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Resumo

OLIVEIRA, Jéssica Costa de, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, junho de 2023.
Uma Estratégia Computacional Baseada em Aprendizagem Supervisionada para
Predicao Moléculas para Uso Agricola. Orientadora: Sabrina de Azevedo Silveira.

O aumento da utilizacdo de recursos computacionais em pesquisas cientificas tem
contribuido para uma maior aplicagdo dessas tecnologias nos trabalhos cientificos na
area da Bioinformatica. Uma técnica computacional que tem sido bastante utilizada é a
virtual screening ou triagem virtual de ligantes. Como resultado dessas contribui¢des,
pode-se citar as descobertas de novos farmacos, as mutagées em residuos de pro-
teinas, o alinhamento de sequéncias, entre outros. Além dos beneficios mencionados
acima, existe a perspectiva de descobertas de medicamentos e vacinas com meno-
res custos e com menor tempo de desenvolvimento desses farmacos. Nesse sentido,
pode-se citar a descoberta, em carater emergencial, da vacina contra a Covid-19, do-
enca causada pelo Sars-Cov-2, nome oficial do novo coronavirus. O reposicionamento
de farmacos é outra técnica utilizada. Por meio dessa, busca-se avaliar a eficacia de
medicamentos ja existentes para determinadas enfermidades em outros tipos de do-
encas. Esse recurso assemelha-se ao teste utilizado para desenvolver a vacina Sars-
Cov-2. Neste trabalho, propds-se a utilizagdo de uma estratégia computacional em
aprendizado supervisionado para caracterizar e prever ligantes que podem interagir
com moléculas importante no contexto da agricultura. O cenario de aplicagao é a soja
e seu inseto praga, a lagarta Anticarsia gemmatalis Hubner. Assim, busca-se prever
potenciais moléculas que possam inibir proteinas no intestino da lagarta e, consequen-
temente, o controle de pragas.

Palavras-chave: Triagem Virtual. Aprendizado de Maquina. Proteina-Ligante. Prote-
ase.



Abstract

OLIVEIRA, Jéssica Costa de, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, June 2023. A
Computational Strategy Based on Supervised Learning for Predicting Molecules
for Agricultural Use. Adviser: Sabrina de Azevedo Silveira.

The increased used of computational resources in scientific research has contributed
to a greater application of these technologies in scientific work in the field of Bioin-
formatics. A computational technique that has been widely used is virtual screening
of ligands. As a result of these contributions, we can mention the discoveries of new
drugs, mutations in protein residues, sequence alignment, among others. In addition to
the benefits mentioned above, there is the prospect of discovering drugs and vaccines
at lower costs and with a shorter development time for these drugs. In this sense, one
can mention the discovery, on an emergency basis, of the vaccine against Covid-19, a
disease caused by Sars-Cov-2, the official name of the new coronavirus. Drug reposi-
tioning is another technique used. Through this, we seek to evaluate the effectiveness
of existing drugs for certain diseases in other types of diseases. This feature is similar
to the test used to develop the Sars-Cov-2 vaccine. In this work, we propose the use
of a computational strategy in supervised learning to characterize and predict ligands
that can interact with important molecules in the context of agriculture. The application
scenario is soybean and its insect pest, the caterpillar Anticarsia gemmatalis Hubner.
Thus, we seek to predict potential molecules that can inhibit proteins in the caterpillar’s
intestine and, consequently, pest control.

Keywords: Virtual Screening. Machine Learning. Protein-Ligand. Protease.
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1 INTRODUCAO

A Bioinformatica € um campo de estudo interdisciplinar utilizada para analises
e interpretacdes significativas de dados biolégicos, constituida por areas da compu-
tacdo, matematica, estatistica e biologia. Percebe-se que os avancos do poder com-
putacional tem contribuido para o aumento das aplicagdes dessa ciéncia na pesquisa
cientifica, tais como: sequenciamento de DNA, descobertas de novos farmacos, des-
cobertas de genes, alinhamento de proteinas, entre outros (BAYAT, 2002). Na Figura
1, sdo apresentadas algumas das principais areas da Bioinformatica.

Figura 1 — Representacdo de algumas das principais areas da Bioinformatica.
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Fonte: Figura extraida da referéncia (VERLI, 2014).

Um marco histérico considerado pelos pesquisadores como o nascimento da
Bioinformatica foi o sequenciamento do primeiro genoma, em 1995. Nesse momento,
ja existiam computadores capazes de lidar com o grande volume de material genético
gerado pelo sequenciamento de genomas (DUCK et al., 2016; DRAGON et al., 2020).

O surgimento de ferramentas de cunho computacional fez a diversificacao da
pesquisa em Bioinformatica se tornar realidade e ir para além do sequenciamento
gendmico. Verifica-se também que devido a robustez das simulagbes computacionais,
a utilizac&o de técnicas de Aprendizado de Maquina tornou-se cada vez mais constante
(DUCK et al., 2016; DRAGON et al., 2020).
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Uma perspectiva que pesquisadores da Bioinformatica tém € a possibilidade
de realizar simulagdes computacionais de dados 6micos e organismos pluricelulares,
para simulagao inteiramente virtual de um ser vivo (BAYAT, 2002; GAUTHIER et al.,
2018).

1.1 Objetivos

O objetivo deste trabalho é projetar, implementar e avaliar as estratégias com-
putacionais capazes de caracterizar e prever moléculas que possam inibir proteinas
(também chamados de alvos) de interesse.

Os objetivos especificos foram:

* Revisar na literatura trabalhos cientificos relacionados a protease da lagarta;

 Construir um conjunto de dados de protease da lagarta ou similar para realizagao
do treinamento dos modelos de Aprendizagem Supervisionada;

» Executar os algoritmos de Aprendizagem Supervisionada para o conjunto de da-
dos;

 Avaliar a eficacia e a qualidade dos modelos de Aprendizagem Supervisionada
através das métricas Precision e Recall,

* Realizar o Docking para identificar as interagbes s&do mais favoraveis entre os
modelos de Aprendizagem Supervisionada.

1.2 Organizacao do Trabalho

Esta dissertacao é constituida de 4 (quatro) capitulos. O primeiro capitulo apre-
senta uma Introdugéo geral ao tema proposto. No segundo, Revisdo de Literatura, sdo
apresentados os fundamentos tedricos para entendimento dos elementos utilizados
para estratégia de pesquisa. No terceiro, Materiais e Métodos, serao apresentados as
ferramentas e as técnicas de Aprendizagem Supervisionada e Docking Molecular utili-
zadas para o desenvolvimento deste trabalho. O Capitulo 4, Resultados e Discusséo,
sao discutidos os resultados obtidos por meio dos experimentos e, por fim, no quinto
capitulo, Concluséo, séo feitas as consideragdes finais e apresentam-se sugestdes
para trabalhos futuros.
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Fundamentos Tedricos

2.1.1 Proteinas

Sabe-se que as proteinas sao polimeros resultantes da desidatragcdo de ami-
noacido, e cada residuo de aminoacido liga-se ao seu vizinho através de uma ligacao
covalente ("residuo’é a perda de agua apdés a unidao de um aminoacido ao outro) (NEL-
SON; COX, 2014). Destaca-se que o primeiro aminoacido descorberto nas proteinas
foi a aspagarina, em 1806 (NELSON; COX, 2014). Na Figura 2, tem-se uma demons-
tragao da estrutura da aspagarina.

Figura 2 — Formacéo estrutural do aminoacido Aspagarina.

Fonte: Autor.

Salienta-se, também, os 20 (vintes) aminoacidos encontrados em proteinas
contém um grupo carboxila e um grupo amino ligado no mesmo atomo de carbono
(NELSON; COX, 2014) e que esses grupos diferem-se entre si por meio do grupo R ou
cadeias laterais (NELSON; COX, 2014). Com exceg¢ao da glicina, o carbono esta ligado
a quatro grupos diferentes: um grupo carboxila, um grupo amino, um grupo R e um
atomo de hidrogénio, conforme apresentado na Figura 3 . Na Figura 4, representagao
dos 20 (vintes) aminoacidos e respectivas propriedades.
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Figura 3 — Estrutura geral de um aminoacido. O grupo R, ou cadeia lateral (roxo), ligado
ao carbono (cinza) é diferente em cada aminoacido.

Fonte: Figura extraida da referéncia (NELSON; COX, 2014).

Os grupos R dos aminoacidos podem ser classificados da seguinte forma:

* Grupo R apolares, alifaticos: nesta classe, sao apolares e hidrofébicos. As ca-
deias laterais tendem a se agrupar no interior de proteinas, o que estabiliza a
estrutura proteica por meio de interagdes hidrofébicas com excecéo da glicina
(NELSON; COX, 2014);

* Grupo R aromaticos: sdo apolares (hidrofobicos). As cadeias laterais aromati-
cas e todos desta classe de aminoacido participam das interagdes hidrofdbicas
(NELSON; COX, 2014);

* Grupo R polares: os grupo R desta classe sdo mais soluveis em agua, ou mais
hidrofilicos do que os apolares, pois contém liga¢des de hidrogénio (NELSON;
COX, 2014);

* Grupo R carregados positivamente: os grupos R desta classe de aminoacido
tem uma carga positiva em pH 7.0. Sao: a lisina com um grupo amino na posi¢cao
em cadeia alifatica; a arginina, com um grupo guanidinio positivamente carre-
gado; e a histidina, com um grupo imidazol aromatico (NELSON; COX, 2014);

* Grupo R carregados negativamente: os aminoacidos que apresentam grupo
R com carga negativa final em pH 7.0 s&o o aspartato e o glutamato (NELSON;
COX, 2014).
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Figura 4 — Os 20 aminoacidos comuns de proteinas e algumas de suas propriedades.
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Fonte: Figura extraida da referéncia (NELSON; COX, 2014).

Segundo (NELSON; COX, 2002), as proteinas possuem fung¢des importantes
para o funcionamento do nosso corpo, dentre elas estdo: transporte de oxigénio, con-
tragdo muscular, estruturacdo e anabolismo muscular, protecdo imunoldgica e outras
fungdes (NELSON; COX, 2002). Na Tabela 1, uma representacgao de fungdes em nosso

corpo.
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Tabela 1 — Exemplos de proteinas e suas fungoes.

Funcbes Proteinas

Estruturacao Microtubulos
Transporte Albumina
Movimentacdo | Actiona e Miosina
Alimentacao Caseina

Defesa Imunoglobinas
Coordenacao | Insulina
Catalisador Enzimas protéicas

Fonte: Autor.

Além apresentar diferentes fungdes, as proteinas dividem-se em 4 (quatro) es-
truturas, sendo elas: primaria, secundaria, terciaria e quartenaria, conforme na Figura
5.

Figura 5 — Niveis de estrutura nas proteinas.

Estrutura
pnnaen Estrutura
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Val i :
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Ala :_ e 2
Trp % 1 =
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Residuos de Cadeia polipeptidica Subunidades reunidas
aminoacidos

Fonte: Figura extraida da referéncia (NELSON; COX, 2014).

2.1.2 Estrutura Primaria

A estrutura primaria de uma proteina é, simplesmente, sua sequéncia de ami-
noacidos, também chamada de sequéncia primaria (MARQUES, 2014; NELSON; COX,
2014).
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Para entender uma estrutura primaria, precisamos conhecer a ligagéao pepti-
dica uma reagao entre dois aminoacidos forma-se a ligacao peptidica. Além disso, uma
ligacao peptidica, que € uma reagao entre dois aminoacidos, e uma ligagao covalente
entre o grupo carboxila (COO-) e o grupo amino (NH3+) do aminoacido (MARQUES,
2014; NELSON; COX, 2014). Na Figura 6, uma representacédo de uma ligagao pepti-
dica.

Figura 6 — Formacao de uma ligagéo peptidica entre dois aminoacidos, com liberagéo
de uma molécula de agua (condensacgéo).
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Fonte: Figura extraida da referéncia (MARQUES, 2014).

2.1.3 Estrutura Secundaria

Considera-se estrutura secundaria de uma proteina, a maneira como os ami-
noacidos se organizam no espago (MARQUES, 2014). Os elementos mais comuns
que compdem essa estrutura sao:

 hélices: interacdes entre aminoacidos, as quais ocorrem em fungao da formacgao
de uma espiral ou estrutura helicoidal (MARQUES, 2014). Na Figura 7, uma de-
monstragao de diferentes representagdes da estrutura secundaria em a-hélice.

* folhas: os esqueletos polipeptidicos da sequéncia primaria dos aminoacidos de
uma proteina organizados no espago tém o formato “zigue-zague” (MARQUES,
2014).

* lagos: conectam diferentes segmentos das proteinas, podendo mudar a dire¢cao
da cadeia.
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Figura 7 — Diferentes representagdes da estrutura secundaria em «a-hélice de uma pro-
teina.
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Fonte: Figura extraida da referéncia (MARQUES, 2014)

2.1.4 Estrutura Terciaria

A estrutura terciaria da proteina descreve os aspectos de enovelamento que
leva a formacgao globular (MARQUES, 2014; NELSON; COX, 2014).

O enovelamento da cadeia polipeptidica permite que residuos de aminoacidos
apolares evitem o contato com a agua, permanecendo posicionados na parte mais

interna da estrutura globular, conforme na Figura 8 (MARQUES, 2014; NELSON; COX,
2014).

Figura 8 — Representagao da estrutura terciaria de uma proteina.

Fonte: Figura extraida da referéncia (MARQUES, 2014).
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2.1.5 Estrutura Quaternaria

Algumas proteinas, como a hemoglobina ou os anticorpos, apresentam um
nivel estrutural superior aos descritos até aqui. Esse nivel de organizacao estrutural
mais complexo, denominado estrutura quaternaria, envolve a participacao de pelo me-
nos duas cadeias polipeptidicas na formacao da proteina. Denomina-se de estrutura
quaternaria (MARQUES, 2014).

As proteinas formadas por duas ou mais cadeias polipeptidicas sdo denomina-
das de proteinas oligoméricas, e cada cadeia polipeptidica que forma a sua estrutura
molecular (MARQUES, 2014). Um exemplo classico de estrutura quaternaria € a he-
moglobina, conforme na Figura 9.

Figura 9 — Grupo Heme presente na Hemoglobina.
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Fonte: Figura extraida da referéncia (MARQUES, 2014).
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2.2 Aprendizado de Maquina

Nos ultimos anos, tem-se vivenciado mudangas significativas impulsionadas
pelo avango da Inteligéncia Artificial (IA). As maquinas, além de fazerem os trabalhos
para os quais sao programadas, também estdo aprendendo, assim como os huma-
nos, desempenhar novas tarefas. Surge, entdo, uma subarea da Inteligéncia Artificial
— chamada Aprendizado de Maquina (KUBAT, 2017; MULLER; GUIDO, 2017).

Esse Aprendizado esta relacionado a construgdo de modelos computacionais,
ou seja, a criagao de algoritmos capazes de possibilitar a maquina aprender, a partir
de um grande volume de dados, desempenhar determinadas tarefas. Ressalta-se que
ja existem inumeras fungdes com base nesse aprendizado, entre elas, tem-se: o reco-
nhecimento de voz, a mineracao de dados, o reconhecimento de padrdes, além das
encontradas na Bioinformatica, objeto deste estudo (KUBAT, 2017; MULLER; GUIDO,
2017; GERON, 2019).

Devido aos avangos tecnologicos, com o0s quais convivemos em nosso dia a
dia, € inevitavel ndo perceber a importancia do Aprendizado de Maquina para pes-
quisa cientifica. Por meio de um grande volume de dados, o computador consegue
gerar conhecimento, que sao hipéteses construidas a partir dos dados (KUBAT, 2017;
MULLER; GUIDO, 2017; GERON, 2019). Destaca-se que existem trés tipos principais
de Apredizado de Maquina: Supervisionada; Nao Supervisionada; e por Reforco. Na
Figura 10, sdo apresentadas as referidas areas.

Figura 10 — Respectivas areas de Aprendizado Maquina.
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Fonte: Autor.
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Destaca-se que o foco deste trabalho é, especificamente, a Aprendizagem Su-
pervisionada, ou seja, aquela em que os algoritmos de classificagdo que em conjunto
com as métricas sdo capazes de avaliar a eficacia e a qualidade do modelo para, enfim,
poder caracterizar e prever os ligantes no contexto da protease da lagarta.

2.2.1 Aprendizagem Supervisionada

Nesta secdo, serdao abordados os fundamentos tedricos dos algoritmos de
Aprendizagem Supervisionada, o Multilayer Perceptron e a Regressao Logistica uti-
lizados neste trabalho.

2.2.1.1 Multilayer Perceptron (MLP)

O Multilayer Perceptron (MLP) é um algoritmo de Aprendizagem Supervisio-
nada baseado em camadas, ou seja, em uma camada de entrada, formada por neuro-
nios, que se conecta as entradas; em uma ou mais camadas ocultas (intermediarias),
cujas entradas e saidas se conectam a outros neurénios; e em uma camada de saida,
que sao as saidas dos neurénios. Cada entrada possui um peso, e cada saida € dada
por uma fungao de ativagao. Um Perceptron é a forma simples de configuragado de uma
rede neural artificial que, por meio da implementagdo de uma modelagem computaci-
onal, inspirado na retina (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010). A Figura 11 mostra uma
concepcao inicial do elemento Perceptron, em que os sinais elétricos advindos de fo-
tocélulas mapeiam padrdes geométricos por resistores sintonizaveis (SILVA; SPATTI;
FLAUZINO, 2010).

Figura 11 — Modelo ilustrativo do Perceptron para reconhecimento de padrdes.
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Fonte: Figura extraida da referéncia (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).
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Na Figura 12, uma representacdo de uma rede Perceptron constituida de n
sinais de entrada, representativos do problema a ser mapeado, e somente uma saida,
pois este tipo de rede é composto de um unico neurdnio (SILVA; SPATTI; FLAUZINO,
2010).

Figura 12 — Perceptron.

-0

an:':=-— w

Fonte: Figura extraida da referéncia (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Um Perceptron pode ser descrito pelas seguintes expressdes das (Equagao
2.1) e (Equacéo 2.2):

0= w0 (2.1)
=g (2.2)

em que z; sdo as entradas da rede, w; € 0 peso associado a i-ésima entrada, 6 é o
limiar de ativagao, g(.) € a funcdo de ativacédo e u é o potencial de ativagao (SILVA;
SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Resumindo, a Tabela 2 explicita os aspectos caracteristicos dos parametros
do Perceptron.

Tabela 2 — Aspectos dos parametros caracteristicos do Perceptron.

Parametro Variavel representativa | Tipo caracteristico

Entradas x; (i-ésima entrada) Reais ou binarias (advindas ex-
ternamente)

Pesos w; (associado a ;) Reais (iniciados aleatoriamente)

Limiar 0 Real (iniciado aleatoriamente)

Saida y Binaria

Funcgéo de ativagao al.) Degrau ou degrau bipolar

Processo de treinamento Supervisionado

Regra de aprendizado Regra de Hebb

Fonte: Tabela extraida da referéncia (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).
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Na Figura 13, uma representacao da arquitetura Multilayer Perceptron (MLP)

Figura 13 — Rede com multiplas camadas.
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Fonte: Figura extraida da referéncia (FURTADO, 2019).

2.2.1.2 Regressao Logistica

A Regresséao Logistica também é um algoritmo de Aprendizagem Supervisio-
nada, uma técnica estatistica que tem como objetivo realizar predigdes ou explicar a
ocorréncia de determinados fenbmenos quando a variavel é natureza binaria (FaVERO
et al., 2009).

Um dos primeiros estudos de relevancia para a técnica de Regresséo Logistica
foi o Framingham Heart Study. Esse trabalho, cujo objetivo foi identificar os fatores que
levavam as pessoas, com idades entre 30 e 60 anos, a desenvolverem doencas car-
diovasculares foi realizado em colaboragdo com a Universidade de Boston (FaVERO
et al., 2009).

Cabe ainda destacar que essa técnica vem ganhando popularidade devido a
uma série de aplicagdes, tais como: analise de crédito; ocorréncia de uma doencga;
sinistro (seguradora) e, em especial, Credit Scoring (FaVERO et al., 2009).

Além das possibilidades acima mencionadas, a técnica de Regressao permite
a flexibilizagao de pressupostos, o que possibilita a ampliagdo de suas aplicagdes (Fa-
VERO et al., 2009). Seu modelo é definido pela regresséo logistica, dado pela seguinte
funcao (Equacéo 2.3):



Capitulo 2. REVISAO DE LITERATURA 29

1

T lte- 2:3)

f(Z)

assume valores entre 0 e 1, para qualquer Z entre -oo e + oo. Na Figura 14, uma
ilustragcao de um exemplo de Regressao Logistica.

Figura 14 — Exemplo de Regresséao Logistica.

0.4

—10 -5 5 10

Fonte: Autor.
Sendo Z (Equacgao 2.4):
2= zog(l%p) (2.4)
em que z, |é-se (Equagao 2.5):
zZ= o+ 61X1+62X2 -+ +6an (25)

em que p indica probabilidade de ocorréncia de determinado evento, X vetor de varia-
veis explicativas (ou independentes) e « e 5 sdo os parametros do modelo (FAVERO
etal., 2009). O termo log(;£) € chamado de logit e o termo (£) representa a chance
(odds) de ocorréncia do evento de interesse (FAVERO et al., 2009).

Logo, se calcular a probabilidade de ocorréncia € p= (13‘5)‘238), substituindo a
funcao (Equacéo 2.6) (FAVERO et al., 2009):

1(2) = 1 +1e—x

substituindo x da fungao (Equagao 2.6) pela expressao (Equagao 2.7):

(2.6)
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X = (a+ Y5:X,) (2.7)

Matematicamente pode ser representada da seguinte forma (Equacéo 2.8) (FAVERO
et al., 2009):

PY) = (Y = 1| X1, Xo, ..., X)) = —L—a + 8:X)) (2.8)

14e—(

2.3  Trabalhos Relacionados

Varios trabalhos sobre interagao proteina-ligante com estratégias computa-
cionais para caracterizar e predizer ligantes tém sido propostos; especificamente, o
Aprendizado de Maquina. Para a realizag&o deste trabalho, contou-se com uma grande
contribuicdo do GReMLIN (SANTANA et al., 2016) baseado em mineragao em grafos
para encontrar padrées de interagao proteina-ligante.

Além disso, utilizou-se do visGReMLIN (RIBEIRO et al., 2020), também base-
ado em grafos, com a estratégia de encontrar padrdes de proteina-ligante, porém com
a proposta de uma ferramenta web, interativa e visual, para poder explorar a interface
proteina-ligante.

O ppiGReMLIN (QUEIROZ et al., 2020), foi utilizado neste trabalho, como uma
estratégia no contexto proteina-proteina, para abordagem da Aprendizagem Nao Su-
pervisionada. Porém, a proposta de desenvolvimento é relacionada a mineragao em
grafos para encontrar padrées com base nas propriedades fisico-quimicas de interface
com as proteinas.
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3 MATERIAIS E METODOS

Propde-se neste trabalho a utilizagdo de recursos computacionais capazes de
caracterizar e de prever o surgimento de moléculas capazes de inibir proteinas, tam-
bém chamadas de alvos de interesse. Destaca-se que a revisao da literatura contribuiu
para o desenvolvimento da pesquisa, em que foram abordados os fundamentos teéri-
cos dos elementos necessarios para a condugao dos experimentos. Neste capitulo, as
se¢des sdo organizadas da seguinte forma: na primeira segao, Fonte de Dados, estao
descritos os materiais utilizados na coleta e na analise dos dados necessarios para o
desenvolvimento dos experimentos. Em Preparagdo e Analise das Proteinas , foram
feitas as analises dos dados das sequéncias de proteinas; a limpeza dos dados por
meio do Pymol e; e a geragao dos Decoys. Na terceira segao, Algoritmos de Aprendi-
zado de Maquina, sao apresentados os algoritmos e seus respectivos parametros para
extrair informagdes que conseguem medir o desempenho dos classificadores e apre-
sentar as métricas Recall e Precision. A ultima sec¢ao, Docking Molecular, apresenta
uma visao geral e demonstra a importancia de se identificar as interagdes proteina-
ligante que sdo mais eficazes quando baseadas nos algoritmos de Aprendizagem Su-
pervisionada. A Figura 15 mostra o passo a passo da condugao dos experimentos.

Figura 15 — Organograma da condugao dos experimentos.

Fonte
de
Dados

Preparagio e
Andlise das
Proteinas

Algoritmos de
Aprendizado de
Maquina

Docking
Melecular

Fonte: Autor.
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3.1 Fonte de Dados

Para construgao do conjunto de dados necessarios para a realizagao deste tra-
balho, procurou-se na literatura pesquisas referentes as familias de proteases; verificou-
se se o sitio ativo era conservado e buscou-se ligantes ancorados a proteinas seme-
Ihantes as da mesma familia. Com o auxilio do BLAST, sugerido pelo préprio Gen-
Bank, foram retornadas 6 (seis) sequéncias mais similares para protease de lagarta,
que pertence ao dominio Trypsin- like serine protease. A Figura 16 demonstra a familia
de protease serine protease.

Figura 16 — Caracteristicas da familia serine protease.

National Library of Medicine

National Center for Biotechnology Information

Protein Protein v

Advanced

GenPept »

serine protease, partial [Anticarsia gemmatalis]

GenBank: AGBE8563 1
Identical Proteins  FASTA  Graphics

Go to: [+

LOCUS AGER3EE3 157 aa linear  INV @7-JAN-2@13
DEFINITION serine protease, partial [Anticarsia gemmatalis].
ACCESSION  AGBGBBE3
VERSION AGERBEE3.1
DBS0URCE sccession JXB98746.1
KEYWORDS
SOURCE Anticarsis gemmatalis (velvetbean caterpillar)
ORGANISM Anticarsiz gemmastalis
Eukaryota; Metazoa; Ecdysozoa; Arthropoda; Hexapoda; Insecta;
Pterygota; Meoptera; Endopterygota; Lepidoptera; Glossata;
Ditrysia; Moctuoidea; Erebidae; Erebinae; Anticarsia.
REFERENCE 1 (residues 1 to 157)
AUTHORs  Pilon,F.M. and Oliveira,M.G.A.
TITLE Direct Submission
JOURMAL  Submitted (€3-0CT-2012) Bioguimica e Bioclogia Molecular,
Universidade Federal de Vicosa, Av Ph Rolfs, Vicosa, MG 36578003,
Brazil

Fonte: Autor.

As proteases serine s&o um grupo diverso de enzimas caracterizadas pela
presencga de trés aminoacidos: histidina, aspartato e serina (DAVIES et al., 1998; TRI-
PATHI; SOWDHAMINI, 2006; CERA, 2009). A Figura 17 traz a representacao de uma
serina protease.
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Figura 17 — Exemplo de serina protease.

Fonte: Autor.

Uma classe bem conhecida de serina protease € a tripsina, que € reconhe-
cida pelo seu papel na fungdo digestiva dos alimentos (SZMOLA; KUKOR; SAHIN-
TOTH, 2003; WANG; LUO; REISER, 2008; KOISTINEN; KOISTINEN; ZHANG, 2009).
Ressalta-se que ela € produzida pela clivagem do tripsinogénio por meio dos ente-
roquinases no trato digestivo (LUO; WANG; REISER, 2007; WANG; LUO; REISER,
2008; KOISTINEN; KOISTINEN; ZHANG, 2009). A Figura 18 representa a analise da
Trypsin-like serine protease.

Figura 18 — Trypsin-like serine protease no BLAST.

Query: AGB68883.1 serine protease [Anticarsia gemmatalis] Query length: 157 aa
DOMAIN: Trypsin-like serine protease Tr!mﬂ:
velvetbean caterpillar Your query: serine protease
ity uncharacterized protein Dmel CG9676 |
++ 2ebrafish
E ity uncharacterized protein LOC641564 precursor I T/
. > hause mouse uncharacterized protein Dmel_CG13735 [ |
‘rﬂ I #human hyaluranan-inding pratein 2 isoform 1 precursor [ |
ovochymase-2 isoform X1 I

Fonte: Autor.
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A Figura 19, representa a analise do alinhamento das sequéncias de protei-
nas. Percebemos que existem varias regides bastante conservadas (em vermelho) e
algumas com conservacgao relativa (em azul).

Figura 19 — Alinhamento das sequéncias de proteinas no BLAST.

Find: anolal @ 7 Tooks v | FES Columns | B Rows | ¥, Download = | s Coloring+ | @ 7 +
Sequence D st |0 @0 0 00 W0 W/ W M 40 &0 S0 s @0 60 0 70 G0 60 Ed | Organkm
AGRERRRRT 1 Y [ ay el BUL 157 |Anticarsiz cemmatalis |
NP_T28008.1 1 Y <=CHIHE T HE - 51 |nrosonhila melananaster
NP 0010326511 i : = - KON - - - R0 |Danio rerin
NP 00131ARRAT i y - HEmIN -fm- -
P DR i ¥ - HIINEN W —- 560 0 Saniens
1P 6576451 1 = = U T1 - j

Fonte: Autor.

Os experimentos foram conduzidos com proteases similares a protease de la-
garta, chamada Trypsin-like serine protease. Na Figura 20, tem-se uma demonstragao
da busca de dataset, que corresponde a familia serine protease no BindingDB, tam-
bém conhecido como Binding Database, um banco de dados com diversas proteinas
consideradas alvos de interesse (CHEN; LIN; GILSON, 2001). Nota-se que uma das
palavras-chave utilizadas foi Trypsin-like serine protease, a qual foi identificada como
palavra-chave no alinhamento realizado anteriormente.

Figura 20 — Busca de dataset no BindingDB.

Query String: ’Trypsin-like serine protease ‘

IRz (Target (301)| [ Compound (11) ] [ Article Title (131)] [Assay (514} ]
Compounds v airway trypsin-like protease

Publicationv serine protease 1/trypsin-2/trypsin-3

Special Datasets v intramembrane serine protease

Special tools ¥ serine protease 1

Other Databases v serine protease 10

) serine protease 17
Tutorials

serine protease 19
myBDB . :
serine protease hepsin
serine protease htrat
serine protease ns3
3c-like protease
c3 like protease
pregnancy-related serine protease

serine protease ns3-ns5b

serine protease nsba (131f)

Fonte: Autor.

Encontrou-se, entdo, por meio BindingDB, as familias de proteinas, que se
assemelham a protease, tais como:
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« Transmembrane protease serine 11D (Homo sapiens) : so retornou uma es-
trutura, 2E7V e teve bom alinhamento no Pymol;

» Subtilisin-like serine protease (Plasmodium falciparum) : retornaram 945
estruturas;

+ Transmembrane protease serine 2 (Homo sapiens) : retornaram 53195 es-
truturas;

» Kallikrein 4 e 8, Hepsin e serine protease HTRA1 : retornaram 53195 estru-
turas;

» Serine protease NS3 (Hepatitis C virus genotype 1) : retornaram 945 estru-
turas.

Por meio da ferramenta Pymol (PYMOL, 2023), conseguiu-se chegar ao Subtilisin-
like serine protease (Plasmodium falciparum).

3.2 Preparacao e Analise das Proteinas

Nesta sec¢ao, apresenta-se a preparagao da construgdo do conjunto de dados
a partir da familia da protease Subtilisin-like serine protease (Plasmodium falciparum).

1. Inicialmente, foram obtidas as sequéncias das proteinas, através do BindingDB.
Porém, para encontrar as respectivas proteinas correspondente das sequéncias
de proteinas utilizamos o Protein Data Bank (PDB) (JIN et al., 2015; PDB, 2023),
conforme na Figura 22.

Na Figura 21, em destaque apresenta a sequéncia da proteina.

Figura 21 — Construgao da query a partir da sequéncia.

AR SPDEB $obukcon SNAKB 5 re @ PDB-Dev ‘Bvaol
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RLIVSENHATTPSFFQESLLEPDVLSFLESKGNLSNLKNINSMIELKEDTTDDELISYIKILEEKGALIESDKLYSADNIDISGIKDAIRRGEENIDVNDYKSMLEVENDAEDYDKMFGMFNESHAATSKRKRHSTNERGYD
TFSSPSYKTYSKSDYLYDDDNNNNNYYYSHSSNGHNSSSRNSSSSRSRPGKYHFNDEFRNLQWGLDLSRLDETQELINEHQVMSTRICVIDSGIDYNHPDLKDNIELNLKELHGRKGFDDDNNGIVDDIYGANFVNN
SGNPMDDNYHGTHVSGIISAIGNNNIGYVGYDVNSKLIICKALDEHKLGRLGDMFKCLDY CISRNAHMINGSFSFDEYSGIFNSSVEYLORKGILFFVSASNCSHPKSSTPDIRKCDLSINAKYPPILSTVYDNVISVANLK
KNDNNNHYSLSINSFYSNKYCQLAAPGTNIYSTAPHNSYRKLNGTSMAAPHVAAIASLIFSINPDLSYKKVIQILKDSIVYLPSLKNMVAWAGYADINKAVNLAIKSKKT YINSNISNKWKKKSRYLHHHHHH

P

Eniry ID | 1MBA Sequence Type | Protein v | @  E-Value Cutoff 0.1 @  Identity Cutoff | 0 % (Integer only) @ Count | Clear

Fonte: Autor.
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Na Figura 22, representa o resultado gerado pela a query a partir da sequéncia
da proteina.

Figura 22 — Resultado da query a partir da sequéncia da proteina.
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Fonte: Autor.

2. Remocao das moléculas de agua e de ions presente nas proteinas. Apds o resul-
tado da query, obteve-se um conjunto de proteinas correspondente a familia da
protease. Com apoio do Pymol, executou-se o comando para exibir a sequéncia.
A Figura 23 apresenta uma proteina ja com alguns ions em destaque seleciona-
dos e com diversos pontos em vermelho, que sao as moléculas de agua

Figura 23 — Tratamento da sequéncia de proteina, com a remog¢ao de agua e de ions
no Pymol.

Fonte: Autor.



Capitulo 3. MATERIAIS E METODOS 37

Na Figura 24, uma demonstragdo com todas moléculas de agua e ions removi-
dos.

Figura 24 — Sequéncia de proteina com agua e com ions removidos no Pymol.

- Evaluati

Fonte: Autor.

3. Geragao dos Decoys (DECOYS, 2023). Novamente, com o apoio BindingDB
encontrou-se, também, os Smiles, que sdo uma notacdo quimica de uma es-
trutura molecular, conforme o exemplo:

COc1ccc(Nc2cc(C)ec3cc(NC(=0)cdcec5cecccc5[nH]4)ccec3n2)ce

A Figura 25 mostra a geragédo de Decoys, a partir da informag¢ao do Smiles em
destaque.

Figura 25 — Repositério de geragao de Decoys.

Generate DUDeE Decoys

To generate decoys for your active compounds, use our free on-line system below. Here is how:

. Paste a list of SMILES in the window below or choose a text files to upload. In each case, the format is one SMILES per line, optionally
followed by white space and an identifer.
2. Provide your email address to which the results should be sent. We do not retain this infermation. If you are logged in to docking.org, this
will be filled in for you.
3. Ancnymous users must complete a CAPTCHA.
4. Click Generate Decoys.

[

Result Notification
Send results to | | Login to use your docking.org account
Human Test: How are you today? (anything is fine) |

Input SMILES by pasting OR uploading a text file

Coclecc{Nc2ce(C)c3cc(NC(=0)cdccScccceS[aHl4) ccc3n2)ecl

Upload SMILES | Escolher arguivo | Nenhum arquive escolhido

As an example, the following lines are accepted formats:

CnlcncZele(=0)n( n2C3C curious_black_liguid
30CC)S(=0) (=0)NACCHN{CCAYCIn{n1)C blue_pill

A list of 45 SMILES will take about 10 minutes on average, but can take up to a few hours depending on system load. We truncate the input
at 50 SMILES. If you have more than 50 SMILES, we suggest either a) clustering for representatives or b) submitting several requests.

Generate Decoys

Fonte: Autor.
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3.3 Algoritmos de Aprendizado de Maquina

Nesta secado, sdo apresentados os algoritmos de Aprendizagem Supervisio-
nada, bem como suas caracteristicas e parametros que contribuiram para a obtencao
de um melhor desempenho perante os demais classificadores. Destacam-se aqui a
LogisticRegression e a MLPClassifier com suas respectivas caracteristicas.

Ressalta-se que as métricas sao importantissimas para se avaliar a qualidade
do modelo e encontrar o alvo de interesse; no caso, a proteina. Para isso, foram uti-
lizadas as seguintes métricas: Precision e Recall, que possibilitam identificar entre os
algoritmos, qual deles obteve melhor performance com base nas medi¢des estatisticas
e na validagao cruzada.

3.3.1 Pacotes RDkit

Para a conducgao deste trabalho, contou-se com a contribuicdo do RDKit, que
€ um software de codigo aberto voltado para quimioinformatica e sua interface de pro-
gramacéao nas linguagens de programagao Python, Java, C++ e C# (RDKIT, 2023).
Ele inclui diversas funcionalidades, tais como: geracéo de descritor de Aprendizado de
Maquina, moléculas em 2D e 3D, fingerprints (impressao digital), reagdes quimicas,
entre outros (RDKIT, 2023).

Esse software foi desenvolvido pelo Greg Landrum e conta com inumeras con-
tribuicbes da comunidade para aperfeigoar e implementar melhorias (RDKIT, 2023). Na
Figura 26, tem-se uma demonstragdo de molécula gerada por ele.

Figura 26 — Molécula gerada pelo software RDkit.

In [3]: m = Chem.MolFromSmiles('COC1=CC2=C{NC(=N2)[S@@](=0)CC2=NC=C(C)C(0C)=C2C)C=C1")

m
i\
iy
<

M

\ 'f

Fonte: Autor.

3.3.2 Parametros dos Algoritmos de Aprendizagem Supervisionada

Os algoritmos de Aprendizado Supervisionada abordados neste trabalho fo-
ram o Multilayer Perceptron e Regressao Logistica. Portanto, serdo descritos seus
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respectivos parametros e sua importancia para conducao dos experimentos.
Na Figura 27, tem-se a representacao do algoritmo LogisticRegression, com o
seguinte parametro:

» random-state: produziu os mesmos resultados em diferentes execug¢des do al-
goritmo (SCIKIT, 2023).

Figura 27 — Parametros do algoritmo LogisticRegression.

LogisticRegression(random_state=8)

Fonte: Autor.
Na Figura 28, tem-se a representagao dos algoritmos MLPClassifier, com os
seguintes parametros:

« alpha: constante que determina a intensidade de regularizagdo do algoritmo. A
regularizagao € uma técnica capaz de reduzir a possibilidade de erro ao realizar
o treinamento do algoritmo (SCIKIT, 2023);

* learning-rate-init: parametro de ajuste que determina o tamanho e o peso a
cada iteracao do algoritmo (SCIKIT, 2023);

* max-iter: niumero maximo de iteragdes necessarias para convergir (SCIKIT, 2023).

* hidden-layer-size: numero de neurbnios na camada oculta (SCIKIT, 2023).

Figura 28 — Parametros dos algoritmos MLPClassifier.

MLPClassifier(alpha=0.0681, learning rate init=8.1, max_iter=58@, hidden layer sizes=(18@,75,5@,25,))
MLPClassifier(alpha=6.1, learning rate init=8.881, max_iter=588)
MLPClassifier(alpha=0.81, learning rate init=8.81, max_iter=588)

Fonte: Autor.

3.3.3 Meétricas

As métricas sao importantissimas para se estimar o desempenho dos algorit-
mos de classificagado. Elas sdo baseadas em predi¢des corretas e incorretas dentro de
um grupo de teste. Para a realizagdo dessa estimativa, foram utilizadas as seguintes
métricas: Precision e Recall, que possibilitam identificar qual algoritmo é capaz de en-
contrar os ligantes para a proteina-alvo de interesse. De acordo com (SILVA; PERES;
BOSCARIOLI, 2016), as predi¢des podem ter as seguintes classes:
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» Verdadeiro positivo (VP) : quando a classificagdo correta na classe positiva,
pertence a classe positiva, e o classificador vé que a classe era realmente po-
sitiva (SILVA; PERES; BOSCARIOLI, 2016);

» Verdadeiro negativo (VN) : quando a classificagao correta na classe negativa,
pertence a classe negativa, e o classificador vé que a classe era realmente ne-
gativa (SILVA; PERES; BOSCARIOLI, 2016);

» Falso positivo (FP) : quando a classificagao incorreta na classe positiva, per-
tence a classe positiva, e o classificador vé que a classe era realmente positiva
(SILVA; PERES; BOSCARIOLI, 2016);

» Falso negativo (FN) : quando a classificacao incorreta na classe negativa, per-
tence a classe negativa, e o classificador vé que a classe era realmente negativa
(SILVA; PERES; BOSCARIOLI, 2016);

Uma maneira simples de entender as predigdes e as possiveis classes é por
meio da Matriz de Confusao, conforme na Tabela 3.

Tabela 3 — Matriz de Confusao para um problema de classificagao binaria.

Valores Previstos
Positivo | Negativo
Valores Reais | Positivo VP Fp
Negativo FN VN

Fonte: Autor.

Para se avaliar adequadamente os algoritmos de classificagcdo, ressaltam-se
duas métricas utilizadas para esse fim:

* Precision: porcentagem de verdadeiros positivos que foram realmente classifi-
cados como positivos (Equagéao 3.1) (SILVA; PERES; BOSCARIOLI, 2016);

. VP
Precision = VPLEP (3.1)

» Recall: porcentagem de verdadeiros positivos, cujo resultado esperado é a classe
positiva (Equacao 3.2) (SILVA; PERES; BOSCARIOLI, 2016).

VP
Recall = m—m (32)
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3.4 Docking Molecular

O Docking Molecular, também conhecido como Atracamento Molecular é uma
técnica computacional, cuja a finalidade é prever os modos de ligagdo entre o ligante
e o receptor. A Figura 29 mostra o atracamento entre ligante e proteina.

Figura 29 — Emprego do método de atracamento molecular na predicdo do modo de
ligacdo do GTP ao seu sitio de ligagao na proteina c-H-ras p21.

Proteina Complexo

ST

Fonte: Figura extraida da referéncia (VERLI, 2014).

Destaca-se que o Docking, uma técnica baseada "chave-fechadura”, foi pro-
posta por Emil Fisher (VERLI, 2014). Nessa técnica, o receptor é associado a uma
fechadura, e seu sitio de ativagdo ao "buraco- fechadura”. A possivel fechadura é o li-
gante, e ainteragao entre esse e a proteina esta relacionada a possibilidade de "abrir ou
fechar "a porta (VERLI, 2014). Durante o processo de interagdo entre proteina-ligante,
tanto o ligante quanto a proteina sao flexiveis, o que modifica a sua conformagéao du-
rante o processo de formagao do complexo receptor-ligante (VERLI, 2014). A Figura
30 representa os graus de flexibilidade do receptor.

Figura 30 — Graus de flexibilidade do receptor.

Fonte: Figura extraida da referéncia (VERLI, 2014).

Os ligantes e as proteinas possuem caracteristicas em comum, tais como:
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+ a superficie de contato molecular é definida por van der Waals (VERLI, 2014);

« alta complementaridade de propriedades associadas as superficies de contato
moleculares (VERLI, 2014);

+ o ligante geralmente se liga por meio de conformagao energeticamente favoravel
(VERLI, 2014);

* minimizagao de interagdes repulsivas entre ligantes e proteinas (VERLI, 2014).

3.4.1 Interacbes proteina-ligante

Os principais tipos de interagdes entre proteina-ligante, incluem (VERLI, 2014):
+ ligagdes de hidrogénio (VERLI, 2014);
* interacdes de van der Waals (VERLI, 2014);
* interagdes ibnicas (VERLI, 2014);
* interacdes hidrofébicas (VERLI, 2014);
* interagdes do tipo cation-r (VERLI, 2014);
* interagdes envolvendo anéis aromaticos(VERLI, 2014);

+ coordenagdo com ions metalicos (VERLI, 2014).

As interagdes entre o sitio ativo e as partes apolares do ligante ddo origem
ao efeito hidrofobico (VERLI, 2014), que causa a liberagao e a desorganizagcao das
moléculas de agua, durante a interagao proteina-ligante, e o aumento de entropia; o
que, consequentemente, contribui para a formacado de complexo da proteina-ligante
(VERLI, 2014).

Além disso, o efeito hidrofébico tem um papel importante no processo de doc-
king, pois algumas dessas moléculas de agua podem ser consideradas moléculas es-
truturais (VERLI, 2014). E importante ressaltar que essas moléculas estdo associa-
das ao sitio ativo, porém sao conservadas em sitios de ligagcao das proteinas (VERLI,
2014).

Consequentemente, essas moléculas podem interferir no acesso do ligante
ao sitio ativo e modificar a formacéao de ligagdes de hidrogénio, o que contribui para o
docking (VERLI, 2014).

Os efeitos podem ser estimados pela energia livre de ligacdo que esta rela-
cionado a constante de equilibrio de ligacdo K.,, que pode ser medida da seguinte
maneira (Equacéao 3.3) (VERLI, 2014):
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AGy, = AH-TAS = -RT logK., (3.3)

em que AH é a variagao de entalpia, T € a temperatura absoluta, AS é a variagao de
entropia e R é a constante universal dos gases (VERLI, 2014).

A constante de equilibrio pode ser representada pela constante de dissocia-
¢ao K, (Equacéo 3.4) ou de associagédo K, (Equagéo 3.5), o que chega na seguinte
representacéo:

_ ([R][L)

Ke=“Tr03 (3.4)
_ ([RL])

Ko = 1RITE] (3.5)

onde [R], [L] e [RL] sao as concentragdes de receptor, do ligante e do receptor-ligante
respectivamente (VERLI, 2014).

Existem diversos programas que auxilia na execug¢ao Docking Molecular, con-
forme na Tabela 4.

Tabela 4 — Portais de acesso para alguns programas de Docking Molecular.

Potal Programa de Docking Molecular

SwissDock EADock DSS
DockingServer AutoDock
DockThor Portal | DockThor
1-Click Docking AutoDock Vina
DOCK Blaster DOCK
Docking At UTMB | AutoDock Vina

ParDOCK Método de Monte Carlo
PATCHDOCK PatchDock
MEDock MEDock

Fonte: Tabela extraida da referéncia (VERLI, 2014).
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4 RESULTADOS E DISCUSSAQ

Este capitulo traz, de forma pratica, os resultados obtidos nos experimentos
conduzidos na realizagédo deste trabalho, os quais contribuiram para prever os ligan-
tes (também chamados de alvos). Evidenciou-se que os algoritmos de Aprendizado de
Maquina e suas respectivas caracteristicas, colaboraram se obter um melhor desem-
penho em relagéo aos demais algoritmos e também para se demonstrar a técnica de
Docking de Molecular.

Constatou-se também que a aplicagao de boas praticas na condugao de expe-
rimentos pode impactar positivamente o desempenho e os resultados, tanto no tempo
guanto no custo de sua execucéo.

Objetivou-se evidenciar quais fatores permitiram a obtengdo de melhores re-
sultados. Para isso, baseou-se em suas respectivas caracteristicas e nas métricas
utilizadas para se comprovar a eficacia dos modelos; a partir dos quais, executou-se
o docking para se identificar os padrdes de interagao proteina-ligante.

Primeiramente, demonstrou-se uma das proteinas que compde o conjunto de
dados dos experimentos. Ela pertence a familia de protease Subtilisin-like serine pro-
tease (Plasmodium falciparum). Na Figura 31, encontra-se uma representagao de sua
estrutura.

Figura 31 — Proteina correspondente a familia da protease Subtilisin-like serine prote-
ase (Plasmodium falciparum).

Fonte: Autor.
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Na Figura 32, uma representacao do ligante correspondente a proteina.

Figura 32 — Ligante da proteina correspondente a familia da protease Subtfilisin-like
serine protease (Plasmodium falciparum).

Fonte: Autor.
Iniciou-se, entado, o treinamento dos algoritmos de Aprendizado de Maquina e
ao Docking Molecular.

4.1 Matriz de Confusao

Para evidenciar a estratégia proposta neste trabalho e mostrar sua aplicagao
pratica, foram coletados dados estruturais de proteinas com ligantes no PDB (Pro-
tein Data Bank) correspondentes a familia de protease Subtilisin-like serine protease
(Plasmodium falciparum).

Inicialmente, realizou-se o treinamento dos classificadores com os ligantes e
decoys, para identificar sua afinidade com a base drugbank (DRUGBANK, 2023), que
€ a base de dados que combina detalhes quimicos e farmacolégicos com informagdes
relevantes dos seus alvos, ou seja, as proteinas. Na Figura 33, representa a matriz de
confusao.

Figura 33 — Matrix Generator.

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 .. 2206 2207 2208 2209 2210 2211 2212 2213 2214 class

name

ZINC29336179 1 0 1 0 1 1 0 1 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1

ZINC29338041 1 1 1 0O O 1 0O 1 0 O 1 1 1] 1 1 1 1 1 0 1

ZINC29333180 1 1 0 0 1 0 1 0 1 1 0 1 0 0 1 1 1 1 o 1

ZINC29327742 0 1 1 0 0 0O O 1 0 O 1 1 1 1 0 0 1 u] 0 1

ZINCO1490698 0 1 1 0 0 0 O 1 0 O 1 1 1 1 0 0 1 1] 1 1
cegs341mmé 1 o0 1 1 0 1 1 1 1 1 . 0 1 1 0 1 1 1 1

C13536720 1 0 1 0 1 1 1 0
Cc13508104 1 1 0 1 0 O O O 1 1 _. 1 1 [t 1 1 1 1 1
C979635%64 0 1 1 1 1 1 1 0

o o o o @
o o o o @

Co8002536 1 0 1 0 0 1 0 1 1 0 .. 1 1 a 1 1 1 1 1

Fonte: Autor.
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Na figura 33, tem-se a representagdo da Matrix Generator, em que a coluna name
indica o cddigo do ligante e a class representa a classe a qual pertence, ou seja, 0
valores negativos (decoys) e 1 valores positivos (ligantes).

4.2 Classificadores

Os experimentos foram conduzidos com classificadores LogisticRegression e
MLPClassifier, com diferentes parametros e caracteristicas. Os resultados obtidos re-
presentam a distribuicdo dos compostos quimicos da base do drugbank. O eixo X re-
presenta as moléculas, e o eixo Y suas probabilidades das respectivas moléculas.

Além disso, conseguiu-se identificar quais medicamentos correspondem aos
classificadores.

4.2.1 LogisticRegression

A Figura 34 representa o classificador LogisticRegression com o paréametro
(random-state = 0): a distribuicdo uniforme dos compostos quimicos e suas respecti-
vas probabilidades demonstraram um excelente resultado. A medida que a quantidade
de compostos aumentavam, a probabilidade se mantinha estavel. A expressao dessa
acao é dada da seguinte forma:

LogisticRegression (random-state = 0)

Figura 34 — Matrix Generator gerada a partir do classificador LogisticRegression.
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Fonte: Autor.
Na Tabela 5, observa-se que os medicamentos obtidos a partir do classificador
LogisticRegression tiveram resultados acima de 0.90.
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Tabela 5 — Resultados do classificador LogisticRegression.

Name

Value

Generic Name

DB01009

0.987215

Ketoprofen

DB09214

0.987215

Dexketoprofen

DB00963

0.979776

Bromfenac

DB06802

0.977622

Nepafenac

DB00870

0.974952

Suprofen

DB00803

0.970743

Colistin

DB04838

0.969710

Cyclandelate

DB00781

0.967954

Polymyxin B

DB00209

0.962970

Trospium

DB01123

0.952035

Proflavine

DB00946

0.940734

Phenprocoumon

DB04120

0.940734

4-Methyl-1,2-Benzenediol

DB08869

0.939650

Egrifta

Fonte: Autor.

4272 MLPClassifier

A Figura 35 representa o classificador MLPClassifier com os parametros (alpha
= 0.0001, learning-rate-init = 0.1, max-iter = 500, hidden-layer-sizes = (100, 75, 50,
25,)) ou seja, com distribuicdes desproporcionais dos compostos quimicos. Isso di-

ficultou medir a eficacia do classificador, e os resultados obtidos ficaram abaixo do
esperado. A expressao dessa acao € dada da seguinte forma:

MLPClassifier(alpha = 0.0001, learning-rate-init = 0.1, max-iter = 500,
hidden-layer-sizes = (100, 75, 50, 25,))

Figura 35 — Matrix Generator gerada a partir do classificador MLPClassifier.

08 * - il " *
* . +* " M g
** " *:’ *;" *: * * 3
0.6 *;
LA A : 1\-* e + W ** + *,w..* ﬂ,
w W * o, ®
04 PO S TC T 2 *;.**t
g * ||£'
By e g g M%"‘**‘Jﬁ'*# %
* o w

02 i

0o

Fonte: Autor.



Capitulo 4. RESULTADOS E DISCUSSAO 48

Na Tabela 6, observa-se que os medicamentos obtidos a partir do classificador
MLPClassifier tiveram resultados entre 0,75 e 0,90, considerando o alpha de 0.0001.

Tabela 6 — Resultados do classificador MLPClassifier.

Name

Value

Generic Name

DB00803

0.907164

Colistin

DB08820

0.894923

Ivacaftor

DB01123

0.856811

Proflavine

DB06816

0.828154

Pyrvinium

DB00266

0.810361

Dicoumarol

DB09214

0.808084

Dexketoprofen

DB01009

0.808084

Ketoprofen

DB00963

0.806521

Bromfenac

DB00946

0.799978

Phenprocoumon

DB00682

0.793855

Warfarin

DB01418

0.791995

Acenocoumarol

DB13931

0.768379

Netarsudil

DB08907

0.750643

Canagliflozin

Fonte: Autor.

A Figura 36 representa o classificador MLPClassifier com os parametros (alpha
= 0.1, learning-rate-init = 0.001, max-iter = 500), com distribuicao uniforme dos com-
postos quimicos. Isso demonstrou um excelente resultado. A medida que a quantidade
de compostos aumentavam, a probabilidade mantinha-se estavel. A expressao dessa
acao é dada da seguinte forma:

MLPClassifier(alpha = 0.1, learning-rate-init = 0.001, max-iter = 500)

Figura 36 — Matrix Generator gerada a partir do classificador MLPClassifier.

10 A

0.8

0.6 4

0.4

0.2

0.0 4

0 500 1500 2000 2500
Fonte: Autor.
Na Tabela 7, observa-se que os medicamentos obtidos a partir do classificador

MLPClassifier tiveram resultados entre 0.74 e préximo de 1 (um).
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Tabela 7 — Resultados do classificador MLPClassifier.

Name

Value

Generic Name

DB00803

0.973272

Colistin

DB01111

0.909206

Colistimethate

DB00781

0.881615

Polymyxin B

DB01123

0.850477

Proflavine

DB13170

0.849646

Plecanatide

DB01087

0.826991

Primaquine

DB08869

0.823831

Tesamorelin

DB00209

0.788782

Trospium

DB00946

0.762845

Phenprocoumon

DB00963

0.761432

Bromfenac

DB08875

0.760676

Cabozantinib

DB00484

0.759753

Brimonidine

DB09115

0.755411

Diiodohydroxyquinoline

DB09214

0.748042

Dexketoprofen

DB01009

0.748042

Ketoprofen

Fonte: Autor.

A Figura 37 representa o classificador MLPClassifier com os parametros (alpha
= 0.01, learning-rate-init = 0.01, max-iter = 500), ou seja, com distribuigdo uniforme
dos compostos quimicos. Nessa caso, os resultados foram muito bons; porém, nao
obtiveram a mesma qualidade do modelo com alpha de 0.1. A expressao dessa agao
€ dada da seguinte forma:

MLPClassifier(alpha = 0.01, learning-rate-init = 0.01, max-iter = 500)

Figura 37 — Matrix Generator gerada a partir do classificador MLPClassifier.
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Fonte: Autor.
Na Tabela 8, observa-se que os medicamentos obtidos a partir do classificador
MLPClassifier tiveram resultados acima de 0,90, considerando alpha de 0.01.
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Tabela 8 — Resultados do classificador MLPClassifier.

Name

Value

Generic Name

DB00803

0.997074

Colistin

DB00781

0.982835

Polymyxin B

DB0O1111

0.977692

Colistimethate

DB08869

0.976216

Tesamorelin

DB13170

0.97100

Plecanatide

DB01123

0.957962

Proflavine

DB01087

0.957485

Primaquine

DB00484

0.941784

Brimonidine

DB04838

0.939444

Cyclandelate

DB00963

0.934958

Bromfenac

DB09214

0.933790

Dexketoprofen

DB01009

0.933790

Ketoprofen

DB00946

0.914486

Phenprocoumon

DB00643

0.912732

Mebendazole

DB00682

0.910971

Warfarin

DB06802

0.910662

Nepafenac

DB14086

0.905979

Cianidanol

DB00870

0.905979

Suprofen

Fonte: Autor.

4.2.3 Meétricas dos Classificadores

As métricas de Precision e Recall obtiveram resultados relevantes nos algorit-
mos de LogisticRegression e MLPClassifier. No caso do MLPClassifier, com parametro
alpha de 0.1. Ressalta-se que os parametros tém grande influéncia na qualidade e de-
sempenho do classificador, o que pode ser observado no caso do MLPClassifier com
parametro alpha de 0.1. Na Tabela 9, estao representados os algoritmos de maior de

relevancia obtidos dos experimentos.

Tabela 9 — Métricas dos Classificadores LogisticRegression e MLPClassifier.

Classificadores Precision | Recall
LogisticRegression 0.9858 0.9896
MLPClassifier(alpha = 0.1, learning-rate-init = 0.001, max-iter = 500) | 0.9710 0.9730

Fonte: Autor.
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4.3 Docking Molecular

Nessa etapa, observou-se inicialmente que a contribuicdo do treinamento com
os classificadores de Aprendizado de Maquina permitiu identificar quais proteinas se-
riam utilizadas no processo de Docking Molecular. Na Tabela 10 sao apresentas pro-
teinas da familia de protease Subtilisin-like serine protease (Plasmodium falciparum).

Contou-se também com o apoio de softwares auxiliares para condugao dos
experimentos, tais como: Open Babel, Discovery Studio e Autodock.

Tabela 10 — Moléculas utilizadas no Docking Molecular.

Cddigo da Proteina | Organismo

4x2u Plasmodium falciparum
4zw5 Plasmodium falciparum
4zw6 Plasmodium falciparum
4zw8 Plasmodium falciparum
4zx4 Plasmodium falciparum
4zx5 Plasmodium falciparum
4zx6 Plasmodium falciparum
4zw5 Plasmodium falciparum
5y1s Plasmodium falciparum
5y3i Plasmodium falciparum
beat Plasmodium falciparum
6ea2 Plasmodium falciparum
6eaa Plasmodium falciparum
6eab Plasmodium falciparum
6ee3 Plasmodium falciparum
6bee4 Plasmodium falciparum
6eeb Plasmodium falciparum
6eed Plasmodium falciparum

Fonte: Autor.

4.3.1 Open Babel

O Open Babel € um software cuja finalidade é interconverter os arquivos das
estruturas quimicas em diversos formatos (O’'BOYLE et al., 2011). Origina-se da versao
do OELIb langada como software Open source pela OpenEye Scientific sob a GPL
(Licenca Publica GNU) (O’'BOYLE et al., 2011). A Figura 38 apresenta uma converséo
do arquivo de .sdf para .pdbqt do ligante de uma proteina.
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Figura 38 — Exemplo de conversao de ligante em formato .sdf para .pdbqt no Open

Babel.

sdf -- MDL MOL format v
B Use this format for all input files (ignore file extensions)
“Users,..\Cursos\Mestrado\6® perfodot\Docking'dx2u\
TOD.sdf

CONVERT

Startimport at molecule £ specified

End import at molecule # specified

] Input below (ignore input file)

oD
-OEChem-08112316503D

464560 10 0 00 0999V2000
1.6060 1.8620 05250C 00000000000

0

3.0050 23250 0.1140C 00000000000
0

1.6990 04900 1.1960C 00000000000
0

15170 -0.6060 0.1440C 00200000000
' 27150 -0.6040 -08070C 00100000000
' 3.9410 -1.0810 -0070C 0000000000 0D
D-H.BSD -0.5420 00830C 00000000000
D-M}ZD 01190 13950C 00000000000
D-A.SDDD 05220 27740C 00000000000
D-S.E?ED -1.7660 03260C 00000000000
D-E.MED 13330 -1.1660C 00000000000
D-H.AESD 17040 -1.87200 00000000000
D-W.SWD 21550 -0.85300 00000000000
0

[J Continue with next object after error, if possible
[J Compress the output with gzip
Decompress the input with gzip

[ Attempt to translate keywords

(O Delete hydrogens (make implicit)
() Add hydrogens (make explicit)

Add hydrogens appropriate for this pH
[J Convert dative bonds e.g.-[N+]([Q-])=0te -N(=0)=0
[_J Make dative bonds e.g.-[N+]([0-])=0 from -N(=0)=0

[_J Remove all but the largest contiguous fragment
|_J Center Coordinates

[J Combine mols in first file with others by name
Convert anly if match SMARTS or mols in file:

Filter: convert only when tests are true:

Add properties from descriptors
Delete properties in list
Append properties or descriptors in list to title:

(] Join all input melecules into a single output molecule
(] Output disconnected fragments separately
add or replace a property (SDF)

Add or replace molecule title

Fonte: Autor.

4.3.2 Discovery Studio

pdhbqt -- AutoDock PDBOT format V|| 7

Output file
C\Users\jessi\OneDrive\Documentos\ TOD. pdbqt

[T Output below enly (no output file) ] Display in firefox

1 molecule converted

REMARK Name = TOD

REMARK 13 active torsions:

REMARK status: (A" for Active; 'I' for Inactive)

REMARK 1 A between atoms: C_1 and C_2

REMARK 2 A between atoms: C_1 and C_3

REMARK 3 A between atoms: C_1 and C_20

REMARK 4 A between atoms: C_3 and C 4

REMARK 3 A between atoms: C 4 and C_3

REMARK 6 A between atoms: C_4 and C_18

REMARK 7 A between atoms: C_5 and C_§

REMARK 8 A between atoms: C_5 and 0_21

REMARK 9 A between atoms: C_7 and CA_14

REMARK 10 A between atoms: C_11 and OXT_12

REMARK 11 A between atoms: C_11 and CA_14

REMARK 12 A between atoms: CA_14 and N_17

REMARK 13 A between atoms: N_23 and 024

REMARK x y z viWEec q Type
REMARK _

ROQT

ATOM 4 C UNL 1 0,255 -0.347 -0638 0,00 0.00 +0.220C
ATOM 50 UNL 1 0303 -0224 -1.843 0.00 000 -0275
0A

ATOM 6N UNL 1 -0927 -0251 0.003 0.00 000 -0.299N
ATOM  7H UNL 1 -0957 -0277 0972 0.00 000 +0.150
HD

ENDROOT

BRANCH 4 3

O Discovery Studio € um software que permite realizar simulagées computa-
cionais de sistemas de pequenas moléculas e modelagem molecular, cuja finalidade
é investigar as estruturas moleculares e seus complexos (BIOVIA, 2023).

1. Na Figura 39, tem-se uma visdo geral da proteina com as moléculas de agua e
ions removidos apos o processo de preparagao da proteinas.

Figura 39 — Visdo geral da proteina no Discovery Studio.

Fonte: Autor.
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2. Definicdo da regido do ligante na proteina. O Discovery Studio possui um re-
curso que forma uma espécie de zona em volta do ligante, conforme mostrado
na Figura 40.

Figura 40 — Regido do ligante (em amarelo) na proteina.

Fonte: Autor.

3. Apos a definicao da regido do ligante, executou-se um comando para abrir uma
janela que contém as informagdes de coordenadas do ligante, o que contribuiu
para a formacgao da caixa no AutoDock e por fim realizar o docking, conforme na
Figura 41.

Figura 41 — As coordenadas XYZ do ligante para formagao da caixa.

.Attribute Value

|Mame SBD_Site_Sphere

%ID 0

;Visible Yes

|visibility Locked Mo

EColor ]

|Parent U

;XYZ 17,250292 8,928000 12,234157
|Radius 6,658563

Copy Cancel

Fonte: Autor.
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4. Uma demonstragcédo da estrutura do ligante correspondente a molécula gerada
pelo Discovery Studio. Na Figura 42, representa a estrutura do ligante.

Figura 42 — Estrutura do ligante da molécula no Discovery Studio.

Fonte: Autor.

4.3.3 Autodock

O Autodock é um software de simulacdo e modelagem molecular, eficaz para
prever as moléculas ou proteina (também chamado de alvos) de interesse, que se
ligam a um receptor de estrutura 3D (TROTT, OLSON, 2010). Além disso, também é
capaz de realizar oacoplamento do ligante a uma proteina alvo.

1. Antes de inicia-lo, € necessario preparar a molécula para evitar problemas du-
rante o docking. Um desses preparos é verificar a existéncia de agua na estrutura
da molécula e, caso haja, tira-la e adicionar hidrogénios, conforme mostrado na
Figura 43.

Figura 43 — Estrutura da proteina carregada no Autodock.

Fonte: Autor.
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2. Criagao da caixa foram definidas as coordenadas XYZ gerada no Discovery Stu-
dio para busca no Autodock. Aqui se demonstra como setar as coordenadas na
caixa, conforme apresentado na Figura 44.

Figura 44 — Preparacao da caixa de simulagao no Autodock.

=i 7

File Center View Help
— | Current Total Grid Pts per map: 64000
number of points in x-dimension:

!I\Il‘mllll

%

% | number of points in y-dimension:

¥ | MITTT 40777
number of points in z-dimension:

!IHI‘") [[] |

Spacing (angstrom): JCTT 0-844 (1770
Center Grid Box: <offset>

x center: |17.2802¢

y center: |8.92800( I]]l T |]|]].
z center: |12.2341¢ e ———

Fonte: Autor.

4.3.4 Resultados do Docking

O Docking Molecular é resultante da interagao proteina-ligante, mas também
pode ser constituido por aminoacidos. Neste trabalho, o objetivo foi esclarecer os resul-
tados obtidos por meio de seu uso e entender suas interagdes. Também €& importante
ressaltar os cédigos dos aminoacidos e seus respectivos significados nas interagdes
obtidas nesse processo. A Tabela 11 apresenta as nomenclaturas dos aminoacidos.

Além disso, apresentar os tipos de interagdes provenientes do docking e suas
respectivas caracteriticas para se entender, em detalhes, o que corresponde cada in-
teragao proteina-ligante presente.
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Tabela 11 — Nomenclaturas dos aminoacidos.

Aminoacido | Codigo
Glicina Gly
Alanina Ala
Leucina Leu
Valina Val
Isoleucina lle
Prolina Pro
Fenilalanina | Phe
Serina Ser
Treonina Thr
Cisteina Cys
Tirosina Tyr
Asparagina | Asn
Glutamina Gin
Aspartato Asp
Glutamato Glu
Arginina Arg
Lisina Lys
Histidina His
Triptofano Trp
Metionina Met

Fonte: Autor.
Na Figura 45, encontram-se as interagdes resultantes do processo de docking,
sendo elas: Conventional Hydrogen Bond, m-Donor Hydrogen Bond, w-n Stacked, Alkyl

e m-Alkyl.

Figura 45 — Interagdes obtidas no processo de docking da proteina: 4x2u.

Fonte:

TYR
P:5?5/

WAL
P:455

MET, ) ,
P46 HT

6Ly
P:163

TYR
P:580

Autor.

ALA
P41

GLU

P:457F HSD

P:486
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Na Figura 46, encontram-se as interagdes resultantes do processo de docking,
sendo elas: Conventional Hydrogen Bond, m-Sigma, m-n Stacked, m-m T shaped e =-
Alkyl.

Figura 46 — Interagdes obtidas no processo de docking da proteina: 4zwb.

GLU
P:463

GLU

Pi497
ALA TYR ste
P 461 .-P.SEU._ %
Y GLN
g Pi317
=% :
/7
WAL *
P:459 =
TYER

P:575

Fonte: Autor.

Na Figura 47, encontram-se as interagdes resultantes do processo de doc-
king, sendo elas: Conventional Hydrogen Bond, Carbon Hydrogen Bond, =-Sigma, ©-n
Stacked, m-r T shaped e m-Alkyl.

Figura 47 — Interagdes obtidas no processo de docking da proteina: 4zwé.

VAL TYR
P:459 P75
|
-
ASP
P5E1 "?«'—é?t_ T ~ W
P:451 “_-:H g o, &
| . oGl
o " P:317
GLU TYR b .
F:a97 P.5E0

Fonte: Autor.

Na Figura 48, encontram-se as interagdes resultantes do processo de docking,
sendo elas: Conventional Hydrogen Bond, Carbon Hydrogen Bond, Halogen (Fluorine),
mw-Cation, w-Anion, w-n Stacked, Alkyl e m-Alkyl.
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Figura 48 — Interagdes obtidas no processo de docking da proteina: 4zw?.

ASH
P:527
GLU VAL
P:526 P:493
L GLU
ALA H P437
P:428 /
D —
/
—
ARG HSD
P43 P:496

Fonte: Autor.
Na Figura 49, encontram-se as interagdes resultantes do processo de docking,
sendo elas: Conventional Hydrogen Bond, n-Anion, ©-Sigma e =-Sulfur.

Figura 49 — Interagdes obtidas no processo de docking da proteina: 4zw8.

ASH
F:527
GLU WAL
526 P:493
3 e GLU
ALA d T
P:488 J
{2 C—
!
—)
ARG HsD
F:483 P.498

Fonte: Autor.

Na Figura 50, encontram-se as interagdes resultantes do processo de docking,
sendo elas: Conventional Hydrogen Bond, Halogen (Fluorine), =-Sigma, w-Sulfur, ©-n
Stacked e m-Alkyl.
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Figura 50 — Interag¢des obtidas no processo de docking da proteina: 4zx4.

= V]
TYER VL B:319
TYR P:575 P:d58
P5E0 "

MET
P:462

Fonte: Autor.

Na Figura 51, encontram-se as interagdes resultantes do processo de doc-
king, sendo elas: Conventional Hydrogen Bond, Carbon Hydrogen Bond, w-Anion, r-
Sigma,r-Sulfur, m-m T shaped e m-Alkyl.

Figura 51 — Interagdes obtidas no processo de docking da proteina: 4zx5.

IMET
F:452
GLY
P:4E0
IET 1
WAL
F:1034 p-453
Fa61
TYR
P:5F5 2 e
H H GLU
. ¥ F:E1%
GLU HED
P:313 T

Fonte: Autor.
Na Figura 52, encontram-se as interagdes resultantes do processo de docking,
sendo elas: Conventional Hydrogen Bond, w-Sigma, w-Sulfur, 7-r T shaped e m-Alkyl.
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Figura 52 — Interag¢des obtidas no processo de docking da proteina: 4zx6.

ab
L

o -
P:AS0

T ]
PS80 o ;

Ak 2 J Tl

Pa51 R

G

P87

GLU MET
P53 P:352

Fonte: Autor.

aLa
B3 20

MET
P:1054

Na Figura 53, encontram-se as interagdes resultantes do processo de doc-
king, sendo elas: Conventional Hydrogen Bond, Unfavorable Donor-Donor, m-Sigma,

m-Sulfur, m-m Stacked, Alkyl e m-Alkyl.

Figura 53 — Interagdes obtidas no processo de docking da proteina: 5y1s.

H5D
P:485

MET
p:a62
MET ALA
P:1034 461
‘0
-
GLY '..‘
P:45D el

WAL
P:458

T¥R
TYR P:5E0
pP:575

Fonte: Autor.

WAL
P:493

Na Figura 54, encontram-se as interagdes resultantes do processo de docking,

sendo elas: Conventional Hydrogen Bond, Unfavorable Donor-Donor, w-Donor Hydro-

gen Bond, - Stacked e m-Alkyl.
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Figura 54 — Interag¢des obtidas no processo de docking da proteina: 5ya3i.

H5D
P: 496

ALA
P:461
.
—2 GLY
j P:a60
\1
H. i \,\
T TYR
= ” Pi580
TYR
P:575
VAL
P:459

Fonte: Autor.

Na Figura 55, encontram-se as interagdes resultantes do processo de docking,
sendo elas: Conventional Hydrogen Bond, Carbon Hydrogen Bond, Halogen (Fluorine),
m-Anion, m-Sigma, m-r T shaped e m-Alkyl.

Figura 55 — Interagbes obtidas no processo de docking da proteina: 6eaT.

GLLU

HsO P:513
F:486
' ASH
o _ p:a5s
P:5E0 TR v r(: ‘ ngl':'ijg
Pia6l '
W
GLY -
p:atn
W
T GLU
WAL MET
: £l P:572
454 ;
P i UE

. P:320
TR
Pi575

Fonte: Autor.

Na Figura 56, encontram-se as interagdes resultantes do processo de docking,
sendo elas: Conventional Hydrogen Bond, Halogen (Fluorine), m-Anion, w-Sigma, -
Sulfur e w-m T shaped.
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Figura 56 — Interagdes obtidas no processo de docking da proteina

GLU
P:4G3

GLy
P:457 e

MET . "y ;

P62 "ol @ass

ALA
TYR Bidoh
MET P:575 AT

R P:453

MET
Rio3F =u,

3

Gl
P.4e0
GLU

P:572 cru

P:319

Fonte: Autor.

1 6ea’.

Na Figura 57, encontram-se as interagdes resultantes do processo de docking,

sendo elas: Conventional Hydrogen Bond, Carbon Hydrogen Bond, Halogen (Fluorine),
Unfavorable Donor-Donor, w-Cation, m-Donor Hydrogen Bond e w-r T shaped.

Figura 57 — Interagdes obtidas no processo de docking da proteina

PHE
P513

P512

&
MET
PS7L =
0
\NC'.‘
- -
-
TYR *
P:568 - ~
JASP
ARG P:331

P:324

GLU
P:274

Fonte: Autor.

: 6eaa.

Na Figura 58, encontram-se as interagdes resultantes do processo de docking,
sendo elas: Conventional Hydrogen Bond, Carbon Hydrogen Bond, Halogen (Fluorine),

w-Anion e n-m Stacked.
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Figura 58 — Interagdes obtidas no processo de docking da proteina: 6eab.

ALA
Pidsl

GLY
PEc0

ASP A \ /i
PS8l S ';

TR

P:580 GLU
P:319

THR
P:57T

Fonte: Autor.

Na Figura 59, encontram-se as interagdes resultantes do processo de docking,
sendo elas: Conventional Hydrogen Bond, Halogen (Fluorine), w-Anion, w-Sigma, -
Sulfur, m-m T shaped, Alkyl e w-Alkyl.

Figura 59 — Interagdes obtidas no processo de docking da proteina: 6ee3.

TYR
PBED

EN 7
MET N
PaG2 L £
AlLn \
T y
TYR &
P:575 PET :
P1034 .
z GLY
GLU P60
P:319 WAL

P:459

MET
P:5T1

Fonte: Autor.

Na Figura 60, encontram-se as interagdes resultantes do processo de docking,
sendo elas: Unfavorable Donor-Donor, Conventional Hydrogen Bond, Carbon Hydro-
gen Bond, Halogen (Fluorine), w-Anion, n-Sigma, n-Sulfur, 7=-= T shaped, Alkyl e -
Alkyl.
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Figura 60 — Interagdes obtidas no processo de docking da proteina: 6ee4.

TiR E G LY

PSED | G
THR
P575 o & HSD
ip:asn B T
.ll _"::‘.:l N
| MET
p-asg Pilesd
i o ", ] --“".;:‘
- - - i
| Piag1
T 5 '
1 " : . H
" e = -u"‘h
GLU . . r
P57 2 =
Siu
P319
HEA MET
P320 PS71

Fonte: Autor.

Na Figura 61, encontram-se as interagbes resultantes do processo de doc-
king, sendo elas:Conventional Hydrogen Bond, Carbon Hydrogen Bond, Halogen (Flu-
orine), Unfavorable Donor-Donor, Unfavorable Acceptor-Acceptor, w-Anion, m-Sigma,
m-Sulfur, m-m T shaped e 7-Alkyl.

Figura 61 — Interagdes obtidas no processo de docking da proteina: 6eeb6.

ST Pd62
P:575
WAL
MET | _ s
PS71 . Pass N
MET
1034
i ALA
. F:461
i
GLU \
P572 GLY

Fonte: Autor.

Na Figura 62, encontram-se as interagdes resultantes do processo de doc-
king, sendo elas: Conventional Hydrogen Bond, Carbon Hydrogen Bond, Halogen (Flu-



Capitulo 4. RESULTADOS E DISCUSSAO 65

orine), Unfavorable Donor-Donor, Unfavorable Acceptor-Acceptor, w-Anion, m-Sigma,
w-Sulfur, m-m T shaped e w-Alkyl.

Figura 62 — Interagbes obtidas no processo de docking da proteina: 6eed.

GLi ALA GLU
- . ‘- 2

e A,
T )
*
L -
PSED " ¥ 8 e Ry o g
MET =i - GLU
y Pia52 P572
Wik MYET
‘P:a53 P:1033
VR,
P57S MET

FP571

Fonte: Autor.

4.3.4.1 Resultados das Interacoes proteina-ligante

As interagdes proteina-ligante encontradas no docking neste trabalho, sao:

* Interacao Alkyl: interagdo entre o grupo Alkyl liga-se a outros atomos ou a um
grupo de atomos (GIESE; ALBRECHT, 2020);

 Interagao Carbon Hydrogen Bond: interacido covalente em que o atomo de
carbono liga-se ao atomo de hidrogénio (TSUZUKI; FUJII, 2008; MIROSLAYV;
BLUDSKYy, 2012; TSUZUKI, 2012);

* Interagao Conventional Hydrogen Bond: interacdo em que o atomo de hidro-
génio liga-se ao atomo eletronegativo (como N (Nitrogénio) ou O (Oxigénio))
(TSUZUKI; FUJII, 2008; MIROSLAV; BLUDSKYy, 2012; TSUZUKI, 2012);

* Interagao Halogen (Fluorine): interagdo em que um atomo de halogénio ¢ atraido
por uma carga parcialmente negativa (LIN; MACKERELL, 2017);

* Interacao 7-Alkyl: interagdo ndo covalente entre o sistema 7 (rico em elétrons)
que permite que os complexos organicos se liguem aos metais (TSUZUKI; FU-
JII, 2008; MIROSLAV; BLUDSKYy, 2012; TSUZUKI, 2012; GIESE; ALBRECHT,
2020);
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* Interagcao w-Anion: interagdo n&o covalente entre o sistema 7 (rico em elétrons)
e um atomo, neste caso, o Anion (carga negativa) (TSUZUKI; FUJII, 2008; MI-
ROSLAV; BLUDSKYy, 2012; TSUZUKI, 2012);

* Interagao w-Cation: interagao ndo covalente entre o sistema 7 (rico em elétrons)
e um atomo, neste caso, o Céation (carga positiva) (TSUZUKI; FUJII, 2008; MI-
ROSLAV; BLUDSKYy, 2012; TSUZUKI, 2012);

* Interagao m-Donor Hydrogen Bond: interagdo ndo covalente entre o sistema
7 (rico em elétrons) e o atomo de hidrogénio (doador) (TSUZUKI; FUJII, 2008;
MIROSLAV; BLUDSKYy, 2012; TSUZUKI, 2012);

* Interagao w-Sigma: interagao ndo covalente entre o sistema = (rico em elétrons)
e metal com ligacao sigma (TSUZUKI; FUJII, 2008; MIROSLAV; BLUDSKYy, 2012;
TSUZUKI, 2012);

* Interacao 7-m Stacked: interacdo ndo covalente entre o sistema 7 (rico em elé-
trons) e e moléculas aromaticas (TSUZUKI; FUJII, 2008; MIROSLAV; BLUDSKYyj,
2012; TSUZUKI, 2012);

* Interagao w-Sulfur: interagcdo nao covalente entre o sistema = (rico em elétrons)
e um metal, neste caso, enxofre (TSUZUKI; FUJII, 2008; MIROSLAV; BLUDSKYy,
2012; TSUZUKI, 2012);

* Interagao 7-r T shaped: interagdo ndo covalente entre o sistema = (rico em elé-
trons) e dois grupos aromaticos de moléculas (TSUZUKI; FUJII, 2008; MIROS-
LAV; BLUDSKYy, 2012; TSUZUKI, 2012);

* Interagao Unfavorable Acceptor-Acceptor: interagdo em que o aceitador-aceitador
sdo desfavoraveis;

 Interagao Unfavorable Donor-Donor: interacdo em que o doador-doador sao
desfavoraveis.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho visou mostrar a importancia das estratégias computacionais para
caracterizar e prever os ligantes, utilizando-se do Aprendizado de Maquina. Buscou-
se alinhar as ferramentas tradicionais com os recursos computacionais para alcangar
resultados promissores em trabalhos com proteinas e com outros elementos, o que
apresentou grande potencial para estudos futuros.

Para a realizagao deste, contou-se com os recursos tradicionais BLAST para
alinhamento e analise das proteinas para construgdo da base de dados. Além disso,
mas nao menos importante o BindingDB foi crucial para se chegar a familia da protease
Subtilisin-like serine protease (Plasmodium falciparum) similar, que € a protease da
lagarta.

Além disso, submeteu-se essa base de dados a diferentes contextos de algo-
ritmos de Aprendizado de Maquina, compostos por caracteristicas e parametros que
podem influenciar os resultados de forma positiva ou negativa. Conseguiu-se também
identificar qual apresenta melhor desempenho, considerando a influéncia das métricas
de classificacdo, tais como: Recall e Precision. Os algoritmos que obtiveram melhor
desempenho e destacaram foram: LogisticRegression e MLPClassifier com suas res-
pectivas caracteristicas.

Por fim, aplicou-se o Docking Molecular, uma técnica computacional capaz de
prever as interacéo proteina-ligante e encontrar seus respectivos alvos. Com o auxilio
do Aprendizado de Maquina pode-se aperfeicoar e encontrar resultados significativos
para realizar o Docking com mais eficacia. Os resultados obtidos mostraram que, recur-
sos computacionais aliados as ferramentas tradionais no contexto de proteinas tendem
a contribuir paraa redugao de custo e de tempo, assim como melhorar e diminuir os
processos que antes demandavam muito mais recursos para o desenvolvimento de
trabalho como esta proposta de pesquisa.

Os avancgos na Bioinformatica tem contribuido para o aperfeicoamento dos
processos para descobertas de novas férmulas, compostos e seus alvos (ou seja, as
proteinas) em um periodo menor. Dessa forma, constatou-se que é possivel condu-
zir experimentos com os mais diferentes tipos de compostos. Notou-se, ainda, que o
virtual screening ou triagem virtual tem ganhado notoriedade.

Enfim, destaca-se que as areas farmacoldgica e biomédica tém futuros promis-
sores com as novas descobertas da ciéncia, o que pode ser revertido em beneficios
para a sociedade. Este trabalho tem grande relevancia para a Bioinformatica e para
a ciéncia como um todo e, a partir dele, novas pesquisas podem ser desenvolvidas e
aplicadas para a descoberta e novos farmacos.
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