte
sao os pontos de dados que estao mais proximos do hiperplano e sao cruciais para
a definicao do modelo, pois a posicao do hiperplano depende apenas deles. Outros

pontos de dados que nao estao préoximos do hiperplano nao influenciam a solucao.
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Treinamento SVM

margem

Figura 2.4: Processo de treinamento SVM

Um hiperplano em um espago de n dimensoes pode ser definido pela seguinte equa-

Gao:

w-x+b=0 (2.3)
onde:

e w ¢é o vetor de pesos (normal ao hiperplano),
e X é o vetor de entrada,
e b ¢ o termo de viés (bias).
Margem A margem é a distancia entre o hiperplano e os pontos de dados mais

proximos de cada classe, conhecidos como vetores de suporte. A margem é calculada

COo1mo:

2

Margem =
[[wli

(2.4)

O objetivo do SVM ¢é maximizar essa margem, o que implica minimizar ||w||.

Otimizacao do Hiperplano Para encontrar o hiperplano que maximiza a margem,

formulamos o seguinte problema de otimizacao:
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Treinamento SVM

Predic@o como classe 0
Subespaco da classe 0

A

Subespaco da classe 1

y
>

Figura 2.5: Processo de classificagao SVM

1
Minimize §||WH2 (2.5)

Subject to  y;(w-x; +b) > 1, Vi (2.6)

onde y; é a classe do ponto de dados x; (com valores +1 ou —1).

Lagrangeano Para resolver o problema de otimizagao, utilizamos o método dos mul-

tiplicadores de Lagrange. O Lagrangeano é definido como:

L(w,ba) = %HWHQ =Yl x5~ 1] (2.7)

onde «; > 0 sao os multiplicadores de Lagrange.

Para o processo de classificagao temos o comparativo com a o hiperplano de margens
otimizadas, que separa o espago, calculando a posicao do ponto a ser classificado e
o atribuindo a classe que representa o subespago que a reta corta como se pode ver

na Figura [2.5]

KNN Proposto por |Cover and Hart| (1967)) o modelo K-Nearest Neighbours (KNN) pode
ser utilizado para classificacao ou regressao. O funcionamento do KNN no contexto
de classificacao é definido pelo processo de armazenamento dos dados no treino e
como é detalhando visualmente na Figura [2.6] onde ha a predicao de uma classe
para um elemento novo utilizando de k igual a 3, no teste a busca por K elementos
proximos do valor a ser predito utilizando uma métrica de distancia, como por
exemplo: distancia Euclidiana, manhattan ou minkowski, e contabilizando a classe

com maior frequéncia no conjunto de K elementos mais préximos a retornando como
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seu valor de predicao.

Predicao do modelo KNN

A Frequéncia das classes para
k=3:
2 ocorréncias da classe O
1 ocorréncia da classe
O Mais frequente: O
Classe
predita: ()
O @
O
o @)
O
>

Figura 2.6: Processo de classificacao KNN

Como maior detalhamento das distancias temos:

e Distancia Fuclidiana:

e Distancia Manhattan:

duly) =3 las — i
=1

e Distancia de Minkowski:

1
dek(J?, y) = (Z |£L’z - yi\p>
i=1

— onde p é um pardmetro que define a ordem da distancia (por exemplo,

p = 2 para a distancia Euclidiana e p = 1 para a distancia Manhattan).

O KNN foi selecionado para a categorizagao do trabalho atual por sua capacidade
de classificacao de multiplas classes espacialmente agrupadas, o que o diferencia da

maioria dos modelos utilizados que demandam de uma maior separagao espacial.

MLP A MLP é composta por miltiplas camadas de neurdnios artificiais, do tipo percep-

tron propostos por |McCulloch and Pitts (1943), incluindo uma camada de entrada,
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uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida. Cada neurénio em uma
camada estd conectado a todos os neurdnios da camada seguinte, formando uma

estrutura densa que permite a modelagem de relacoes complexas entre os dados.

Estrutura do modelo MLP

Valores de entrada Camada de Camadas ocultas
entrada densamente conexas

| Camada de
saida

Valor de
entrada 1

Valor de
entrada 2

valor de
entrada n

Figura 2.7: Estrutura de uma rede MLP

O funcionamento da MLP se baseia em um processo de aprendizado supervisionado.
Durante a fase de treinamento, a rede recebe um conjunto de dados rotulados e
ajusta os pesos das conexoes entre os neurdnios para minimizar a diferenca entre as
previsoes da rede e os rotulos reais. Esse ajuste é realizado através de um algoritmo
chamado retropropagacao (backpropagation), que calcula o gradiente do erro em
relacao aos pesos e os atualiza usando um método de otimizagao, como o gradiente
descendente. O modelo MLP utiliza fungoes de ativacao, como a fungao ReLU

(Rectified Linear Unit) ou tanh, para introduzir nao linearidades no modelo.

De forma mais detalhada a saida de um neurdnio é calculada como uma combinagao
linear das entradas, seguida por uma funcao de ativagao. A equac@o para a saida

de um neurénio j na camada [ pode ser expressa como:

40 = Sl )

e 2.’ ¢ a entrada do neurénio j na camada [,
0)

ij
da camada [,
1)

e w,. ¢ o peso da conexao entre o neurénio ¢ da camada anterior e o neurdnio j

1) ] N :
. al( ¢ a saida do neuronio ¢ da camada anterior,

D .o o
° bg) ¢ o viés do neurdnio j na camada [.
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A saida do neurénio é entao calculada aplicando uma funcao de ativagao f:

Sendo essa funcao de ativagao definida por hiperparametros, tendo opgoes como
Tanh e Relu.

A fungao tangente hiperbdlica (tanh) é uma fungao de ativagdo que mapeia a entrada

para um intervalo entre -1 e 1. Sua férmula é dada por:

et —e "t

er +e %

f(z) = tanh(x) =

A derivada da funcao tanh é:

f'(x) =1 — tanh®(z)

A funcao de ativa¢do ReLU (Rectified Linear Unit) ¢ definida como:

f(z) = max(0, x)

A derivada da fungao ReLU é:

1 sex>0

0 sex <0

() =

De forma detalhada o backpropagation é utilizado para treinar redes neurais, ajus-
tando os pesos e viéses com base no erro da saida. O processo envolve duas etapas:

a propagacao da entrada para frente e a retropropagacao do erro.
Calculo do Erro

Seja y a saida desejada e y a saida da rede, o erro pode ser calculado como:

Atualizacao dos Pesos

A atualizacao dos pesos ¢ feita utilizando a regra da cadeia. A derivada do erro em

relacao ao peso wg) é dada por:
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0, N
onde 5](.) ¢é o erro do neur6nio j na camada [, que pode ser calculado como:

! ! l
5 = (@ =y f'(")
Os pesos sao atualizados da seguinte forma:

W 0, 9F

w; n—-m
J J &Ug)

Onde:

e 1: E a taxa de aprendizado definida pelos parametros do modelo.
)

ij

—83%) . E a derivada do erro em relacido ao peso w
w

ij
o erro muda em resposta a uma pequena mudanga no peso.

° . Essa derivada indica como

. (5§l): E o termo de erro do neurénio j na camada . Ele é calculado com base

no erro da saida e na derivada

XGBoost O XGBoost (Extreme Gradient Boosting) é um algoritmo de aprendizado de
méquina que pode ser utilizado para classificagao e regressao, ele é uma implementa-
¢ao otimizada do método de boosting, que combina multiplos modelos, geralmente
arvores de decisao, para criar um modelo mais robusto corrigindo erros de predi¢ao

do modelo composto anterior.

O funcionamento do XGBoost baseia-se na ideia de que, em vez de treinar um
inico modelo complexo, é mais eficaz treinar uma série de modelos simples que
se corrigem mutuamente. O algoritmo comega com um modelo inicial o treina e
em seguida, ele itera, ajustando novos modelos para prever os erros dos modelos
anteriores. Cada nova arvore é treinada para minimizar a funcao de perda, que
mede a diferenga entre as previsoes do modelo e os valores reais. O XGBoost utiliza
uma técnica chamada regularizacao, que ajuda a evitar o overfitting, controlando a

complexidade do modelo.

De forma mais detalhada temos: A fungao objetivo do XGBoost é composta por
duas partes: a funcao de perda e a regularizacao. A funcao objetivo pode ser

expressa comao:

n K

LO) =Y Uy in) + > Qi)

=1 k=1

onde:

e L(#): E a funcio objetivo total que queremos minimizar.
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e n: E o nimero de exemplos de treinamento.

e I(y;,9;): E a funcdo de perda que mede a diferenca entre a saida real y; e a

saida prevista ¢; para o exemplo 1.
e K: E o ntmero total de arvores no modelo.
e Q(f): E a funcdo de regularizacio que penaliza a complexidade da arvore fy.
A fungao de perda [ pode ser escolhida de acordo com o tipo de problema (regressao,

classificacao, etc.). Para problemas de classificagdo, uma funcao de perda comum é

a log-loss:

Uy, Ui) = —yilog(9:) + (1 — y;) log(1 — ;)]

A regularizagao é uma parte importante do XGBoost, pois ajuda a evitar o overfit-

ting. A funcao de regularizagao Q(fx) é geralmente definida como:

T
1
Q(fx) =T + 5)‘27””]2'
j=1

onde:

e T E o nimero de folhas na arvore fx.

e 7. E um parametro que controla a complexidade da arvore (ntimero minimo

de folhas).

° wj: E o peso da folha j da arvore.

O XGBoost utiliza uma abordagem de otimizagao chamada Gradient Boosting, onde
os pesos das arvores sao atualizados com base no gradiente da funcao de perda. A

atualizacao dos pesos pode ser expressa como:

N ~(t—1
90 =98 o fi()

onde:

° gji(t): E a previsdo atualizada para o exemplo i na iteracéo t.

° gi(t‘”: E a previsao anterior para o exemplo i.
e 7: E a taxa de aprendizado (ou shrinkage), que controla a contribuicdo de cada
arvore.

e fi(z;): E asaida da arvore t para o exemplo x;.
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2.5 DTI

A modelagem de interagoes entre drogas e alvos (DTI), popularizado por (Chen et al.
(2016), envolve a criagao de uma base de dados especializada em um composto para prever
a reatividade de uma substancia alvo, por classificagao ou regressao. Para essa abordagem
é necessario catalogar os coeficientes de reagoes de compostos relacionados ao alvo, assim

como seus devidos vetores de caracteristicas como pode ser visto na Figura 2.8

Estrutura DTI

Base de proteinas com reatividade catalogada
para o composto alvo

Y

Conversor para vetor de
caracteristicas proteicas

v

Vetor de
caracteristicas
proteicas

Reage =1
Nao reage =0

Figura 2.8: Representacao grafica do funcionamento de DTT

2.6 Meétricas de avaliacao

As métricas de avaliacdo sao utilizadas para avaliar a performance e investigar ten-
dencias nos resultados dos modelos em relacao aos casos de teste, que de forma indutiva é
utilizada para estimar a performance real do modelo. Foram selecionadas as métricas acu-
racia, precisao, recall e f1 score por suas caracteristicas especificas de demonstrar falhas

nos resultados dos modelos, de forma mais detalhada temos:

Acuracia A Acuracia é a proporc¢ao de previsoes corretas em relagao ao total de previsoes

realizadas, foi uma das métricas selecionadas por ser a mais simples e amplamente
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utilizada para avaliar o resultado de modelos de aprendizagem de méquina.

TP+ TN
Acurécia = 2,
A = TP Y TN+ FP + FN (28)

onde:

e TP (True Positives) - Verdadeiros Positivos
e TN (True Negatives) - Verdadeiros Negativos
F P (False Positives) - Falsos Positivos

e F'N (False Negatives) - Falsos Negativos

Precisao A Precisao mede a proporcao de verdadeiros positivos em relacao ao total de
positivos previstos. E uma métrica importante quando o custo de falsos positivos
é alto e portanto foi utilizada para evidenciar tendencias nos modelos em casos
de classificagao de reacao falsa que é algo que precisamos evitar no processo de

experimentacgao laboratorial.

Drocics TP 2.9
ClSa0 = ———m— .
HeAsA0 = TP

Recall O Recall, também conhecido como Sensibilidade ou Revocacao, mede a propor¢ao
de verdadeiros positivos em relacdo ao total de positivos reais. E crucial em situa-
¢oes onde é importante capturar todos os casos positivos sendo importante para o

descobrimento de novos farmacos.

TP
Recall = m—m (210)

F1 Score O F1 Score é a média harmonica entre Precisao e Recall, oferecendo uma tinica
métrica que considera tanto falsos positivos quanto falsos negativos. E especialmente
util em conjuntos de dados desbalanceados sendo uma métrica essencial para o
caso atual onde a base de dados pode apresentar desbalanceamento pelo tamanho

reduzido.

Precisao - Recall

Fl1=2.
Precisao + Recall

(2.11)



Capitulo 3
Metodologia

A previsao binaria de reatividade entre compostos usando DTI pode ser categorizada
como um problema de aprendizado supervisionado que depende da segmentacao de indi-
ces de reatividade catalogados em grupos reagentes e nao reagentes. Para cada composto
quimico alvo é criada uma base de dados contendo as informagcoes proteicas das proteinas
com reatividade catalogada para composto, depois a cadeia proteica que define essa pro-
tefna passa por um processo de extracao de caracteristicas para cada um dos vetores de
caracteristicas utilizado no artigo, que serao descritos nominalmente na secao referente a
geracao do banco de dados, e para cada composto alvo e tipo de vetor de caracteristica
proteica é rodada uma instancia para cada modelo classificador utilizado na analise do
presente artigo, todos eles utilizado de uma otimizagao de parametros do tipo Grid search.

Esse capitulo tem como objetivo detalhar o desenvolvimento do trabalho e os para-
metros utilizados. Serao apresentados parametros de modelos, vetores de caracteristicas

proteicas e compostos-alvo no contexto da classificaggo DTI (Interagdo entre Droga e

Alvo).

3.1 Base de dados

No contexto de DTI foram utilizadas as bases geradas no artigo |Atas Guvenilir and
Doganl (2023), de compostos centrais ChEMBL44, ChEMBL50, ChEMBL83, ChEMBLI1,
ChEMBL104, ChEMBL808, ChEMBL116438 e ChEMBL295698, onde para cada com-
posto é extraida da base ChEmbl, apresentada em |Gaulton et al.| (2016)), proteinas com
indice de reatividade ChEMBL para seus compostos centrais alvos descritos anteriormente,
para cada proteina é adquirida sua representacao proteica em FASTA presente na base
Uniprot, apresentada por (Consortium, (2020), e é gerada a extragdo das representagoes
utilizando o software [Feature, desenvolvido por Chen et al.| (2018), para as seguintes
representacoes: APAAC, CTDD, CTRiad, DDE, Geary, K-SEP PSSM, PFAM, QSO,
SPMAP. Para baseline de representagoes temos o random200 desenvolvido por |[Atas Gu-

venilir and Dogan| (2023) consistindo em uma lista de 200 linhas com valores aleatorios

22
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no conjunto dos reais entre 0 e 1.

Para a classificacao binaria dos modelos os valores de reacao ChEMBL sao separados
em nao reagentes e reagentes, para valores nao reagentes foram separadas as proteinas
com coeficiente ChEMBL de reacao menor ou igual a 5 e para as reagentes, com valores
maiores que 5, sendo convertidos para 0 e 1 respectivamente.

O tamanho das bases para cada composto varia entre 76 a 294 proteinas catalogadas,
de forma detalhada temos os compostos com suas quantidades de amostras de proteinas

com informagoes de reatividade catalogadas na Tabela

Composto Quantidade de Amostras
ChEMBL44 204
ChEMBL50 184
ChEMBLS83 294
ChEMBL91 98
ChEMBL104 76
ChEMBLS808 108
ChEMBL116438 188
ChEMBL295698 158

Tabela 3.1: Quantidade de Amostras de Reatividade por Composto

A quantidade de colunas nos vetores de caracteristicas proteicas variam de 80 a 1298

colunas, se mantendo constantes para cada representacao, mais detalhes na Tabela 3.2

Vetor de caracteristicas proteicas | Quantidade de Colunas
APAAC 80
CTDD 195
CTRIAD 343
DDE 400
Geary 240
K-SEP PSSM 400
PFAM 1298
QSO 100
SPMAP 542
Random200 200

Tabela 3.2: Tabela da quantidade de colunas por vetor de caracteristicas proteicas

3.2 Modelos

Para cada um dos compostos alvo foram aplicados os modelos: Random forest (Ran-

domForestClassifier), KNN(KNeighborsClassifier), SVM(SVC), MLP (MLPClassifier),
XGBoost e Dummy (DummyClassifier), sendo o XGBoost de uma biblioteca XGboost de
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Chen and Guestrin (2016]) na versao 2.1.2 e os outros classificadores da biblioteca scikit-
learn de Pedregosa et al.| (2011) na versao 1.3.2. Em exce¢ao ao Dummy foi utilizado nos
modelos Grid Search para otimizacao de hiperparametros. Para todos os modelos foi uti-
lizada a separacao Random split com razao 80% para a base de treino e 20% para a base
de teste. Como métrica de avaliagao foram utilizadas as métricasAccuracy(Acuracia), F1
Score, Precisao e recall (Revocagao ou Sensibilidade). Como parametro de sele¢ao do

melhor modelo pelo GridSearch foi utilizada a métrica de acuracia.

3.2.1 Otimizacao de hiperparametros

Para otimizacao de hiperparametros foi utilizado o algoritmo Grid Search, utilizado
em LaValle et al.| (2004), que consiste na utilizagdo de uma tabela de parametros definidos
pelo usuério e a partir dos valores definidos para a esta tabela de hiperparametros sao
geradas todas as combinacoes possiveis e executadas para a base de dados utilizada,
avaliando o resultado de cada execucao e retornando o melhor modelo e subconjunto de
parametros utilizados que resultaram na maximiza¢ao da métrica em relagao as outras
combinagoes geradas. Para cada um dos modelos foi gerado um conjunto de valores para

o grid search apresentados a seguir:

MLP

e tamanhos das camadas ocultas: Define a estrutura da rede neural, especificando
o nimero de neuronios em cada camada oculta. Valores utilizados: uma camada
oculta com 50 perceptrons, uma camada oculta com 100 perceptrons, duas camadas

ocultas com 50 perceptrons cada.

e funcao de ativacao: Determina a funcao utilizada para ativar os neurénios. Valores

utilizados: tanh, relu.
e coeficiente de regularizacao: Controla a regularizagao L2, ajudando a prevenir over-
fitting. Valores utilizados: "0.0001", "0.001", "0.01".
Random Forest

e numero de estimadores: Indica quantas arvores de decisao serao construidas no

modelo. Valores: 50, 100, 200.

e profundidade maxima: Limita a profundidade das arvores, ajudando a controlar o
overfitting. Valores utilizados: None, 10, 20, 30.

e minimo de amostras para divisao: Define o nimero minimo de amostras necessarias

para dividir um né. v utilizados: 2, 5, 10.
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SvC

e parametro de regularizacao: Controla a penalizacao de erros de classificagao. Valores
utilizados: "0.1", 1, 10.

e funcao do kernel: Especifica a fun¢ao utilizada para transformar os dados. Valores

utilizados: linear, rbf.

e coeficiente gamma: Define a influéncia de um tnico exemplo de treinamento. Valores

utilizados: scale, auto.

KNN

e nimero de vizinhos: Indica quantos vizinhos mais préximos serao considerados para

a classificagao. Valores utilizados: 3, 5, 7, 10.

XGBoost

e numero de estimadores: Indica quantas arvores serao construidas no modelo. Valo-
res utilizados: 50, 100.

e profundidade méaxima: Limita a profundidade das arvores, ajudando a controlar o

overfitting. Valores utilizados: 3, 5, 7.

e taxa de aprendizado: Controla a contribui¢ao de cada arvore para a previsao final.
Valores utilizados: "0.01", "0.1", "0.2".

Dummy Classifier

estratégia: Define a estratégia utilizada para fazer previsoes. Valor: mais frequente.



Capitulo 4
Resultados e Discussoes

O objetivo desta segao é avaliar o desempenho dos diferentes modelos de predigao
de reatividade entre compostos e proteinas, a fim de fornecer recomendagoes sobre quais
abordagens utilizar. Para isso, foram gerados gréaficos que ilustram os resultados es-
pecificos para cada composto-alvo, além da classificacao de cada modelo em relacao as
representagoes proteicas utilizadas como entrada.

Os resultados das execucoes dos modelos foram armazenados em arquivos CSV, e
a manipulacao e geracao dos gréaficos foram realizadas utilizando a linguagem Python
(versao 3.8.19) e as bibliotecas Pandas pandas development team| (2020)) (versao 2.0.3),
Seaborn Waskom| (2021)) (versao 0.13.2), Matplotlib Hunter| (2007) (versao 3.4.3) e NumPy
Harris et al.| (2020) (versao 1.24.3).

A analise das acuracias médias de classificagao de todos os modelos, com hiperparame-
tros otimizados, em relacao aos vetores de representacao proteica nao revelou um modelo
com desempenho consistentemente superior. Como ilustrado na Figura o eixo Y re-
presenta a acuracia média das predigoes dos modelos em relagao a todos os compostos-alvo
da base ChEMBL, enquanto o eixo X apresenta os diferentes vetores de caracteristicas
utilizados como entrada. As curvas no gréafico correspondem aos modelos, e os pontos em
cada representacao indicam o resultado médio da classificacao para cada uma das bases
de proteinas catalogadas, considerando os oito compostos-alvo.

Na Figura observa-se que todos os modelos apresentaram, em pelo menos um dos
vetores de caracteristicas proteicas, uma performance média variando entre 67% e 73%.
Notou-se uma tendéncia de picos de desempenho entre pares de modelo-caracteristica,
destacando-se os seguintes resultados: CTriad com XGBoost (72,78%), DDE com Random
Forest (71,08%), K-SEP PSSM com KNN (70,31%) e SVM Classifier com Geary (69,51%).
Esses resultados sugerem a necessidade de uma investigacao mais aprofundada sobre as

interagoes entre os modelos e as caracteristicas.

26
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Acuracia média dos classificadores para os compostos em relagao aos vetores de caracteristica proteicas
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Figura 4.1: Resultados da média da acuracia da predicao dos modelos para todos os

compostos em relagao aos vetores de caracteristicas proteicas

E importante ressaltar que o modelo MLP apresentou desempenho abaixo da média,
conforme evidenciado na Figura 1.1} Essa limitagao pode ser atribuida a estruturagao da
base de dados, que contém uma quantidade relativamente baixa de compostos, variando
de 76 a 294, conforme mostrado na Tabela [3.1] Essa escassez de dados dificulta a geracao
de bases que favorecam a utilizacao de modelos mais complexos, como o MLP, que re-
querem um volume maior de dados para alcangar uma generalizacao eficiente e resultados
consistentes. Em contrapartida, essa caracteristica da base de dados valoriza modelos
baseados em regras, como o XGBoost e o Random Forest, que se mostraram mais eficazes

para o conjunto de dados atual.

4.1 XGboost, Random forest e CTriad

O modelo XGBoost, utilizando o vetor de caracteristicas C'Triad como entrada, apre-
sentou uma média elevada de acuracia, conforme mostrado na Figura Devido a esse
desempenho, investigamos mais detalhadamente os resultados médios, analisando as mé-
tricas extraidas da classificagao realizada pelos modelos. Para isso, foram gerados graficos
de caixa, apresentados nas Figuras [1.2] e [1.3]

Na Figura[d.2] o eixo x representa as diferentes representagoes proteicas utilizadas para

cada base de dados de compostos ChEMBL, enquanto o eixo y mostra a acuricia de cada
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execucao para os 8 compostos analisados. As caixas apresentam os valores obtidos pelo
modelo XGBoost. Ja na Figura[f.3], o eixo x contém as representagoes proteicas utilizadas
nas proteinas que interagem com o composto-alvo como entrada para o modelo, e o eixo
y exibe os valores da métrica F1l-score para cada execucao entre todos os 8 compostos.

Os resultados indicam que, para a representacao CTriad, o terceiro quartil, a medi-
ana e o limite superior da caixa se situam em uma faixa de 72,4% a 88,2% de acuracia,
acompanhados por valores elevados de Fl-score também com terceiro e quarto quartis
na faixa de 72% a 88% de performance. Esses ntmeros sugerem que os dados sao al-
tamente separédveis, o que favorece o desempenho de classificadores baseados em regras,
como o XGBoost, pode ser evidenciado tabém boas performances isoladas nas represen-
tacoes DDE e K-SEP PSSM comm limites superiores das caixas na faixa de 80% ou mais,
podendo ser boas representagoes para estudos e aprofundamentos futuros na execugao de
uma maior quantidade de instancias. Além disso, é importante destacar que o modelo
Random Forest também apresentou um bom desempenho médio com a representacao
CTriad, quando comparado aos demais modelos no grafico da Figura

Loo Acuracia do XGBoost em relagao aos vetores de caracteristicas proteicas
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Figura 4.2: Acuracia do XGboost em relagao aos vetores de caracteristicas proteicas
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F1 score do XGBoost em relagao aos vetores de caracteristicas proteicas
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Figura 4.3: F1 score do XGboost em relagao aos vetores de caracteristicas proteicas

4.2 Random forest e DDE

Os modelos DDE e Random Forest também se destacaram no grafico de médias de
classificagao. Ao analisarmos as Figuras [£.4] e [£.5] observamos que para a representacao
dde temos uma consisténcia alta nos dados onde a dispersao da caixa é bem baixa e
majoritariamente entre 65% e 78%, apresentando uma boa caracteristica na classificacao,
é possivel ver também que para as representacoes Geary e CTDD houve uma grande
dispersao dos dados, inclusive sendo apresentado como outlier na representacao geary
que atingiu aproximadamente 88% de acuracia, podendo ser um indicativo uma baixa
qualidade de pareamento entre o modelo e as representagoes necessitando de avaliagoes
posteriores com uma maior gama de dados e execugoes.A instancia correspondente ao ou-
tlier ¢ ilustrado na Figura[4.6|onde temos o resultado da métrica acuracia na classificagao
de reatividade de proteinas em relagao ao composto ChEMBL104.

Na Figura [£.6] o eixo x representa os vetores de caracteristicas proteicas utilizados
como entrada para o modelo, contendo os dados das proteinas que interagem com o
composto ChEMBL104. J4 o eixo y exibe a acuracia obtida pelos modelos na classificacao
dessa base. Vale destacar que o ChEMBL104 possui o menor niimero de amostras entre os
compostos analisados, com apenas 76 proteinas catalogadas, conforme indicado na Tabela

8.1

Esse cenario sugere que o desempenho otimista observado pode estar relacionado a
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natureza dos modelos baseados em regras, como o Random Forest. Esse comportamento
também é evidenciado para o modelo XGBoost na mesma figura, reforgando a capacidade
desses algoritmos em lidar com conjuntos de dados de menor dimensao, apresentando

resultados elevados mesmo em cenérios com poucas amostras.

Loo Acuracia do Random forest em relacdo aos vetores de caracteristicas proteicas
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Figura 4.4: Acuracia do Random forest em relagao aos vetores de caracteristicas proteicas
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F1 score do Random forest em relagao aos vetores de caracteristicas proteicas
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Figura 4.5: F1 score do Random forest em relagao aos vetores de caracteristicas proteicas

Resultados da métrica Acuracia para o composto ChEMBL104 em relacao aos classificadores
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Figura 4.6: Resultado da métrica acuracia para o composto ChEMBL 104 para todos os

modelos
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4.3 KNN e K-SEP PSSM

KNN e K-SEP PSSM compartilham um padrao que considera o agrupamento e a sepa-
racao espacial como fatores de similaridade, apresentando possivelmente um agrupamento
maior permitindo a maior performance apresentada no KNN. Dado que esses aspectos sao
fundamentais em suas defini¢oes, é compreensivel que seu pareamento e desempenho se
destaquem, apresentando resultados acima da média onde pode ser visto o detalhamento
da sua acuracia na Figura[4.7, onde no eixo x temos os vetores de caracteristicas proteicas
utilizadas como entrada para o modelo e no eixo y a acuracia resultante de cada uma das
8 execucoes.

Loo Acuracia do KNN em relagdo aos vetores de caracteristicas proteicas
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Figura 4.7: Acuracia do KNN em relagao aos vetores de caracteristicas proteicas

4.4 SVM e Geary

O SVM classifier apresentaram na grande maioria dos compostos uma das melhores
performances quando comparado com outros modelos utilizando o vetor de caracteristicas
proteicas Geary, como pode ser visto nas Figuras [4.8] e ambos graficos contendo os
vetores de caracteristicas proteicas de entrada no eixo x e o resultado das métricas no

eixo y.
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Acuracia

F1 score

Acuracia do SVM em relagao aos vetores de caracteristicas proteicas
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Figura 4.8: Acurécia do SVC em relacao aos vetores de caracteristicas proteicas

F1 score do SVM em relacdo aos vetores de caracteristicas proteicas
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Capitulo 5
Conclusao

A descoberta de medicamentos é um processo intrinsecamente complexo e de alto
custo, com prazos médios de 14 anos e investimentos financeiros que podem ultrapassar
1 bilhao de dolares. A pesquisa conduzida neste trabalho propos uma abordagem para
otimizar este processo, utilizando vetores de caracteristicas proteicas em conjunto com
algoritmos de aprendizado de maquina. Este método tem o potencial de reduzir o tempo
e os custos associados a identificacao de proteinas em relacao a reagoes com compostos
alvo.

Apos analisar os resultados obtidos pode ser observada uma tendencia de pareamento
de vetores de representacoes proteicas e modelos de classificacao, assim como afinidade
entre composto alvo e seus reagentes com alguns vetores de caracteristicas especificos
podendo esses conterem de forma mais isolada um identificador da possibilidade de reagao
da proteina com o composto alvo.

Principais Resultados Os experimentos realizados demonstraram que diferentes com-
binac¢oes de modelos e vetores de caracteristicas produzem resultados variados em ter-
mos de acurécia, precisao, F1 Score e recall. Em particular, os seguintes pares modelo-
caracteristica se destacaram:

XGBoost com CTriad: Alcanc¢ou uma acuréacia média de 72,78%, com valores de F1
Score que variaram de 72,4% a 88,2%. Esses resultados indicam um desempenho robusto
e consistente, evidenciando que esta combinacao é eficaz na separacao de dados reativos.

Random Forest com DDE: Embora tenha apresentado um desempenho médio de
71,08%, houve instancias especificas, como o composto ChEMBL104, onde a acuracia
ultrapassou 88%. Esse comportamento pode ser atribuido a capacidade do modelo de
explorar padroes em conjuntos de dados menores.

KNN com K-SEP PSSM e SVM com Geary: Ambos apresentaram resultados solidos,
com acuracias de 70,31% e 69,51%, respectivamente. Esses modelos exploram bem carac-
teristicas espaciais e padroes intrinsecos nos dados, como clusterizagao no caso do KNN

e separagao espacial como no caso do SVM

34
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5.1 Consideracoes Finais

A pesquisa demonstrou que a utilizacao de vetores de caracteristicas proteicas, quando
combinada com técnicas de aprendizado de maquina, pode prover uma boa eficiéncia
do processo de descoberta de farmacos. Modelos como XGBoost e Random Forest
mostraram-se particularmente eficazes, destacando-se em cenérios com bases de dados
menores e caracteristicas fortemente separaveis sendo as principais recomendagoes para o
contexto atual. Além disso, o desempenho variado entre diferentes modelos e representa-
¢oes indica que a escolha do par modelo-caracteristica é crucial e deve ser orientada pela

natureza especifica do problema e dos dados.

5.2 Trabalhos Futuros

Os resultados dos experimentos apresentados abre a possibilidade de aprofundamento

em trabalhos futuros em vertentes como:

e Aplicacao de métricas de teoria da informacgao para extracao de pares de modelo-
representacao com tendencias & uma melhora de performance por dispersao de com-

postos alvo.

e Obtengao de bases de dados com maior registro de reatividade entre compostos
possibilitando a utilizacdo de uma gama maior de modelos em sua performance

basal mais consistente.

e Aplicar reducao de dimensionalidade e extracao de indices de correlacao para com-
postos alvo, para constatar correlagoes maiores em pares especificos de compostos

alvo e representacoes
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