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Resumen

En el presente trabajo de tesis se aborda el problema de generacién de conjuntos de molécu-
las pequenas que puedan comportarse como ligandos para proteina de interés y su inverso,
la generaciéon de conjuntos de proteinas con altas chances de acoplamiento a un ligando
objetivo. En la actualidad, las bases de datos de moléculas poseen millones de compuestos
y, poder predecir acoplamientos, es un problema relevante para la comunidad. Durante el
desarrollo de esta tesis, nos enfocamos especificamente en el problema de vincular las pro-
piedades conocidas sobre el sitio de unién de la proteina estudiada con las propiedades de los
ligandos candidatos. Los descriptores escogidos son, por lo general, valores fisicoquimicos,
morfoldgicos y topologicos, ya sean calculados o conocidos experimentalmente. Para realizar
este vinculo de manera 6ptima, aplicamos técnicas de aprendizaje automaético, establecien-
do una valoracion de los compuestos obtenidos en base a los parametros calculados como
o6ptimos para que una molécula se acople eficientemente a nuestro objetivo de interés. Los
resultados finales, si bien no fueron los esperados, dan lugar a modelos de uso real mediante
su incoporaciéon en sistemas web que permiten su uso irrestricto.

Para acercar a la comunidad nuestros desarrollos, tomamos como punto de partida una herra-
mienta preexistente denominada LigQ. Esta herramienta permite calcular, dada una proteina
como entrada, conjuntos de moléculas candidatas a ser ligandos de la misma, es decir, que
pueden potencialmente acoplarse a ella modulando o inhibiendo su actividad. Adaptamos di-
cha herramienta, incorporando modelos de aprendizaje automético construidos durante este
trabajo. Analogamente, para el problema inverso, desarrollamos una herramienta similar, a
la que denominamos reverse-LigQ.

Palabras clave Bioinformatica, Quimioinforméatica, Biologia Computacional, Redes Neu-
ronales, Aprendizaje Automatico, Virtual Screening, Inverse Virtual Screening



Abstract

The present thesis work addresses the problem of generating sets of small molecules that
can function as ligands for a certain protein of interest and its inverse, the generation of sets
of proteins with high chances of binding to a target ligand. Currently, molecule databases
have millions of compounds and it is a major problem for the scientific community to be
able to predict these kind of bindings. During the development of this thesis, we focused
specifically on the problem of establishing a relationship between the known properties on
the binding site of the studied protein and the properties of the candidate ligands. The
chosen descriptors are, in general, physicochemical, morphological and topological values,
whether computationally calculated or experimentally determined. We aimed to infer the
relationship between those properties by applying Machine Learning techniques, selecting
the obtained compounds based on the parameters calculated as optimal for a molecule to
efficiently bind our target of interest. The final results, although not as good as expected,
gave birth to models of real use through its incorporation into web systems that allow its
unrestricted use.

To bring our developments closer to the scientific community, we made use of a pre-existing
tool called LigQ, which allows us to calculate, given a target protein as input, a set of
molecules that can potentially bind to it and may ultimately modulate or inhibite its activity.
We modified this tool by incorporating to it the Machine Learning models built in this work.
Similarly, we developed a separate tool to address the inverse problem, which we called
reverse-LigQ.

Keywords Bioinformatics, Chemoinformatics, Computational Biology, Neural Networks,
Machine Learning, Virtual Screening, Inverse Virtual Screening
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1 Introduccion

El desarrollo de herramientas computacionales para el calculo y analisis de datos se encuentra
actualmente en constante expansiéon en diferentes campos de la ciencia. Particularmente en el
campo de las ciencias de la vida, dada la cantidad de datos disponibles (generados por nuevos
métodos experimentales) surge como una necesidad fundamental la implementacion de técnicas
computacionales para el analisis y manejo de datos, y su transformacién en conocimiento.
Dentro del campo de la bioinforméatica estructural de proteinas y la quimioinformaética, nos hemos
concentrado en la generacion, extension y aplicaciéon de herramientas en problemas relacionados
con la salud humana.

1.1 El campo de la bioinformatica

La bioinformética como concepto tiene limites difusos, no existe una tnica definicién para su
alcance y signiﬁcado[l]. Consideraremos el area de la bioinformatica, en un sentido amplio,
como el conjunto de técnicas informaticas utilizadas para el almacenamiento, anélisis y proce-
samiento de datos biolégicos. Los primeros usos de estas técnicas se remontan al procesamiento
de secuencias de ADN, el soporte fisico de la informacion genética. Ya a finales de los afios
setenta del siglo XX, el volumen de datos generados por secuenciadores volvié rapidamente poco
préactico cualquier método manual para el procesamiento de su informacion[?, 1o cual llevo a que
se convirtiese en una de las areas més prolificas en cuanto al desarrollo de técnicas informéticas
para usos aplicados a la biologia. El alineamiento de secuencias (método muy extendido para
compararlas) ha permitido inferir relaciones evolutivas!®l, homologia entre proteinas!!, asignar
funciones a nuevas proteinasl?, inferir su estructura tridimensionall®7l y el plegado de protei-
nas!®9 entre otros resultados relevantes.

Otra aplicaciéon extendida de la bioinforméatica es el descubrimiento y diseno de farmacos, y se
basa en el establecimiento de relaciones entre las propiedades pertenecientes a moléculas orgéni-
cas pequenas (farmacos) y aquellas macromoléculas con las cuales potencialmente se pueden
acoplar, modulando o inhibiendo su actividad dentro de la célula. Por lo general, los blancos de
los farmacos son las proteinas, las cuales son clave en procesos metabolicos asociados a una en-
fermedad o patologia especifica, o a la infectividad o supervivencia de algiin microbio patogénico.
Si bien no necesariamente son causantes de la enfermedad, si tienen la capacidad de modificarla
de alguna manera ', El rol que cumple la bioinformatica en estos estudios es principalmente el
de contribuir a identificar o disefiar pequenas moléculas (ligandos) que tengan la capacidad de
enlazarse con estos targets o blancos y asi modular o inhibir su funcién biolégical'll. Una de las
metas de nuestro trabajo serda desarrollar técnicas que permitan predecir la afinidad entre los
blancos proteicos y los ligandos, a partir de analizar las distintas caracteristicas de cada uno de
ellos.



1.2 Proteinas y sus funciones

Las proteinas son macromoléculas. Estructuras compuestas de unidades llamadas aminoacidos.
Son, por lejos, las biomoléculas mas versatiles y diversas; y de particular interés para la biologia
por el papel fundamental que desempenian para la vida. Suponen aproximadamente la mitad
del peso de los tejidos del organismo!*?, estan presentes en todas las células del cuerpo humano
y participan en practicamente todos los procesos biolégicos. Un modesto catdlogo comprende a
las hormonas, reguladoras de la actividad celular; la hemoglobina, con funciones de transporte de
oxigeno en sangre; los anticuerpos, encargados de acciones de defensa natural contra infecciones
o agentes patéogenos; la mayor parte de las enzimas, catalizadoras de reacciones quimicas en
organismos vivientes; y los receptores de las células, a los cuales se acoplan moléculas externas
capaces de desencadenar una respuesta determinadal'3l.

No es de extranar, por lo tanto, que la posibilidad de regular estas funciones constituya una de
las quimeras de la biologia moderna. En esta direccion, si la nocién de funcién biolégica estéa
asociada a la nocién de interaccién con otras moléculas, estudiar las capacidades de las proteinas
para establecer uniones moleculares constituye el quid de la cuestién.

El conocimiento actual establece que, dentro de un sinntmero de caracteristicas de las proteinas,
es sin duda su estructura tridimensional lo que les permite la versatilidad para participar en una
amplia gama de interacciones quimicas [14],

Los aminoécidos de una proteina se ordenan en diversas formas dando lugar a su estructura tridi-
mensional, i.e. la disposicion en el espacio de los atomos que la componen. Suelen diferenciarse
en este caso cuatro niveles de estructuracion*®!, descriptos de manera grafica en la Figure 1.1:

e La estructura primaria de una proteina, definida por la secuencia de aminoécidos de la
cadena polipeptidica que la compone (o cadenas, si esta formada por més de un polipép-
tido).

e La estructura secundaria, la disposicion espacial local que ocupa “la columna vertebral”
(backbone en inglés, es decir la porcion de la molécula compartida por cada uno de los
aminoacidos) de la proteina, y se determina mediante la conformacion de enlaces tipo
puente de hidrégeno. Existen estructuras secundarias bien definidas y ordenadas, como
hélices o, hojas plegadas 8 y regiones desestructuradas.

e La estructura terciaria se define como la estructura que adopta la cadena polipeptidica
en el espacio. El modo en que la secuencia de aminoacidos se pliega en el espacio (de forma
globular, como fibra, etc) determina el o los dominios de plegado que pueden ser asignados
a la proteina. Se denomina dominio estructural a un elemento constitutivo (o unidad)
de la estructura de las proteinas que estabiliza su plegado de manera independiente. Las
proteinas poseen, por lo general, uno o mas dominios de plegado.

e Por iltimo, la estructura cuaternaria se forma al unirse varias cadenas polipeptidicas
con estructura terciaria, mediante enlaces débiles. De este modo conforman lo que se
conoce como ‘complejo proteico”.
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Figure 1.1: Cuatro niveles de organizaciéon de la estructura proteica. (Fuente: adaptado de Biology
Libre Texts) 6],

Cavidades

Dentro de la estructura proteica pueden existir, por un lado, regiones que se pliegan sobre si
mismas (dominios con estructuras globulares), por lo tanto poco accesibles fisicamente; y por
otro, regiones que no presentan plegamientos y permanecen accesibles a otros agentes['”l. Es en
estas ultimas donde se forman cavidades o “bolsillos” (en inglés, pockets), las cuales dependiendo
de sus propiedades fisico-quimicas (volumen, carga, etc.) pueden dar lugar a acoplamientos con
moléculas pequetias que denominaremos ligandos!*19. Estos acoplamientos son determinados
por residuos de aminoacidos proximos en el espacio tras el plegado, lo cual no es posible de
determinar si miramos tinicamente la estructura primaria de una proteina, es decir, su secuencia,
en donde pueden estar muy distantes[2?). De esto surge la importancia de conocer la estructura
3D de una proteina, dado que generalmente permite obtener méas informacién sobre su funcién
que la secuencia misma °.

1.3 Ligandos y sus propiedades

Los ligandos son moléculas con capacidad de unirse quimicamente a, por ejemplo, otras (bio)moléculas
como las proteinas, produciendo cierto impacto en la bioquimica celular. Se acoplan a una
cavidad o bolsillo de éstas y, generalmente, alteran su conformacion quimica modificando su
estructura tridimensional y, por ende, su estado funcionall?!l. De este modo, el ligando termina
actuando como catalizador, inhibidor, activador o neurotransmisor (22, Las drogas son un caso
particular de ligandos exogenos, es decir, provenientes del exterior del organismo (23,

Es importante aclarar que, debido a que el enlace con la proteina receptora involucra fuerzas
intermoleculares débiles (como por ejemplo enlaces i6nicos, puentes de hidrogeno y fuerzas de
Van der Waals), éste no cambia sustancialmente la composiciéon quimica de la altima. Inclusive,
este acoplamiento (en inglés, binding) es en algunos casos reversible, mediante un proceso cono-
cido como disociacion.!?2l Para medir entonces cuan fuerte es este enlace se utiliza el concepto
de afinidad, el cual tipifica la tendencia o fuerza de estos cambios funcionales, y no esta dado
s6lo por las caracteristicas del receptor y el ligando, sino también por factores externos como
los solventes que interacttian en la reaccion!?l. Estos altimos proveen un medio quimico que
regula la capacidad de la proteina y el ligando para enlazarse; lo cual cobra mucha relevancia

“Los métodos mas utilizados para obtener la estructura tridimensional de una proteina se encuentran detallados
en el subsection A.1.1



considerando que los estudios en el area se focalizan casi exclusivamente en procesos que ocurren
dentro del organismo, donde las condiciones pueden ser muy variables, asi como entre individuos
de una misma poblacion!??l. De esta manera, se hace imprescindible el estudio de los procesos
generales que dominan el funcionamiento del organismo como un todo. El area que comprende
estos fenémenos se denomina farmacocinética, y se define como “el estudio de los procesos a
los que un farmaco es sometido a través de su paso por el organismo, desde el momento en el
que es administrado hasta su total eliminacion del cuerpo”?3 que depende principalmente de
4 factores que se abrevian habitualmente como ADME: Absorcién, Distribucion, Metabolismo
y Excrecion!?®l. El proceso completo desde el descubrimiento de una droga hasta su liberacién
al mercado puede visualizarse esqueméticamente en la figura 1.2.

. - Clinical roval
Drug Discovery Preclinical L, i Ap;:;u Consumers

Genes Small
Molecules Drug Drug | Human

Drug Cell Leads Tests Trials

Targets Assays

Figure 1.2: Proceso de desarrollo de una nueva droga. En primera instancia (azul) se selecciona cuéles
seran los blancos, un conjunto grande de moléculas candidatas, y sobre qué lineas celulares se harén
ensayos. A continuacion (en rojo), compuestos que tienen buena probabilidad de tener afinidad con el
blanco proteico son probados de manera experimental. Finalmente, se realizan experimentos in vivo
(amarillo) antes de llegar la etapa de comercializaciéon del compuesto (verde). Imagen extraida de Bioin-
formatics and drug discovery: http://crdd.imtech.res.in/indipedia/index.php/Bioinformatics_
and_Drug_discovery

1.4 Virtual Screening

A lo largo del tiempo, las drogas se han desarrollado identificando los ingredientes activos de
sustancias tradicionalmente ya utilizadas, o mediante descubrimientos principalmente azarosos
(serendipia). El analisis de células u organismos completos permitio identificar sustancias con
efecto terapéutico, en un proceso conocido como farmacologia clasical?”l. Sin embargo, la falta
de modelos que representen con exactitud las condiciones apropiadas o las respuestas esperadas
de una forma reproducible y econémica conllevan a que el proceso de descubrimiento y desarrollo
de nuevos farmacos sea un proceso caro, dificil e ineficiente. Acertar la eficiencia y toxicidad que
tendra una molécula representa una porciéon considerable del proceso de desarrollo, muchas veces
logrado mediante el uso de modelos no humanos!¥l. El proceso completo puede durar més de una
década, y la tasa de éxito es baja. Es por eso que es de suma importancia para los laboratorios
actuales desarrollar técnicas que permitan pre-seleccionar moléculas para actuar como farmacos
en un caso determinado. Tal es el caso del cribado virtual (en inglés, Virtual Screening®), un
filtrado computacional de moléculas para su posterior evaluacién experimental. No obstante deba
validarse con ensayos experimentales in silico, la técnica reduce significativamente el niimero de
ensayos que se harfan si no hubiera una seleccién previa de compuestos.

®Si bien las ideas detras del nombre Virtual Screening ya contaban con presencia en la comunidad cientifica
durante los afios ’90s, el término fue acufiado en el afio 1998 en el trabajo Virtual screening—an overview 129,
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Existen diversos filtros que se utilizan para llevar a cabo el cribado virtual, los cuales pueden
variar segin la complejidad de la base de datos y la informacién experimental de la que se
disponga. Por ejemplo, si se conoce la estructura tridimensional del receptor se sugiere un cribado
basado en la estructura (acoplamiento molecular). Si solo se conocen los compuestos activos,
pero no el receptor, entonces la busqueda se hace basada en el ligando (similitud molecular). Si se
conoce la estructura 3D del receptor y de los compuestos activos se pueden combinar filtros para
facilitar la bisqueda, tales como descriptores moleculares y propiedades farmacocinéticas, entre
otros. En suma, las técnicas para hacer cribado virtual dependen de la informacion disponible 30,

1.5 Inverse Virtual Screening

Conocer a qué proteinas, ademés de la objetivo, es capaz de acoplarse un ligando es crucial para
evitar efectos adversos en el organismo. No sblo puede ayudar a reducir la tasa de fracaso de un
proyecto dentro del proceso de desarrollo de drogas, sino que también puede brindar la oportu-
nidad de dar un uso méas amplio a moléculas ya estudiadas (ya sea como drogas multiobjetivo, o
revelando mecanismos de accion desconocidos) B!, Los avances en el secuenciamiento genémico
y el campo de la bioinformatica permitieron comenzar a operar en el camino inverso al de virtual
screening: dado un compuesto, predecir posibles targets bioldgicos a los cuales pueda acoplarse.
Se ha vuelto una practica habitual analizar grandes conjuntos de datos de compuestos quimi-
cos probados contra objetivos biologicos aislados, identificados (al menos hipotéticamente) con
algin rol en una enfermedad!32. La aplicacion de la bioinformatica en esta labor (denominada
farmacologia inversa) es esencial para lograr manejar la cantidad de informacion necesaria y
brindar soluciones que permitan acelerar y abaratar el desarrollo de nuevos farmacos!27:3334],

1.6 Sistemas de recomendacion

Para poder brindar predicciones como las requeridas por Virtual Screening o Inverse Virtual
Screening, es necesario contar con técnicas que analicen los datos existentes y permitan establecer
ciertas relaciones entre propiedades de proteinas y ligandos. Existe un conjunto de herramientas
que sirven a este propoésito conocidas como sistemas de recomendacién, un conjunto de técnicas
y programas de software que brindan sugerencias de items con mayor probabilidad de resultar
de interés a un usuario[®%.

Uno de los primeros sistemas de recomendacion, Tapestry
Alto Research Center y publicado en Communications en el anio 1992. La motivacién que
llevo a la creacion de Tapestry (que significa tapiz o entramado en inglés) estaba asociada al
uso creciente del correo electrénico, lo que resultaba en que los usuarios “se vean inundados
de un flujo enorme de documentos”. El sistema pretendia aminorar el trabajo de los usuarios
utilizando lo que hoy conocemos como filtro colaborativo, personas colaborando para ayudar a
personas a realizar el filtrado. El sistema tnicamente requeria que los usuarios grabaran sus
reacciones a los documentos que lefan. El nombre que el sistema formalmente le daba a estas
reacciones era “anotaciones” (algo que hoy en dia conocemos como etiquetado o tagging). Por
ejemplo “ese articulo me hizo reir, asi que lo etiqueto como ‘gracioso’ ”. Un filtro tipico para un
usuario, digamos Raul, redundaba en “cada vez que Ana, Carlos o Alberto etiquetan algo como
"humor sutil’ lo reenvio a la casilla de Raul”, presumiblemente porque Ratl solia disfrutar de
dichos articulos y etiquetarlos a su vez como ’humor sutil’. El sistema tuvo relativo éxito pero

361 fue desarrollado en Xerox Palo
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principalmente dio la pauta de que podia utilizarse el historial de datos para resolver esta clase
de problemas. A partir de esto se comenzaron a desarrollar diversas herramientas para realizar
este tipo de analisis, siendo las més conocidas actualmente las denominadas de aprendizaje
automatico (en inglés, Machine Learning). Como su nombre lo indica, estas técnicas, buscan
crear modelos computacionales que “aprendan” de la experiencia de casos existentes para poder
inferir qué sucedera cuando un nuevo caso se presente. Utilizando esta idea propondremos
implementar un software que dada una proteina objetivo nos sugiera ciertos compuestos como
ligandos candidatos y, por otro el problema inverso, sugiriendo proteinas en funcién de un
compuesto objetivo.

1.7 LigQ

Existe mas de una herramienta de Virtual Screening. En particular, nos vamos a centrar en
LigQ[3", como se menciona en su pagina web®: “A Webserver to Select and Prepare Ligands for
Virtual Screening” (un servidor web para seleccionar y preparar ligandos para cribado virtual).
La razon principal de esta eleccion viene dada por el hecho de que esta herramienta fue desar-
rollada en el marco de una tesis doctoral en colaboraciéon con la Plataforma Bioinformatica
Argentina 38! (abreviada BIA), de forma que contamos con acceso pleno al codigo fuente y
contacto directo con su desarrollador.

La arquitectura de LigQQ comprende una serie de médulos que se conectan en cadena, formando
un pipeline. La ejecucién toma como entrada un identificador de una proteina y devuelve como
resultado un conjunto de compuestos candidatos. Si bien se explicard con mayor detalle todo
lo relacionado a LigQ en la chapter 4, lo interesante de destacar en primera instancia es que
actualmente LigQ utiliza conceptos como familias de proteinas y métricas de similitud entre
ligandos para realizar sus recomendaciones, pero no modelos de aprendizaje automéatico como
los anteriormente mencionados. Incorporar este tipo de técnicas a LigQ es uno de los objetivos
de este trabajo de tesis.

1.8 Organizacién de este trabajo de tesis

Los objetivos de este trabajo pueden entonces resumirse en los siguientes {tems:

e cstudiar los datos ptuiblicos de proteinas y compuestos quimicos y proveer un dataset de
calidad, que nos permita construir buenos modelos de recomendacién proteina-ligando

e aplicar técnicas de aprendizaje autométicos sobre este conjunto de datos para construir
modelos de predicciéon de interacciéon proteina-ligando

e integrar los modelos de predicciéon a herramientas de Virtual Screening e Inverse Virtual
Screening

En el chapter 2 se describira todo el proceso de obtenciéon y refinamiento de los datos que luego
utilizaremos para entrenar a nuestros modelos de aprendizaje automaético, detallados en los chap-
ter 3 v chapter 5. En el chapter 4 se explicard como se incorporé el esquema de prediccion a la
herramienta LigQ, junto con las modificaciones que fueron hechas sobre la arquitectura original

“http://ligq.gb.fcen.uba.ar/
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y las funcionalidades del producto final. En ultimo lugar, en el chapter 6 se presentara la imple-
mentaciéon de una herramienta de Inverse Virtual Screening completamente nueva, desarrollada
ad-hoc para este trabajo de tesis: reverse-LigQ.
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2 Confeccion del conjunto de datos

"The thing is, all datasets are flawed. That’s why data preparation is such an important step in
the machine learning process. In a nutshell, data preparation is a set of procedures that helps
make your dataset more suitable for use. And these procedures consume most of the time spent on
machine learning. Sometimes it takes months before the first algorithm is built!" 3]

En el presente trabajo nos basamos en informacién actualmente existente de compuestos, protei-
nas y de las uniones conocidas entre ambos, para construir modelos que permitan predecir nuevos
acoplamientos. Nos propusimos dos objetivos principales: por un lado, predecir compuestos con
altas chances de acoplarse con una proteina dada; y por otro el caso inverso, predecir proteinas
con buenas posibilidades de acoplarse con un compuesto dado. Para encarar ambos problemas
decidimos emplear herramientas de aprendizaje automatico, las cuales utilizan grandes conjun-
tos de datos (la literatura del area se refiere a estos conjuntos con el término datasets) con el fin
de realizar célculos estadisticos que permitan identificar patrones, estimar valores y/o realizar
predicciones.

Como punto de partida, contamos inicialmente con un dataset provisto por el BIA, elaborado
especialmente para nuestro caso de estudio. El proceso de curado de éste (a cargo también del
grupo BIA y, en algunos casos, motivado por observaciones nuestras) fue derivando en distintas
“versiones” de los datos, en las cuales se fueron aplicando miltiples filtros, los cuales se detal-
laran en las secciones subsiguientes. A su vez, estas versiones han sido numeradas, y si bien se
hacen las distinciones correspondientes durante el procesamiento (scripts), en lo referente a la
obtencién de resultados finales descriptos en este informe, nos basamos tnicamente en la tltima
version.

A continuacion detallaremos las caracteristicas de este conjunto inicial de datos. Detallaremos los
diferentes analisis estadisticos realizados y las multiples modificaciones de los datos que surgieron
a partir de dichos anélisis. Hacia el final del capitulo describiremos los archivos finales que
fueron usados en la construcciéon de modelos computacionales que nos permitieron implementar
herramientas de Virtual Screening de uso real y productivo.

2.1 Descripcion del dataset incial

El dataset inicial estd compuesto de registros provenientes de una base de datos biolégica ptublica,
el Protein Data Bank (abreviado PDB)®. Cuenta con una serie de descriptores o propiedades (en
inglés, features) de proteinas y ligandos distribuidos en tres archivos csv:

e ligands.csv: caracteristicas de compuestos quimicos identificados como ligandos.
e pockets.csv: caracteristicas de los pockets detectados en cada proteina.

e bindings.csv: acoplamientos entre pockets y ligandos presentes en los otros dos archivos.

“Para ver el detalle de las bases de datos y en qué formatos son guardados los registros, consultar el Apéndice
A, seccion A.2.1
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Si bien hubo cambios en el nombre de estos archivos, la forma de estructurar los datos bajo tres
conceptos (pocket, ligando y acoplamiento) fue la que decidimos mantener a lo largo de todo
nuestro trabajo.

Propiedades de un ligando

La totalidad de los ligandos presentes en este dataset inicial provienen de PDB. Los descriptores
elegidos por el BIA son los que existen por defecto en LigQ, que a su vez son los que se detallan
para cada compuesto en la base de datos ZINC. A este conjunto se le agrega el nimero de anillos
arométicos, calculado a partir del SMILES del compuesto, que figura en PDB. El listado final

puede verse en la tabla 2.1.

Nombre de la propiedad

Nombre en la
tabla

Descripcion

Molecular Weight mwt Peso molecular.

LogP log_p Logaritmo del coeficiente de particion.
LogS log_s Logaritmo de la solubilidad en agua.
DesolvPolar desolv_polar Energia de solvatacion en solvente polar.
DesolvApolar desolv_apolar Energia de solvatacion en solvente no polar.

Hydrogen Bond Donors

hbd

Cantidad de donantes de puentes de hidrégeno.

Hydrogen Bond Acceptors hba Cantidad de aceptores de puentes de hidrogeno.
Topological Polar Surface Area tpsa Suma de las superficies de 4tomos polares.
Charge charge Carga neta.

Number of Rotatable Bonds nrb Cantidad de enlaces que permiten la libre

rotacion alrededor de si mismos.

Aromatic Rings

arom_rings

Cantidad de anillos aroméaticos.

Table 2.1: Descriptores de ligandos presentes en el archivo ligands.csv. Una version més detallada
del significado de cada una de ellos figura en el Apéndice A, seccion A.2.5.1.

Propiedades de una proteina

Para el caso de una proteina, existe una gran cantidad de descriptores disponibles en las bases
de datos consultadas. Basta ver cualquier entrada de PDB para encontrar informaciéon que va
desde los atomos que componen su estructura hasta el mapa de electrones de la molécula. Sin
embargo, como fue mencionado anteriormente, el enfoque de este trabajo de tesis estuvo guiado
bajo la hipotesis de que era mas conveniente prestar atencién a los bolsillos y sus descriptores,
dado que es alli donde ocurren los acoplamientos. La decisiéon de qué caracteristicas de éstos
elegir estuvo influenciado por LigQ y la herramienta de detecciéon de bolsillos que éste usa:
fpocket!*01® . E] listado final de las propiedades que componen el archivo pockets.csv puede
verse en la Table 2.2.

*Los detalles del algoritmo que fpocket usa para generar los pockets puede encontrarse detallado en el
Apéndice A, seccion A.2.7.
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Nombre de la propiedad

Nombre en la tabla

Descripcion

Score

score

Puntaje que fpocket asigna al
bolsillo.

Druggability Score

druggability

Probabilidad de unirse a una
molécula pequena tipo droga.

Number of alpha spheres

number_spheres

Numero de a-esferas.

Volume

volume

Volumen del pocket aproximado
con el de las a-esferas.

Mean alpha-sphere radius

mean_alpha_sphere_radius

Radio promedio de las esferas
usadas.

Mean alp. sph. solvent
access

mean_alpha_sphere_solvent_access

Medida de qué tan “incrustada”
estan las a-esferas en la superficie.

Flexibility

flexibility

Factor B promedio.

Hydrophobicity Score

hydrophobicity_score

Medida de la hidrofobicidad del
pocket.

Polarity Score

polarity_score

Medida de la hidrofilicidad del
pocket.

Charge Score

charge_score

Medida de la carga del pocket.

Volume Score

volume_score

Medida de volumen del pocket.

Mean Local hydrophobic
density Score

mean_local_hydrophobic_density

Medida de hidrofobicidad.

Alpha sphere density

alpha_sphere_density

Medida de la compacidad del
pocket.

Maximum distance between
center of mass and alpha
sphere

com_alphasphere_distance

Distancia maxima entre centro de
masa del pocket y una a-esfera.

Apolar alpha sphere
proportion

apolar_alpha_sphere_proportion

Proporcién de a-esferas no polares
de un pocket.

Proportion of polar atoms

proportion_polar_atoms

Proporcién de atomos polares.

Apolar SASA

sasa_apolar

Area de la superficie no polar del
pocket.

Polar SASA

sasa_polar

Area de la superficie polar del
pocket.

Total SASA

sasa_total

Area total de la superficie del
pocket.

Table 2.2: Descriptores de bolsillos o pockets de una proteina, presentes en el archivo pockets.csv.
Para ver una version mas detallada del significado de cada una de ellos consultar el Apéndice A, seccion

A2

2.1.1 Reducciéon de sobre-representacion

Se habla de un sesgo experimental (en inglés, experimenter bias o research bias) cuando los in-
vestigadores seleccionan (con o sin intencion) sujetos que tienen mas probabilidades de generar
resultados deseados. Por ejemplo, tomar poblaciones rurales para el estudio de la contaminacién
del aire a lo largo de nuestro pafs constituird con serias dudas un grupo plenamente represen-
tativo, dado que suelen ser notoriamente méas pequenas que las poblaciones urbanas y reportan
una menor actividad contaminante que éstas ultimas. Generalmente este tipo de sesgo es el
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resultado de una conveniencia, en donde los sujetos son el tinico grupo disponible y tienden a ser
de una categorfa demografica estrecha. Si bien los resultados son validos como tales, el desafio
esta en advertir el sesgo y que los investigadores sean conscientes de que no pueden extrapolar
los resultados a toda la poblacion.

En nuestro caso de estudio, notamos que ciertas proteinas o familias de proteinas aparecen en
PDB mucho mas frecuentemente que otras. Pensamos que la razon de esto esté relacionada con
el hecho de que resultan de mayor interés, lo cual puede deberse a varios motivos: porque tienen
un mayor valor biolégico y por ello se ha buscado estudiarlas en profundidad; o bien porque
forman parte de algtn circuito clave del organismo; porque resulta mas facil experimentar con
ellas que con otras; o debido a que sirven a modo de comparacion (en el caso de probar la misma
droga con dos proteinas similares). Sea la razon que fuere, nos encontramos bajo un caso que
podriamos catalogar como sesgo de inclusion, es decir, un “condicionamiento” de los datos. Esto
puede derivar en un problema para las técnicas de aprendizaje automético dado que, al inferir
patrones a partir de unas pocas muestras, las predicciones de los modelos se veran cuanto menos
comprometidas.

Para hacer frente a este inconveniente, el grupo de la BIA aplico filtros para “balancear” el
dataset, haciendo que queden representadas una cantidad balanceada de secuencias por familia.

2.1.1.1 Filtro por Pfams (redundancia de familias)

Se realiz6 un agrupamiento por familias, segtiin los dominios Pfam de cada proteina. No se usé
un programa especifico, sino que se armé un script basado en hmmer !, un programa que suele
usarse para anéalisis de secuencias en bases de datos de dominios. Se utilizé6 un cut-off de 3
proteinas por familia como maximo, buscando eliminar la sobre-representaciéon de secuencias
similares.

2.1.1.2 Filtro por identidad

Cuanto mayor sea la identidad entre secuencias, mas similar se espera que sea su estructura,
por lo tanto, se hipotetiza que los pockets también serén similares. Por ello, se aplicé un filtro
por identidad, el cual se efecttia mediante alineamiento de secuencias de aminoécidos de las
proteinas. Se acord6 agrupar proteinas con un 90% o maés de identidad de secuencia usando el
programa cd-hit [42,43]
identidad que se indique. De esta forma, quedaron seleccionados unos pocos representantes por
cada grupo.

, que genera un nuevo conjunto de proteinas, agrupado por el cut-off de

2.1.2 Filtro de cofactores y cosolventes

Varios de los experimentos de interaccion que figuran en las bases de datos (e.g., PDB) involucran
lo que se conoce como cofactores y cosolventes. Un cosolvente se define como “una sustancia
quimica utilizada en pequenas cantidades para mejorar la efectividad de un solvente primario en
un proceso quimico’, mientras que un cofactor es “un componente no proteico, termoestable y de
baja masa molecular, necesario para la accion de una enzima”. En ambos casos son moléculas
que a nuestros fines no resultan de utilidad.

Se realizé un filtrado de los experimentos que involucraban dichas moléculas®, lo cual redujo

“Para ello se dispone de un archivo con una lista de cofactores y cosolventes conocidos. Este archivo puede
encontrarse en el Apéndice C (Material Suplementario).
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los datos totales disponibles. En la seccién siguiente se describen los ntimeros de registros del
dataset resultante.

2.1.3 Caracteristicas del dataset curado

Finalmente, el dataset preparado por el BIA contiene 19 descriptores para los pockets y 11 para
los ligandos. La cantidad de registros en cada uno de los archivos puede verse en la tabla 2.3.

Archivo Cantidad de registros
pockets.csv 402.795
ligands.csv 122.095
bindings.csv | 345.314

Table 2.3: Cantidad de registros de los archivos elaborados por el BIA.

2.2 Data Enrichment

El concepto de enriquecimiento de datos (en inglés, data enrichment) se refiere al proceso de
refinar y mejorar los datos crudos recolectados. Como primer paso para llevar a cabo esta tarea,
realizamos un extenso trabajo de analisis exploratorio de los datos, a fin de comprender mejor las
caracteristicas de nuestro dataset. Para ello, utilizamos métodos de estadistica descriptiva para
tener un panorama general, con el cual podamos formular las primeras hip6tesis. La puesta
a prueba de estas hipotesis no solo puede dar inicio al desarrollo de modelos de aprendizaje
automatico, sino también a nuevas hipotesis que a su vez nos pueden invitar a la revision del
conjunto de datos, y aplicar transformaciones sobre éste. En otras palabras, podemos decir que
este andlisis exploratorio fue iterativo y continuo.

Para todo este desarrollo utilizamos cédigo en lenguaje Python, en forma de notebooks de
Jupyter [44] Esta es una aplicaciéon web interactiva para computo, que permite crear documentos
que combinan ejecucidén de codigo con texto formateado, gréaficos, imégenes y tablas, entre
otros. Las notebooks se encuentran disponibles como parte del material suplementario (ver
Appendix C).

Pre-procesamiento: valores nulos

Como primer medida realizamos un proceso de limpieza, con el fin de identificar datos invalidos
o incompletos, y, en caso de existir, corregirlos o eliminarlos. Un dato correspondiente a una
variable puede, por ejemplo, tener valor nulo debido a que no existen en la base de datos
consultada. O bien, particularmente en el caso de variables numeéricas, tener como valor NaN
(Not A Number), lo cual puede indicar problemas a la hora de calcular su valor, ya sea por
razones numeéricas, de hardware o causas desconocidas. Inclusive puede haber errores por fuera
de la etapa de calculo, en la etapa de escritura de los valores al archivo.

El anélisis realizado dej6 en claro que no existe ningtin problema con las propiedades de pockets,
pero si con las de los ligandos, dado que algunas propiedades presentan un valor definido para
muy pocas instancias (para ver en detalle cuéles, consultar el Apéndice A, seccion A.2.5.2).
Dada la magnitud del caso, intentar obtener la informacién de otra fuente podria resultar en
un procesamiento costoso, sin garantia de que no se encuentren problemas similares una vez
finalizado. Por este motivo, optamos directamente por eliminar dichas propiedades del dataset.
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2.2.1 Unificaciéon de pockets duplicados

Con el fin de tener un mejor entendimiento de la distribucién que tenian los pockets, prestamos
atencion a cuanto se parecen entre si en funcién de los valores de sus propiedades. Analizando si
los identificadores de pocket se repetian, observamos que en ningtn caso figuraba que un mismo
pocket se uniese a méas de un ligando. Esto, en principio, no parecia corresponderse con lo que
la bibliografia sugerial4?l. Estudiando en detalle encontramos que muchos registros de pockets
tenfan todos sus features idénticos (ver tabla 2.4).

En consecuencia, optamos por definir un

unified_pocket_id utilizando el vector de  Table 2.4: Ejemplo de entradas de pockets.csv con
features como identificador del pocket® (ver  pockets duplicados.

tabla 2.5). Almacenamos los pockets “unifi-

cados” en el archivo unified_pockets.csv, pdbID  pocketID feature 1 ... feature k

. 21CZ 0 2.1111 ... 0.91531
y preservamos las correspondencias entre 2AC7 1 21111 .. 0.91531
cada entrada de este archivo (usando el 2ICZ 2 2.1111 ... 0.91531

nuevo identificador) y los pares proteina-
pocket originales en un nuevo archivo lla-
mado annotated_pockets.csv (ver tabla

Table 2.5: Unificacién de los pockets de la tabla 2.4
incorporando un identificador unico (hash id).

2.6). unified pocket id feature1 ... feature k
Una vez hecha esta unificaciéonlos logramos hash(features 1.k) 2.1111 0.91531

que un mismo unified_pocket se una a
més de un ligando. Analizaremos mas ade-
lante las caracteristicas de dichas interac-
ciones. pdb_id pocket id unified pocket id
21CZ 1 1253797820612730549
21CZ 2 5674623373931742224

Table 2.6: Ejemplo de entradas del archivo
annotated_pockets.csv

%A nivel implementativo, optamos por un hash
de este vector a fin de facilitar las operaciones (ob-
viamente, chequeando que no hubiesen colisiones).

2.2.2 Analisis de bindings

Una vez definido el unified_pocket_id, nos abocamos a comprender la correspondencia entre
pockets y ligandos, analizando las interacciones que figuran en el archivo bindings.csv. En
particular nos preguntamos si al agrupar los pockets usando alguna medida de similitud, los
ligandos unidos a ellos también se agrupan de una manera coherente. De esta forma estarfamos
reforzando la idea de que existe una relacion entre los descriptores que elegimos para representar
a pockets y ligandos.

Para responder a esta pregunta utilizamos herramientas de agrupamiento (en inglés, cluster-
ing) provistas por la biblioteca scikit-learn 461 focalizdndonos en grupos de datos “parecidos”.
La manera de agrupamiento de las muestras por lo general se hace bajo criterios que involu-
cran alguna medida de similitud, como puede ser la distancia euclediana en caso de tratarse
de vectores numéricos. Una de las técnicas de clustering mas conocidas es K-means?, y fue la
que decidimos utilizar para esta etapa. La técnica toma como pardmetro la cantidad de clus-
ters k en los cuales se quiere agrupar los elementos del conjunto (pockets o ligandos en nuestro
caso). Utilizando esta técnica, realizamos el siguiente experimento: hicimos multiples corridas

4La biblioteca sci-kit learn implementa K-means de una manera muy simple de utilizar. Una descripciéon més
detallada de su algoritmo puede encontrarse en el Apéndice A, seccion A.2.8.
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de clustering sobre los pockets incrementando el valor de k. A continuacién, para cada corrida
obtuvimos el identificador del cluster (al cual de ahora en méas denominaremos etiqueta) de cada
pocket y asignamos esa misma etiqueta a los ligandos que figuraban con interacciones con dicho
pocket en el archivo bindings.csv. A partir de esto, se define naturalmente un agrupamiento
de ligandos, utilizando como medida de similitud aquellos que tengan la misma etiqueta. Final-
mente, medimos qué tan bueno era el clustering de pockets y el clustering asociado de ligandos y
analizamos como variaba en funcién de k. Resulta evidente que cuando & es igual a la cantidad
de elementos (pockets), obtenemos k cluster con un solo elemento cada uno y, por lo tanto, la
cohesion de cada grupo es maxima. En el caso opuesto, cuando k = 1, la cohesién es minima ya
que cuenta con un solo grupo con la totalidad de elementos (algunos muy disimiles entre si).
Existen diversas métricas para determinar qué tan bueno es un clustering y asi poder comparar
uno con otro. Para nuestro caso particular nos enfocamos en medir la inercia de cada cluster.
La inercia de un cluster se define como la suma de las distancias cuadradas de cada muestra al
centro del cluster. Es una medida de cohesiéon interna del cluster, presentando valores pequenos
cuando los puntos se encuentran muy cerca del centro y valores muy grandes cuando se encuen-
tran lejos. En nuestro caso, es deseable que la inercia vaya decreciendo en funcion del valor k,
dado que esto podria interpretarse como que los pockets/ligandos se parecen mucho entre ellos.
A continuacién presentamos los resultados de este analisis y describimos cémo construimos las
imégenes para representarlos graficamente.

2.2.2.1 Bolsillos a ligandos

Para representar los conceptos detallados anteriormente, optamos por definir un BubbleChart
que muestre los valores de la inercia de los clusters en funciéon de k, y en donde el valor del
tamano de las burbujas se corresponden con los tamanos de cada cluster (cardinal del conjunto),
promediados por el total de sus elementos.

Al generar este grafico, en primer lugar, llevamos a cabo una normalizacién de los datos tanto
de pockets como de ligandos mediante el método normalize de sci-kit learn, que reescala
cada vector para que cada muestra tenga norma unitaria. Esto es necesario dado que en caso
contrario las diferencias que pueden haber en los valores de las inercias alteran severamente la
legibilidad del grafico y no permiten realizar una buena interpretaciéon. Luego, para cada corrida
de K-means (es decir, cada uno de los k), calculamos la inercia de cada cluster de pockets y
ligandos, promediada con el ntmero total de sus elementos. Por ultimo, dado que buscamos
mostrar los resultados de los agrupamientos de pockets y ligandos en el mismo grafico, para el
caso de los pockets, invertimos los valores de inercia de los clusters (simplemente multiplicando
por —1), de forma que apareciesen en la mitad inferior de la imagen. Esto puede verse en la
Figure 2.1, en donde variamos k de 2 a 100.
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Figure 2.1: Bubblechart de clustering de pockets variando de 2 a 100 el numero de clusters k£ usado
como parametro de K-means. En la mitad inferior se visualizan los clusterings de pockets y en la mitad
superior los de sus ligandos asociados.

En el segundo grafico (Figure 2.2) optamos por un ScatterPlot en donde cada punto representa
un cluster. Nos inclinamos por esta alternativa en lugar de la anterior debido a que buscdbamos
hacer un clustering mas extenso (aumentan el valor de k hasta 1.000), y a medida que el valor
de k crece, comienzan a aparecer clusters muy pequenos en tamafo, los cuales practicamente
son indistinguibles en el BubbleChart de la figura 2.1.
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Figure 2.2: Scatterplot variando el nimero de clusters k£ de K-means de 2 a 1.000. Cada punto
representa un cluster. En la mitad inferior se visualizan los clusterings de pockets y en la mitad superior
los de sus ligandos asociados.

Ambas figuras muestran que a medida que los pockets se parecen mas entre si (la inercia se acerca
a 0), los ligandos asociados también se parecen mucho entre si (mismo comportamiento), lo cual
refuerza la hipotesis de que existe cierta correlacién entre ambos en funcion de las propiedades
elegidas. Trabajos previos[4”l se refieren a este comportamiento como un fenémeno de “culpa por
asociacion” y es tomado como un buen puntapié inicial para inspirar técnicas de recomendacion
de pockets a ligandos.

Por otro lado, los pockets presentan un comportamiento muy particular: se agrupan muy bien
desde el primer momento. Si bien el ScatterPlot de la Figure 2.2 no parece tan ordenado, el
BubbleChart de la Figure 2.1 muestra que los pockets de mayor tamano (y por ende los més
representativos del conjunto de datos) si muestran esta tendencia. No hemos profundizado en la
causa de dicho comportamiento, pero muy probablemente esté relacionada al hecho de que los
pockets de la misma proteina o de una familia de proteinas posean propiedades muy similares.

2.2.2.2 Ligandos a bolsillos

De la misma forma que en la seccién anterior, planteamos un analsis de bindings para el problema
de Inverse Virtual Screening. Los graficos fueron generados de manera analoga, tomando como
punto de partida los ligandos que tienen alguna entrada en el archivo bindings. csv con pockets,
viendo qué tan bueno es el agrupamiento de los pockets con los cuales estos ligandos tienen
interacciones. Los resultados pueden visualizarse en las figuras 2.3 y 2.4.
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Figure 2.3: Bubblechart de clustering de pockets variando de 2 a 100 el ntmero de clusters k usado
como parametro de K-means. En la mitad inferior se visuaiza el clustering de ligandos mientras que en
la mitad superior se ubican los clusters de los pockets asociados.
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Figure 2.4: Scatterplot variando el nimero de clusters k£ de K-means de 2 a 1.000. Cada punto
representa un cluster. En la mitad inferior se visuaiza el clustering de ligandos mientras que en la mitad
superior se ubican los clusters de los pockets asociados.

A diferencia del caso pocket-a-ligando mencionado anteriormente, la figura 2.3 muestra en prin-
cipio un comportamiento mas cadtico. En particular los ligandos no se agrupan de forma tan
homogénea entre si (parte inferior del grafico 2.3), como si lo hacian los pockets entre ellos en la
figura 2.1. Por otro lado, si bien ambos ScatterPlots (figuras 2.2 y 2.4) mejoran los valores de
inercia a medida que aumenta el valor de k, en la figura 2.4 se ve que la inercia de los clusters

22



de pockets proyectados tiene oscilaciones y no parece converger a valores cada vez menores.
Nuestra hipotesis acerca de este comportamiento es que la cantidad de ligandos con los que con-
tamos son demasiado pocos, dado que aproximadamente sélo 2.500 presentan interacciones en
bindings.csv. Este planteo devino finalmente en una nueva modificacion del dataset mediante
la inclusion de maés registros a partir de nuevas fuentes de datos. En la seccién 2.2.7 volveremos
sobre este tema para plantear alternativas que permitan mejorar el dataset asociado al problema
de Inverse Virtual Screening.

2.2.2.3 Distribuciéon de bindings

Continuando con el anélisis de las interacciones entre pockets y ligandos, nos postulamos el
siguiente interrogante: ;cuantos ligandos se unen a cada pocket? Y de forma analoga: ;cuén-
tos pockets interacttian con un determinado ligando? Es decir, estudiar la forma en que se
distribuyen las interacciones que figuran en el archivo bindings.csv en funciéon pockets y de
ligandos.

23



Para dar respuesta a estas pre-
guntas, optamos por construir
histogramas con la frecuencia de
aparicion de pockets/ligandos
en funcién de la cantidad de
interacciones (figuras 2.5 y 2.6
respectivamente). En la figura
2.5 puede verse la frecuencia de
la cantidad de uniones de pockets
a ligandos. Se evidencia que la
gran mayoria de pockets figura
en una Unica interaccidon. Las

cantidad de pockets

3 4 5 6 7 8 d ibl
cantidad de interacciones del pocket Tazones e esto posiblemente

estén relacionadas a sesgos ex-
Figure 2.5: Frecuencia de pockets en funcion de la cantidad de  perimentales (fenémeno descripto

ligandos con los que interactian. anteriormente en este capitulo,

seccion 2.1.1).
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600 rse un fenémeno similar al de la
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2400 teracciones.
3 Ambos graficos son muy simi-
§3oo lares, lo cual refuerza la idea de
%200 un sesgo experimental existente
en las bases de datos consultadas.
100 La diferencia més notable entre
0 S ambos graficos es la “suavidad” de
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cantidad de interacciones del ligando la curva, la cual esta relacionado

a que los ligandos aparecen en
Figure 2.6: Frecuencia de ligandos en funcion de la cantidad de  ipteracciones con mayor versatil-

pockets con los que interacttian. idad que los pockets.

2.2.2.4 Consolidaciéon de pockets: pocketoids

Para el caso especifico del problema de “esparcimiento” o de la versatilidad de los pockets de-
tallado en la seccién anterior, hicimos pruebas con algunas variantes que pudiesen aportar mas
informacién de este fenémeno. En este punto, contdbamos con una asuncién del dominio del
BIA acerca de que los pockets probablemente tuviesen valores de sus descriptores muy similares
entre ellos. Esa asuncion fue en cierta forma validada por la figura 2.1, en donde los clusters de
pockets rapidamente adquieren una inercia baja. Es decir, la presencia de minimas diferencias
en los valores de las features de pockets no llegan a alterar la viabilidad de las interacciones con
sus ligandos. En funcion de esto, exploramos la utilizaciéon de K-means para poder describir de
forma sintética la totalidad de los pockets. Esta descripciéon sintética se consigue sustituyendo
la descripcion de todos los elementos de un cluster por la de un representante caracteristico del
mismo, que usualmente es el centro del cluster, también denominado “centroide”.
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A partir de esto, realizamos un clus-
tering sobre los pockets variando el
parametro k, con el fin de obtener
conjuntos de pockets muy parecidos
entre si. Utilizamos el centroide del 600
cluster y definimos un pocketoide,
un pocket “‘imaginario” cuyo con-
junto de propiedades describen en
si el cluster. Modificamos las in-
teracciones para que todos los lig-
andos que se vinculen a un pocket
del cluster pasen a estar unidos a
un pocket ideal cuyas features son
las del pocketoid de dicho cluster.
La nueva distribucién de bindings
puede verse en la figura 2.7 para Figure 2.7: Frecuencia de pocketoids (calculados mediante un

un clustering con un valor de k de clustering de k =1.000) en funcién de la cantidad de ligandos
1.000. con los que interactian.
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Se puede observar una curva “suave” en comparacion al grafico escalonado de la figura 2.5. Este
resultado puede resultar poco relevante por si solo, pero més adelante cuando mencionemos
las distintas alternativas para implementar sistemas de recomendacion, resultaré evidente que la
distribucién de los datos puede causar serios problemas en la performance de algunos algoritmos.
Por cuestiones de tiempo no indagamos mas en este experimento, y tampoco lo utilizamos
para entrenar nuestros modelos de aprendizaje automatico. En el capitulo 8 (Trabajo Futuro),
detalleremos sin embargo algunas cuestiones interesantes con respecto a la utilizaciéon de este
enfoque para nuevos desarrollos.

2.2.3 Distribucion de los datos y tests de normalidad

Teniendo en cuenta los resultados de los anélisis anteriores, buscamos hallar una correlacién
entre los descriptores de pockets y ligandos. Es decir, por ejemplo, si existe una correlacion
entre el descriptor mwt de ligandos y el descriptor volume de pockets.

Existen varias técnicas disponibles para calcular coeficientes de correlacion. Una de los mas
conocidas es el coeficiente de Pearson!®l; el cual define una medida lineal entre dos variables.
El célculo de dicho coeficiente requiere que las variables de los descriptores cuenten con una
distribucién normal, y, si bien los valores con los que contamos fueron obtenidos de experimentos
provenientes del mundo real (por lo cual esperamos que naturalmente sigan una distribucion
normal), realizamos histogramas y, a nivel méas formal, tests de normalidad®!, a fin de
validar esta hipotesis.

Un histograma de frecuencia es un método de inspeccién visual que puede resultar util para
formular las primeras hipétesis sobre la distribucién de la cual provienen los datos. Realizamos
un histograma por cada una de las features de pockets y ligandos, los cuales se encuentran
todos detallados en el Apéndice C de Material Suplementario. En ellos se presenta no sélo el
histograma en si, sino que se detalla informacién referente a la curva normal que deberia darse
en funcion de la esperanza y el desvio estandar de la distribucion. Como ejemplo, en la figura 2.8
se ve el caso de la propiedad de pockets alpha_sphere_density. En este caso, no parece haber
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una marcada concordancia con una distribucién normal. Por otro lado, en un caso diferente,
el de la propiedad hydrophobicity_score (ver figura 2.9), visualmente parece mostrarse una
clara distribuciéon normal.
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Figure 2.8: Distribucion de alpha_sphere_density (archivo unified_pocket_id.csv) combinado con
una curva normal basada en la esperanza y el desvio estandar de la distribucion.
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Figure 2.9: Distribucion de hydrophobicity_score (archivo unified_pocket_id.csv) combinado con
una curva normal basada en la esperanza y el desvio estandar de la distribucion.
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La desventaja del histograma, al igual que con otros métodos visuales (Q-Q plots, P-P plots,
diagramas de caja), es que no brinda ninguna garantia real de que los datos sigan una dis-
tribuciéon normal. Por eso es que decidimos complementarlos con tests de normalidad provistos
por la bilbioteca sci-kit learn €, que comparan los valores de la muestra (e.g., valores de un
descriptor contra un conjunto de valores de una distribucién normal de misma media y desvio
estandar). En éstos, se propone una hipoétesis nula, que plantea que la distribucion de la
muestra es normal y, si el test es significativo (p-valor menor que un « dado, usualmente 0.05),
puede rechazarse dicha hipotesis y concluirse efectivamente que la distribucién no es normal.
Para nuestra sorpresa, los tests aseguran la no-normalidad para todos los casos.

La aplicaciéon de dichos tests requiere ciertos recaudos. Por ejemplo, para tamanos de mues-
tra pequenos, los tests tienen poco poder para rechazar la hipotesis nula. Mientras que para

tamafios grandes, se vuelven sensibles a desviaciones pequenas/. Esto tltimo puede verse en la
figura 2.10.

Porcentaje de rechazo del test de Shapiro-Wilk

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Tamafio de la muestra

Figure 2.10: Porcentaje de rechazo del test de Shapiro-Wilk (p-valor < 0.05) de un total de 100 muestras
aleatorias, variando el tamafio de muestra. Los datos corresponden a la feature hydrophobicity_score
(archivo unified_pocket_id.csv) cuya distribucion de datos se puede visualizar en la Figure 2.9

Teniendo esto en consideracion, puede explicarse que los tests de normalidad fallasen debido a
los tamanos de las muestras con los que contamos, no permitiendo validar que las propiedades
siguiesen una distribucién normal. Debido entonces a que no podemos utilizar métodos au-
toméaticos para comprobar que los datos siguen una distribucién normal, no podemos asegurar
que se cumplan las condiciones para utilizar el método de Pearson. Por este motivo decidimos
optar por otras alternativas, las cuales detallamos a continuacién.

¢Utilizamos la funcién normaltest implementada en la biblioteca Scipy [*"

Pearson 7152,

fEn todos los test de normalidad, la medida kurtosis se vuelve altamente sensible, de forma que una diferencia
muy sutil en los valores de la muestra puede tener impacto notable a medida que aumenta el tamano de la
muestra [®3,

, basada en el test de D’Agostino-
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2.2.4 Correlacion entre features

Como ya mencionamos, para el calculo de correlacién, contamos con el coeficiente de correlacion
de Pearson, que mide el grado en que dos variables aleatorias continuas y normalmente dis-
tribuidas se correlacionan linealmente. Por otro lado, contamos también con el coeficiente de
correlacién de Spearman, que, a diferencia del de Pearson, se calcula entre dos variables aleato-
rias que pueden ser tanto continuas como discretas y sin asunciéon sobre la distribucién de ambas.
Es una medida de la monotonicidad de la relacién entre ambas variables. Dicho de otro modo,
a medida que X crece, Y crece; o bien, a medida que X crece, Y decrece. También puede consid-
erarse un caso particular del coeficiente de correlaciéon de Pearson, calculado sobre los rankings
de las variables?, por lo que es mas robusto ante la presencia de outliers!48!”.

A partir del método de Spearman calculamos la correlacién entre cada una de las propiedades,
y el resultado fue graficado por medio de un mapa de calor (en inglés, heatmap), el cual puede
verse en la figura 2.11. En éste se encuentran volcados los coeficientes de correlacion para todos
los pares de propiedades de pocket, los de ligandos y ambos una vez combinados, a través del
archivo bindings.csv. Los valores se rigen por la escala de colores que aparece a la derecha,
siendo los mas significativos aquellos cuyo valor absoluto es mayor. El grafico es simétrico dado
que aparecen las mismas propiedades en ambos ejes. Esta es también la razoén por la cual en la
diagonal puedan encontrarse celdas de maxima correlaciéon, dado que es la correlaciéon de una
propiedad consigo misma. En el grafico se evidencian algunas correlaciones fuertes y muchas
otras mas bien débiles. Los umbrales para determinar si una correlacién es fuerte o no pueden
variar de acuerdo al area de estudio, y son actualmente motivo de debate!®.

9Se reemplazan cada valor de la muestra por su posiciéon en una secuencia ordenada.
"En el Apéndice A, seccion A.2.9 se realizan algunas comparaciones entre los distintos métodos.
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Figure 2.11: Heatmap del coeficiente de correlaciéon de Spearman correspondiente a las propiedades
de pockets.csv y ligands.csv, asociadas a través de bindings.csv. Las propiedades que figuran con
(P) son las de pockets y con (L) las de ligandos.

En la figura 2.11 se observa que las mayores correlaciones se dan entre features de pockets por un
lado y ligandos por otro. La correlaciéon entre pockets y ligandos es marcadamente menor. Un
resultado muy llamativo hubiese sido que exista algiin par de propiedades de pockets y ligandos
que tengan una correlacion muy fuerte, dado que hubiese sido un dato muy relevante en el
diseno de un sistema de recomendacién de pocket a ligando y viceversa: sencillamente usando
ese par de variables podria determinarse univocamente si el acoplamiento entre ambos es factible
o no. Este comportamiento sin embargo, no se evidencia en el grafico. Si bien existen pares de
propiedades con indices de correlacién més altos que otros, lo méas llamativo del grafico es que
la correlaciéon entre propiedades de pockets y propiedades de ligandos es baja. Para medir qué
tan baja es, realizamos el mismo test, pero con un dataset que contiene los mismos datos pero
con las interacciones presentes en bindings.csv “desordenadas”. Para desordenar los datos del
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dataset original corrimos el método shuffle de scikit-learn sobre las relaciones existentes
entre pockets y ligandos del archivo de bindings. El resultado puede verse en la figura 2.12.
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Figure 2.12: Heatmap del coeficiente de correlacién de Spearman correspondiente a las features de
pockets.csv y ligands.csv, asociadas a través de una versiéon desordenada de bindings.csv Las
propiedades que figuran con (P) son las de pockets y con (L) las de ligandos.

Como se puede observar en la figura 2.12, los niveles de correlacion de este experimento son no-
toriamente mas bajos que la versién original para todo par propiedad de pocket, propiedad
de ligando. Con esta prueba podemos evidenciar que, si bien la correlacion original es baja,
sigue aportando algtn tipo de informacion de la relacion entre los conjuntos de propiedades de
pockets y ligandos.

Para contraponer estas medidas, optamos por realizar una comparaciéon valor a valor de cada
cruce de variables. Para ello generamos un grafico que consiste en dos histogramas a partir de
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los valores de cada “cuadrado” de la zona pocket-ligando del heatmap original y del heatmap
desordenado (shuffled). Los coeficientes de correlacion de la figura 2.12 se concentran cerca del

valor 0.

Por otro lado, los valores de la
figura 2.11 se distribuyen de una
manera mas amplia, como puede
verse en la figura 2.13.

Otra forma de ver lo mismo es
mediante un scatterplot (ver
figura 2.14), asignando al eje x
cada uno de los pares (propiedad
de pocket, propiedad de
ligando) y al eje y su valor
de correlacién obtenidos de las
figuras 2.12 (color azul) y 2.11
(color rojo).

En ambas figuras se evidencia
una clara diferencia entre la
version con los datos originales y
la version con los datos desorde-
nados. En la versiéon desordenada
la correlaciéon es practicamente
nula para cualquier combinacién
de propiedades de pockets y
ligandos.

Por dltimo, a fin ampliar el
analisis de los datos, graficamos
un heatmap de la correlacién de
Spearman extendido al conjunto
de ligandos totales que figuran
en el archivo ligands.csv, dado
que muchos no se encuentran
en la figura 2.11 por no tener
interacciones con ninguno de los
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Figure 2.13: Frecuencia relativa de los valores de la region
pocket-ligando de la matriz de correlacion de Spearman. Cada
elemento del eje X representa un par [feature de pocket, feature
de ligando|. En azul, datos de la figura 2.12 (datos originales).
En rojo, datos de la figura 2.11 (datos desordenados).
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Figure 2.14: Scatterplot de los valores de la region pocket-
ligando de la matriz de correlaciéon de Spearman. Cada elemento
del eje X representa un par [feature de pocket, feature de ligando].
En azul, datos de la figura 2.12 (datos originales). En rojo, datos
de la figura 2.11 (datos desordenados).

pockets’. El resultado puede observarse en la figura 2.15, en donde puede notarse que los ligandos
ampliados, es decir, no solamente los que tienen interacciones con pockets (guardados de ahora
en mas en el archivo reduced_ligands.csv) muestran una ligera diferencia: las features: hba y
hbd no presentan una fuerte correlaciéon ni entre ellas ni con tpsa.

‘Cabe aclarar que, para el caso de pockets, este fenomeno no ocurre debido a que, a partir de los diversos
curados realizados sobre el dataset, éstos tienen al menos un experimento exitoso de acoplamiento con un ligando

de la tabla reduced_ligands.csv.
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Figure 2.15: Heatmap de la correlacion de Spearman entre features de ligandos del archivo

ligands.csv.

2.2.5 AnaAlisis de Componentes Principales

Otro aspecto interesante a estudiar es qué informacién otorga cada propiedad a la hora de
explicar los datos. Para esto decidimos usar una técnica denominada PCA (del inglés, Principal
Component Analysis), la cual construye lo que denominamos componentes como combinaciones
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lineales de las propiedes originales, guian- Y
dose por el orden de la variabilidad total

que éstas presentan en la muestra. Esto

puede verse explicado para un caso bidi- .
mensional en la figura 2.16, en donde los e
puntos azules representan las muestras y
la flecha verde representa el vector de una «
de las componentes calculadas por PCA.
Mientras més se dispersen los datos en al-
guna direccién, mas relevante sera la com- .
ponente. Por otro lado, la técnica tiene
como requisito que no exista una marcada
correlacion entre las variables, lo cual pode-
mos evaluar teniendo en cuenta los analisis Figure 2.16: PCA aplicado a un conjunto de mues-
de correlacion anteriormente hechos. tras (puntos azules).

Como mencionamos anteriormente, la bibliografial>¥l sugiere varias maneras de interpretar los
resultados de Spearman en funcion de distintos umbrales. Nosotros tomamos una versiéon mas
bien conservadora, y consideraremos que existe una correlacion fuerte inicamente para valores
de los coeficientes de entre 0.8 y 1.

Por ello, para pockets, eliminamos (de forma arbitraria) las propiedades:

e sasa_total, dado que presenta una fuerte correlacién tanto con sasa_polar, sasa_apolar
y volume.

e apolar_alpha_sphere_proportion, que presenta una fuerte correlacién con
mean_local_hydrophobic_density y proportion_polar_atoms.

Por el lado de las propiedades de los ligandos (figura 2.15), no parecen presentar correlacion
fuerte entre ninguna de sus propiedades, de forma que no realizamos ninguna modificacion’.
Podemos usar PCA de formas muy tutiles. Tomando estas nuevas componentes, podriamos optar
por quedarnos tnicamente con las de mayor valor y plantear usarlas como nuevas features para
nuestro estudio, descartando las originales, algo que se conoce como feature extraction. Otro
caso interesante es el de evaluar el peso que tiene cada una de las features originales sobre estas
nuevas componentes, lo cual nos da a su vez una idea de la importancia que tienen dichas features
a la hora de explicar la variabilidad de los datos. En base a esto podemos elegir focalizarnos
en las features que més valor aportan a las componentes mejor rankeadas, algo conocido como
feature selection !9,

Con respecto a las opciones mencionadas, optamos en este punto por un enfoque mas bien
conservador: no usar PCA como feature extraction para no descartar ninguna propiedad. El
motivo es que este es un trabajo interdisciplinario y tomar esta clase decisiones requiere de un
conocimiento muy especifico de los datos y del dominio, lo cual excedia este trabajo de tesis.
En particular, tampoco usamos PCA como feature selection para quedarse con un subconjunto
de features, pero si nos valimos del anéalisis que hace para entender qué features tienen mas
relevancia. Usando la implementacion de scikit-learn aplicamos PCA a los datasets de pockets

ILos motivos por los cuales la técnica puede presentar problemas se detallan en el Apéndice A, secci6nA.2.10.
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y de ligandos, previamente estandarizados en todos sus valores. La estandarizacién es importante
dado que si existen valores muy extremos de las propiedades para algunas muestras, esto puede
desbalancear bastante los puntajes resultantes de PCA para cada una de ellas, no permitiendo
tomar estos resultados con confianza para un posterior analisis.

2.2.5.1 Pockets

Se grafico el porcentaje de varianza que explica cada componente, usando un scree plot (un
tipo de grafico que muestra el valor correspondiente a cada componente principal en orden
decreciente). Como se puede ver en la figura 2.17, las primeras cinco componentes principales,
en conjunto, explican el 90% de la varianza.

100

I
///

80
2,
S 60
% ——varianza explicada
S —varianza explicada acumulada
£ 40
g

20

0 -
PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7 PC8 PC9 PC 10 PC 11 PC12

Figure 2.17: Varianza explicada y varianza explicada acumulada para componentes principales en base
a propiedades de bolsillos. Puede verse claramente que las primeras 5 componentes describen més del
90% de la varianza total.

Adicionalmente, para visualizar los coeficientes de cada variable original dentro de las compo-
nentes, se utilizé6 un heatmap, el cual se puede observar en la figura 2.18.
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Figure 2.18: Heatmap correspondiente a las PCA de pockets. El puntaje representa los autovalores de
los vectores que definen la distribucién de la componente en la dimension de las propiedades. Los puntos
verdes indican los valores mas altos en médulo para cada componente.

En la figura 2.18 se ve que, en la primera componente, tienen un fuerte peso las features
number_spheres, sasa_polar, sasa_apolar, alpha_sphere_density, com_aplha_distance y
volume. Todas ellas se encuentran relacionadas al area o volumen que describe el pocket.
Por otro lado, la segunda y tercera componente se encuentran en gran parte definidas por las
propiedades fisico-quimicas como la polaridad en proportion_polar_atoms o hidrofobicidad en
mean_local_hidrophobic_density y, por otro, propiedades mas bien relacionadas a las alpha-
spheres producidas por fpocket, como mean_alpha_sphere_radius y alpha_sphere_solvent_access.
En cuanto a la cuarta y quinta componente, se encuentran practicamente definidas por flexibility
y charge_score respectivamente.

Esta informacion reorienté nuestro trabajo, porque dada la importancia que el volumen del bol-
sillo reportaba en la variabilidad general, intuimos que dicha feature podia ser muy relevante en

el poder predictivo de nuestros futuros modelos. Una eventual diseccién del volumen en compo-
nentes que explicaran su geometria tomé una relevancia inusitada en el desarrollo posterior de
esta tesis (ampliaremos més adelante).

2.2.5.2 Ligandos

De manera analoga al estudio realizado sobre los pockets, corrimos PCA sobre los ligandos,
cuyos resultados pueden verse en las figuras 2.19 y 2.20.
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Figure 2.19: Varianza explicada y varianza explicada acumulada para componentes principales en base
a propiedades de ligandos. Puede verse claramente que las primeras 5 componentes describen mas del
90% de la varianza total.

Como se puede observar, si bien las curvas de la figura 2.19 (ligandos) se asemejan a las obtenidas
en la figura 2.17 (pockets), en el caso de los ligandos el crecimiento de la varianza explicada
acumulada para las primeras componentes es lineal. Mas alla de esta diferencia, nuevamente,
con las primeras cinco componente se llega a explicar el 90% de la varianza.
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Figure 2.20: Heatmap correspondiente a las PCA de ligandos. El puntaje representa los autovalores
de los vectores que definen la distribucion de la componente en la dimension de las propiedades. Los
puntos verdes indican los valores mas altos en médulo para cada componente.

De la figura 2.20 se puede concluir que la primera componente se encuentra principalmente
influenciada por la feature tpsa (muy relacionada con el concepto de polaridad). En menor
medida, también se ve influenciada por las propiedades hba y hbd. En el caso de la segunda
componente, la misma puede estar asociada a logp y mwt, propiedades sin relacién aparente
entre si. La tercera componente se relaciona con la propiedad arom_rings, mientras que en la
cuarta componente del PCA predomina charge. Finalmente, en la quinta componente, aparece
nuevamente logp como propiedad predominante.

2.2.6 Aproximaciéon de la forma de pockets y ligandos

Considerando que el anélisis de la seccién anterior evidencio el gran protagonismo que tiene la ge-
ometria del pocket para explicar la dispersion total de los datos, decidimos incorporar al dataset
propiedades que describen dicha caracteristica. A su vez, dado que se espera una corresponden-
cia entre geometrias de pockets y ligandos, se decidi6 incluir la forma de estos dltimos también.
Para obtener una medida del volumen elegimos una aproximacién mediante un elipsoide 561 una
figura geométrica tridimensional suficientemente versétil en este contexto. Teniendo en cuenta
que un elipsoide esté definido por sus 3 radios, exploramos distintas alternativas para poder
calcularlos. Entre ellas, podemos mencionar métodos basados en el calculo del momento de
inercia principal o PMI57] (una medida de la inercia rotacional de un cuerpo), métodos basados
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en PCAPSI (técnica detallada en la seccion anterior) o bien enfoques basados en el calculo del
elipsoide de volumen minimo que recubre un conjunto dado de puntos (en inglés, Minimum
Volume Enclosing Ellipsoid!®!, abreviado MVEE).

En una primera instancia exploramos métodos basados en el momento de inercia. Encontramos
que, si bien es perfectamente factible su utilizacion en nuestro caso, deben llevarse a cabo ciertos
ajustes para garantizar la precisiéon de sus resultados. En particular, al ser el momento de inercia
una medida fisica, la masa juega un rol muy importante dentro de la medicién, dado que éste
“refleja la distribuciéon de masa de un cuerpo respecto a un eje de giro”. Suponiendo entonces
que contamos con dos moléculas de tamano similar pero con masa notoriamente distinta (por
ejemplo, debido a su conformacion atéomica), inevitablemente esto redundara en momentos de
inercia a su vez distintos. Una posible alternativa en este punto seria “remover” la masa de la
ecuacion, por ejemplo asumiento una masa uniforme para todos los d4tomos de la molécula. Sin
embargo, nuevamente podriamos encontrar inconvenientes en este caso, a causa de regiones con
una densidad atémica pronunciada en su estructura. En dicho caso, la masa acumulada jugaré
un rol importante en los calculos de PMI. En ambos casos, sera entonces necesario recurrir a una
etapa de post-procesamiento, en donde se realice una suerte de “escalado” de los valores, a fin de
preservar la correspondencia entre los distintos pockets y ligandos de nuestro dataset, y asi poder
llegar a plantear una idea de complementariedad geométrica o encastre. Estos problemas que
nos planteamos, son los que nos llevaron a descartar usar momentos de inercia para caracterizar
la conformacion espacial de un pocket o ligando.*

En el caso de PCA, es perfectamente factible su utilizacién, pero dado que es una medida de
analisis de dispersion de los datos, corremos el riesgo de que si los &tomos del pocket se encuen-
tran dispuestos de maneras muy extremas (por ejemplo muchos &dtomos juntos y uno lejano),
nos encontraremos que las medidas que PCA nos otorga no reflejaran realmente las dimensiones
del pocket o del ligando. Por esta razon decidimos descartar PCA y optar por la técnica de
MVEE que se detalla a continuacion.

A diferencia de los métodos anteriores, el método de MVEE aparece como un método més simple.
Se basa en célculos puramente geométricos: partiendo de un conjunto de puntos en el espacio,
construye el elipsoide de minimo volumen que envuelve a todos ellos. Es principalmente por
esta razéon que decidimos adoptarlo para el presente trabajo, en donde los puntos en el espacio
pueden ser o bien los 4tomos de la molécula para los ligandos, o bien las a-spheres para el caso
de los pockets. La razén por la cual decidimos utilizar las a-spheres de los pockets y no los
atomos que lo componen se encuentra detallada en las secciones siguientes.

Para la implementacion del algoritmo, utilizamos un proyecto piblico de github!®? basado en el
método de Khachiyan!®l, el cual aproxima los valores de modo iterativo y nos permite obtener
los tres radios principales del elipsoide, ordenados de mayor a menor. En la figura 2.21 detal-
lamos un caso de ejemplo para el calculo de MVEE. A la izquierda se puede ver una lista con
las coordenadas en el espacio de los centros de las a-spheres para un pocket de la proteina con
Uniprot ID 060885. Debajo se detallan los resultados del calculo de MVEE, en particular los 3
radios del elipsoide construido. A la derecha, se puede observar una una visualizaciéon de dicho
elipsoide en el espacio.

kPara mas detalle acerca de estas problematicas, instamos al lector a consultar el Apéndice A, seccion A.2.11.
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# 060885 pdb entry
# Centers of alpha-spheres for pocket 0
# (file pocketO_vert.pqr)
pts = np.array([
[23.325, 47.366, 1.236],
[23.115, 47.198, 1.472],

[22.516, 47.394, 1.408],

[19.892, 47.898, 0.960],

[22.136, 46.955, 0.742]
D

# Results
volume: 330.301570788s
radii: [ 2.37 4.17 7.98]

center: [ 22.91 48.07 5.73] Figure 2.21: Minimum Volume Enclosing Ellipsoid
rotation: [[-0.64 -0.67 0.37] (MVEE) para el pocket ntimero 0 de la proteina con
[ 0.76 -0.58 0.29] Uniprot ID060885. Los ejes se corresponden con las
[ 0.02 0.47 0.88]] coordenadas cartersianas. Los valores se encuentran en

Angstroms (108 cm).

2.2.6.1 Calculo de la geometria de los pockets

Computamos el MVEE de cada bolsillo a partir del output generado por fpocket para cada
uno de ellos, el cual fue provistos por el BIA. De cada uno de ellos se tomo6 la informaciéon
referente a las a-spheres detallada en los archivos *_vert.pqr, en un extenso procesamiento que
se encuentra descripto en el Apéndice A, seccion A.2.11.1. La razon por la que optamos por
usar las a-spheres y no los atomos que definen al bolsillo (detallados en los archivos *.pdb) tiene
que ver con que el MVEE arrojaria un volumen mayor al que realmente existe, mientras que si
utilizamos las a-spheres como si fueran 4tomos de un molécula ficticia, su MVEE se aproximaré
mejor al valor esperado.

Durante la generacién de MVEE para los pockests hubo errores en algunos casos particularest.
Al no contar con otra forma de obtener estos valores, y considerando que no representaban
un porcentaje significativo, decidimos eliminar los registros correspondientes de los archivos
pockets.csv y bindings.csv. Finalmente, una vez generados los elipsoides para cada pocket,
calculamos los valores de sus tres radios y los adjuntamos al conjunto de propiedades de pockets
definidas en el archivo CSV correspondiente bajo lo siguientes nombres: 1r (large radius), mr
(medium radius) y sr (small radius).

2.2.6.2 Calculo de la geometria de los ligandos

Al igual que en el caso de los pockets, calculamos el MVEE para cada uno de los ligandos.
Para ello, en primer lugar, obtuvimos los archivos sdf correspondientes de RCSB™, en donde se
define la estructura bidimensional de la molécula. A partir de esta informacién, calculamos el
modelo 3D correspondiente mediante técnicas que se encuentran detallados en el Apéndice A,
seccion A.2.11.3. Finalmente, aplicamos el método MVEE sobre la estructura 3D y medimos
sus tres radios para adjuntarlos, ordenados de menor a mayor, a la informacién de los ligandos
en el archivo csv correspondiente.

"Para ver mas detalle de esto, consultar el Apéndice A, seccién A.2.11.2.
™Para mas detalle de este proceso, consultar el Apéndice A, Seccion A.2.11.3.
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2.2.6.3 Distribuciéon de los valores de MVEE

A continuacion detallamos las distribuciones de los valores de los 3 radios del elipsoide (1r, mr
y sr) para pockets, ligandos y ligandos con interacciones, respectivamente.
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Figure 2.22: Distribucién de valores de large radius.

0.3 Pockets
5 ® Ligandos
g 025 = Ligandos con acoplamientos
£
& 02
o
a
£0.15
e
]
3 0.1
c
a

0.05

0

0 10 20 30 40 50
medium radius (Angstroms)

Figure 2.23: Distribuciéon de valores de medium radius.
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Figure 2.24: Distribuciéon de valores de small radius.

En las tres figuras anteriores (figuras 2.22, 2.23 y 2.24) puede notarse que la distribuciéon de las
frecuencias para cada caso es similar tanto para ligandos (con o sin acoplamientos) y pockets. En
el caso de los pockets en particular, mirando la distribucién de los valores en la seccién inferior
de los tres gréficos, puede notarse que poseen més valores elevados que los ligandos. Esto es
esperable dado que los ligandos suelen ser moléculas muy pequenas, mientras que los pockets
dependen de la estructura proteica, la cual puede ser muy variable.

Por otro lado, los ligandos con interacciones parecen tener valores ligeramente més pequeiios que
el total de los ligandos presentes en 1igands.csv, indicando que las moléculas més bien grandes
no suelen presentar tantos acoplamientos como las més pequenas.

Por ultimo, decidimos chequear si no existe algin tipo de correspondencia entre estas nuevas
propiedades de bolsillos y ligandos, a fin de evaluar si es posible predecir unas en funcién de
las otras. Para ello construimos un nuevo heatmap en funcién de la matriz de correlacién de
Spearman, que puede verse en la figura 2.25. Es claro que los coeficientes de Spearman entre
propiedades de uno y de otro son muy bajos, practicamente nulos. Las correlaciones entre 1r, mr
y sr entre pockets y entre ligandos tiene algunos valores més altos, sin embargo ninguno llega
al umbral de 0.8 elegido para decir que existe una correlacion fuerte.
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Figure 2.25: Heatmap del coeficiente de correlaciéon de Spearman correspondiente a las features 1r, mr
y sr de pockets.csv y ligands.csv, asociadas a través de bindings.csv Las propiedades que figuran
con (P) son las de pockets y con (L) las de ligandos.

Estos ultimos resultados pueden indicar que la descripcion de la forma geométrica de los bol-
sillos/ligandos a través de radios de un elipsoide quizis no sea la mejor alternativa. Pueden
existir regiones con protuberancias o regiones més bien vacias que cumplen un rol importante
en el acoplamiento, y la manera que elegimos de modelar el volumen no logra capturar la com-
plejidad de esas formas. También puede ocurrir que la geometria de bolsillos y ligandos mute
en el tiempo, por ejemplo en funcion de factores externos como los solventes en los cuales se
da el acoplamiento. De todas formas, al momento no tenemos herramientas suficientes para
considerar que estos descriptores no puedan ser de utilidad para un sistema de recomendacion,
de manera que decidimos conservarlos.

2.2.7 Extension del dataset usando datos de ChEMBL

El analisis de clusters con proyeccion de labels (detallado en la secciéon 2.2.2) para el caso de
ligandos — pockets no presenté resultados tan buenos como los de pockets — ligandos. Como
mencionamos anteriormente, nuestra hipotesis frente a la presencia de este fenémeno es que
se debe a la poca cantidad de ligandos con los que contamos. Para aumentar la cantidad de
registros, se propuso tomar informacion de una nueva fuente de datos: ChEMBL"™. La principal
razon por la cual no se incorporaron datos de esta fuente desde un primer momento, es que los
experimentos que alli se detallan describen ensayos en donde se busca consignar la interacciéon
entre un ligando y una proteina, pero no se especifica en qué pocket de la proteina sucede dicho
acoplamiento. Es decir, no hay estudios cristalograficos de donde se pueda obtener esta infor-

"Para ver el detalle de esta base de datos consultar el Apéndice A, seccién A.2.1.
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macién. Teniendo esto ultimo presente, el BIA confeccioné un nuevo dataset utilizando datos
obtenidos de ChEMBL. Para esta nueva etapa, trabajamos bajo la hipdtesis de que, de todos
los bolsillos disponibles de la proteina, el acoplamiento del ligando se produce con el mejor de
ellos: el sitio activo. La eleccion de este bolsillo es sencilla considerando que fpocket computa
una medida de scoring a estos fines, denominada druggability score. Mientras mas alto sea
este valor para un pocket, mas “drogable” es el pocket en si y, por lo tanto, fpocket lo ubica
més alto en el ranking de pockets calculados. De esta forma, el pocket niimero 0 se presenta
como el mas adecuado para un eventual acoplamiento, y, por lo tanto, es el que se eligié para
todos los casos.

Con respecto a los ligandos, los datos de ChEMBL se actualizan de forma continua®. Esto lo
pudimos corroborar haciendo un estudio exploratorio. Encontramos que para algunos ligandos
la informacién aportada por el BIA diferia con respecto a la que figura en la pagina web de
ChEBML. En particular, al menos la mitad de los ligandos del dataset inicial tenia valor 0 en
la propiedad tPSA, que no es lo que la bibliografia sugiere respecto a la distribucion de esta
variable!%2l. Es por eso que descargamos la ultima version de ChEMBL(chembl 163, 2019) y ac-
tualizamos los datos que teniamos (para méas detalle, consultar el Apéndice A, seccion A.2.12).
En este proceso, no pudimos conseguir la informacioén correspondiente a la propiedades charge.
La misma no se encuentra definida como descriptor en la tabla public.compound_properties
de ChEMBL. Antes de encarar un nuevo desarrollo para calcular este valor, analizamos los gra-
ficos de PCA sobre el dataset original y notamos la poca relevancia que tenia dicha propiedad,
por lo que decidimos eliminarla del dataset.

Por ultimo, realizamos comparaciones de los histogramas de todos los descriptores para com-
pararlos con los de la versién inicial del dataset. Los resultados tanto para propiedades de
pockets como para de ligandos fueron muy similares?.

Analisis de interacciones proyectadas

Realizamos un nuevo analisis de interacciones proyectadas de ligandos a pockets, cuyos graficos
pueden observarse en la figuras 2.26 y 2.27.

°Toda esta informacion se encuentra descripta en el FAQ del sitio web oficial de ChEMBL: https://chembl.
gitbook.io/chembl-interface-documentation/frequently-asked-questions. Algunas breves precisiones que
podemos darle de forma rapida al lector: The data is updated regularly, with releases approrimately every 3-4
months.

PEste material, al igual que todas los gréaficos que figuran en este trabajo, pueden encontrarse listados en el
Apéndice C (Material suplementario).
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Figure 2.26: Bubblechart de clustering de pockets variando el ntimero de clusters k£ usado como
parametro de K-means de 2 a 100. En la mitad inferior se visualizan los clusterings de pockets y
en la parte superior los de ligandos.

Al comparar la figura 2.26 con la figura 2.3, notamos que hubo una mejora en el clustering de
ligandos (parte inferior). Los clusters con mayor cantidad de elementos cuentan con una inercia
que, a medida que aumenta el valor de k, rapidamente se acerca a 0.
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Figure 2.27: Scatterplot variando el nimero de clusters k£ de K-means de 2 a 1.000. Cada punto
representa un cluster. En la mitad inferior se visualizan los clusterings de pockets y en la mitad superior
los de sus ligandos asociados.

En la figura 2.27, si la comparamos con la figura 2.4 la mejora en lineas generales es mas bien
leve pero marcada. A medida que aumenta el valor de k el clustering, los pockets proyectados
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muestran una tendencia y una inercia que va siempre reduciendo su valor. A diferencia de lo
que ocurria en la figura 2.4, donde la inercia de los clusters extremos parecia oscilar a medida
que el valor de k aumentaba, en este nuevo gréafico parece converger més notoriamente. En la
comparacion, con respecto a los valores absolutos de inercia, notamos una disminucion.

2.2.7.1 Calculo de la geometria de pockets y ligandos de ChEMBL

De manera anéloga a lo realizado para el dataset inicial, computamos los elipsoides para los
pockets y ligandos provenientes de ChEMBL.

Para el caso de los pockets, dado que la informacién de las corridas de fpocket fue brindada
por el BIA en el mismo formato, el procesamiento fue préacticamente el mismo que el detallado
en la secciéon 2.2.6.19.

Para el caso de los ligandos, ChEMBL provee la informacién de la estructura 2D de los com-
puestos, la cual utilizamos para calcular la estructura 3D de minima energfa mediante un proceso
ya mencionado anteriormente (detallado en el Apéndice A, seccién A.2.11.3). Los datos figuran
en las entradas de la base de datos sql para cada compuesto, y a su vez se encuentran disponibles
mediante un tnico archivo sdf con las estructuras de todos los compuestos existentes en la base
de datos. En particular, decidimos trabajar con la tltima alternativa para acelerar los célculos,
utilizando el modulo split_sdf.py para dividir el SDF en partes. Dichas partes pueden usarse
como entrada para correr en paralelo el script de célculo de MVEE". A su vez, el script ha sido
programado teniendo en cuenta posibles cortes en el procesamiento, ya sea por cuestiones de
errores en el archivo o errores de cantidad de memoria utilizada o fallas de hardware o suministro
eléctrico, de forma que, puede relanzarse y restaurar el punto en el cual ocurrié la interrupcion.
Los tres radios generados fueron adjuntados a cada entrada del archivo 1igands.csv, respetando
el orden de menor a mayor.

2.2.8 Estructura final del dataset

Finalmente, el dataset final qued6 conformado por los siguientes archivos:

e unified_pockets.csv: pockets con sus propiedades, identificados por suunified_pocket_id
(71.826 registros).

e ligands.csv: compuestos con sus propiedades (166.189 registros).

e bindings.csv: interacciones unified pockets y ligandos de los dos archivos mencionados
previamente (239.878 registros).

e reduced_ligands.csv: subconjunto de compuestos con sus propiedades. Incluye sé6lo a
aquellos compuestos de ligands.csv que participan en interacciones (archivo bindings. csv)
(84.277 registros).

Adicionalmente conservamos:

e annotated_pockets.csv: correspondencia entre identificadores de unified_pockets.csv
y del archivo pockets.csv original (misma cantidad de registros, 71.826).

9Detallado en el Apéndice A, seccion A.2.11.1.
"Los archivos usados para este procesamiento se encuentran listados en el Apéndice C (Material Suplemen-
tario).
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Las propiedades de unified_pockets.csv y reduced_ligands.csv que utilizamos en la etapa
de aprendizaje automético son 16 features para pockets y 10 features para ligandos y se listan

en la Table 2.7.

pockets ligandos
number_spheres mwt
sasa_total logp
sasa_polar hbd
sasa_apolar hba
mean_local_hydrophobic_density tpsa
mean_alpha_sphere_radius nrb

mean_alpha_sphere_solvent_access
apolar_alpha_sphere_proportion
charge_score
proportion_polar_atoms

arom_rings
1r
mr
ST

alpha_sphere_density
com_alphasphere_distance
flexibility

1r

mr

ST

Table 2.7: Features utilizadas en la etapa de aprendizaje automético para caracterizar a los pockets y
ligandos, respectivamente.

2.2.8.1 Sobre-representacién de pockets en acoplamientos: solucién propuesta

Durante el anéalisis de la distribucién de acoplamientos por pocket de ChEMBL, encontramos
que alrededor del 1% de éstos participaba en dos tercios de la cantidad total de interacciones
de nuestro dataset. Cada uno de estos pockets se unia con por lo menos 10 ligandos, llegando
en casos excepcionales a mas de 20.000. Conjeturamos que estas caracteristicas se deben a la
presencia de un sesgo experimental en los datos sobre interacciones provenientes de ChEMBL.
Con el fin de intentar reducir el impacto de este desbalance en los datos, decidimos generar un
dataset alternativo, en el cual conservamos sélo aquellos pockets con a lo sumo 8 acoplamientos.
Este valor fue elegido en base a la cantidad maxima encontrada en el dataset de PDB (ver figura
2.5), como forma de mantener la consistencia tras la incorporacion de los datos de ChEMBL.
Los archivos conservan los mismos nombres que los mencionados antes. El tinico cambio fue la
cantidad de registros en cada uno de ellos (con excepcion de ligands.csv), que se vio reducida
en menor o mayor medida, indicada a continuaciéon:

e reduced_ligands.csv: 2.597 registros.

e pockets.csv: 71.651 registros.

e annotated_pockets.csv: 71.651 registros.
e bindings.csv: 80.259

Como podemos observar, la cantidad de ligandos que participan en interacciones se redujo
considerablemente: un 3% de la cantidad total previa al filtrado. Esto representa un retroceso
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con respecto a la motivacion de incorporar datos de ChEMBL, que era poder contar con mayor
cantidad de muestras para entrenar los modelos de aprendizaje automético. Por esta razon,
tomamos la decision de conservar tanto el conjunto sesgado como el conjunto no-sesgado (que
posee un méaximo de 8 acoplamientos diferentes por pocket) y evaluar el desempenio de los
algoritmos de aprendizaje con ambos. Nos referiremos al primer conjunto como “dataset sesgado”,
y al segundo conjunto como “dataset 8L (en referencia al limite de cantidad de acoplamientos
mencionado). Estos conjuntos pueden observarse en la figura 2.28.

/ \ / \
. PDB | \ ChEMBL |
! / "\ /“I
PDB A PDB
[ + \ + .
| ChEMBL | ChEMBL |
| (max 8 bindings | (s/limite de|

\ p/pocket) / bindings)/

o P

Figure 2.28: A partir de los datasets de PDB (azul) y ChEMBL (rojo), formamos un nuevo conjunto de
datos (verde), del cual vamos a tomar 2 variantes: dataset 8Ly dataset sesgado (sin limite de bindings).

2.3 Conclusiones

Gran parte del tiempo que dedicamos a esta etapa de construccion del dataset rondé en identificar
qué informacion de pockets/ligandos existia en bases de datos de publico acceso, y determinar
si era lo suficientemente buena como para encarar las etapas posteriores de este trabajo de tesis.
Lamentablemente no logramos hallar suficiente bibliografia que hiciese un anélsis critico de los
descriptores de pockets proporcionadas por fpocket ni de las caracteristicas de ligandos detal-
ladas en ChEMBL, ZINC y PDB. Tampoco encontramos argumentos para optar por incluir mas
descriptores de los que se habian seleccionado originalmente para el desarrollo de LigQ. En par-
ticular, la recomendacién por parte del BIA de no tomar propiedades de scoring, debido a que las
mismas se computan a partir de otras propiedades ya presentes en el dataset, nos llevd también
a descartar cualquier propiedad calculable a través de, por ejemplo, bibliotecas como JChem [64],
Todas estas cuestiones nos llevaron a plantearnos si la cantidad de propiedades consdieradas
era suficiente para que los resultados al aplicar nuestras técnicas de Machine Learning fuesen
satisfactorios. Debido a que nuestro conocimiento del area de estudio es limitado, tomaron cierta
relevancia cuestiones més bien numéricas de los descriptores, analizando distribuciones de los
datos y probando diversas herramientas para poder inferir la forma que toman. Teniendo en
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cuenta los plazos de este trabajo, la complejidad de las bases de datos de las cuales extrajimos
la informacién® y , nuevamente, nuestro conocimiento del &rea, creemos que esta decisiéon fue
acertada.

A su vez, el éxito de los resultados a través del uso de técnicas de Machine Learning no sélo
depende de la cantidad de propiedades utilizadas sino que también se puede ver afectado por
diversos factores, como por ejemplo, la cantidad y calidad de datos con que se cuenta. En
consonancia con esta reflexiéon, otro objetivo tuvo que ver con comprender las razones de ele-
gir un determinado disefio del dataset por sobre otro. Esto provocé que, muchas de las ideas
fueran surgiendo sobre la marcha, reconfigurando las hipo6tesis que nos habiamos planteado ini-
cialmente. Asi, tuvimos que restructurar miltiples veces el dataset hasta llegar a la version final
que, por cierto, dista de ser nuestra ideal. En suma, la etapa de anélisis exploratorio de datos
nos llevd gran parte del desarrollo total del trabajo y quedaron muchas alternativas por probar,
las cuales describimos con detalle en el capitulo 8 (Trabajo Futuro).

Con respecto a este ultimo punto, podemos mencionar que primé también un objetivo secun-
dario: el deseo de poder dejar un precedente conciso y detallado a las areas involucradas que
puedan utilizar esta informacién para trabajos futuros, respetando el precepto de reproducibil-
idad de los resultados conseguidos, a partir de los materiales y métodos descriptos, como asi
también el detalle de todos los inconvenientes y ventajas de cada uno. Es por eso que, ademas,
quedan a disposicién tanto los scripts como las jupyter notebooks utilizadas, las cuales cuentan
con documentacién autocontenida que explica en detalle cada una de las etapas de los procesos
y permite generar los resultados de forma practicamente automatica.

*Citado del FAQ de ChEMBL:

Why are there so many different types of Standard Units in the database?
The published units are taken directly from the literature and we then attempt to standardise these to report
as a standard type. This is an ongoing curation task, which was started with the most common units first."
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3 Prediccion proteina-ligando

Machine learning depends heavily on data. It’s the most crucial aspect that makes algorithm
training possible and explains why it became so popular in recent years. But regardless of your
actual terabytes of information and data science expertise, if you can’t make sense of data records,
this technique will be nearly useless or perhaps even harmful. [65]

En este capitulo detallaremos los métodos utilizados para construir los modelos de predicciéon
que estimen la probabilidad de acoplamiento de nuevos compuestos a sitios conocidos de una
proteina (drug-discovery). Finalmente, discutiremos los resultados obtenidos.

3.1 Técnicas evaluadas y pipeline propuesto

Un sistema de recomendacion es un software que proporciona sugerencias de utilidad para un
usuario, en base al estudio de sus datos personales, preferencias y las caracteristicas de los items
de interés. Existen distintos tipos de sistema de recomendacién segiin la técnica computacional
que se utilice!3?l;

e filtro de contenido o item based: a partir del conocimiento que se tiene de los items que
el usuario ha valorado, se le recomendaran aquellos que sean similares a los que le hayan
resultado interesantes.

e filtro demograficos o user based: se realizan en funcion de las caracteristicas de los usuarios
(edad, sexo, situacion geografica, profesion, etc). Se busca recomendar items que sean de
interés para usuarios similiares.

e filtro colaborativo basado en memoria: similar al caso anterior, pero la medida de similitud
no esta relacionada a datos demograficos, sino a los items que resultaron de interés para
cada uno. Es decir, “si a tal usuario le gustaron las mismas peliculas que a mi, hay altas
chances de que si le gusta un nuevo estreno, a mi también me guste”. Para ello se calculan
los items que han sido votados por ambos usuarios y se comparan dichos votos para calcular
su parecido o cercania.

e filtro colaborativo basado en modelos: utiliza modelos estadisticos. Aqui aparece el con-
cepto de aprendizaje automatico.

Para trazar un paralelismo con estos ejemplos, en un problema de Virtual Screening podemos
pensar que las proteinas representan a los “usuarios” y los ligandos representan a los “items”.
Para el caso de Inverse Virtual Screening se plantea el mismo paralelismo pero invertido: los
ligandos representan a los “usuarios” y las proteinas representan a los “items”.

En este sentido, tanto los filtros basados en contenidos como los filtros demograficos ya se
encuentran implementados en la herramienta LigQ: para una proteina (el “usuario”), se buscan
experimentos realizados con proteinas de la misma familia (informaciéon demogréfica) y a partir
de los ligandos obtenidos (los “items”), se buscan ligandos similares (basado en contenido). El
resultado final es un filtro hibrido entre ambos, y sus distintas etapas se explicaran mas en
detalle en el chapter 4.
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Filtros colaborativos basados en memoria

Inicialmente, al abordar el presente trabajo, exploramos la posibilidad de utilizar filtros colabo-
rativos basados en memoria sobre las features de pockets y las de ligando. Planteamos que, al
representar un pocket como una lista de los ligandos que se acoplan a éste, podriamos establecer
la similitud entre un pocket y otro en funcién de dichas interacciones. Sin embargo, en nuestro
caso de estudio parece muy dificil pensar en un filtro colaborativo de este tipo, dado que en
el conjunto de datos del cual partimos la mayoria de pockets se acopla a muy pocos ligandos.
Esto introduce en problema en la representacion de cada pocket, dado que las métricas de simil-
itud dificilmente permitirdn encontrar pockets parecidos. Al respecto, surge como una posible
alternativa el concepto de pocketoids detallado en el capitulo 2, seccién 2.2.2.4. A diferencia
de los pockets originales, en la seccién mencionada se describe cémo los pocketoids exhiben
una cantidad de interacciones mas elevada, suficiente para aplicar un filtro colaborativo basado
en memoria. Inclusive, al igual que se realiza en el curado de datasets de amplio conocimiento
piblico como MovieLens!%!, podria mejorarse aiin mas la calidad de los datos descartando aque-
llos pocketoids que tengan una cantidad de interacciones debajo de un cierto umbral (en inglés,
threshold) a definir®.

Si bien esta opcién puede constituir una via de investigacion valida, se presenta sin embargo un
problema intrinseco a este tipo técnicas en si mismo: cuando estamos en presencia de un nuevo
pocket, del cual no conocemos ninguna interaccion con ligandos (el caso que justamente quere-
mos atacar en este trabajo de tesis), no tenemos informacion con la cual realizar comparacion
y, en consecuencia, no podriamos dar ninguna recomendaciéon. Este problema se conoce como
cold-start!®! y es uno de las grandes desventajas de utilizar este tipo de métodos. Es la razén
por la que decidimos explorar otras alternativas.

Filtros colaborativos basados en modelos

Los métodos basados en aprendizaje automético suelen dividirse en dos grandes familias: méto-
dos de clasificacion y métodos de regresion. Los algoritmos de clasificacién se usan cuando el
resultado deseado es una etiqueta discreta (usualmente denominada categoria o clase), mientras
que los algoritmos de regresién buscan estimar un valor continuo.

Una segunda clasificacion importante de los modelos es el modo en que se da el aprendizaje o en-
trenamiento del modelo. Existen, también, dos grandes familias de técnicas: las de aprendizaje
supervisado, en donde uno le provee al algoritmo tanto elementos de entrada (input) como de
salida (output), y no supervisado, en donde el algoritmo no cuenta previamente con los valores
de la salida. En nuestro caso, nosotros contamos con la informacién de los acoplamientos de los
pockets con ligandos y, usaremos esta informacién para entrenar al modelo. Por lo tanto, nos
basaremos en técnicas de aprendizaje supervisado.

A continuacién, analizamos algunos de los métodos que mas se adaptan a nuestro problema.

Clasificacién

Uno de los métodos maés intuitivos de comprender es el de clasificacion. En particular, definimos
un problema como un problema de clasificacién binaria cuando para un vector de entrada,

“Este dataset brinda informaciéon de usuarios, sus datos demograficos y sus valoraciones sobre un amplio
listado de peliculas. Los datos se encuentran filtrados de tal manera que s6lo se consideran los usuarios que
hayan valorado al menos 20 peliculas.
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el modelo debe asignarle una de dos categorias posibles. Si dichas categorias se refieren a si
un elemento “pertenece” y “no pertenece” a un conjunto, podemos senalar a éstas como “caso
positivo” y “caso negativo”, respectivamente 67,

Nuestro problema puede pensarse como un problema de clasificaciéon binaria en el que, dado un
vector de entrada conformado por las features de un pocket y un ligando, debemos predecir si:
ocurre acoplamiento (caso positivo) o no ocurre (caso negativo). Dado que buscamos predecir
este acoplamiento para todos los ligandos, el algoritmo deberia construir estos vectores para
todas las combinaciones pocket-ligando?, como describe el codigo de Algorithm 1.

Data: Mqssifier: estimador entrenado
Data: F): features de pocket p
Result: IDs de los ligandos que potencialmente se pueden acoplar al pocket

forall | in Ligandos do
Fcombined - Fp ++ ﬂ

if Mclassifier-pTediCt(Fcombined) - Claseocurre acoplamiento then
agregar el ID del ligando [ a lista de resultados
end
end

Algorithm 1: Ejemplo usando un clasificador para resolver el problema de Virtual Screen-
ing

Problemas de adoptar la clasificaciéon binaria Si bien el problema de clasificacién parece
una buena opcién, encontramos ciertos inconvenientes al utilizarlo para nuestro problema. En
nuestro dataset figuran inicamente los casos de acoplamientos exitosos, es decir, faltan los casos
negativos, lo cual es un componente vital para la técnica de clasificacion. Ante esta situacion, la
mayorfa de los métodos asumen que la ausencia de datos sugiere una ausencia de actividad (68,
lo cual podria llevar a excluir erréneamente ligandos activos no conocidos. En este sentido, es
importante notar que dada la especificidad de los experimentos (solventes utilizados, temper-
atura, etc.), cabe preguntarse si el acoplamiento no podria funcionar bajo otras condiciones. Es
decir, no podemos asegurar que la ausencia de una unién pocket-ligando en el dataset implique
que no puedan interactuar.

Para atacar el problema de la falta de casos negativos, existen bases de datos exclusivamente de
decoys, “moléculas computadas en base a propiedades fisicas similares a las buscadas pero con
diferencias en cuanto a su estructura quimica”. Una de ellas es DUD-E (A Database of Useful
(Docking) Decoys: Enhanced)[ﬁgl. Sin embargo, decidimos no utilizar esta base de datos por
varias razones:

e Asuncién de inactividad: dado que no se ha validado experimentalmente que los decoys
sean inactivos, la posible presencia de compuestos activos en el conjunto de decoys puede
introducir una subestimacion artificial del enriquecimiento del conjunto original 70,

e Sesgo experimental al incorporarlos: el volumen de datos que aporta, referente a
proteinas con sus acoplamientos, es minimo en relacién a los existentes en el dataset

YEste tipo procesamiento debe prestar especial atencion al uso de las capacidades de procesamiento en paralelo
que provea el hardware en que se ejecute el cédigo debido a la gran cantidad de combinaciones pocket-ligando de
nuestro dataset (del orden de millones).
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con el que contamos. DUD-E contiene 102 proteinas, mientras que nuestro dataset tiene
alrededor de 3.000 (es decir, menos del 4% del total). De esta forma, el dataset final
quedaria severamente desbalanceado, lo que produciria que cualquier clasificador presente
un sesgo (en inglés, bias) en favor de la clase que se encuentra sobre-representada. Una
de las alternativas para evitar este problema es o bien un up-sampling de las clases sub-
representadas o un down-sampling de las clases sobre-representadas. Para méas informaciéon
ver Trabajo Futuro!™!.

e Feature faltante: los compuestos de DUD-E provienen de la base de datos ZINC, la cual
no incluye la propiedad “ntmero de anillos aromaticos” (arom_rings en el dataset). De
forma que habria que hacer un nuevo calculo para estos casos.

Debido a los argumentos expuestos anteriormente, la técnica de clasificaciéon binaria tradicional
se vuelve inaplicable en nuestro problema. Si bien existen alternativas® que pueden plantearse
en este escenario, decidimos descartar la técnica en funcién de una que creemos maés apropiada
para nuestro caso.

Regresion

Si la clasificacion tiene la tarea de asignar una clase, es decir, predecir a qué clase pertenece un
conjunto de datos (aqui es muy importante entender que en los problemas de clasificacion los
valores son discretos), la regresion tiene el objetivo de predecir valores continuos. En nuestro
caso particular, en donde practicamente todos los descriptores estdn representados por ntimero
reales, podemos plantear el problema de estimar los valores que tiene que tener cada feature de
ligando para corresponderse con las features de un pocket. Esto permite pensar en un circuito
que describiremos en la seccién siguiente, y que fue por el que finalmente optamos.

Pipeline propuesto

El circuito que proponemos fue inspirado en trabajos previos del 4real*”l, y comprende dos eta-
pas. En el primer paso, a partir de la informacion del dataset entero (unified_pockets.csv,
bindings.csv y reduced_ligands.csv), se utiliza un modelo que recibe como entrada los de-
scriptores de un pocket y predice las caracteristicas que debe tener un compuesto para poder
acoplarse a éste. Como existen altas probabilidades de que ningtn compuesto del dataset cuente
exactamente con estos valores, nos referiremos a este compuesto como el ligando ideal para el
pocket.

Para armar el conjunto de entrenamiento con el que se contruye el modelo, realizamos la junta
entre la tabla de features de pockets y la de features de ligandos usando la tabla de acoplamientos
como nexo, excluyendo los ligandos que quedaron sin participar en alguna interaccién. De este
modo, obtuvimos un listado de pares features de pocket—features de ligando. A partir de este
conjunto, entrenamos el modelo de regresiéon y optimizamos los hiperparametros, queddndonos
con el mejor modelo obtenido. El mismo fue guardado en un archivo de tipo . joblib, pudiendo
de esta manera ser utilizado en distintas aplicaciones.

En la segunda etapa, utilizando un modelo de clustering sobre los datos de 1ligands.csv, eval-
uamos en cuél de los conjuntos se ubica el ligando ideal, y elegimos como ligandos candidatos

“Una opcion es definir nuestro problema como un problema de Positive-Undefined Learning (abreviado PU
learning) (8] " Para mas detalle de esta técnica consultar el Apéndice A, subsection A.3.1
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a los compuestos de dicho cluster que cumplen ciertas condiciones. En particular, usando la
distancia euclidea entre vectores, realizamos la bisqueda de ligandos similares tomando los n
mas cercanos. Para la construccién del modelo de clustering usamos la técnica K-means y, a
fin de elegir el valor de la cantidad de clusters (k), hicimos variar dicho parametro y graficamos
la inercia del clustering total. En la figura 3.1 se puede observar que alrededor de k£ = 200 la
curva pasa de un descenso no-lineal a uno lineal, donde varia mucho méas levemente. A modo de
comparacion, realizamos el mismo anélisis para los ligandos presentes en reduced_ligands.csv,
y los resultados de la figura 3.2 fueron muy similares. Mas all4 de los valores de la inercia, que
pueden variar de acuerdo a la cantidad de elementos y su distancia, alrededor de k = 200 la
curva muestra un una forma similar al caso de ligands.csv, de modo que en ambos casos, a
partir de ese punto, cualquier valor de clustering elegido parece ser una buena alternativa.

o
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Inercia del clustering
Inercia del clusterin
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Figure 3.1: Medida de inercia del clustering Figure 3.2: Medida de inercia del clustering de
de ligands.csv a medida que aumentamos el reduced_ligands.csv a medida que aumentamos
pardmetro k de K-means. el parametro k£ de K-means.

De la misma manera que para el modelo de regresién de la primera etapa, en este caso también
se persiste el modelo de clustering en un archivo de tipo .joblib para futuros usos, a la vez
que generamos para cada cluster una estructura denominada BallTree, que permite obtener
distancias entre elementos de manera eficiente?.

El pipeline completo puede visualizarse en la figura 3.3.

2A nivel implementativo, utilizamos un BallTree para cada cluster. Esta estructura nos permite realizar la
busqueda de proximidad de forma eficiente.Para mas detalle de esta técnica, consultar el Apéndice A, seccion
A.3.6.
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Figure 3.3: En la etapa A, para cada uno de los pockets identificados en la proteina, se calcula el
ligando ideal que mejor chance tiene de acoplarse al mismo. En la etapa B se buscan mediante clustering
aquellos ligandos del dataset completo (archivo ligands.csv) més similares al ligando ideal.

El ligando ideal puede inclusive resultar interesante para posteriores estudios, dado que po-
dria buscarse sintetizar un compuesto aun no existente que cumpla con dichas caracteristi-

cas. 721 73] [74] [75]

3.2 Metodologia

En esta secciéon ahondaremos en los detalles de las técnicas de aprendizaje automaéatico que
utilizamos en nuestro trabajo. Explicaremos, entre otras cosas, por qué es necesario realizar
un escalado de los valores de las features de entrada y salida, y comentaremos la metodologia
seguida para realizar el entrenamiento del modelo y, mencionaremos como y cuéles son las formas
en que se puede evaluar el rendimiento de los algoritmos utilizados.

3.2.1 Escalado y transformacion de features

Con el fin de reducir sesgos y mejorar la performance de los modelos de aprendizaje automatico,
en la literatural™ se sugiere que los datos de entrenamiento y prediccién deben poseer ciertas
propiedades estadisticas a saber:

e De ser posible, las variables predictoras (también llamadas “independientes”) no deben
estar correlacionadas.

e Todas las features deben tener una media similar para evitar durante el entrenamiento el
sesgo hacia un valor determinado. También deben tener la misma varianza, para disminuir
la probabilidad de que una variable cobre mayor relevancia que las demas. Se sugiere que
la media de cada variable sea 0 y la varianza 1° porque suele mejorar la capacidad de
generalizacion de algoritmos de aprendizaje automatico, como SVM I,

e El dominio de las variables debe encontrarse en el rango [0, 1], o en el [-1, 1]. En el caso
de los datos de entrada de una red neuronal (descripta a continuaciéon en la seccion 3.3.2),
ésto es para incrementar la probabilidad de que la salida de una capa se ubique en ese
rango. En el caso de los datos de salida, esto tiene como objetivo que dichos datos sean
consistentes con el rango de la funciones de activacion sigmoideas (mencionadas en seccion
3.3.2, cuando introducimos el concepto de red neuronal).

¢Usualmente por medio de un procedimiento denominado “normalizacién Z-score” (comunmente, sélo “normal-
izacién”), que consiste en sustraer la media de cada feature y dividir por el desvio estandar en todas las muestras.
En inglés se usa también el término standardization.
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e Si el valor de una variable no se encuentra en los rangos mencionados, se sugiere escalarla
aplicando una transformacién robusta, es decir, tolerante a outliers. Esto se puede lograr,
por ejemplo, mediante el anélisis de cuantiles para dispersar los valores concentrados y
agrupar los valores extremos o més distantes.

e La transformacion de variables no debe alterar las relaciones subyacentes entre las features,
en especial, al entrenar el modelo de regresion y realizar predicciones. Por ejemplo, se debe
evitar escalar sélamente una de las features.

Considerando las propuestas anteriores, decidimos realizar una transformacion robusta de la dis-
tribucion de las propiedades de pockets y de ligandos en el rango [-1, 1]. Para su procesamiento,
utilizamos dos clases auxiliares que ofrece scikit-learn y las aplicamos de forma secuencial: en
primer lugar QuantileTransformer y luego MinMaxScaler. La primera implementa una trans-
formacion no lineal del conjunto de datos (cada feature de manera independiente), de forma tal
que siga una distribucion uniforme en el intervalo [0, 1]. Para ello, agrupa los datos por cuantiles,
consiguiendo a la vez a) espaciar los valores mas frecuentes y b) reducir el impacto de valores
outliers. La clase MinMaxScaler implementa, en cambio, una transformacion lineal que toma
como parametros los nuevos valores de minimo (min) y méaximo (max) (la féormula se detalla en
la seccién A.3.2). En nuestro caso, los valores utilizados fueron [-1 y 1], respectivamente. De
este modo, ademés conseguimos que la distribuciéon de los datos de cada feature tengan media
0 y varianza 1.

Ambas clases también permiten realizar la transformacion inversa, es decir, el desescalado. Para
ello creamos una clase llamada ChainedPreprocessor, que almacena las dos transformaciones
sobre un conjunto especifico de datos.

Es importante mencionar que las propiedades de nuestros ligandos se encuentran en dos archivos:
ligands.csv (todos los ligandos) y reduced_ligands.csv (solo ligandos que se acoplan a pock-
ets dentro de nuestro dataset). Cada uno de estos archivos puede seguir distribuciones de datos
diferentes. De esta manera, las respectivas transformaciones Tiopq; v Tsup pueden diferir. Por
esta razon evaluamos dos alternativas distintas de escalado de datos:

e Dos escalados: escalar los ligandos de reduced_ligands.csv con Ty, y los de 1igands. csv
con Tipq- Esto implica que el ligando ideal obtenido como salida de la etapa A debe ser
desescalado, y reescalado con Tj,, para usarlo como entrada de la etapa B del pipeline
(ver figura 3.3).

e Unico escalado: escalar tanto los ligandos de reduced_ligands . csv como los de ligands.csv
con Tiotq;- Descartamos usar Ty, en ambos porque podria hacernos perder acceso a
ciertos valores de la distribucion de datos de ligands.csv que son poco frecuentes en
reduced_ligands.csv, sobre todo los extremos.

Los diferentes escalados mencionados son aplicados durante el entrenamiento de cada modelo
segun corresponda.

3.2.2 Muestra de control

Sobre el conjunto de datos ya curado tomamos una muestra “balanceada”’ correspondiente a
aproximadamente el 10% de los datos (muestra de control) y la dejamos completamente aislada
de los datos de entrenamiento del modelo de aprendizaje automético. Establecimos la restriccion
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de que todos los ligandos asociados a los pockets de la particion también debfan estar inclui-
dos. Para conseguir este objetivo con el dataset 8L, utilizamos la clase GroupShuffleSplit de
scikit-learn, la cual selecciona aleatoriamente elementos en la proporciéon indicada a la vez que
mantiene juntos aquellos que pertenecen a un mismo grupo. En nuestro caso tomamos como
etiqueta de grupo el pocket id. En cuanto al dataset sesgado, no era posible conseguir en si-
multaneo una muestra balanceada y que todos los ligandos de un pocket queden incluidos debido
a los casos atipicos, por lo que terminamos utilizando el método train_test_split (basado en
la clase ShuffleSplit), para extraer el 10% sin dicha restriccion.

Durante la etapa de entrenamiento y validacion, utilizamos técnicas de cross-validation (ver
seccion 3.2.4) para ajustar el modelo. Una vez entrenado cada modelo de regresion, la muestra
de control fue utilizada una tnica vez, como forma de medir la performance del pipeline completo.

Para realizar un “doble chequeo” a la hora de evaluar la performance del pipeline de recomen-
dacion ya con la configuracion final, creamos una muestra de control adicional dentro de los
datos que inicialmente habian sido seleccionados para el entrenamiento del modelo, quedando
globalmente, sobre el 100% de los datos:

e 80% (train & validation): datos de entrenamiento y cross-validation
e 10% (test): primer grupo de control
e 10% (test): segundo grupo de control

Al momento de particionar el conjunto de datos en training y test, tomamos los recaudos necesar-
ios para minimizar el problema de dataset shift!™l (“variacion /desplazamiento en el conjunto
de datos”) o drifting. Este problema refiere a la diferencia en la distribucion de los datos entre
particiones. La presencia de un desplazamiento puede introducir un sesgo en el entrenamiento
y podria perjudicar la capacidad de generalizacion del modelo/. A continuacién, detallaremos
tres tipos de dataset shift[™!: covariate shift, prior probability shift y concept shift.

Covariate Shift

El problema del covariate shift se refiere al cambio en la distribucién de las variables de entrada
presentes en las muestras de entrenamiento y de control. Si existe, al unir ambas particiones,
deberia ser posible identificar si un registro pertenece a uno u otro grupo con suficiente precision.
Una forma de detectar esto es agregar un nuevo campo origin que indique a qué particién
pertenece, por ejemplo 0 si es train y 1 si es test. Luego se debe entrenar un modelo de
clasificacion binaria (que tenga como entrada una feature por vez) con una porcion balanceada
de este campo. Luego, se debe calcular el valor ROC AUC [80] utilizando la prediccion sobre el
grupo restante. Si para alguna feature el valor obtenido es mayor que un umbral predefinido,
por ejemplo 0.8, decimos que existe un desplazamiento para esa variable.?

Decidimos implementar el procedimiento anterior para nuestros datos, y nos encontramos con
que el valor de ROC AUC para cada una de las features de pockets. csv era de aproximadamente
0.5 (equivalente a una seleccion aleatoria), tanto en el conjunto de datos de entrenamiento como
en el de evaluaciéon. De esta manera, concluimos que no es posible distinguir, a partir de las
variables de entrada, de qué particiéon proviene una muestra.

S Realizamos la particion y validacion del conjunto de datos utilizando los dos esquemas de escalado menciona-
dos en la seccién 3.2.1. Los mismos se encuentran almacenados en directorios independientes.
https://wuw.kaggle.com/pavansanagapati/tutorial-covariate-shift-sberbank-housing-eda
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Prior Probability Shift

El problema de prior probability shift es equivalente al covariate shift, pero sobre el dominio de
las variables de salida. Para analizar si nuestras particiones del dataset se ven afectadas por
este problema, repetimos el mismo procedimiento de covariate shift. Como resultado, obtuvimos
que para todas las features de salida, sus valores de ROC AUC fueron cercanos a 0.5, es decir,
equivalentes a una seleccién aleatoria y, por lo tanto, pudimos concluir la ausencia del problema
prior probability shift.

Concept shift

Finalmente, el problema de concept shift sucede cuando se produce una alteracion en la relacion
de dependiencia entre las variables. No es un problema trivial de detectar, asi que optamos por
comprobar que no exista dataset shift, evaluando tnicamente la ausencia de covariate shift y
prior probability shift.

3.2.3 Meétricas

Definir una métrica tiene como fin tltimo poder evaluar qué tan preciso o “bueno” es un modelo
y, finalmente, permite obtener una conclusion acerca de cual de todos elegir.

Para el caso de los problemas de regresion suele definirse lo que se conoce como funcién de
pérdida (en inglés, loss function), que mide cuénto se alejan los valores predichos de los valores
reales. El objetivo es minimizar dicha funcién. Las funciones de pérdida més utilizadas son: R?,
error medio absoluto, error cuadrdtico medio y raiz del error cuadrdtico medio. Las ecuaciones
de dichas funciones, junto con sus principales caracteristicas, pueden consultarse en el Apéndice
A, seccién A.3.3.

Para los problemas de clustering existen distintos tipos de métricas. En particular ya hemos
mencionado una de ellas en el capitulo Confeccion del Dataset: la inercia (ver Subseccion 2.2.2).
Esta métrica mide el grado de cohesién interna de los clisters, y su féormula puede encontrarse
en el Apéndice A, subsection A.3.4. También existen otras métricas, como el silhouette score (81!
(promedio), que mide tanto la distancia intra-cluster (grado de cohesion) como la inter-cluster
(grado de separacion entre ellos). Hicimos algunas pruebas con esta tltima® pero posteriormente
la descartamos en favor de la inercia por cuestiones de performance computacional, dado que
requiere precalcular la distancia entre cada par del total de elementos (todos los pockets entre
si).

3.2.4 Cross-validation

Una manera posible de evaluar un modelo es tomando los datos originales y crear a partir de
ellos dos conjuntos separados: un primer conjunto de entrenamiento y un segundo conjunto
de validacién. De esta forma, podemos identificar si el modelo sufre del fenémeno conocido
como ‘“sobreajuste” u overfitting, por su denominacion en inglés. Esto ocurre cuando el modelo
conoce “demasiado” bien los datos de entrenamiento (inclusive el ruido y las anomalias de éstos),
impidiendo un verdadero aprendizaje, conllevando a una memorizacién extrema de los datos
(especificidad), e imposibilitando obtener buenas estimaciones para otros casos (generalizacion).

hUtilizamos los servicios computacionales que nos proporcioné el Centro de Computacion de Alto Rendimiento
(CeCAR), una dependencia de la Facultad de Ciencias Exactas y Naturales de la UBA. Para mas informacion,
su sitio web es: https://cecar.fcen.uba.ar/
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Dada la naturaleza aleatoria en la construcciéon de los conjuntos de entrenamiento y validacion,
la performance del modelo puede variar dependiendo de las caracteristicas de los datos presentes
en cada una de las particiones. Es por ello que, para obtener los mejores resultados en cuanto a
la medicién de la calidad de la predicciéon de los modelos, es preferible realizar una validacién
cruzada o k-fold cross validation sobre los datos de entrada. Esta técnica entrena de manera
iterativa cada modelo sobre todo el conjunto de entrenamiento tomando k particiones de éste
tltimo. Al momento de realizar el entrenamiento, se va a tomar cada particiéon k como conjunto
de prueba del modelo, mientras que el resto de los datos se usaran para el entrenamiento. Este
proceso se repetird k veces, y en cada iteraciéon se seleccionard un conjunto de prueba diferente,
mientras los datos restantes se emplearan, como se menciond, como conjunto de entrenamiento.
Una vez finalizadas las iteraciones, se calcula la precision y el error para cada uno de los modelos
generados, y para obtener la precision y el error final se calcula el promedio de los k£ modelos
entrenados, y se seleccionara al final aquel que produzca el mejor valor de precisiéon y menor
error promedio.

Finalmente, confiamos en que el resultado en promedio nos de una mejor medida de cual es el
desempeno del modelo de clasificacion sobre el conjunto entero de datos.

3.2.5 Selecciéon de hiperparametros

Los hiperparametros conforman aquellas configuraciones del modelo que uno elige antes de que
el proceso de aprendizaje comience. Por ejemplo, para el caso de una red neuronal pueden ser
la arquitectura de la red (cantidad de capas y sus densidades), la tasa de aprendizaje, o bien la
funcién de activacion de cada neurona. La adecuada seleccidon de estos valores determinara si el
modelo logra acercarse a los valores de prediccién 6ptimos. Uno de los algoritmos mas utilizados
para el ajuste de hiperparametros, y por el cual optamos, es el de “busqueda en rejilla”
(més conocido como Grid Search). Esta técnica permite comparar, de forma completamente
automatizada, distintas combinaciones predefinidas de hiperpardmetros a través de métricas de
rendimiento de modelos. Si bien esta combinatoria exige un calculo oneroso, la compensacion
es, hipotéticamente, obtener el mejor modelo posible y una mayor garantia de poder reproducir
el experimento. En la figura 3.4 se detalla el proceso global de Grid Search.
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Figure 3.4: A la izquiera del grafico (a) se encuentra la etapa en donde se construyen las dis-
tintas combinaciones de hiperparametros. En la segunda etapa (b) se utiliza un esquema de val-
idaciéon cruzada para medir la performance del modelo. Este procedimiento se repite con cada
una de las combinaciones de parameteros (c). Finalmente en la etapa (d) se elige el modelo
con mejor puntaje. Fuente: adaptado de https://cambridgecoding.wordpress.com/2016/04/03/
scanning-hyperspace-how-to-tune-machine-learning-models/

La desventaja que presenta este método es que si la granularidad de la rejilla no es lo suficien-
temente fina puede ser dificil identificar si la funciéon objetivo del modelo queda atrapada en
minimos locales!8?. Existen esquemas alternativos similares como la optimizacién aleatoria
(en inglés, Random Search), en donde se prueban un nimero fijo de valores de hiperpardmetros
que surgen de una distribucién elegida por el usuario. El ntimero de valores probados esté dado
generalmente por la cantidad de iteraciones elegida. Decidimos no utilizarlo, en favor de que los
resultados sean repetibles.

3.3 Prediccion del ligando tdeal

Para predecir el ligando ideal (ver figura 3.3, etapa A de nuestro pipeline), exploramos dos méto-
dos basados en técnicas de regresion: vecinos mas cercanos (en inglés, Nearest Neighbours) y
redes neuronales (en inglés, Neural Networks o NN). A continuacion detallaremos cada uno
de ellos.
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3.3.1 Vecinos Mas Cercanos aplicado a regresion

En la seccion 2.2.2.1 vimos, a partir de las figuras 2.1 y 2.2, que a medida que los pockets se
parecen mas entre si, sus ligandos asociados también se parecen mucho entre si (mismo com-
portamiento). En base a este resultado, la técnica de vecinos mas cercanos aplicada a regresion
puede considerarse como una opcién interesante. A su vez, esta técnica suele funcionar bien
cuando la cantidad de variables de entrada no es demasiado grande, como en nuestro caso (16
features para pockets).

El principio detrés del método de vecinos més cercanos es el siguiente: dado un nuevo elemento,
se encuentran aquellos més cercanos al mismo (vecinos) y, finalmente se devuelven sus valores
interpolados. En problemas de regresion, se suele calcular el valor medio de cada feature. El al-
goritmo requiere, o bien que se defina el ntimero k de elementos mas cercanos a devolver (k-NN)
o un radio fijo dentro del cuél buscar los vecinos. En nuestro caso, decidimos utilizar el primero,
con la implementacion de scikit-learn (KNeighborsRegressor), variando la cantidad de vecinos
(parametro k) y midiendo los resultados otorgados por un esquema de cross-validation 10-fold.
Es importante mencionar que el algoritmo funciona mucho mejor si todos los datos tienen la
misma escala, razén por la cual utilizamos los escaladores definidos anteriormente.

Los modelos k-NN suelen involucrar la configuraciéon de multiples pardmetros: el ntmero de
vecinos, la métrica de distancia y la distribucién de los pesos iniciales, entre otros. La dis-
tancia puede, en general, ser cualquier medida. En nuestro caso, decidimos utilizar la distancia
Manhattan® (debido a que presenta buenas propiedades ante la presencia de outliers [83]), una dis-
tribucién uniforme de los pesos y una cantidad variable de vecinos, a partir de la cual generamos
miultiples modelos. Para medir la performance del modelo, la métrica que decidimos utilizar
fue MSE (Mean Squared Error) y, como detalle, mencionamos que scikit-learn requiere con-
figurarla con el pardmetro greater_is_better=False, dado que la misma es una funcién de
pérdida y se busca minimizarla. A nivel implementativo esto hace que la métrica tome valores
invertidos en signo, es decir, valores negativos. Como toda funcién de pérdida, tomaremos como
resultados mas exitosos a aquellos cuyos valores se encuentren lo més cercanos al 0 posible. En
este sentido, cabe aclarar que la métrica por si sola no tiene una interpretaciéon “correcta’, sino
que es util para comparar la performance de varios modelos, o para medir el error en funcién
de la “experiencia” (detallado mas adelante). Por otro lado, inclusive si ocurriese que la métrica
resulta en un valor de 0, esto no significa que nos encontramos ante un modelo perfecto, dado
que puede que sea perfecto para los datos de entrenamiento pero no para los datos de validacion,
dando lugar al fenémeno de overfitting, ya mencionado anteriormente.

En nuestro caso, nos enfocamos en analizar como varia el rendimiento de los modelos a medida
que aumenta el ntimero de vecinos del algoritmo k-NN. Los resultados pueden verse en la figura
3.5, en donde se muestra la media (punto) y el desvio estandar (barras verticales) del MSE de los
resultados en la validacion cruzada 10-fold. Este experimento no involucra datos de ChEMBL,
sino que fue realizado exclusivamente con el dataset de PDB.

‘La utilizacién de otras distancias es discutida en el capitulo 8 (Trabajo Futuro).
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Figure 3.5: Error cuadratico medio para distintos valores del parametro k& del método de vecinos mas
cercanos. Para cada k se promediaron los resultados de la validacién cruzada de 10-fold. Las barras se
corresponden con el desvio estandar.

Podemos ver que a medida que se incrementa el valor de k el error tiende a acercarse mas a 0,
lo cual es un indicio de mejora en la performance del modelo. Sin embargo, a partir de un valor
de k£ de 50 el error cuadratico medio tiende a converger a -0.37. Esto marca un umbral en el
ajuste del pardmetro k del modelo. Si bien existe la posibilidad de que con valores mas altos se
lleguen a otros resultados, corridas hechas con k£ = 100 y £ = 500 no mostraron mejoria alguna.
Aunque el estudio del error cuadratico medio puede dar un indicio de qué valor de k selec-
cionar para construir el mejor modelo, tomando por ejempo el punto de quiebre de la curva, es
necesario describir las caracteristicas del modelo en términos de su capacidad de generalizacién.
Para ello, graficamos la curva de aprendizaje (en inglés, learning curve’) en funciéon de una
cantidad creciente de muestras (figuras 3.6 a 3.13). Como parametros, tomamos un esquema
de cross-validation con 10 iteraciones, cada vez con 70% de los datos como entrenamiento y
30% como validacion, seleccionados de forma aleatoria. En rojo representamos los puntajes cor-
respondientes al error promedio para los casos de entrenamiento y, andlogamente, en verde el
error promedio para los casos de validacion. Las areas en rojo y verde reflejan el desvio estandar,
sin embargo, debido a que dichos valores son muy pequeiios, no pueden ser apreciados en los
graficos.

3 Utilizamos la implementacién propuesta por sci-kit learn en https://scikit-learn.org/stable/auto_
examples/model_selection/plot_learning_curve.html con una pequefia modificacién para poder incorporar
la métrica MSE.
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Figure 3.10: Curvas de aprendizaje para un Figure 3.11: Curvas de aprendizaje para un
modelo KNN con k igual a 20. modelo KNN con k igual a 50.
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Figure 3.12: Curvas de aprendizaje para un Figure 3.13: Curvas de aprendizaje para un
modelo KNN con k igual a 70. modelo KNN con k igual a 100.

En todos los graficos (figuras 3.6 a 3.13) observamos el mismo comportamiento que notamos en
la figura 3.5: a medida que incrementamos el valor de k el error disminuye. También se visualiza
que, a medida que aumenta el valor de k, la diferencia entre los valores de error cuadrético
medio de entrenamiento y validacién tienden a achicarse, lo cual demuestra que a medida que
incorporamos mas vecinos, el modelo generaliza mejor. Sin embargo, observamos que el error
cuadratico medio préicticamente no varia con el aumento de muestras, lo cual nos indica que
el modelo no es capaz de aprender de los casos de entrenamiento. En este caso, se dice que
el modelo sufre de una sub-estimacion (fenémeno conocido como underfitting). Dicho de otra
manera, el modelo no puede capturar la complejidad del dataset de entrada, de manera que no
importa la cantidad de muestras que se le presenten, la performance se mantiene practicamente
constante.

Para atacar dicho problema, podemos o bien variar las features que tomamos o bien modificar
los parametros del algoritmo. Respecto a esta tltima alternativa, nos encontramos con que la
técnica de vecinos més cercanos no tiene demasiadas opciones de ajuste como si la tienen otras
herramientas, como por ejemplo las redes neuronales. Adicionalmente, nos autoimpusimos la
restriccion de trabajar s6lo con datos que maneja LigQ, de manera que la opcién de incorporar
nuevas features de pocket y/o ligando quedo fuera del alcance de este trabajo. Es por ello que,
antes de seguir profundizando en esta técnica, decidimos probar con otras alternativas, las cuales
se detallan a continuacién

3.3.2 Redes Neuronales aplicadas a regresion

Otra manera de obtener un ligando ideal, a partir de las caracteristicas de un pocket, es uti-
lizando redes neuronales. Una red neuronal artificial (en inglés, Artificial Neural Network
0 ANN) es un modelo computacional inspirado en el sistema nervioso de los organismos ani-
males. Comprende una estructura de nodos interconectados entre si, a los que denominaremos
“neuronas”’. Estas neuronas se organizan en capas y operan como lo harfa una neurona real. Se
utilizan conceptos como a) las dendritas, prolongaciones ramificadas de la neurona a través
de las cuales recibe informacion procedente de otras, es decir, la entrada (input) y b) el axén,
una fibra nerviosa que permite enviar las senales eléctricas a otras neuronas, es decir, la sal-
ida (output). A nivel formal, puede definirse como un algoritmo que estima una funcion de
f() : R™ — R™ a partir de un entrenamiento con un dataset, donde m es el nimero de dimen-
siones de la entrada y n es el nimero de dimensiones de la salida.
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Existen diversos tipos de redes neuronales artificiales y, una de las principales diferencias entre
ellas, es la organizacién de esta red, es decir, cobmo se conectan las neuronas. En nuestro caso,
estamos interesados en un tipo particular: el Perceptron Multicapa (en inglés, Multi Layer
Perceptron!84 o MLP). Un perceptron es un modelo matematico que nos sirve para emular una
neurona disparando una sefial en funcién de los estimulos que recibe, y da nombre a uno de
los modelos més conocidos para encarar un problema de regresion utilizando aprendizaje super-
visado. Este comprende una capa de entrada (conjunto de neuronas que representan cada una
de las features de entrada), una o varias capas intermedias (también llamadas capas ocultas) y
una capa de salida que representa la salida, como puede verse con distintos colores para cada
una de ellas en la figura 3.14.

Capa de Entrada Capa Oculta Capa de Salida

Figure 3.14: Representacion grafica de un Gnico perceptrén con 3 entradas (verde), una capa oculta con
4 neuronas (rojo) y una salida (azul). Los pesos asignados a las conexiones que van desde las neuronas
de entrada a la primera neurona de la capa oculta son wy 1, w21 y ws,1. La salida, f(z), de esta ultima
es la aplicaciéon de la funcién de activaciéon a la suma lineal ponderada w; 121 + w2122 + w3 123, esto es,
una combinacién lineal de las entradas y sus pesos.

La capa de entrada recibe por sus dendritas la entrada de la red y sus salidas alimentan a la
primera capa oculta. Cada capa oculta, en caso de haber més de una, recibe sus entradas de las
salidas de la capa anterior, y alimenta a la siguiente. Finalmente, la capa de salida recibe sus
entradas de la ultima capa oculta y el resultado de las funciones de activaciéon de cada neurona
en esta capa es considerado el resultado del modelo. La intensidad de la conexién entre una
neurona ¢ de una capa y otra j de la siguiente se denomina peso, y se representa con un nimero
real (denotado w)*. Todas las entradas junto con sus pesos se combinan linealmente obteniendo
asi el valor de entrada de la neurona. Luego, la neurona j aplica su funcién de activacion, cuyo
resultado es lo que el perceptréon computa como salida.

¥La notacion w;,; representa el peso de la conexién entre la neurona ¢ con la neurona j de la capa siguiente.
Por simplicidad, se omite j en el contexto de una neurona de llegada aislada.
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En resumen, cada neurona toma miultiples entradas
(estimulos) y computa a partir de ellas una salida
(respuesta), utilizando, como ya mencionamos, una
funcién de activacion elegida para este propoésito. Se
trata de una funcién matemaética no-lineal, usual-
mente en forma de “S” o sigmoide que se encuen-
tra acotada tanto superior como inferiormente (ver
figura 3.15). Existen multiples funciones sigmoides: I | !
la funcion logistica, la funcion logistica generalizada, -6 -4 -2 0 2 4 6
la arcotangente, la tangente hiperbodlica, la funcién
error o la funcion Gompertz son algunas de ellas.
Dado el acotado rango de variabilidad de este tipo de funciones (usualmente alrededor de cero
y, aproximéandose a sus valores minimo y maximo a medida que la entrada tiende a infinito), el
perceptrén presenta poca posibilidad de adaptaciéon cuando las entradas son valores muy grandes
o muy chicos, dado que saturan el valor de salida de la neurona de destino e impiden ajustar
correctamente al valor ideal deseado. Por este motivo se recomienda mantener los valores de
entrada dentro de un rango pequefio mediante alguna técnica de escalado. 76l

Por otro lado, los pesos w regulan la importancia de cada entrada con respecto al valor de salida
de la neurona, de forma que pasa a ser un parametro de ajuste del modelo. Entrenar la red
neuronal es, basicamente, ajustar los pesos de sus entradas de forma de minimizar la funcion
de pérdida elegida (como fue mencionado en la secciéon 3.2.3). En este sentido, desde el punto
de vista computacional, una red neuronal puede ser considerada como un algoritmo en donde
ciertos parametros numeéricos (los pesos) no son especificados por el programador, sino calculados
durante la fase de entrenamiento. La razon por la que los pesos no pueden ser especificados con
anterioridad es porque usualmente no disponemos del conocimiento de la relacién causa-efecto,
es decir, como los diferentes valores de los pesos afectan el proceso computacional de la red.
Una manera de obtener este ajuste es mediante el algoritmo de propagacién hacia atras de
errores o retropropagacion (en inglés, backpropagation). Méas precisamente, se entrena la red
usando algin algoritmo de descenso por gradiente, en donde los gradientes son calculados usando
retropropagacion. Es un proceso iterativo en el que ocurre un reajuste de pesos y se minimiza el
error de la salida respecto a los valores de la salida de referencia. La técnica cuenta sin embargo
con algunas desventajas, siendo la mas notoria que el algoritmo de gradiente descendente puede
converger a minimos locales (es decir, un minimo en la funcién que relaciona los pesos con el
error), en lugar de un minimo global (el valor 6ptimo). Si bien este problema puede ocurrir
bajo diversas circunstancias, el hecho de que los valores de los pesos definidos por defecto por el
algoritmo suelan ser pequenos y aleatorios, hace que sea una problematica inherente a la técnica
misma. Por lo tanto, inicializaciones aleatorias de pesos pueden producir diferencias notables en
la precisiéon del modelo.

=)
w

Figure 3.15: Ejemplo de funcion sigmoide

Implementaciéon elegida: Keras Sequential Model

Si bien la biblioteca scikit-learn cuenta con un clase MLPRegressor, que implementa este tipo
de redes neuronales, luego de realizar algunas pruebas con esta herramienta exploramos otros
desarrollos mas eficientes. Finalmente, luego de un estudio de la literatura, terminamos uti-
lizando la biblioteca Keras!®?l, que es un wrapper de Python para la plaforma de DeepLearning

de Google, Tensorflow 361,
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Seleccion de métricas

Como mencionamos anteriormente, la regresion es un problema de minimizacién de errores. Si
bien todas las métricas mencionadas en el Apéndice A, seccién A.3.3, pueden funcionar para el
problema de regresion, usualmente se utiliza error cuadratico medio (ECM o, por sus siglas
en inglés, MSE Mean Squared Error) como funcion de pérdida. Se define como el promedio de
la sumatoria de los errores cuadréticos y suele ser la més sencilla de calcular y de interpretar.
Debido a estas razones la elegimos para esta etapa de nuestro trabajo.

Hiperparametros del predictor

En esta secciéon detallaremos el modelo de red neuronal que desarrollamos para nuestro problema
de regresion. Keras nos permite crear modelos y evaluarlos usando scikit-learn mediante wrap-
pers provistos por la biblioteca. Los wrappers de Keras requieren una funcién como argumento
de entrada, la cual es responsable de crear el modelo de red neuronal a evaluar. Esto es muy
practico, dado que scikit-learn se destaca particularmente en la evaluaciéon de modelos y, por lo
tanto, nos permitira definir los esquemas de preparacion de datos y evaluacion de modelos con
muy pocas lineas de codigo.

En relacion a los hiperpardmetros que pueden configurarse para un modelo de red neuronal, los
de mayor relevancia se listan a continuacion’:

e neurons: el namero de neuronas en cada capa oculta.

e weight_constraint: permite mantener acotado el valor de los pesos que inciden en cada
neurona.

e init_mode: inicializacion de los pesos (ej: distribuciéon uniforme, gaussiana, todos ceros,
etc.).

e activation_function: funciéon (usualmente no-lineal) que controla cuéando debe “dis-
parar” la neurona o, si la salida son valores continuos, en qué proporcién.

e optimizer: algoritmo usado para entrenar la red a través de la optimizacién de una funciéon
objetivo.

e learning_rate: controla en cuanto actualizar el peso de los nodos al final de cada lote.

e batch_size o “tamano del lote™ en el método de descenso por gradiente iterativo es el
nimero de observaciones que se muestran a la red antes de actualizar los pesos.

e epochs: ntmero de veces que el conjunto de datos de entrenamiento se muestra a la red
durante el entrenamiento.

e dropout_rate: proporcidén de nodos a ignorar en cada capa oculta de la red.

Utilizamos el algoritmo de optimizacion ADAM 87 debido a que ha demostrado tener una buena
performance en una amplia gama de problemas s8], E1 algoritmo busca optimizar una funcién
de pérdida de error cuadratico medio, que justamente sera la misma métrica que usaremos para

"En el Apéndice A, secciéon A.3.5 se describen las particularidades de algunos hiperparametros provistos por
la herramienta.
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evaluar el desempeno del modelo.

Otros hiperparametros, de igual influencia a los mencionados previamente, son los correspon-
dientes a la estructura de la red en si. Entre ellos, podemos mencionar la cantidad de ca-
pas y la cantidad de neuronas de cada capa de la red (configurables mediante el pardmetro
hidden_layer_extension, que incorporamos para tal fin™.). En este sentido evaluamos topologias
crecientes en “profundidad” y otras crecientes en “amplitud”.

Evaluacién de la red neuronal en “profundidad”: Un analisis que exploramos para evaluar
el desempeiio de la red neuronal fue agregarle més capas ocultas. FKEste incremento podria
permitir que el modelo extraiga y recombine caracteristicas de orden superior incluidas en los
datos. Para agregar una capa oculta més se define una nueva funciéon que, a partir de nuestro
modelo de referencia anterior, genera uno méas profundo. Simplemente, al mismo se le debe
insertar una nueva linea de codigo luego de la definicion de la primera capa oculta (ver figura
3.16 (b)). Escalamos este procedimiento parametrizando la inserciéon de la capa mediante un
bucle, usando el nimero de capas indicado en una instancia de hidden_layer_extension. Al
igual que en el ejemplo de la figura, decidimos que todas las capas ocultas tengan la misma
cantidad de neuronas.

Evaluaciéon de la red neuronal en “amplitud’: Otro estudio que exploramos, con el obje-
tivo de aumentar la capacidad de representaciéon del modelo, fue el de ampliar el tamaifio de la
red. Evaluamos el efecto de mantener una capa oculta, y a la vez, ir incrementando la cantidad
de neuronas (ver figura 3.16 (c)).

M Este hiperparametro consiste en una tupla de niimeros enteros positivos que denotan, por un lado, la cantidad
de capas ocultas y, por otro, un factor de multiplicaciéon de la cantidad de neuronas indicada en el hiperparametro
neurons. Por ejemplo, con el valor (3,5) y neurons= 13, la red neuronal tendra 3 capas ocultas de 65 neuronas
cada una
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Figure 3.16: a) Red neuronal de referencia con una sola capa oculta. b) Red neuronal obtenida
agregando una capa oculta adicional. ¢) Red neuronal obtenida agregando més neuronas a la capa
oculta.

Ajuste del modelo usando Grid Search

Como mencionamos anteriormente, el algoritmo de Grid Search selecciona sistematicamente el
valor de cada uno de los hiperparametros dentro de una lista de opciones previamente definidas,
hasta agotar todas las combinaciones posibles, y usa dichos valores para entrenar una instancia
del modelo. En una primera etapa, comenzamos definiendo, de forma exploratoria, entre 3 y
10 opciones por cada uno de los 9 hiperpardmetros y més de 6 arquitecturas de red, lo que
ocasionaba una explosién combinatoria que pronto nos obligd a repensar la manera de definir
los valores de forma mas selectiva.

Con ayuda de algunas heuristicas!™l limitamos los rangos de cada hiperparametro a las sigu-
ientes opciones:

e batch_size: 40 .
e epochs: 50.
e optimizer: ADAM.

e learn_rate: [0.001, 0.0001], valor por defecto del paper de ADAMI[B7.  Adicional-
mente agregamos un valor de un orden de magnitud menor.

e init_mode: ’lecun_uniform’, pesos generados en base a una distribucién uniforme definida
en Lecun et al.[7l
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e activation: tanh, por estabilidad numérical™l y porque el rango coincide con el rango
de los datos escalados.

e dropout_rate: 0.2, valor sugerido en el paper de dropout (897

e weight_constraint: 1.

e neurons: 13, promedio entre 16 (features de entrada, correspondientes a los pockets) y
10 (features de salida, correspondientes al ligando ideal).

e hidden_layer_extension: [(1,1), (5,1), (10,1), (15,1), (1,5), (1,10), (1,15)
(15,15)], correspondiente a 4 arquitecturas de red con 1, 5, 10 y 15 capas ocultas (13
neuronas cada una), 3 arquitecturas de 1 capa oculta con 65, 130 y 195 neuronas, y una
arquitectura de red de 15 capas ocultas con 195 neuronas cada una.

Para explorar todos estos valores de hiperparametro, se debe realizar un total de 16 combina-
ciones (2 posibles valores correspondientes a learn_rate y 8 arquitecturas diferentes).

Resultados del entrenamiento

Por medio de la clase de scikit-learn GridSearchCV, realizamos el entrenamiento y validaciéon
3-fold de 16 modelos, generados a partir de las distintas combinaciones de valores de hiper-
parametros. La funcion de pérdida utilizada fue el Error Cuadratico Medio (MSE). Al igual que
con k-NN, la misma esta expresada como puntaje para poder ser maximizada, de modo que 0
serd el mejor puntaje. Valores menores que 0 indicaran un peor rendimiento. Estos pasos fueron
aplicados sobre la particién de entrenamiento de cada una de las variantes del dataset:

e Dataset sesgado, un escalado.
e Dataset sesgado, dos escalados.
e Dataset 8L, un escalado.

e Dataset 8L, dos escalados.

Dado que seleccionamos un tnico valor para la mayoria de los hiperparametros (es decir, son
comunes a todos los modelos), podemos agrupar los resultados en: modelos entrenados con
learn_rate=0,001 y entrenados con learn_rate=0,0001, y comparar distintas variaciones de
la arquitectura de la red. Como se verd a continuacién, en la mayoria de los graficos, el valor
de MSE varia dentro de un rango muy pequenio, con diferentes valores de minimo y maximo
entre ellas. Dichos valores extremos conforman un rango de un orden de magnitud mayor que
los rangos de cada grafico individual. Con el fin de poder apreciar con mejor detalle la sutiles
variaciones de dicha métrica con diferentes topologias de red, utilizaremos escalas independientes
(en el eje Y) entre los distintos gréficos.

En primer lugar, analizamos céomo varia el MSE a medida que incrementamos la cantidad de
capas ocultas. Como podemos observar en las figuras 3.17 a 3.20 (learn_rate=0,001) y 3.21
a 3.24 (learn_rate=0,0001), para una cantidad de neuronas fija, el MSE promedio del 3-fold
(lineas) tiende a empeorar con el agregado de més capas. Entre los provenientes del dataset 8L,

"En el paper original, esta expresado como la probabilidad de conservar cada neurona (1 - dropout_rate) de
la capa.
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en el segundo grupo (figuras 3.23 y 3.24) resulta mas evidente la tendencia descendente, es decir,
el puntaje empeora. Estos resultados se condicen con la dificultad de entrenar redes neuronales
profundas que menciona la literatura del area (usualmente debido a que los gradientes tienden a
0 cuanto mayor es la cantidad de capas que debe atravesar el algoritmo de retropropagacion) [90],
En lineas generales, no hubo diferencias sustanciales en el rango de valores de MSE correspon-
dientes a los mismos dataset y escalado (variando learn_rate). El MSE de todo el conjunto
de graficos estuvo entre los valores -0,344 y -0,408, considerando el desvio estandar (franjas

coloreadas).
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Figure 3.23: MSE promedio y desvio estandar en
funcion de la cantidad de capas ocultas (13 neu-
ronas y learn rate=0,0001), con dataset 8L y un
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Figure 3.24: MSE promedio y desvio estandar en
funcion de la cantidad de capas ocultas (13 neu-
ronas y learn rate=0,0001), con dataset 8L y dos
escalados.

En segundo lugar, analizamos cémo varfa el MSE a medida que incrementamos la cantidad de
neuronas de una tnica capa oculta, nuevamente agrupando los resultados por learn_rate (fig-

uras 3.25 a 3.28 con valor de learn_rate=0,001 y figuras 3.29 a 3.32, con valor de learn_rate=0,0001).

A diferencia de lo que ocurre con la evaluacion de la red neuronal en profundidad, este conjunto
de graficos exhibe una mejorfa general del valor de MSE con el incremento del niimero de neu-
ronas. Con learn_rate=0,001 atin existen descensos de la curva (como el que se logra apreciar
en la figura 3.26). Pero para redes entrenadas con un valor méas bajo de este parametro (0,0001),
el MSE mostré una tendencia monotona creciente en relacion a la cantidad de neuronas.

El valor de MSE en este conjunto oscild entre -0,344 y -0.408, como el rango obtenido en la

evaluacion de la red en profundidad.
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escalado. escalados.

Los resultados anteriores parecen sugerir que un incremento en la cantidad de neuronas de una
capa ofrece siempre una mejora en el valor de MSE (manteniendo constante todos los demés
hiperparametros), en particular si el valor de learn_rate es muy bajo. Mientras que una red
neuronal mas profunda tiende a obtener valores de MSE cada vez més deficientes.

Sin embargo, la diferencia relativa entre el MSE mas alto y el mas bajo es muy pequena, con
lo que podria interpretarse como que la combinacién de hiperparametros elegidos no influye
radicalmente en la capacidad de aprendizaje de la red neuronal. Posiblemente estamos frente a
una limitacion intrinseca de los datos actuales (“no hay suficiente informacion para extraer de
los datos”).

En cuanto al mejor modelo obtenido por el algoritmo de Grid Search, este encontr6 que los
hiperpardmetros, para todos los datasets y escalados, eran los siguientes:

{’activation’: ’tanh’,
’batch_size’: 40,
’dropout_rate’: 0.2,
’epochs’: 50,
’hidden_layer_extension’: (15, 15),
’init_mode’: ’lecun_uniform’,
’input_size’: 16,
’learn_rate’: 0.0001,
’neurons’: 13,

’optimizer’: ’adam’,
’output_size’: 10,
’weight_constraint’: 1}

En otras palabras, una red neuronal profunda (15 capas) y con el valor maximo preestablecido
de neuronas (195), entrenada con el valor de learn_rate méas bajo, 0,0001. El valor de MSE
correspondiente a cada dataset con el mejor modelo fue —0.331 con el “Dataset sesgado, un es-
calado”, —0.352 con el “Dataset sesgado, dos escalados”, —0.403 con el “Dataset 8L, un escalado”
y —0.367 con el “Dataset 8L, dos escalados”. Es decir, el valor de MSE de los mejores modelos
estuvo en apréoximadamente el mismo rango que el de los analisis anteriores.
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Feature Importance

Otra opcién interesante, ademas de considerar las distintas configuraciones de hiperparamtros,
es la de prestar atencion a las features que estamos utilizando. Existe una técnica, denominada
features importance, que busca determinar cuéles son las features mas relevantes partiendo de
un modelo de prediccién. En esta técnica se suelen utilizar estimadores (tipicamente Ran-
dom Forest) para probar escenarios predictivos y sacar conclusiones a posteriori. Su uso en
sci-kit learn es bastante simple, dado que el mismo modelo de Random Forest, luego de ser
entrenado, guarda este valor a modo de lista. Generamos dichos valores para los dos dataset
que usamos en esta etapa: 8L y sesgado. Los resultados pueden verse en la tabla 3.1.

Importancia
Feature de pocket Dataset 8L . Dataset sesgado
mean_local hydrophobic density 0.8915687500560537 0.0713157173928983
apolar alpha sphere proportion 0.058755512038485856 | 0.0
sasa_ apolar 0.03817308514187147 | 0.028593821840447564
proportion polar atoms 0.01150265276358898 | 0.0
number _spheres 0.0 0.0
sasa_ total 0.0 0.0
sasa__ polar 0.0 0.0
mean_alpha_sphere radius 0.0 0.0
mean_alpha_sphere solvent access | 0.0 0.0
charge score 0.0 0.0
alpha sphere density 0.0 0.0
com_alphasphere distance 0.0 0.0
flexibility 0.0 0.0
Ir _pocket 0.0 0.0
mr_pocket 0.0 0.9000904607666541
sr_pocket 0.0 0.0

Table 3.1: Features de los pockets junto a sus respectivos valores de importancia. En la columna
central se listan los valores para el dataset 8, y en la columna de la derecha, los valores correspondientes
al dataset sesgado.

Como se puede ver en la tabla 3.1, en ambos casos las propiedades referentes a la polaridad
parecen tener una gran relevancia®. En el caso del dataset completo, con mayor valor aparece el
radio medio de los pockets, lo cual dice que, en este caso, la forma se vuelve muy significativa.
Presumiblemente esta diferencia con respecto al dataset 8L tenga que ver con aquellos pockets
con muchos acoplamientos, los cuales quizés posean caracteristicas especiales en tamano que los
hacen muy atractivos.

En funcién de estos resultados hicimos corridas de Grid Search entrenando redes neurnales con
configuraciones de hiperparametros similares a las ya utilizadas en las pruebas anteriores, con-

?Cabe aclarar que la técnica de features importance actiia sobre el conjunto de entrada pero no sobre el de
salida, es decir, no brinda informaciéon acerca de qué features de la salida gozan de una buena predictibilidad.
Realizar este trabajo es una ardua tarea manual y no fue llevada a cabo en este trabajo de tesis. En el capitulo
8 (Trabajo Futuro) se describen algunas reflexiones al respecto de este tema.
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siderando tnicamente el dataset 8L a partir de 2 subconjuntos de features: el correspondiente
a los primeros cuatro features de la tabla 3.1 y los relativos a la primera componente de PCA
(ver seccion 2.2.5, capitulo 2), que referia a la informacion volumétrica del pocket. La hipotesis
detris de esta ultima opcidén tiene que ver con validar si, mas alla de los resultados de aplicar
feature importance, la informacion volumétrica tiene un buen impacto en la predicciéon. Las
configuraciones pueden verse en la tabla 3.2.

Hiperparametros Valores
activation tanh
batch _size 40
dropout_rate 0,0
epochs 10, 50
hidden layer extension (variable)

init_mode lecun _uniform

10 (features asociados a la primer componente de
. . PCA)
input_ size

4 (features mas importantes en base a feature
importance)

learn rate 0,001, 0,0001
neurons 13

optimizer ADAM
output_size 10

weight constraint 2

Table 3.2: Valores hiperparametros utilizados durante la etapa de Grid Search.

Para las propiedades seleccionadas por feature importance, el input size es igual a 4P. La
configuraciéon con mejor resultado utiliza hidden_layer_extension es igual a (15, 15), y el
learn_rate igual a 0.0001. Luego de generar el modelo, obtuvimos un puntaje de —0.3715, lo
cual no mejora los puntajes anteriores.

En el caso en el que tomamos las features asociadas a la primer componente de PCA, el input
size es igual a 10 y la configuraciéon con mejor resultado utiliz6 hidden_layer_extension igual a
(2, 20), y learn_rate igual a 0.0001. En este caso, el puntaje obtenido fue de—0.3687, similar
al caso anterior.

Lamentablemente, los valores de error no fueron muy distintos a los obtenidos con los modelos
que utilizan el total de las features de entrada, de forma que decidimos descartar estas variantes.

3.4 Obtencion de los ligandos reales

Una vez finalizado el entrenamiento del modelo de regresion, con el vector de features de un
pocket como entrada del modelo, predecimos el vector de features del ligando ideal. En la
siguiente etapa, procedemos a buscar entre el total de ligandos de nuestro dataset (archivo
ligands.csv) los n ligandos mas similares al ligando ideal, para un valor de n preestablecido

PEn toda esta etapa se modificaron los modelos de scaling para que tome como parametro esas 4 6 10 features
dependiendo del caso, de la misma forma se tuvieron que recalcular las particiones de train/test.
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(ver figura 3.3, etapa B de nuestro pipeline).
Para ello primero clasificamos los ligandos mediante técnicas de clustering. Luego, utilizando el
mismo modelo de clasificacion, predecimos la clase del ligando ideal.

3.4.1 Clustering (K-means) y selecciéon de ligandos similares

Decidimos utilizar la técnica K-means para realizar el clustering de los ligandos, cuyas features
fueron previamente escaladas como se indica en la secciéon 3.2.1. De acuerdo a los resultados de
las figuras 3.1 y 3.2, cualquier valor de k superior a 200 nos asegura una inercia baja, asi que
optamos por aquel que nos proporcione un tamano de cluster moderado: con k = 800 obtenemos
en promedio 200 ligandos por cluster.

A continuacién, para seleccionar los n ligandos que devolvera el sistema de recomendacién elegi-
mos aquellos més cercanos al ligando ideal (en distancia euclideana) que pertenecen al mismo
cluster que este tltimo.

3.5 Evaluacion de las recomendaciones

Para evaluar la calidad de las recomendaciones del pipeline, hicimos uso de las muestras de con-
trol que habiamos separado previamente al entrenamiento de los modelos de regresion (ver sec-
cion 3.2.2). El primer grupo de control lo usamos para comparar la performance entre pipelines
con la siguiente configuracién de red neuronal para todos los casos:

{’activation’: ’tanh’,
’batch_size’: 40,
’dropout_rate’: 0.2,
’epochs’: 50,
’hidden_layer_extension’: (15, 15),
’init_mode’: ’lecun_uniform’,
’input_size’: 16,
>learn_rate’: 0.0001,
’neurons’: 13,

’optimizer’: ’adam’,
’output_size’: 10,
>weight_constraint’: 1}

Luego, utilizando el pipeline con el que obtuvimos mejores resultados, repetimos el analisis con
el segundo grupo de control.

En cuanto a las métricas de performance, optamos por utilizar:

e Métrica 1: la exactitud (en inglés, accuracy) de la prediccion del cluster al cual pertenece
el ligando ideal de un pocket, en relacion a cada uno de los ligandos “reales” de este tultimo
(ver figura 3.33). En esta métrica, un valor de 1 indicaria que todos los ligandos ideales se
encuentran asociados al mismo cluster que sus ligandos reales. Un valor de 0 se obtendria
en el caso de que ninguno de los ligandos ideales se encuentren asociados al cluster de sus
ligandos reales.
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e Métrica 2: La proporcién de pockets del conjunto de control para los cuales existe al
menos un ligando real en el mismo cluster que su ligando ideal (ver figura 3.33). Un valor
de 100% indicaria que todos los ligandos ideales se encuentran asociados al mismo cluster
que alguno de sus ligandos reales. Un valor de 0% se obtendria en el caso de ninguno de
los ligandos ideales se encuentren asociados al cluster de sus ligandos reales.

e El area bajo la curva ROC (o ROC AUC), detallada mas adelante.

Evaluacién de rendimiento utilizando la métrica 1

La exactitud se define como la proporciéon de valores predichos correctamente sobre el total de
casos examinados. En particular, nos interesaba conocer qué proporciéon de los pares pocket-
ligando del primer conjunto de test tenian coincidencia entre el cluster al cual pertenecia cada
ligando real de un pocket y el cluster determinado para su ligando ideal. Para ello, primero
predecimos el ligando ideal de un pocket del conjunto. Luego, utilizando el modelo de cluster-
ing que generamos previamente, determinamos a qué cluster (identificado por un cluster_id)
pertenecian, por un lado, los ligandos reales y, por otro, el ligando ideal. Finalmente, calculamos
la cantidad de coincidencias que habia entre el cluster_id del ligando ideal y el cluster_id de
los correspondientes ligandos reales. Repetimos el procedimiento con los demés pockets. El valor
de accuracy lo calculamos dividiendo la cantidad global de aciertos sobre el total de acoplamien-
tos del conjunto de control. Los resultados obtenidos aplicando la métrica 1 se pueden observar
en la tabla 3.3.

Dataset Métrica 1 (Porcentaje)
Dataset sesgado, un escalado 0.001760 (0,18%)
Dataset sesgado, dos escalados 0.001853 (0,19%)
Dataset 8L, un escalado 0.001817 (0,18%)
Dataset 8L, dos escalados 0.028931 (2,89%)

Table 3.3: Valores de accuracy (métrica 1), en la prediccion de cluster de pertenencia, obtenidos para
cada combinacién de dataset y escalado

Nuestros resultados, aplicando la métrica 1, indican valores muy bajos de coincidencia entre
ligando ideal y ligando real. El mejor valor lo obtuvo el Dataset 8L con dos escalados (16 veces
mas aciertos que los demaés). La explicacién que encontramos a esta situacion es que, para
obtener valores méximos, el ligando ideal de un pocket s6lo puede pertenecer a un tnico cluster.
De modo que, si el modelo de clustering no consigue agrupar ligandos reales del pocket en una
misma clase, atn en el mejor caso no llegaremos a valores del 100% de exactitud. Por ello,
consideramos una métrica menos restrictiva: la métrica 2.
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Métrica 1
(coincidencias en cluster de ligando ideal
con sus respectivos ligandos reales)

Ligandos reales de
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Figure 3.33: Descripcion grafica de la evaluacion en un conjunto de test de ejemplo que contiene dos
pockets y sus respectivos acoplamientos. Luego de determinar el cluster al cual pertenece cada ligando
real (paso 1) y cada ligando ideal (paso 2), realizamos la mediciéon de la tasa de coincidencias utilizando
dos criterios diferentes (métricas 1y 2).

Evaluaciéon de rendimiento utilizando la métrica 2

Al aplicar la métrica 2 a los datos de nuestro dataset control, obtuvimos los resultados que
se muestran en la tabla 3.4. Si bien los valores obtenidos fueron mas altos (con respecto a
los obtenidos con la métrica 1, ver tabla 3.3), la diferencia fue marginal. Nuestra hipotesis,
con respecto a estas pequenas diferencias, es que existe un problema de fondo en la etapa de
ubicacién del ligando ideal en un cluster y, potencialmente, en la etapa de prediccién de dicho
ligando. De esta manera, resulta valido pensar que la proporcién de coincidencias mejore signi-
ficativamente si eligiésemos un valor de k£ pequeno para el clustering de ligandos. Este planteo
tiene un punto débil: al hacerlo, se pierde inevitablemente cierta especificidad de los resultados,
comprometiendo la calidad general de las predicciones brindadas. En un caso extremo, si los
ligandos estuviesen agrupados entre dos clusters, con la métrica 2 podriamos obtener una tasa
de aciertos sustancialmente mayor a la actual pero, a su vez, aumentaria considerablemente la
proporcién de ligandos irrelevantes para el pocket objetivo.
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Dataset Meétrica 2

Dataset sesgado, un escalado 0.27%
Dataset sesgado, dos escalados 0.25%
Dataset 8L, un escalado 0.19%
Dataset 8L, dos escalados 2.95%

Table 3.4: Porcentaje de coincidencias entre el cluster del ligando ideal de cada pocket con al menos uno
de los clusters de los ligandos reales del pocket, obtenidos para cada combinacion de dataset y escalado

A pesar de la baja proporcion de aciertos a nivel global (definidos por la pertenencia al mismo
cluster), nos propusimos continuar la evaluaciéon del rendimiento del sistema, pero a nivel intra-
cluster. Esta vez, indagando mas a fondo aquellos casos en los existia al menos un ligando real
en el cluster que contenia al ligando ideal.

La siguiente métrica trabaja con los conceptos de verdadero positivo y verdadero negativo
(predicciones correctas), y de falso positivo y falso negativo (predicciones incorrectas), por lo que
necesitamos definir previamente cada uno de éstos para hacer uso apropiado de dicha métrica.
En el contexto de evaluacién de una recomendacion de ligandos correspondientes a un pocket,
definimos los ligandos que interactiian con dicho pocket en el conjunto de test como una clase
“positiva’, y cualquier otro como ‘“negativa’. Si este fue incluido en el listado recomendado,
hablamos de un verdadero positivo; en caso contrario, se trata de un falso negativo. Entre las
clases negativas, los compuestos incluidos en el listado de recomendacién son falsos positivos,
pero si estan fuera del listado, serdn verdaderos negativos.

Evaluaciéon de rendimiento: curva ROC

Para graficar qué tan bien funciona el sistema de recomendacién recurrimos a la técnica de curva
ROC. Si bien tiene su origen en la teoria de deteccion de senales, la curva ROC (acrénimo de
Receiver Operating Characteristic o, en espanol, Caracteristica Operativa del Receptor) puede
utilizarse para medir la razon (ratio) de verdaderos positivos frente a la de falsos positivos segin
varfa el umbral de discriminacién?. En el caso de la recomendacién de ligandos, consideramos
como dicho umbral al tamaifio del conjunto recomendado!!l; comenzamos con un solo ligando
(el méas cercano al ligando ideal), y luego incorporamos sucesivamente los siguientes por orden
de distancia hasta abarcar la totalidad de ligandos del cluster.

9Usualmente proviene de un intervalo continuo, pero también pueden usarse valores ordinales si se cuenta con
la cantidad considerable.
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Para cada valor del umbral, medimos la
razon de verdaderos positivos (VPR) y
la razon de falsos positivos (FPR), que

se definen como: 1.0
VP
VPR= ————
P+ FN
VP + 058
FP
FPR= 5pivN

0.6

Con estas dos medidas se obtiene un
punto de la curva ROC.

El area total bajo la curva (abreviado 0.4
en inglés AUC, Area Under Curve) pro-

porciona una medida de performance del
clasificador. Cuanto mas cercano a 1 0.2
sea el valor de AUC, mejor es el de-
sempeiio general del modelo. En cuanto
a la curva, se busca que ésta se ac-
erque lo mas posible a la esquina supe-
rior izquierda del grafico de ROC (i.e.,
curva ROC del clasificador perfecto). Un
valor de ROC AUC Figure 3.34: Curvas ROC

cercano a 0.5 y una curva ROC similar a la funcién identidad, se puede interpretar como que el
modelo tiene el mismo desempeno que una seleccién aleatoria. Para entender mejor el concepto
de curva ROC, mostramos en la figura 3.34 qué es un buen y un mal resultado en funciéon de los

VPR

— malo
bueno

— muy bueno

0.0

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
FPR

ratios mencionados anteriormente.

Otra forma de interpretar VPR y FPR es la siguiente:

e VP son los positivos clasificados correctamente, y VN son los “positivos que quedaron
fuera” (es decir, negativos incorrectamente clasificados). Se busca un valor alto de VPR,
porque sugiere que incluimos los positivos que habia que incluir. Sin embargo, sélo con
esto no alcanza, hay que ver la contraparte: los casos negativos.

e F'P son los positivos mal clasificados como positivos (es decir, negativos incluidos por error
en los positivos), y VN son los negativos correctamente clasificados. Se busca un valor
bajo de FPR, porque significa que se estan incluyendo pocos negativos incorrectamente.

Resultados

Para cada uno de los pockets del conjunto de test con los que obtuvimos predicciones correctas
en sus ligandos ideales segin la métrica 2 (“subconjunto ROC MZ2”), graficamos la curva
ROC y calculamos el ROC AUC. En primer lugar, obtuvimos los valores de VPR y FPR para
cada valor del umbral haciendo uso del método roc_curve de scikit-learn. Este toma dos
parametros: una lista de etiquetas con las predicciones positivas y negativas (por defecto, 1 y
0, respectivamente), y una lista de puntajes. Este tltimo sirve, por un lado, para establecer un
orden en las predicciones del primer parametro (a modo de ranking, cuanto mayor es el valor,
mas cerca de la primera posicion estara la prediccion) y, por otro, para agrupar predicciones con
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el mismo puntaje y determinar una probabilidad de la clase positiva. En nuestro caso, utilizamos
la medida d%-’ donde d; es la distancia del i-ésimo compuesto mas lejano al ligando ideal, para
ordenar los compuestos del cluster dentro del ranking (posicionando los més cercanos en el tope
de la lista, ya que el ranking se encuentra ordenado de mayor a menor).

Con los valores de VPR y FPR graficamos las curva ROC, y obtuvimos el drea bajo la misma
con el método auc. En la tabla 3.5 exponemos el valor de ROC AUC promedio, para cada uno
de los pipelines.

Dataset ROC AUC promedio (desvio estandar)
Dataset sesgado, un escalado 0.52 (£ 0.27)
Dataset sesgado, dos escalados 0.40 (£ 0.20)
Dataset 8L, un escalado 0.57 (£ 0.34)
Dataset 8L, dos escalados 0.35 (£ 0.27)

Table 3.5: ROC AUC promedio para las recomendaciones de ligandos de cada uno de los pockets
pertenecientes a la muestra de control.

En todos los casos, el valor promedio de ROC AUC oscilaba alrededor de 0.5, en los datasets con
un solo escalado, lo que nos indicaba que el recomendador no funcionaria mejor que seleccionar
los valores al azar”. Sin embargo, el desvio estandar nos sugeria la existencia de casos para los
que el recomendador tenia buen desempeiio, por lo que analizamos ademas con qué proporcién
de los pockets del “subconjunto ROC M2” se obtenia ROC AUC mayores que 0.6, 0.7, 0.8 y
0.9. Los resultados pueden verse en la tabla 3.6. De dicha tabla, podemos destacar que para
el “Dataset 8L, un escalado”, en mas del 60% de los casos, el ROC AUC fue mayor que 0.6, lo
que demuestra un mejor desempeno general del recomendador para los pocos casos en los que
logra que el ligando ideal y un ligando real queden contenidos en el mismo pocket. Le sigue en
performance el “Dataset sesgado, un escalado” (40%).

En cuanto al “Dataset 8L, dos escalados”, no tiene un buen desempeno comparado con los dos
anteriores (en 21% de los casos consigue ROC AUC > 0,6) con respecto al subconjunto de pockets
sobre el que realizamos las mediciones. Sin embargo, si tenemos en cuenta la cantidad total de
pockets en el conjunto de test y las proporciéon de aciertos indicadas en la tabla 3.4, este 21%
representa un 0,64% del total de pockets, en comparacion a 0,12% del “Dataset 8L, un escalado”,
0,11% del “Dataset sesgado, un escalado” y 0,07% del “Dataset sesgado, dos escalados”. Incluso,
si fuéramos muy conservadores y exigiésemos ROC AUC > 0,9, el 4,35% del subconjunto de
pockets equivaldria a 0,13% del total, valor atin mayor que los porcentajes que enumeramos.

"Notar que el ROC AUC promedio para los dos datasets con dos escalados es menor que 0.5, es decir, el
clasificador binario se desempena peor que seleccionar valores al azar. Este resultado puede invertirse intercam-
biando predicciones positivas con negativas para obtener el valor complementario de ROC AUC. Sin embargo,
en nuestro esquema seria incorrecto hacerlo, porque implica que tendriamos que considerar como negativos los
ligandos reales de cada pocket
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Dataset >0.6 >0.7 > 0.8 > 0.9
Dataset sesgado, un escalado 40,00% | 25,00% | 15,00% | 15,00%
Dataset sesgado, dos escalados | 27,78% | 5,56% 0,00% 0,00%
Dataset 8L, un escalado 61,54% | 38,46% | 38,46% | 30,77%
Dataset 8L, dos escalados 21,74% | 12,56% | 7,73% 4,35%

Table 3.6: Proporcion de pockets en el “subconjunto ROC” para los cuales ROC AUC es mayor al
valores indicados.

En conclusion, en cuanto a desempeno global sobre el primer conjunto de test, con el “Dataset
8L, dos escalados” se consiguen mejores recomendaciones que con los tres restantes.
Sobre el total de pockets, 0,64% de las veces funciona ligeramente mejor que seleccionar al azar,
y el 0,13%, mucho mejor que seleccion aleatoria. A fines practicos, esto significa que, si un
investigador ingresara las features de un pocket como entrada del modelo, s6lo encontraria un
ligando novedoso (con buena capacidad de acoplarse al pocket en cuestiéon) con una probabilidad
del 0,13% entre los compuestos recomendados.

El pipeline este tltimo dataset fue el que seleccionamos para evaluar el desempeno con la segunda
muestra de control.

Evaluaciéon de rendimiento con segunda muestra de control

Evaluamos el desempeno del pipeline elegido con la segunda muestra de control, utilizando las
tres métricas anteriores, y obtuvimos los siguientes resultados:

e métrica 1, para la predeccién del cluster al cual pertenecian ligando ideal y ligandos reales,
fue de 0.032310 (3,23%).

e métrica 2, correspondiente al porcentaje de pockets de la muestra para los cuales el ligando
ideal resulto incluido en el cluster de alguno de los ligandos reales, fue del 3,66% (262
pockets, de un total de 7.166).

e El area bajo la curva ROC, de las recomendaciones para los pockets anteriores, fue en
promedio 0,38 (£ 0,28). De dicho subconjunto, en 28,24% de los casos (1,02% del total) el
AUC fue mayor a 0,6; en 15,27% de los casos (0,56% del total) el AUC fue mayor a 0,7; en
9,92% (0,36% del total), fue mayor a 0,8 y en 3,82% de los casos (0,14% del total),
el AUC fue mayor a 0,9.

De esta forma corroboramos el resultado de las medidas de performance que habiamos obtenido
con la primera muestra de control. En sintesis, con la segunda muestra de control, obtuvimos
resultados similares a la primera muestra de control.

Discusion

Es importante mencionar que la evaluacién fue realizada sobre la recomendacion de ligandos
que se puedan acoplar a un pocket. No hay que perder de vista que una estructura proteica
puede tener varios pockets y, en consecuencia, la cantidad de ligandos que pueden acoplarse
a la misma se incrementa. Incorporar informaciéon sobre proteinas (por ejemplo, PDB ID o
familias de proteinas), en el esquema de evaluacion hubiese requerido crear nuevas particiones de
train/test con otro criterio de “muestra balanceada”, lo cual habria extendido significativamente
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el volumen de trabajo de esta etapa. Por esta razén, optamos por mantener el esquema planteado
anteriormente.

3.6 Seleccion final de modelos

Finalmente, los predictores elegidos fueron Redes Neuronales y K-means. Las configuraciones
de parametros elegidas fueron las siguientes:

e Red neuronal:

{activation: ’tanh’,
batch_size: 40,
dropout_rate: 0.2,
epochs: 50,
hidden_layer_extension: (15, 15),
init_mode: ’lecun_uniform?’,
input_size: 16,
learn_rate: 0.0001,
neurons: 13,
optimizer: ’adam’,
output_size: 10,
weight_constraint: 1}

e Para el caso de K-means, optamos por un clustering de ligandos con k = 800 y los restantes
pardmetros quedaron con sus valores por defecto.

3.7 Conclusiones

En este capitulo, tuvimos la oportunidad de explorar distintos modelos alternativos para mod-
elar la prediccién de pocket—ligandos y desarrollamos argumentos que nos permitieron tomar
decisiones respecto a cudles utilizar. Muchos de los esquemas descartados fueron dejados de lado
debido a las caracteristicas del dataset con el que contdbamos, y no por razones vinculadas a las
técnicas en si mismas. En el capitulo 8 (Trabajo Futuro) detallamos posibles implementaciones
utilizando estas herramientas a partir de reformulaciones de los datos originales.

Prestando atencién a un subconjunto acotado de técnicas, pudimos profundizar en conceptos
como el de Grid Search, y las distintas formas de medir los rendimientos de los modelos, asi como
también los esquemas de validaciéon del pipeline general. Esto fue muy provechoso para poder
comprender de manera mas amplia el panorama general del area de aprendizaje automatico.
La técnica de clustering propuesta, K-Means, constituye un modelo simple que nos permiti6
resolver la etapa de agrupamiento del pipeline. Debido a que, para proveer un sistema de
recomendacién con buen rendimiento, decidimos focalizarnos en la etapa de regresion, no pro-
fundizamos en diferentes métricas ni en otras técnicas alternativas a K-means. Consideramos
que puede ser interesante para trabajos futuros indagar con mas detalle en este punto.

Es muy importante destacar el hecho de que, en el pipeline propuesto, la etapa de entrenamiento
del modelo de regresion (prediccion de ligando ideal) y la etapa de clustering son independientes
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entre si. Esto constituye una desventaja debido a que el regresor no puede retroalimentarse con
informacién proveniente del final del pipeline, referente a la calidad de las recomendaciones. En
este sentido, puede ser provechoso profundizar en como entrenar ambos modelos en simultaneo
como si fuesen uno solo.

Por otro lado, comprendimos que la validacién de un sistema de recomendacién es una tarea
compleja. Las distintas estrategias se encuentran estrechamente vinculadas a las caracteristicas
de los datos y a los criterios que el profesional del area (el usuario final del sistema) considere
necesarios. En nuestro caso, debido a la escasez de datos de interacciones pocket-ligando y a la
gran presencia de ligandos totales, optamos por un esquema de validacién poco restrictivo, que
permitiese dar una idea al lector de las bondades de los modelos.

Por tltimo, al igual que los scripts de datos utilizados para la generaciéon y curado de nuestros
datasets, dejamos disponibles todo el c6digo de procesamiento de esta etapa para futuros usos.
Creemos que mas all& de los resultados de este trabajo de tesis, se cumplié otro de los objetivos
referido a proveer un framework para el entrenamiento y evaluacién de técnicas de aprendizaje
automatico dentro del &mbito de Virtual Screening.
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4 Incorporacion del predictor a LigQ

Una vez obtenido un modelo predictor: pocket — ligandos, procuramos integrarlo a una her-
ramienta de wvirtual screeming ya existente, que actualmente es gerenciada por la Plataforma
Bioinforméatica Argentina (BIA): LigQ®. La herramienta, en esencia, sigue los siguientes lin-
eamientos: “que todos los desarrollos llevados a cabo sean reproducibles y que su grado de au-
tomatizacion sea lo mayor posible, sin que esto afecte la calidad de los resultados obtenidos
[-..] y garantizar su accesibilidad mediante herramientas online, asi como poner a disposicion
todo lo desarrollado en forma abierta para que cualquier usuario pueda tanto consultar como
extender los desarrollos realizados” 3. Es principalmente por ello, porque cuenta con acceso
publico y gratuito, la razén por la cual nos resulta muy importante incorporar nuestro sistema
de recomendacién a ella, permitiendo asi a los investigadores poder obtener las predicciones de
nuestros modelos de una manera ya conocida y de fécil uso.

A continuacién describiremos LigQ, su arquitectura y las funcionalidades que actualmente provee.
Detallaremos todos los pasos que seguimos para extender la funcionalidad provista por éste, desde
la actualizacion del software original hasta la modificacion del cédigo del mismo que finalmente
permite incorporar nuestros modelos de prediccién al pipeline principal.

4.1 LigQ v1.0: Proyecto original

LigQ) es una de las multiples herramienta desarrolladas en el marco de la tesis doctoral de Leandro
Radusky 37!, que intenta “aportar informacion valiosa (...) aplicada a dilucidar causas y plantear
soluciones para el tratamiento de enfermedades (de origen bacteriano, genéticas, etc.)”. Dicho
trabajo comprende multiples objetivos, que fueron cubiertos por un vasto conjunto de programas
integrados que “combinan, analizan y generan nuevos datos (en caso de ser necesario), utilizando
métodos existentes o desarrollando nuevos métodos computacionales”!37. El listado completo de
herramientas desarrolladas en dicho trabajo incluye:

TuberQ: asiste en la elecciéon de blancos proteicos en base a su drogabilidad estructural y
permite manejar datos a escala genomica (extraer blancos drogables dado el genoma de un
organismo).

LigQ: dado un blanco proteico, determina una lista de compuestos candidatos que poseen
buenas probabilidades de acoplamiento al mismo, afectando finalmente su funcion.

VarQ: permite obtener de bases de datos de acceso piiblico las mutaciones reportadas para
una proteina de interés, y permite analizar los efectos estructurales que tendran tanto esas
mutaciones como predecir el efecto de otras que resulten de interés en el momento del
analisis, y que no se encuentren atn descritas.

%La version original se encuentra actualmente corriendo en un servidor del BIA y es de piblico acceso
(http://ligq.qb.fcen.uba.ar)
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4.2 Actualizacion del desarrollo original

Dado que una vez concluido el trabajo de tesis doctoral anteriormente mencionado, el cédigo
de LigQ no se continué actualizando, en una primera instancia nuestro trabajo estuvo orientado
a resolver problemas de dependencias. Para ello instalamos y pusimos en funcionamiento una
instancia de LigQQ en un ambiente nuevo de desarrollo, fuera del servidor productivo. En este
proceso agregamos al entorno de ejecucién una capa de abstraccién y aislamiento del resto
del sistema, para contar con una mayor flexibilidad a la hora de introducir cambios. De esta
manera sumamos la garantia de la portabilidad del software (es decir, que pueda ser instalado
en cualquier ambiente de desarrollo) y asegurar la reproducibilidad de sus resultados.
Adicionalmente, durante los primeros meses, resolvimos una amplia variedad de inconvenientes
relacionados a requerimientos no funcionales. En suma, las adaptaciones realizadas fueron:

e Containerizacion de la aplicacion: usamos docker containers!® para la capa de virtu-
alizacion sobre la cual realizamos la instalacion de LigQQ y componentes asociados. De
esta manera se brinda a su vez la posibilidad de ser instalado en una versién moderna de

GNU /Linux.
e Alojamiento del proyecto en un repositorio de codigo®.

e Migracién del codigo escrito en Python version 2 a Python version 3, con el fin de poder
trabajar con bibliotecas més modernas y asi facilitar desarrollos posteriores®.

e Instalacion de dependencias de LigQ en sus versiones actualizadas: bibliotecas de sistema,
paquetes de Python 3 y aplicaciones de terceros (third-party).

e Eliminacién de referencias a componentes que no forman parte del proyecto actual, pero
que se encuentran referenciados dentro del codigo fuente original de LigQ (e.g. VarQ).

e Escritura de un manual de instalacion (que se encuentra en el archivo README.md del
repositorio).

e Refactoring de métodos para evitar la duplicacién de co6digo y optimizar procesos.

e Con el fin de validar el correcto funcionamiento de la nueva herramienta de prediccion,
se pusieron en funcionamiento una bateria de test de unidad (unit tests). Dado que el
software original no contaba con un framework de testing automatizado, desarrollamos
un breve moédulo a tal fin, que luego sumamos al sistema global. Debido a esa misma
razon, acotamos el alcance de esta etapa inicamente al c6digo modificado, ya que realizar
tests end-to-end para el sistema entero involucra un trabajo mucho mayor, que excede por
demas la tematica de esta tesis (para méas detalle, consultar chapter 8).

Integraciéon con el resto de las herramientas

Debido a que el trabajo de Leandro Radusky ataca una gama de problemas de forma con-
junta, los componentes que forman parte del software definitivo (TuberQ, LigQ y VarQ) no
fueron disefiados para trabajar de manera independiente. Esto devino en el hecho de que ciertas

®Se encuentra alojado en un https://git.exactas.uba.ar/pturjanski/LigQ, un repositorio privado.
“Un detallado mas extenso de los problemas de compatibilidad entre versiones que fueron resueltos puede
encontrarse en el Appendix B.
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funcionalidades usualmente contaran con fragmentos intercalados de cédigo correspondientes a
varios de ellos?, haciendo que la cantidad de dependencias de paquetes a resolver fuera bastante
més grande de lo estrictamente necesario para nuestros fines. Gracias a la enorme colaboracion
de Leandro Radusky, fuimos desactivando estos circuitos (ya sea eliminando codigo o simple-
mente comentandolo) hasta llegar a un software funcional.

4.3 Extension de funcionalidad

4.3.1 Arquitectura original

La arquitectura original de LigQ consta de cuatro médulos que pueden ser ejecutados de manera
independiente o encadenada, como se muestra en la Figure 4.1.

2D 2D 3D
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Figure 4.1: Pipeline original de LigQ. El pipeline toma como entrada un identificador UniProt o PDB
de una proteina. El resultado final del procesamiento es una lista de estructuras de moléculas pequenas
(ligandos candidatos) y la estructura de la proteina con su correspondiente grilla, delimitando el sitio
activo para realizar experimentos de docking. Fuente: trabajo original de LigQ[37

Moédulo de deteccion de bolsillos (Pocket Detection Module): toma como entrada
el codigo PDB o UniProt de una proteina. En caso de ingresar un identificador de Uniprot,
se buscan todos sus cristales asociados en PDB, seleccionandose para posteriores analisis
aquel de mayor cobertura de la secuencia total de la proteina. En caso de no existir dicho
cristal, el médulo intentaréd realizar un modelado por homologia de la proteina®. Luego,
una vez definida la estructura tridimensional, se la utiliza como entrada de fpocket, para la

?Para dar una idea de la dimension del software LigQ, un rapido calculo arroja que su codigo fuente cuenta

con mas de 500.000 lineas de cédigo.
°Para una descripcion del proceso, ver en Apéndice A Subseccion A.1.1 “Modelado comparativo (basado en

homologia)”
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deteccion de sus bolsillos. Los archivos generados por el programa fpocket son guardados en
un directorio de salida especifico para esta etapa. Sin embargo, si bien habiendo estado
originalmente planificado, estos datos no llegaron a incorporarse al pipeline prin-
cipal durante el desarrollo LigQQ. Nuestro trabajo viene a realizar esta tarea e
integrar definitivamente la informacién de cavidades en la obtencion de ligandos
candidatos.

Moédulo de deteccién de ligandos (Ligand Detection Module): intenta detectar
ligandos de los cuales se tiene alguna evidencia experimental de acoplamiento con la proteina
de interés. El espacio de busqueda de moléculas esta definido por: todas las moléculas que
han sido co-cristalizadas con la proteina, o con alguna proteina de la misma familia (PFam);
todas las moléculas que en ChEMBL que tengan al menos un ensayo marcado como activo
con la proteina, o con alguna proteina de la misma familia. LigQ se refiere a este conjunto
de compuestos como conjunto semilla (en inglés, seed).

Moédulo de extensiéon de ligandos (Extend Ligand Set Module): busca enriquecer
el conjunto semilla generado en el modulo de deteccion de ligandos. En el contexto de
Virtual Screening, se puede decir que un conjunto de compuestos se encuentra “enriquecido”
cuando, al agregarle nuevos items, la cantidad de verdaderos ligandos para la proteina
objetivo (compuestos que efectivamente se acoplaran a ella) ha aumentado en relacion a la
cantidad total de compuestos del conjunto original. Al momento de ejecutar el modulo, el
usuario define un umbral de similitud, a partir del cual se busca en la base de datos de LigQ
compuestos “parecidos’”’ . Este conjunto extendido de compuestos no presenta ya evidencias
de acoplamiento con la proteina de interés, y es precisamente eso lo que aporta la posiblidad
de encontrar compuestos novedosos.

Moédulo de generacion de estructuras (Ligand Structure Generation Module):
para llevar a cabo los posteriores experimentos de docking, virtual screening, o incluso ex-
perimentos in-vitro, los investigadores necesitan conocer cuales son las estructuras tridimen-
sionales que pueden adoptar cada una de los ligandos candidatos. Dado que la informacion
procesada por los anteriores médulos no provee informacién tridimensional de las moléculas
obtenidas, este médulo calcula las estructuras tridimensionales més probables utilizando la
biblioteca JChem 641,

4.3.2 Arquitectura modificada

En esta seccion detallaremos las decisiones de diseno que tomamos para poder incorporar nuestro
sistema de recomendacién al esquema anterior.

Como primer punto es importante recalcar que, con la idea de poder explotar al maximo las
funcionalidades de la herramienta, decidimos no modificar la arquitectura original, sino més bien
adaptar nuestros esquemas a ésta. HEs por ello que la prediccién de nuestro modelo se integra
al pipeline de la misma forma que los distintos médulos se comunican entre ellos: mediante
archivos. En nuestro caso, definimos un nuevo tipo de salida: un archivo con extensién .recsys.

fLa medida de similitud se calcula mediante el indice de Tanimoto!®3!.
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Como fue explicado anteriormente, la etapa computeSeed.bioassays (extracto)

de deteccion de ligandos (denominada in-
ternamente computeSeed) tiene como obje-
tivo computar un conjunto de compuestos
que se relacionan directamente con la pro-
telna en cuestion. Cuenta con 2 sub-

etapas: searchInCrystals, en donde se computeSeed.crystals (extracto)
buscan compuestos existentes en cristales y

experiment tTargetID complD

BIOASSAY 060885 CHEMBL646

searchInBioAssays, en la cual se buscan  gyperiment pdbID compID
compuestos existentes en ensayos. Paracada  ________
una de ellas se generan archivos de sal- CRYSTAL 575U 96U

ida con el listado de compuestos elegidos

en cada caso, los cuales son utilizados pos-

teriormente por el modulo de extension de computeSeed.recsys (extracto)
ligandos (internamente, extendSeed). Nue-

stro objetivo fue entonces anadir la etapa ~ €xXperiment targetID compID
searchInRecommendationSystem, en donde @ ——--~-—"—~"—""""-TT"- """ -T-TTT-TTTT~
se buscan compuestos en nuestro sistema de =~ RECSYS 060885 HGS8
recomendaciéon, y generar el archivo de sal-

ida correspondiente. Este archivo contiene la  Figure 4.2: Ejemplos de archivos de salida del mo-
salida de la prediccion para cada pocket de la  dulo de deteccion de ligandos (computeSeed) para
proteina, en forma de una lista de IDs de com- la protefna UniprotID 060885. Uno de los cristales
puestos, precedido por “RECSYS” (ejemplo encontrados tiene pdbID 5Z5U. La tercera columna

contiene el potencial ligando, indicado por su ID
’RECSYS 060885 HG8’), como puede Verse . cyp\BL, en .biocassays y de PDB, en los dos
en la Figure 4.2.

restantes.

Propiedades geométricas de las cavidades (MVEE)

Para poder aplicar el método predict() del estimador se necesita contar con un vector de
caracteristicas de los bolsillos de las proteinas. Dado que dichas caracteristicas no siempre se
encuentran precalculadas en la base de datos que posee LigQ, las mismas deben ser computadas

en tiempo de ejecucion.
En el caso de las caracteristicas volumétricas de los

. . ., . . [general]
bolsillos, la informacion la tuvimos que recopilar de [ 5ot 1 /tmp/output /Fpocket /060885 out
la etapa de deteccién de bolsillos (findPockets).  targetID=060885

En la figura 4.3 se puede observar un ejemplo del ~ command=computeSeed
hi d f i6n de la et de det i6n d runID=computeSeed
archivo de configuracion de la etapa de deteccion de outputFolder—/ tmp/output /
ligandos (computeSeed.cfg). En el mismo se de- email-exampleffcen.uba.ar
talla el directorio en donde se encuentran los resul- targetsOrigin=UNIPROT
tados de la corrida de fpocket (InPath). Utilizamos
la informacién del archnli/(; p]%J].:jj alojado er.l,dlcha car- Figure 4.3: Fjemplo de  archivo
peta, para generar un MVEE (ver seccion '2.2.6.1) computeSeed.cfg, generado para la etapa
con el fin de obtener los datos correspondientes a e deteccion de ligandos de LigQ.
los radios que definen a cada bolsillo.

Las funciones utilizadas para la generaciéon de MVEE se encuentran en el archivo
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computeSeed_Functions.py, que a su vez utiliza métodos declarados en pocket/Fpocket.py
para manejo de archivos pgr y en el médulo recsys/. En la figura 4.4 se puede observar un
detalle de la disposicién de los nuevos modulos en la jerarquia de directorios de LigQ.

- (project root directory)
- ... (docker related files)
- thid-party/
- required-files/

- sbg/
- ... (project files)
- sbgserver/
- tests/
- sbg/
- ligQ_Pipeline/ # aqui figuran todos los mddulos de 1ligQ
- recsys/
- _init__.py

- engine.py # clases y métodos utilizados en la prediccidén

- utils.py # funciones de procesamiento de archivos .csv/.joblib
- data/

- predictor.joblib # modelo predictor

clusters.csv # clusters de ligandos existentes

- balltreel.joblib # modelos para el calculo de distancias
balltree2.joblib

Figure 4.4: Arbol de directorios del nuevo proyecto LigQ 2.0.

En particular, a fin de permitir en el futuro la incorporaciéon de nuevas features de forma sen-
cilla, se definié6 un mecanismo que utiliza el patron de disefio Decorador!®. El mismo otorga
la posibilidad de poder extender la funcionalidad de un método sin tener que alterar su cédigo
fuente, actuando como wrapper de su entrada y salida, como puede verse en la Figure 4.5.

@_add_features(FPocket.get_mvee_features_from_pqr_file)
@_add_features (FPocket.get_fpocket_attributes_from_pqr_file)
def get_pocket_attributes(filepath):

)3

Takes protein’s fpocket *.pqr output for pocket, i.e.:
/.../fpocket/060885_out/pockets/pocketO_vert.pqr

Then returns:
(feature_1, feature_2, etc)

return {}

Figure 4.5: Funcién para obtener las features de pockets que luego serdn tomadas como entrada por el
modelo para generar la prediccion.
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Finalmente, un esquema de la nueva arquitectura puede verse en la Figure 4.6.
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Figure 4.6: Pipeline modificado de LigQ

4.3.2.1 Predictor elegido y modo de uso

Tanto el predictor elegido (la combinacién de hiperparametros final se encuentra detallada en
la section 3.6) como también los modelos de escalado utilizados y los BallTree de cada cluster
fueron persistidos en archivos joblib, siguiendo las recomendaciones de scikit-learn?.

Los archivos csv del clustering de ligandos permiten obtener el cluster al cual corresponde el
ligando.

Los modelos de BallTree para cada cluster permiten calcular la distancia a un ligando ideal de

manera rapida.

9FEn el apartado de Model persistence, en el URL: https://scikit-learn.org/stable/modules/model_
persistence.html, se deja claro lo siguiente: “In the specific case of scikit-learn, it may be better to use joblib’s
replacement of pickle (dump & load), which is more efficient on objects that carry large numpy arrays internally
as is often the case for fitted scikit-learn estimators/...]”
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El pipeline cuenta con un médulo con métodos especificamente disenados para cargar los modelos
desde los archivos correspondientes y generar una prediccion on-the-fly.

4.4 Conclusiones

En esta etapa hemos ampliado las capacidades de Virtual Screening de la herramienta LigQ con
modelos de Machine Learning que predicen ligandos con buenas perspectivas de acoplamiento
con pockets de una proteina objetivo. Este desarrollo supone, a la vez, un cierre del circuito
originalmente ideado para LigQ y un piso a partir de cual seguir extendiendo la herramienta.

Por tltimo, una de las famosas citas de Robert Baden-Powell (actor, pintor, musico, militar, es-
cultor, escritor y fundador del Movimiento Scout) dice: “Leave this world a little better than you
found it.” (“Deja a este mundo en mejores condiciones en las que lo encontraste.”). Abrazando
esta hermosa idea encaramos el desarrollo de las nuevas funcionalidades sobre LigQ. Una breve
lista de los extras surgidos en este devenir fueron: bug fizing, refactoring, linting”, performance
y testing, hacer de LigQ) un sistema cross-plataform gracias a la migracion a docker containers.
Montamos el cédigo en un sistema de versionado’ y lo dejamos disponible para acceso piblico’.

hEs el proceso de verificacion de potenciales errores 16gicos en el codigo fuente, asi como también discrepancias
en el formateo (por ejemplo, indentar mezclando tabulaciones y espacios) y la no adherencia a convenciones de
codificacién (por ejemplo, PEP 8 de Python [95])

“Se encuentra alojado en un https://git.exactas.uba.ar/pturjanski/LigQ, un repositorio privado.

7 Actualmente se encuentra en linea en http://1igq2.qb.fcen.uba.ar/.
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5 Prediccion ligando-proteina

Desde un punto de vista general, nuestro dataset se encuentra compuesto por features de pockets,
features de ligandos, y sus interacciones. En base a este dataset, desarrollamos un modelo de
aprendiza automatico para predecir la relacion proteina=-ligandos. Si bien, desde un punto de
vista estrictamente computacional, la relacién de acoplamiento puede considerarse bidireccional,
surge de manera natural transitar el camino inverso: desarrollar un modelo de aprendizaje
automatico que prediga la relaciéon ligando=-proteinas. Con este modelo intentaremos responder
la pregunta “Dado un compuesto, sa qué proteinas puede acoplarse?”

La pregunta no es para nada trivial. Dos de las mayores razones por la cual muchos compuestos
no llegan al final del proceso de desarrollo de drogas (ver en capitulo 1, figura 1.2), son su
toxicidad y que los mismos exhiben baja eficacia clinica. Esto se debe a que las proteinas
acttian en complejas redes interconectadas. En el primer caso, un compuesto puede tener efectos
adversos si, por ejemplo, interactiia con proteinas distintas a la objetivo, impactando de manera
negativa en el organismo. En el segundo caso, contrario al paradigma dominante de disenar
ligandos con méxima selectividad que actien en blancos proteicos especificos, se ha descubierto
que muchas drogas eficaces acttian por modulacién de multiples proteinas!96l.

Entre sus potenciales usos, poder identificar de manera confiable a qué proteina puede acoplarse
un ligando tiene miltiples aplicaciones (311

e Identificar proteinas objetivo para un compuesto que causa un efecto en el organismo, y
cuyo de mecanismo de accién es desconocido.

e Identificar proteinas nuevas que se acoplan a un compuesto.
e Utilizar una droga para otra enfermedad distinta para la cual fue desarrollada y aprobada.

Para dar respuesta a estos problemas, desarrollamos un sistema de recomendacién con una ar-
quitectura similar al desarrollado en el Capitulo 3. Para ello decidimos incorporar la informacién
proveniente de ChEMBL dado que los graficos de interacciones proyectadas originales (basados
tnicamente en PDB) resultaban poco convenientes para esta etapa, dado que la cantidad de
ligandos era muy baja. Al sumar la informacién de ChEMBL y realizar nuevamente el anélisis,
los resultados mostraron una leve mejoria, lo cual nos orienta a tomar este nuevo dataset como
referencia para esta nueva etapa. También consideramos utilizar el dataset 8L (descripto en la
seccion 2.2.8.1), pero poseia una cantidad mucho menor de ligandos, lo cual podia afectar los
resultados. En dltima instancia, por cuestiones de extension de este trabajo de tesis no real-
izamos comparaciones de resultados entre ambas variantes, pero queda como trabajo futuro, al
igual que el enriquecimiento de los datos de interacciones ligando-proteina con nuevas fuentes
de datos.

Dado que el problema presenta la misma estructura que el problema de recomendacién proteina
— ligandos, decidimos utilizar las mismas técnicas para cada una de las etapas. En este sen-
tido, podemos argumentar que el problema se traduce principalmente en invertir cuéales son las
propiedades que funcionan como datos de entrada y cuéles son las que se desea inferir, y ajustar
los parametros de los modelos al nuevo comportamiento. El pipeline propuesto se detalla en la
figura 5.1.
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Figure 5.1: En la etapa A, para un ligando de entrada se calcula el pocket ideal que mejor chance
tienen de acoplarse al mismo. En la etapa B se buscan mediante clustering aquellos pockets del dataset
completo (archivo unified_pocket_id.csv) mas similares al pocket ideal. Luego de ello, se buscan las
proteinas de las cuales estos pockets son parte.

Para el modelo de clustering sobre los datos de unified_pockets.csv, fuimos variando el
pardmetro k de K-means y graficamos la inercia del clustering total. En la figura 5.2 se ve
que, a partir de un valor de & = 150 — 200, la curva queda acotada inferiormente por un valor
de inercia en torno a 100.000.

Inercia del clustering

150k .

e,
A T
o 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

k (numero de clusters del clustering)

Figure 5.2: Inercia del clustering de unified_pockets.csv a medida que aumentamos el parametro k
de K-means.
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5.1 Obtenciéon del pocket ideal

5.1.1 Redes Neuronales aplicadas a regresion

Ajuste del modelo usando Grid Search

A continuacién listamos los rangos de valores de hiperparametros, a partir de los cuales se
construirdn todas las combinaciones en la etapa de Grid Search, con los que se entrenaran las
distintas redes neuronales.

Hiperparametros Valores
activation tanh

batch _size 40

dropout _rate 0.0, 0.2

epochs 50, 100

hidden layer extension (4, 10), (8, 8), (15, 15)
init _mode lecun_uniform
input _size 10

learn _rate 0.001, 0.01
neurons 13

optimizer ADAM
output _size 16

weight _constraint 2

Table 5.1: Valores de hiperparametros utilizados durante la etapa de Grid Search.

Evaluacién de rendimiento: métricas y graficos

Los valores de error MSE (la misma métrica utilizada en el Capitulo 3 para evaluar el rendimiento
de los modelos de regresion proteina=-ligando) correspondientes a las configuraciones listadas
en la tabla 5.1 fueron todos muy similares. Los resultados pueden observarse en la tabla 5.2.
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Epochs | Dropout | HiddenLayers | LearnRate | Puntaje

50 0.0 (4, 10) 0.001 -0.31590571
50 0.0 (4, 10) 0.0001 -0.31909322
50 0.0 (8,8) 0.001 -0.31022554
50 0.0 (8,8) 0.0001 -0.31443856
50 0.0 (15,15) 0.001 -0.34096871
50 0.0 (15,15) 0.0001 -0.30868432
100 0.0 (4, 10) 0.001 -0.31170992
100 0.0 (4, 10) 0.0001 -0.31330481
100 0.0 (8,8) 0.001 -0.30658757
100 0.0 (8,8) 0.0001 -0.30840816
100 0.0 (15,15) 0.001 -0.34087023
100 0.0 (15,15) 0.0001 -0.3013903
50 0.2 (8,8) 0.001 -0.32297382
50 0.2 (8,8) 0.0001 -0.3279089
50 0.2 (15,15) 0.001 -0.34529321
50 0.2 (15,15) 0.0001 -0.32234739
100 0.2 (8,8) 0.001 -0.32227209
100 0.2 (8,8) 0.0001 -0.32113427
100 0.2 (15,15) 0.001 -0.34107499
100 0.2 (15,15) 0.0001 -0.32060711

Table 5.2: Valores promedio de MSE obtenidos de la corrida de Grid Search. Por cuestiones de
capacidad de computo, se realizaron corridas separadas para ciertas combinaciones, quedando algunas
pocas sin probar.

Los resultados de la tabla 5.2 muestran, en todos los casos, valores muy similares. El hecho de
que distintos modelos logren una performance similar puede estar relacionados a varios factores,
entre ellos que el conjunto de features escogido introduce ruido a la hora entrenar el modelo.
Es por ello que a continuacién recurrimos a la técnica de feature tmportance para entrenar a las
redes utilizando s6lo un subconjunto de features de entrada (las de mayor relevancia en funcion
de la prediccion).

Feature Importance

Al igual que el analisis de feature importance realizado para la prediccién proteina-ligandos,
aplicamos esta técnica al dataset total (sesgado). Los resultados obtenidos pueden verse en
la tabla 5.3, en donde claramente se nota que las tres primeras propiedades son las de mejor
puntaje. El resto de las features tiene puntaje igual a cero.
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Feature de ligando | Importancia (Total)
logp 0.8232951429361403
arom _ rings 0.1756128986615215
nrb 0.0010919584023382448
mwt 0.0

hbd 0.0

hba 0.0

tpsa 0.0

Ir 0.0

mr 0.0

ST 0.0

Table 5.3: Features para caracterizar a los ligandos junto a sus respectivos valores de importancia
obtenidos a ravés de la técnica de feature importance.. Dichos valores corresponden al dataset (sesgado).

En funcién de los resultados de feature importance hicimos corridas de Grid Search, entrenando
a las redes neuronales con configuraciones de hiperparametros similares a las ya utilizadas
anteriormente, pero utilizando como dataset de entrada el dataset sesgado restringido sélo a los 3
features mas relevantes (ver 5.3). Las configuraciones utilizadas durante la etapa de GridSearch
pueden verse en la tabla 5.4.

Hiperparametros Valores
activation tanh
batch _size 40
dropout_rate 0.0
epochs 40

hidden layer extension (variable)

init_mode lecun_uniform
input_ size 3

learn _rate 0.01, 0.0001
neurons 13

optimizer adam

output _size 10

weight constraint 2

Table 5.4: Valores de hiperparametros utilizados durante la etapa de Grid Search.

De la corrida de Grid Search, en base a las configuraciones de la tabla 5.4, la que obtuvo
mejor resultado utiliza hidden_layer_extension igual a (4, 1),y learn_rate igual a 0.0001.
Su puntaje fue de —0.2117655390766483, lo cual afortunadamente mejora la performance de los
modelos anteriores que utilizan la totalidad de las features. Al igual que en el caso de los modelos
de prediccion proteina-ligandos, recurrimos a la curva de aprendizaje, que mide la performance
del modelo en funcién de una cantidad creciente de muestras.
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Debido a que este modelo mostré una mejor performance que los anteriores, decidimos adoptarlo
como modelo definitivo para esta etapa.

5.2 Obtencion de los pockets reales

Una vez finalizado el entrenamiento del modelo de regresion, de forma analoga a la recomen-
dacién proteina-ligandos, con el vector de features de un ligando como entrada del modelo,
predecimos el vector de features del pocket ideal. En la siguiente etapa, procedemos a buscar
entre el total de pockets de nuestro dataset (archivo unified_pockets.csv) los n pocktets mas
similares al pocket ideal, para un valor de n preestablecido (ver Figure 5.1, etapa B de nuestro
pipeline). Para ello, primero clasificamos los pockets mediante técnicas de clustering. Luego,
utilizando el mismo modelo de clasificacion, predecimos la clase del pocket ideal. Al igual que en
el caso anteriormente mencionado, decidimos utilizar la técnica K-means para realizar el clus-
tering de los pockets, cuyas features fueron previamente escaladas como se indica en la seccién
3.2.1.

Por otro lado, una vez conseguidos los pockets “similares” al pocket de entrada, mediante el
archivo annotated_pockets.csv obtenemos el conjunto de pdbIDs de las estructuras proteicas
que se corresponden a esos pockets. El output final del pipeline es, entonces, un conjunto de
IDs de estructuras de la base de datos RCSB.

5.3 Evaluacién de rendimiento global

Evaluacion de rendimiento: exactitud de pertenencia a un cluster (métrica 1)

Al igual que en el esquema de recomendacion del capitulo 3, nos interesa conocer qué proporcion
de los pares ligando-pocket de la primera muestra de control tienen coincidencia entre el cluster
al cual pertenecia cada pocket real de un ligando y el cluster determinado para su pocket ideal.
A diferencia del caso anterior, esta vez escogimos una tnica combinaciéon de dataset y escalado,
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debido a que desde el comienzo optamos por tomar Gnicamente el dataset sesgado. Por otro lado,
no fue requerido un doble escalado debido a que todos los pockets presentes en pockets.csv
poseen interacciones con los ligandos. Primero predecimos el pocket ideal de un ligando del
conjunto, y luego, utilizando el modelo de clustering que generamos previamente, determinamos
a qué cluster (identificado por un cluster_id) pertenecen, por un lado, los pockets reales y, por
otro, el pocket ideal. Finalmente, calculamos la cantidad de coincidencias entre el cluster_id del
pocket ideal y el cluster_id de los correspondientes pockets reales. Repetimos el procedimiento
con todos los ligandos, y, de manera analoga a lo realizado en la evaluacién del recomendador
pocket-ligandos, calculamos el valor de accuracy (métrica 1). El resultado puede verse en la
tabla 5.5.

Caracteristicas del Dataset ‘ Métrica 1 (Porcentaje)

Dataset sesgado, un escalado ‘ 0.043680 (4,37%)

Table 5.5: Valores de accuracy, en la prediccion de cluster de pertenencia.

Evaluaciéon de rendimiento: coincidencia en al menos un cluster (métrica 2)

A continuacién medimos la proporcion de coincidencias entre el cluster del pocket ideal con al
menos un cluster de los pockets reales. Con la informacion sobre clusters generada para el cal-
culo de la métrica 1, evaluamos para qué proporcién de los ligandos existia dicha coincidencia.
Esta informacion puede verse en la tabla 5.6.

Caracteristicas del Dataset ‘ Meétrica 2 ‘

Dataset sesgado, un escalado ‘ 6.49% ‘

Table 5.6: Porcentaje de coincidencias entre el cluster del pocket ideal de cada ligando con al menos
uno de los clusters de los pockes reales del ligando.

En este caso, la proporcion de aciertos a nivel global (definidos por la pertenencia al mismo
cluster) es baja. A continuacion presentamos la evaluacion del rendimiento del sistema pero a
nivel intracluster.

Evaluaciéon de rendimiento utilizando la curva ROC y ROC AUC

De la misma manera que fue realizado para la evaluacion del modelo proteina-ligandos, en este
caso, para cada uno de los ligandos del conjunto de test, nuevamente, acotados a aquellos con los
que se obtuvieron predicciones correctas segin la métrica 2 (“subconjunto ROC M2”), graficamos
la curva ROC y calculamos el ROC AUC. En la tabla 5.7 exponemos su valor promedio para el
pipeline elegido.

Caracteristicas del Dataset ‘ ROC AUC promedio (desvio estandar)
Dataset sesgado, un escalado ‘ 0.52 (£ 0.17)

Table 5.7: ROC AUC obtenido para las recomendaciones de pockets de ligandos pertenecientes a la
primera muestra de control.
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Nos encontramos un valor promedio de ROC AUC cercano al 0.5, lo que sugiere que el recomen-
dador no funciona mejor que seleccionar los valores al azar. Sin embargo, el desvio estandar
puede indicar que la existencia de casos para los que si haya un mejor desempefio. Analizamos
con qué proporcion de ligandos del subconjunto “subconjunto ROC M2” se obtenia ROC AUC
mayores que 0.6, 0.7, 0.8 y 0.9. Los resultados pueden verse en la tabla 5.8. Lamentablemente
en ella los resultados no fueron muy buenos, con cerca del 21% de los casos consigue ROC AUC
> 0,6 con respecto al subconjunto de ligandos sobre el que realizamos las mediciones.

Caracteristicas del Dataset ‘ >0.6 ‘ >0.7 ‘ > 0.8 ‘ > 0.9
Dataset sesgado, un escalado ‘ 20.92% ‘ 5.66% ‘ 4.48% ‘ 4.27%

Table 5.8: Proporcion de los casos estudiados para los cuales ROC AUC es mayor a los valores indicados.

Sin embargo, el rendimiento del modelo debemos evaluarlo con respecto a la totalidad de los lig-
andos de la muestra. Por lo que, considerando el porcentaje indicado en la tabla 5.6, concluimos
que el modelo produjo muy buenas predicciones (ROC AUC > 0.9) en un 0.28% del total de los
ligandos de la muestra de control. Esto se interpreta de la siguiente forma: dada las features de
un ligando, se ingresan sus features como entrada del modelo; entre los pockets recomendados,
solo contamos con 0.28% de probabilidad de que exista uno al cual se pueda acoplar el ligando
de entrada.

Discusion

Resulta interesante sin embargo mencionar que, gracias a los avances en técnicas de High
Throughput Screening!®”, que permite la automatizacion de experimentos a gran escala, pueden
realizarse experimentos de interacciones con target biologicos (como proteinas) en el orden de
millones de reacciones en cuestion de horas!®l. Teniendo esto en consideracion, si bien los re-
sultados de rendimiento de los modelos distan de ser los ideales, cabe preguntarse si tengan un
grado de aporte mas bien moderado dado el contexto del problema del area.

5.4 Modelos elegidos: configuracion

Finalmente, las configuraciones de parametros elegidas de redes neuronales y K-means se definen
a continuacion:

e Se toman unicamente las features logp, arom_rings y nrb para los ligandos.

e Para la red neuronal

{activation: ’tanh’,

batch_size: 40,

dropout_rate: 0.0,

epochs: 40,
hidden_layer_extension: (4, 1),
init_mode: ’lecun_uniform’,
input_size: 3,

learn_rate: 0.0001,
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neurons: 13,
optimizer: ’adam’,
output_size: 16,
weight_constraint: 2}

e Para K-means, optamos por un clustering de pockets con k = 200 y los restantes paramet-
ros por defecto.

5.5 Conclusiones

Tomando como referencia el desarrollo hecho en la etapa de recomendacién proteina-ligandos,
nuevamente nos focalizamos en las redes neuronales como técnica de regresion, dado que cuentan
con una gran cantidad de opciones a la hora de configurar los modelos. Por otro lado, ya
conociendo las particularidades de los datos y sus distribuciones, optamos replicar los esquemas
de validacion previamente utilizados. Esto nos permite mantener una base comtn de evaluacién
de rendimiento de los modelos

De la misma manera, los scripts de datos utilizados para el analisis, el proceso de escalado de los
datos, la generacion de las particiones de train/test y el entrenamiento de los modelos utilizados
quedan disponibles para eventuales usos posteriores en forma de Jupyter notebooks.

A su vez, estas decisiones permitieron acotar el desarrollo de este trabajo de tesis. Queda como
un interesante trabajo a futuro modificar estos esquemas e inclusive los datasets utilizados para
atender a las particularidades del problema de Inverse Virtual Screening.

Finalmente, podemos decir que este trabajo introduce una nueva linea de investigacion en la
Plataforma Bioinformatica Argentina, lo cual deja muchas expectativas de cara al futuro.
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6 Implementacion de la herramienta
Reverse-Lig()

Como segundo objetivo del presente trabajo, se propuso desarrollar una herramienta que funcione
en el sentido inverso al que lo hace actualmente LigQ. Es decir, implementar una herramienta
que tome como entrada una molécula y arroje como salida a aquellas proteinas que tengan
buenas chances de acoplamiento con dicha molécula. Si bien analizamos la posibilidad de in-
corporar este nuevo circuito a LigQ, se llegb6 rapidamente a la conclusiéon de que resultaba poco
practico por varios motivos. En primer lugar, porque el pipeline de LigQ se ejecuta de manera
secuencial, utilizando la salida de cada paso como entrada del paso siguiente. En este sentido,
este nuevo circuito plantea en si mismo un pipeline completamente distinto. Sumado a esto, el
fuerte acoplamiento de los componentes de LigQ (problema detallado en section 4.2) dificultaba
introducir nuevas funcionalidades en el sistema. Finalmente, nos inclinamos por definir un tipo
de disenio frontend-backend incompatible con la arquitectura actual de LigQ. La idea de este es-
quema es que permita la ejecuciéon de consultas remotas a través de una API REST, sin requerir
acceso al codigo fuente, lo cual resulta imposible de alcanzar con la implementacion actual de
LigQ. Por dltimo, dado que no todas las dependencias de LigQ pudieron actualizarse a su dltima
version, estarfamos forzandonos a trabajar con tecnologia desactualizada, lo cual se busca evitar
dentro de lo posible para cualquier desarrollo.

Todas estas razones nos llevaron a desarrollar una herramienta independiente, a la que denom-
inamos Reverse LigQ. En las secciones subsiguientes detallaremos todo lo relacionado a esta
nueva herramienta.

6.1 Decisiones de diseno

Para el nuevo desarrollo tomamos las siguientes decisiones en cuanto a cuestiones de arquitectura
de software, diseno de los componentes, usabilidad, modularidad y extensibilidad:

e (Containerizacion de la aplicacion: al igual que en LigQ, para que la instalacion y el
uso de la herramienta sean independientes del entorno de ejecucion (multiplataforma),
facilitando asi su distribucién y haciendo que resulte practica la puesta en marcha a los
administradores de sistemas.

e Separacion en capas de presentacion (frontend) y procesamiento (backend): este esquema
permite obtener los resultados del procesamiento de forma programatica, sin necesidad
de tener que hacerlo a través de una pagina web. Esto puede resultar muy util para que
desarrollos posteriores que quieran utilizar los modelos de prediccién de ligando a proteina
puedan crear scripts que se comuniquen facilmente con la herramienta. A su vez, si se
quiere reemplazar el backend por una nueva implementacién mas performante o con un
predictor mas sofisticado, puede hacerse perfectamente sin por ello tener que modificar la
capa de presentacion (frontend), a la que los futuros usuarios estan acostumbrados.
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e Comunicaciéon entre ambas capas a través de API REST: fundamentalmente para utilizar
un protocolo estandar, facil de adoptar por cualquier cliente.

e Datos ingresados por el usuario: las propiedades del compuesto (con excepcion de los
descriptores geométricos) son introducidas por el usuario de forma manual. Esto es una
ventaja dado que no todas las bases de datos cuentan con la informacién completa de
un compuesto, de forma que el usuario puede consultar diversas fuentes para obtener los
valores que més considere apropiados. El archivo SDF con la estructura del compuesto,
requerido para calcular el MVEE, es obtenido de forma transparente al usuario en el
backend (se explica en detalle en “Descriptores geométricos del compuesto” de esta misma
seccion).

El sistema realiza, ademés, una validacion de tipos de datos, notificando al usuario si los
valores no se corresponden con los necesarios para ese descriptor en particular.

e Tecnologias: el frontend fue desarrollado en Angular® v8.3.8 y el backend en lenguaje
Python 3, utilizando las bibliotecas Falcon® v2.0.0 para la API y Cerberus® v1.3.1 para la
validacién de datos de entrada. Por tltimo, aclaramos que la implementacion del backend
cuenta con una restriccion de la cantidad de solicitudes por segundo (rate limit) para evitar
consultas masivas que puedan sobrecargar al servidor y, el frontend por su parte, incorpora
un validador reCaptcha®, por el mismo motivo.

Descriptores geométricos del compuesto

Al igual que lo que sucede con las cavidades en la nueva implementacion de LigQ , las features
que definen la forma del compuesto objetivo se calculan a partir de su informacién estructural.
Para lograr ello, el sistema utiliza el ID del compuesto provisto por el usuario para realizar
una consulta a RCSB¢, con el fin de obtener un archivo SDF, el cual describe su geometria
tridimensional. Como se detall6 en el chapter 2, correspondiente a la generacion del conjunto de
datos, el sitio RCSB ofrece dos alternativas de descarga: una que describe la estructura “ideal”
y otra con la estructura extraida de un modelo de PDB (model), que es por la que finalmente
optamos. La diferencia entre ambas es explicada en el Apéndice A, Seccion A.2.11.3.

A partir de estos archivos, el sistema sigue los mismos pasos que en LigQ, utilizando la biblioteca
mvee para calcular el elipsoide y sus radios. Los métodos para procesar los archivos SDF y generar
la prediccion se encuentran disponibles en el moédulo backend/pipeline/compound.py.

Predictor seleccionado y modo de uso

Al igual que en el caso de prediccion proteina-ligandos de LigQ, en este caso los modelos de
prediccion también fueron persistidos en archivos de tipo joblib, junto con sus modelos de
escalado y BallTree de cada cluster. Las referencias a los mismos se encuentran disponibles
en el médulo backend/pipeline/recommender.py, en donde ademéas se define la clase Engine
que implementa los métodos que, haciendo uso de los modelos, generan la recomendaciéon. Los

“https://github.com/angular
*https://github.com/falconry/falcon
‘https://github.com/pyeve/cerberus
Yhttps://www.google.com/recaptcha/intro/v3.html
“https://files.resb.org/ligands/view/{ID} {model|ideal}.sdf
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métodos principales se llama recommend_pockets y recommend_proteins y su implementaciéon
se puede ver en la Figure 6.1.

class Engine():

def

def

recommend_pockets(self, ligand_features):

# Calculate ideal pockets features for this set of ligand features
ideal_pocket_features = self.predict_pocket_features(
ligand_features)

# Calculate ideal pocket cluster

cluster_label = self.get_cluster_label_of_predicted_pocket(
ideal_pocket_features)

pockets_in_cluster = self.get_related_pockets_from_clustering(
cluster_label)

# Get similar pockets (K-means + BallTree)
similar_pockets = self.get_k_closest_neighbors(
neighborhood=1list(pockets_in_cluster),
target=ideal_pocket_features,
k=NUMBER_OF_RECOMMENDATIONS,

cluster=cluster_label)

# Return a subset of similar pockets
return similar_pockets

recommend_proteins(self, ligand_features):
recommended_pockets = self.recommend_pockets(ligand_features)
recommended_proteins = []
for p in self.pockets_to_proteins:

if p[’unified_pocket_id’] in recommended_pockets:

recommended_proteins.append(p[’pdb_id’])

return list(set(recommended_proteins))

Figure 6.1: Funciones que toman la informacién del ligando para computar la prediccién de pockets
candidatos y, posteriormente, la busqueda de ids de PDB asociados a éstos.

6.2 Arquitectura de la herramienta

El circuito completo de recomendacién comienza con el ingreso de los datos correspondientes
al ligando por parte del usuario, y finaliza con la devolucién de una lista de IDs PDB de las
protefnas propuestas. En resumen, las etapas que comprende son las siguientes: validacién de
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datos ingresados, descarga del archivo SDF, calculo de MVEE a partir de dicha informacion,
prediccién de pocket ideal a partir de los descriptores calculados y los ingresados manualmente,
busqueda de cluster al cual pertenece dicho pocket, seleccién de pockets reales similares por
cercania y, finalmente, correspondencia de los pockets a proteinas, de las cuales se devuelve su
PDB ID. Un esquema del pipeline puede visualizarse en la Figure 6.2.

User Compound
Input Features
Entered by User (" i
Pocket Protein
Prediction ~—* Similarity
Module | Search
SDF File SDF File MVEE Compound
Downloading Parser calculation G Featu::e
eneration
-
A ]
|
N
RCSB

database

Figure 6.2: Esquema del funcionamiento del pipeline de Reverse-LigQ

6.3 Conclusiones

Junto con el trabajo hecho sobre LigQ), el desarrollo de esta herramienta termina de constituir
una base solida para el analisis de interacciones proteina-ligandos, a partir de la cual futuras
investigaciones puedan nutrirse. Al igual que lo hicimos con LigQ, el espiritu de este desarrollo
busca no s6lo garantizar accesibilidad, sino también su extensibilidad y futuras mejoras. Es por
ello que también el codigo se encuentra disponible bajo el sistema de versionado/. El sistema, a
su vez, queda disponible para acceso publicoY.

fEst4 alojado en un https://git.exactas.uba.ar/pturjanski/reverse-1igq, un repositorio privado.
9 Actualmente se encuentra en linea en http://reverse-ligq.qgb.fcen.uba.ar/.
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7 Conclusiones generales

En el presente trabajo recolectamos informacion de bases de datos piblicas de proteinas y com-
puestos quimicos para construir un dataset de calidad que sirva a los fines de Virtual Screening
e Inverse Virtual Screening. Para llevar a cabo esta tarea, el dataset inicial fue sometido a una
etapa de curado y extension, lo que dio lugar a una amplia gama de analisis estadisticos y mod-
ificaciones. En este sentido, se describié detalladamente los pasos seguidos para su confeccion
y anélisis, de manera que dicha informacion pueda resultar de mucha utilidad para trabajos
futuros.

Por otro lado, el dataset final contribuye al 4drea de la problemética con informacién inexistente
en la actualidad en estas bases de datos piiblicas: descriptores volumétricos que definen la forma
de los bolsillos de una proteina y de los compuestos que, presumiblemente, pueden acoplarse a
ella. Este desarrollo supone un aporte novedoso al estudio general de la bioinformética.

En dltimo lugar, para permitir la reproducibilidad de este proceso de construccién del dataset,
se deja disponible el conjunto de Jupyter notebooks que sirvieron a dicho fin.

En una segunda etapa se aplicaron técnicas de aprendizaje autométicos sobre el dataset con-
struido, lo que finalmente dio lugar a modelos de recomendacion proteina-ligandos y ligando-
proteinas. Si bien la performance de modelos propuestos no expuso en general buenos resultados,
teniendo en cuenta el contexto de la problemética, los esquemas de validacién demuestran que
la capacidad predictiva de la herramienta desarrollada atn asi puede ser tenida en cuenta por
los profesionales del area.

Desarrollamos un pipeline a través de multiples Jupyter notebooks, las cuales procesan distintos
segmentos del circuito completo, desde el curado del dataset, hasta el entrenamiento y validacion
de los modelos utilizados. Esto permite que futuros desarrollos puedan mejorar los resultados
generales tanto a partir de nuevas herramientas de aprendizaje automatico o mediante el en-
riquecimiento del conjunto de datos, ambas de forma independiente, sin alterar el resto del
procesamiento global.

En una tercera etapa, pudimos integrar los modelos de prediccién a herramientas de Virtual
Screening e Inverse Virtual Screening. En el primer caso, afortunadamente pudimos partir de
un proyecto existente, LigQ, del cual nos encargamos de actualizar y migrar a una arquitectura
cross-plataform gracias a la migracion a Docker containers. Para el segundo, desarrollamos una
nueva herramienta, Reverse LigQ, que fue desarrollada teniendo en cuenta buenas practicas de
programacion, construida bajo una arquitectura modular y facilmente modificable.

A su vez, en ambos casos proveemos toda la documentaciéon necesaria para su puesta en mar-
cha y dejamos el codigo accesible (previa autorizacion) en un repositorio Git. Los sistemas
son de acceso publico e irrestricto y se encuentran corriendo actualmente bajo las direcciones
https://1ligq2.qb.fcen.uba.ar y https://reverse-1ligq.qb.fcen.uba.ar. Esto resulta de
gran satisfaccion para todas las partes involucradas en este trabajo de tesis y un valioso aporte a
la comunidad cientifica, debido a que sus resultados pueden ser consultados sin necesidad de tener
conocimientos informéticos significativos. Inclusive, en un nivel méas préximo, la Plataforma
Bioinformaética Argentina pude dar uso inmediato a estos sistemas para enriquecer sus investi-
gaciones actuales.
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8 Trabajo futuro

A partir del presente trabajo, se barajaron miultiples ideas de mejoras que, por cuestiones de
tiempo y extension de esta tesis, no llegaron a ser exploradas en profundidad. A continuacion
detallamos las més relevantes, con en el deseo de que puedan ser los disparadores de futuros
trabajos dentro del area de estudio.

Confeccién del conjunto de datos

Dataset inicial

- Organizaciéon del dataset

e Orientar esfuerzos hacia el armado de un dataset que incluya compuestos inactivos ver-
daderos, es decir, que esté comprobado que no demuestran afinidad de acoplamiento con
una determinada proteina objetivo. Y buscar una conformacién adecuada para cada caso
particular.

e Incorporar informacién referida a la posicion relativa de los grupos aromaticos del ligando
y de los aminoacidos del pocket, durante el acoplamiento.

e Incorporar informacion referida a la presencia de ciertos atomos (ejemplo: Nitrogeno,
Oxigeno y Azufre) o de una cierta cantidad de anillos aromaéticos (ejemplo: ninguno, 1,
2, 3, 4 y mas de 4), codificados como valores booleanos 621 En el segundo caso, con una
codificacién one-hot®.

e Poder explorar el uso de nuevas features, y tener las herramientas para poder descartar
de las ya utilizadas. Como se menciona en la seccién 2.1, la principal razén por la cual se
tomaron estas features tiene que ver con que son las que existen en la base de datos de
LigQ (y a su vez provienen de ZINC). Dado que los coeficientes de correlacion fuerte entre
ellas no indican ninguna dependencia entre las mismas (al menos relacionandolas 1 a 1),
consideramos que era un buen subconjunto de features para tomar como punto de partida.
Por otro lado, las propiedades computadas de Jchem (utilizadas en trabajos previos [47])
podrian aportar nueva informacion a través de los calculos que se realicen y las reglas im-
plementadas. Sin embargo, el hecho de que sean computadas a partir de otros descriptores
hace que puedan introducir cierta redundancia (al igual que las propiedades de scoring
en pockets), lo cual haria necesario validar que no se genere ningtn tipo de correlacion
mediante los mismos analisis estadisticos que realizamos en el capitulo 2.

- Deteccién de outliers

Un outlier se define como un valor que no forma parte de la distribucién de los datos. Estos
valores pueden ocasionar problemas en las técnicas de Aprendizaje Automético, dado que pueden

“Se trata de codificar la pertenencia a una categoria, de un total de N, como un vector de valores booleanos
en donde solo una coordenada es True (la categoria a la que pertenece) y las N-1 restantes son False.
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balancear los modelos estadisticos hacia casos que no forman parte del corpus principal. Para
identificarlos, sci-kit learn provee lo que se denomina Local Outlier Factor, un puntaje que
mide cuén “anémala” es una muestra con respecto al dataset entero. Este valor mide la desviacién
local de la densidad de una muestra dada con respecto a sus vecinos. Es local porque depende de
cuan aislada esté la muestra con respecto a las muestras mas cercanas a ellas (sus “vecinas”). Al
comparar la densidad local de una muestra con las densidades locales de sus vecinos, uno puede
identificar muestras que tienen una densidad sustancialmente menor que sus vecinos. Estos son
considerados valores atipicos.

Corrimos este algoritmos sobre los datos presentes en los archivos pockets.csv y ligands.csv
del dataset inicial usando el valor por defecto de vecinos (parametro del algoritmo) que sci-kit
learn define en 20 vecinos. Los resultados arrojaron aproximadamente un 10.00% tanto para
ligandos como para pockets. En este punto no profundizamos en las caracteristicas de estos
outliers ni en su posible efecto en los algoritmos de aprendizaje automatico debido a que los
métodos de escalado de features que elegimos usar durante la etapa de recomendacion son
robustos frente a la presencia de outliers, de manera que, en principio, éstos no significaban un
problema mayor. Sin embargo, queda pendiente como trabajo futuro analizar si removiendo
estos registros la performance del modelo mejora.

- PCA

Una interesante idea tenia que ver con usar PCA como features extraction, es decir, armar
nuevas features a partir de las componentes obtenidas a través de PCA. Para ello creemos que
es necesario profundizar en el conocimiento del area del problema, a fin de poder darle un mayor
significado a cada componente.

- Estructura 3D de proteinas

e Generacion de un modelo 3D (por ejemplo, mediante Modelado por Homologia) de aquellas
proteinas para las cuales no se pudo encontrar la estructura correspondiente en PDB.

- Identificacion de pockets

e Ajuste de los parametros de Fpocket en lugar de usar valores por defecto.

e fpocket no usa informacién de los ligandos presentes en el archivo PDB para identificar los

pockets, algo que si hace otra herramienta del mismo software, Dpocket. Esta recibe como
parametro el ligando presente en la proteina, y lo usa para identificar pockets “explicitos”,
aparte de los calculados por Fpocket.
Un proceso de curado similar fue realizado por Wirth et al. en un paper!®”l donde analizan
la distribucién de formas de pockets y ligandos de un conjunto de datos proveniente de sc-
PDBI?! (un proyecto derivado de PDB). Utilizan un software llamado DoGSite Scorer [19°]
que detecta pockets, y cuenta con la posibilidad de usar un ligando presente en el archivo
PDB para validar las detecciones.
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Data enrichment
- Consolidaciéon de pockets

e Considerar un umbral de similitud e al comparar dos valores de una feature, en lugar del
valor exacto. Grafico variando € y viendo como se van a agrupando los datos.

e Explorar otras métricas de distancia. Tanto para calcular este e como para la clusterizacion.

- Estructura 3D de ligandos

e Optimizacion de la estructura 3D generada. En este trabajo, se usé el método gen3D de
la aplicacién Open Babel, con valores por defecto. En una primeria instancia, podemos
variar los parametros para aumentar la probabilidad de encontrar la conformacion 3D que
minimice globalmente la energia.

e Cabe aclarar que la conformacion generada bajo el criterio anterior no necesariamente es
la conformacién que la molécula adopta en el acoplamiento. Un trabajo futuro podria ser
enriquecer el dataset con informacién estructural de cada ligando considerando la proteina
a la cual se acopla, en lugar de usar la misma conformacién para todas las interacciones.

- Célculo de features geométricas

e Utilizar otros métodos de aproximaciéon de la forma de pockets y compuestos.

e En algunos casos, el algoritmo de MVEE fall6 a la hora de computar un elipsoide. En
tales casos descartamos las observaciones. Queda pendiente estudiar las causas de dichas
fallas para recalcular el elipsoide.

Extension del dataset usando datos de ChEMBL
- Bolsillos

Al tomar los datos de ChEMBL, podemos implementar reglas ad-hoc para elegir mejor el pocket
en el que creemos que se dio la unién, en lugar de tomar el de mejor puntaje. Por ejemplo,
podemos analizar la carga que tiene, y decidir en funcién de eso si la unién seria efectivamente
factible o no. El mismo razonamiento puede aplicarse a caracteristicas como volumen. Cabe
recordar que el score es una feature computada sobre caracteristicas del mismo bolsillo, y no tiene
en cuenta ninguna caracteristica del ligando ni de la interaccion con éste. Es probable incluso que
si tomamos varios pockets de la misma molécula, muchos tengan puntajes ligeramente distintos,
con lo cual puede ocurrir que el “mejor” sblo sea ligeramente mejor que los siguientes en el orden.

- Ligandos

Una de las propiedades moleculares que decidimos descartar del dataset inicial PDB al momento
de extenderlo con datos provenientes de ChEMBL fue la carga neta de la molécula (campo
charge), dado que no estaba disponible en esta tltima. Sin embargo, puede ser calculada a
partir de la composiciéon molecular en una préoxima etapa de enriquecimiento del dataset.
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- Interacciones

Con respecto a las interacciones, en la FAQ de ChEMBL!0 aclara que puntia la interaccion
con nimeros del 1 al 9, los cuales representan lo siguiente:

Como parte del proceso de curaciéon manual de los datos, se asigna un puntaje de
confianza a la relacion ensayo-molécula objetivo existentes en la base de datos. El
puntaje de confianza refleja tanto el tipo de molécula objetivo asignada a un ensayo
particular como la confianza de que la molécula objetivo sea la correcta para ese
ensayo. El puntaje de confianza varia entre 0 (para las entradas atn no curadas) a
9, en donde a una tnica proteina se le asign6é un alto nivel de confianza. Ensayos
con objetivos no-moleculares o un organismo, reciben un nivel de confianza igual a 1,
mientras que ensayos con objetivos proteicos reciben un puntaje de confianza de al
menos 4 puntos. Se detalla a continuacion la descripcion de los puntajes (en inglés):.

0 Default value - Target assignment has yet to be curated

Target assigned is non-molecular
Target assigned is molecular non-protein target

Multiple homologous protein targets may be assigned

Homologous protein complex subunits assigned

1
3
4
5 Multiple direct protein targets may be assigned
6
7 Direct protein complex subunits assigned

8

Homologous single protein target assigned

9 Direct single protein target assigned

Por cuestiones de falta de tiempo, el BIA nos proporcioné los datos sin aplicar un filtro en base
a estos puntajes, pero cabe pensar que si una vez realizado la cantidad de datos resulta estar por
encima de un cierto umbral, bien puede tener sentido probar la performance de nuestro modelo
con estas variantes.

Prediccién proteina-ligandos

Opciones de configuraciéon de predictores

Existen miltiples métricas de distancia. Se propone realizar nuevas pruebas del NN Regressor
utilizando otra métrica. La distancia euclediana, la distancias de Chebyshev, de Minkowski, de
Wminkowski o de Mahalanobis son algunas de ellas®.

Prediccién del ligando ideal

- Eleccién del modelo de regresion

Una de las desventajas de usar una Red Neuronal como modelo de regresion es que funciona
como una “caja negra”. Sabemos que recibe un vector de features de un pocket real y produce

YEl listado completo de las métricas aceptadas por la clase KNNRegressor puede encontrarse en la docu-
mentaciéon correspondiente a Distance Metrics de sci-kit learn: https://scikit-learn.org/stable/modules/
generated/sklearn.neighbors.DistanceMetric.html.
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como salida un vector de features de un ligando ideal, pero no contamos con un conjunto de
reglas explicitas para entender cémo se llega a ese resultado. La toma de decisiones se en-
cuentra codificada en su arquitectura (dadas por la secuencia de matrices de peso y funciones
de activacion de las capas). Como trabajo futuro, se puede considerar una arquitectura que
sea “explicable” (ver seccion 8 para una definicion en el contexto de Inteligencia Artificial) al
momento de definir el modelo.

- Feature importance sobre la salida

Si bien la técnica de feature importance brinda informacién sobre las features de entrada del
modelo, podria ser interesante conocer la predictibilidad de las features de salida: quizéas sea
conveniente tener un buen modelo que estime correctamente un subconjunto de caracteristicas
de la salida antes que un modelo que estime erréneamente el total de ellas.

“Explicabilidad” del modelo

La explicabilidad (en inglés, ezplainability) de un modelo de aprendizaje automético se refiere
al grado en que la mecéanica interna de un algoritmo de deep learning o de aprendizaje automético
puede ser explicado en términos humanos. Es decir, un experto humano deberia poder conocer
céHmo y por qué un modelo ha arribado a una determinada prediccién, y darle sentido a los datos
en el contexto del dominio de aplicacion 102,

Hay muchos argumentos a favor de explicabilidad en sistemas de Inteligencia Artificial (IA). Los
principales son 103!

e Verificacion del sistema (por parte de expertos)
e Mejora del sistema: detectando falencias y sesgos, selecciéon de modelos.

e Aprender del sistema: “un dominio donde la extraccion de informacion a partir del modelo
puede ser crucial son las ciencias. La gente de ciencia estd mds interesada en identificar
las leyes ocultas de la naturaleza que en predecir cantidades de un modelo de caja negra”

e Conformidad con la legislacion: implementacion de un derecho a la explicacion, para
conocer el por qué de una decisiéon algoritmica.

Los avances recientes en metodologias de deep learning han hecho que los sistemas de IA hayan
alcanzado la capacidad de los seres humanos en realizar tareas complejas. Sin embargo, el
area de “IA Explicable” atn es relativamente nueva, y por ahora los modelos més explicativos
tienden a sacrificar performance. Creemos que sumar estas herramientas a los procesos de Virtual
Screening e Inverse Virtual Screening podria dar un salto en cuanto a la comprension de los
modelos utilizados hasta el momento y orientar futuros experimentos.

LigQ y reverse-LigQ

Novelty Detection

Dado el extenso analisis que realizamos sobre el conjunto de datos, podriamos brindar al usuario
mayor informacion con respecto a las caracteristicas del pocket/ligando que esta introduciendo
como input en cualquiera de los dos sistemas. Un concepto interesante en este aspecto es el
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de deteccion de novedades (en inglés, Novelty Detection[104]). A diferencia de la detecciéon de
outliers, que busca valores extrafios en el dataset existente, la deteccion de novedades busca
decidir si una nueva observacién es o no un outlier del dataset. Conociendo la distribucién de
los datos, seria interesante informar al usuario acerca de si el dato que esta introduciendo es
anémalo (e.g. un ligando con un volumen muy grande) y de esta forma dar algin resguardo
acerca de la prediccién brindada por el sistema de recomendacion.

Prediccién ligando-proteinas

- Extender el conjunto de datos con pockets de proteinas sin interacciones

Al finalizar el pipeline de recomendacion proteina-ligandos se proponen compuestos similares a
un ligando ideal, que no necesariamente tienen una entrada en la tabla de acoplamientos. Sin
embargo, en el pipeline de recomendacién ligando-proteinas todos los pockets similares al pocket
ideal pertenecen a una proteina que particip6é de al menos una interacciéon con un ligando. Esto
se debe, en primer lugar, a que s6lo se usaron proteinas que tuviesen una estructura en PDB
y, en segundo lugar, a que el conjunto de datos se enfocaba fuertemente en casos positivos de
interaccién proteina-ligandos, dejando de lado aquellas sin informacion experimental.

Es de vital importancia buscar posibles usos de un ligando no sblo en proteinas experimental-
mente testeadas, sino también en aquellas para las que se desconoce ligandos que se acoplen
a estas o, incluso sin funcién conocida. Para extender la cantidad de pockets sobre los cuales
realizar la busqueda hay que incorporar proteinas excluidas del dataset, ya sea por los filtros
del dataset inicial o por no contar con estructura 3D. En el segundo caso, se podrian generar
modelos por homologia.

Implementacién del software reverse-LigQ

- Incorporar recomendacién de proteinas por similitud con una proteina objetivo
existente

De la misma manera que LigQ) implementa un filtro colaborativo para la recomendacién proteina-
ligandos, el pipeline implementado por reverse-LigQ podria sumar a su set de herramientas filtros
relacionados a similitud item-item. Un ejemplo de esto seria utilizar métricas como la distancia
de Tanimoto.

- Filtrado de ligandos en base a su usabilidad

Como se mencion6 en el capitulo 1, la disposicion de un farmaco en el cuerpo depende de
4 factores denominados ADME. Existe una regla empirica conocida como Regla de Lipinski
que permite estimar qué tipo de sustancias quimicas pueden funcionar como buenas drogas
de consumo oral en humanos. La regla fue enunciada por Christopher A. Lipinski en 1997 (105],
observando que la mayoria de los compuestos quimicos utilizados en medicamentos son moléculas
relativamente pequenas y lipofilicas (que presentan una afinidad con compuestos lipidicos). Este
conjunto de reglas se basa en las caracteristicas de importancia farmacocinética en el cuerpo
humano, principalmente ADME, pero no intenta predecir si un compuesto sera farmacoldgicamente
activo o no. La regla dice que, en general, un principio activo administrable por via oral no debe
violar mas de una de las siguientes consideraciones:
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No debe contener mas de cinco donantes de enlaces por puente de hidrégeno.

e No debe contener més de diez receptores de enlaces por puente de hidrégeno.

Debe poseer un peso molecular inferior a las 500 uma.
e Debe tener un coeficiente octanol-agua (log P) inferior a 5,3.

Esta reglas es conocida como Regla de Cinco de Lipinski dado que todos los valores involucrados
son miltiplos de 5.

Una interesante alternativa seria introducir esta validacién dentro del pipeline de reverse-LigQ,
a fin de informar al usuario acerca de qué tan 1til resulta el ligando objetivo que esta analizando.

- Carga manual del archivo SDF

El backend recibe en la consulta el ID del compuesto y lo utiliza para descargar el archivo SDF
correspondiente desde RCSB PDB. Si bien el proceso ocurre sin intervenciéon del usuario, cuenta
con la limitacion de que RCSB ofrece solo dos variantes de la estructura molecular. A futuro, el
sistema podria permitir al usuario cargar un archivo SDF del compuesto en una conformacion
espacial especifica.

Una consecuencia de esta mejora es que el sistema no estara limitado a los compuestos presentes
en PDB para generar los descriptores geométricos.
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9 Notas finales

Lecciones aprendidas

e La Cliencia de Datos se trata de un proceso iterativo de aprendizaje. Los datos siempre
pueden refinarse aiin mas a medida que vamos comprendiendo el dominio del problema.
Surgen nuevas preguntas que nos hacen ver los datos desde otra perspectiva. La revision
de los modelos es periodica (ver figura 9.1).

—

Business Data Data
Understamdnq)Umders‘mmdnq) Preparation ) Madeling ) Evaluation )DEPOYWW

Identify project  Collect and review  Select amd deanse  Manipulate data and  Evaluate model Apply conclusions to
objectives data draw conclusions and condlusions business

Figure 9.1: Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM).

e Al comenzar nuestro planteo por sobre las multiples bases de datos, chequeamos que la
informacién que nos llegaba procesada sea coherente con lo que figuraba en la plataforma
web, debido a que los datos se encuentran siendo constantemente actualizados®. Valida-
ciones de este tipo resultaron ser muy ttiles no s6lo para mejorar los datos con los que
contdbamos sino también para adquirir conocimiento del dominio del problema.

e Algo que ciertamente aprendimos fue la importancia de plantear desde el primer momento
el enfoque con el que encarariamos el trabajo, lo cual en cierto punto excede el campo
de estudio en si mismo. Al trabajar sobre desarrollos previos, dos preguntas aparecieron
de forma clara desde el inicio: jqué tenemos? y scomo podemos mejorarlo?. Y mas
interesante atn, cémo distribuiriamos el tiempo en responder cada una. Lo cierto es
que no seguimos ninguna recomendacion en particular, sino que se fue dando de manera
natural. Finalmente, de forma aproximada, podemos concluir que alrededor de 60% del
tiempo de este trabajo fue destinado a comprender el dominio del problema, los desarrollos
anteriores y, por sobre todo, el dataset con el que trabajams. El restante 40% estuvo
mas bien destinado a: implementar los modelos de aprendizaje automatico; desarrollar las
piezas de software (LigQ y reverseLigQ) que se valen de dichos modelos para dar resultados
dtiles a la comunidad cientifica y médica del mundo; y por tltimo a comunicar todo este
trabajo de la forma més clara y amena posible mediante el presente informe.

“Por poner un ejemplo, en los datos de ChEMBL que recibimos en primera instancia, la propiedad logp
figuraba como 0 para muchos registros, mientras que en la version web de ChEMBL ya figuraba con valores
definidos. Por este motivo procedimos a realizar una actualizacién con la dltima versiéon de ChEMBL, lo cual
solucioné el inconveniente
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e Finalmente, pudimos plasmar todo este aprendizaje y exploracion en el presente informe,
el cual conllevd una gran cantidad de revisiones y reescrituras, pero que definitivamente
creemos que puede resultar de mucha utilidad para futuros estudiantes que quieran pro-
fundizar en la temética de Virtual Screening e Inverse Virtual Screening.
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A

Apéndice: métodos y materiales

A.1 Introduccion

Esta seccion comprende fundamentos de bioinformética relevantes para entender mejor el do-
minio del problema como la estructura proteica y las técnicas que se utilizan para calcular su
representacion tridimensional.

A.1.1 Determinacién de la estructura tridimensional

A continuacién detallamos los tres enfoques principales con los cuales se logra obtener una
representaciéon 3D de una proteina: la determinacién experimental, el modelado comparativo y
la prediccion ab initio.

A.1.1.1 Determinaciéon experimental

Los métodos experimentales mas difundidos son 106l

e Cristalografia de Rayos X: la proteina es purificada y cristalizada, y luego sometida

a un intenso haz de rayos X. Las proteinas en el cristal difractan el haz en uno o varios
patrones de puntos caracteristicos que son luego analizados para determinar la distribucion
de los electrones en la proteina. El mapa de densidad de electrones es entonces interpretado
para determinar la ubicacién de cada atomo. El proceso completo puede observarse en la
Figure A.1.

Espectroscopia de Resonancia Magnética Nuclear (RMN): la proteina es purifi-
cada, ubicada en un fuerte campo magnético, y luego explorada con ondas de radio. Del
analisis de las mediciones obtenidas se obtiene una lista de condiciones acerca de qué nu-
cleos atémicos deben estar cerca y coémo debe ser la conformaciéon local. Luego, a partir de
esta informacion se construye un modelo de la proteina que muestra la ubicacién de cada
atomo (aunque usualmente se compone de un ensamblado de modelos, todos consistentes
con la lista de restricciones observadas). A diferencia de la técnica de cristalografia, la
proteina se analiza en solucién, con lo cual es més 1til a la hora de estudiar la estructura
de proteinas flexibles.

En la mayoria de los casos, la informaciéon experimental no es suficiente para construir el modelo
atomico. Se suele agregar al modelo el conocimiento previo, como la estructura molecular, la
secuencia de aminoécidos y la geometria preferida de los d&tomos (distancia de enlaces y dngulos).

116



mapa de modelo
de electrones

patron de

cristal difraccion

rayos X

refinamiento

Figure A.1: Diagrama de flujo para la determinacion de la estructura molecular por cristalografia de
rayos X. Fuente: Adaptado de Thomas Splettstoesser (CC BY-SA 3.0 Wikimedia Commons)

Finalmente, como fase final del proceso, las estructuras tridimensionales suelen ser incorporadas
a PDB, que aloja informacién estructural obtenida experimentalmente®, no sélo de proteinas
sino también (en menor medida) de otras moléculas biologicas de gran tamano, como lo son los
acidos nucleicos.

A.1.1.2 Modelado comparativo (basado en homologia)

No todas las secuencias conocidas tienen su correspondiente estructura 3D resgistrada en PDB.
Esto se debe a limitaciones experimentales. Algunas proteinas son dificiles de producir o pu-
rificar en las cantidades necesarias. Otras no cristalizan lo suficientemente bien para el uso de
rayos X, que necesita muchas moléculas alineadas y orientadas de la misma forma. La espectro-
scopia de RMN, por otro lado, estd limitada a proteinas pequenas o de tamano mediano.

Las proteinas de membrana, especialmente las GPCRs, son un buen ejemplo de familias de pro-
teinas de gran valor biologico (como blanco de drogas) de las cuales solo se ha podido obtener un
pequeinio namero de estructuras, debido a la dificultad de extraerlas de la membrana celular, por
su flexibilidad e inestabilidad 198l Estas constituyen menos del 2% de las estructuras proteicas
registradas en PDB[107:109],

Una de las técnicas desarrolladas para hacer frente a estas limitaciones es el modelado por ho-
mologia. Esta intenta predecir la estructura terciaria de una proteina (target) a partir de una
o mas proteinas relacionadas (homologas) con estructura conocida (templates). Como primer
paso, se selecciona de una base de datos aquellas proteinas con similitudes detectables y con
las que pueda construirse un alineamiento correcto de secuencias. Luego continda la etapa de
construccién del modelo, que consiste en transferir informacion de la estructura ya conocida
(matcheo de segmentos, restricciones espaciales, etc.) a la secuencia target, como puede visu-
alizarse en la Figure A.2.

Finalmente, se refina el modelo y es comtn que a continuacién siga una etapa de validacion de
la calidad del modelo para una determinada aplicaciéon. En caso de no ser apropiado, debe ser
descartado y empezar nuevamente con otro template.

%Un dato interesante es que del 90% de las estructuras proteicas de PDB han sido determinada mediante
cristalografia de rayos X171,
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Figure A.2: Modelado por homologia Fuente: https://www.unil.ch/pmf

Entre los programas de computadora existentes en la actualidad para la etapa de generaciéon
de modelos por homologia podemos citar Modeller [110] "¢] cual es utilizado por LigQ cuando no
encuentra el modelo correspondiente de la proteina objetivo (tipicamente, si sélo se conoce su
secuencia proteica) en PDB. Para mas detalle de este proceso, consultar el chapter 4.

Limitaciones

El modelado por homologia se basa fuertemente en la hipdtesis de que un pequefio cambio en
la secuencia de una proteina resulta sélo en un pequeiio cambio en su estructura 3D por
lo tanto es importante elegir proteinas con similitud de secuencia suficientemente alta. El por-
centaje minimo de residuos similares depende de la longitud del alineamiento(©! (ver Figure A.3).
Como guia se considera que, por debajo de 20% - 30%, las proteinas no son homologas y, en
consecuencia, el modelo generado no sera correcto!2. Por encima de este umbral, la probabil-
idad de que las proteinas sean homoélogas es alta. La exactitud buscada del modelo dependera
del contexto de su uso.
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Figure A.3: Curva que establece el umbral de homologia entre dos proteinas a partir de su secuencia
y longitud del alineamiento: en la “zona segura’ la estructura es confiable para ser usada como tem-
plate. En la “zona crepuscular”; el alineamiento no proporciona suficiente informacion sobre similitud de
estructuraFuente: adaptado de Krieger (2003)113]

A.1.1.3 Prediccion ab initio (de novo)

Debido a las limitaciones de los métodos experimentales y a la ausencia de modelos apropiados
para la utilizacién de modelado comparativo, se desconoce la estructura 3D de gran parte de las
secuencias proteicas conocidas hasta el momento.

Para dar una idea de la magnitud del problema, a enero de 2017114 de las 14.849 familias de
proteinas de la base de datos PFam (ver subsection A.2.1):

e s6lo 4.752 tenian al menos un miembro con estructura determinada experimentalmente
por cristalografia de rayos X o espectroscopia de RMN.

e para 3.984 podia obtenerse un modelo confiable a partir de estructuras homoélogas de
estructura conocida usando el software Hisearch. Y, adicionalmente, para otras 902 podia
construirse modelos menos confiables.

e las restantes 5.211 familias (poco mas de un tercio) no tienen asociada informacion estruc-
tural.

En el caso de no contar con informacién estructural, se recurre a métodos de prediccion ab
initio, que intentan generar una estructura “desde cero”. Partiendo desde la estructura primaria
de la proteina y modelando la energética del proceso de plegado, estos algoritmos tienen como
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objetivo llegar a una estructura que minimice la energfa libre, lo cual no es una tarea trivial. De
hecho, los problemas: a) qué balance de fuerzas interatémicas dicta la estructura de la proteina a
partir de los aminoacidos; b) como ocurre el proceso de plegado; y c) el problema computacional
de predecir la estructura nativa de una proteina (i.e. la mas estable) a partir de su secuencia
de aminoacidos, han sido unos de los grandes retos de la biologia molecular del tltimo medio
siglo. Colectivamente se conoce como “el problema del plegamiento de proteinas” (en inglés,
the protein folding problem) [115] " Por fortuna, avances en las técnicas ab initio recientes han
permitido generar modelos 3D de més de 600 familias de proteinas, que se estima, abarcan
millones de protefnas !4l

A.2 Dataset

Aqui se detalla todo lo relacionado a la generaciéon del datasets: las bases de datos biologicas
consultadas, los mecanismos para obtener los pockets de una proteina y la obtencion de features
de éstos ultimos.

A.2.1 Bases de datos biolbgicas

Las bases de datos de acceso publico a las cuales hemos recurrido directa o indirectamente (a
través de los datasets de partida) son:

e UniProt/119l; repositorio de secuencias proteicas. Secuencias de proteinas y sus anota-
ciones. Las secuencias se encuentran almacenadas en formato FASTA.

e PDBI!7: repositorio de estructuras tridimensionales de proteinas y acidos nucleicos,
obtenidos experimentalmente; también contiene estructuras de compuestos tipo droga. El
instituto RCSB (Research Collaboratory for Structural Bioinformatics) es responsable de
administrar el datacenter para PDB ubicado en Estados Unidos.

e ChEMBL!l: una base de datos curada manualmente, de moléculas bioactivas con
propiedades tipo-droga, e interacciones. En el Apéndice A, seccion ChEMBL se detallan
mas precisiones al respecto.

e Pfam![!8l; base de datos de familias de proteinas, representadas por alineamiento multiple
de secuencias y modelos ocultos de Markov (HMM)

o ZINC [l bage de datos de compuestos comercialmente disponibles, para virtual screen-
ing. LigQ posee una copia local de esta base de datos, en base a la cual ofrece resultados
al usuario. En el Apéndice A, seccion ZINC, se encuentra explicado con detalle la infor-
macién que contiene en esta base de datos.

e UniChem!'2%: base de datos que establece mapeo de identificadores moleculares entre
distintos repositorios.
A.2.2 Formatos de archivos

Existen distintos formatos estandar de archivos para el almacenamiento e intercambio de infor-
macion quimica y biologica (ej: identificacion, composicion quimica, estructura molecular). En
la tabla Table A.1 se detallan aquellos que utilizamos a lo largo de este trabajo ).
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Formato

Usos

SMILES

Notacioén lineal para describir la estructura de sustancias quimicas
usando cadenas ASCII.

InChi

Identificacion de sustancias quimicas y codificacion de informacién
molecular, para facilitar biisquedas en bases de datos. Propuesto por
IUPAC como estandar.

FASTA

Representacion lineal de secuencias de acidos nucleicos y de
aminoacidos, usando una letra para representar cada nucleétido o
aminoécido, respectivamente.

PDB

Informacion estructural tridimensional de proteinas. Aunque en menor
medida se usa para otros compuestos (ligandos, cofactores, cosolventes,
etc).

SDF

Informacion estructural de moléculas. Puede codificar la informacién
de mas de una molécula en el mismo archivo.

PQR

Formato de fpocket para codificar la estructura del pocket de modo
analogo al formato PDB, en funcion de las a-esferas y sus radios, en
lugar de dtomos.

Table A.1: Formatos de archivo de informacién quimica y biologica

A.2.3 ChEMBL

ChEMBL consiste en un conjunto de fuentes de datos pertenecientes a literatura cientifica,
patentes, conjuntos de datos depositados, PubChem BioAssay and BindingDB databases, con-

juntos de datos de toxicologia y drogas. La lista actual de fuentes se lista en la tabla A.2°.

®Toda esta informacién se encuentra descripta en el FAQ del sitio web oficial de ChEMBL: https://chembl .

gitbook.io/chembl-interface-documentation/frequently-asked-questions.
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0O T W e

. Scientific Literature

. GSK Malaria Screening

. Novartis Malaria Screening
. St Jude Malaria Screening

Sanger Institute Genomics of Drug Sensitivity in Cancer

. PubChem BioAssays
. Clinical Candidates

Orange Book

. Open TG-GATEs

. Manually Added Drugs

. USP Dictionary of USAN and International Drug Names
. Drugs for Neglected Diseases Initiative (DNDi)

. DrugMatrix

. GSK Published Kinase Inhibitor Set

. MMV Malaria Box

. TP-search Transporter Database

. Harvard Malaria Screening

. WHO-TDR Malaria Screening

. Deposited Supplementary Bioactivity Data
. GSK Tuberculosis Screening

21.
22.
23.
24.
25.
26.
27.
28.
29.
30.
31.
32.
33.
34.
35.
36.
37.
38.

Open Source Malaria Screening
External Project Compounds

Gene Expression Atlas Compounds
AstraZeneca Deposited Data

FDA Approval Packages

GSK Kinetoplastid Screening

K4DD Project

Curated Drug Metabolism Pathways
St Jude Leishmania Screening

Gates Library compound collection
MMV Pathogen Box

HeCaToS Compounds

Withdrawn Drugs

BindingDB Database

Patent Bioactivity Data

Curated Drug Pharmacokinetic Data
CO-ADD antimicrobial screening data
WHO Anatomical Therapeutic Chemical

Classification

39.
40.

British National Formulary
Published Kinase Inhibitor Set 2

Table A.2: Lista de las fuentes que conforman ChEMBL.

A.2.4 Construccion del dataset original

Como se aclard anteriormente, la construccion del dataset original fue tarea desarrollada por
el BIA. Las siguientes instrucciones detalladas fueron corridas sobre un entorno de desarrollo
GNU/Linux. Los archivos se encuentran bajo propiedad del BIA, para obtenerlos

contactarse con ellos.

1. Descargar la versién mas reciente de PDB. Para esto, se descarga y edita el script de

sincronizacion ftp de PDB:

a Instalar wget ejecutando apt-get install wget

b Ejecutar wget http://ftp.wwpdb.org/pub/pdb/software/rsyncPDB.sh

¢ Editar el archivo rsyncPDB.sh en las lineas:

MIRRORDIR=<your local ftp directory>

# your top level rsync directory

LOGFILE=<your local ftp directory>/logs # file for storing logs

RSYNC=<your local>/rsync

Completar con los datos locales. Por ejemplo:

MIRRORDIR=/data/pdb
LOGFILE=pdb_log
RSYNC=/usr/bin/rsync

d Descomentar las siguientes lineas:

#PORT=873 # port PDBe server is using

# location of local rsync

#SERVER=rsync.ebi.ac.uk: :pub/databases/rcsb/pdb-remediated # PDBe server

name

#${RSYNC} -rlpt -v -z --delete --port=$PORT ${SERVER}/data/structures/
divided/pdb/ $MIRRORDIR > $LOGFILE 2>/dev/null
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e Otorgar permisos de ejecucion al script ejecutando chmod +x rsyncPDB.sh
f Instalar rsync ejecutando sudo apt-get install rsync
g Ejecutar ./rsyncPDB.sh. Esto creara multiples subdirectorios con los diferentes pdbs

ordenados (nota: puede tardar varias horas en correr).

. Para elminiar cierta redundancia producto del sesgo experimental (proteinas que aparecen
muy frecuentemente), se procede a realizar un clustering por identidad > 100%:

a Descargar el archivo fasta de todas las proteinas de pdb ejecutando wget http://ftp.wwpdb.org/pt

b Instalar cd-hit ejecutando sudo apt-cache search cd-hit
¢ Ejecutar cd-hit -i pdb_seqres.txt -c 1.0 -o pdb_seqres.id100.fasta
. Ejecutar batch_findPockets.py -1 pdb_seqres.id100.lista para correr la tarea de

LigQ en batch sobre la lista de pdbs seleccionados (nota: es el paso mds largo de todos,
puede tardar incluso semanas).

. Crear y poblar la base de datos ejecutando
load_features_sql.py -1 pdb_seqres.id100.lista -d ’’protlig’’

. Filtrar ligandos espurios ejecutando (s6lo se mantienen los que corresponden a ligandos tipo
droga): filter_sql.py -d ’’protlig’’ -f filter_file.txt. Esto da como resultado
3 archivos: proteins.csv, ligands.csv y prot_lig.csv.

(nota: adicionalmente pueden incluirse otros filtros)

. Filtrar proteinas por identidad usando clusterizacion por identidad > 90%:

a Filtrar las entradas de fasta con la lista de proteinas del punto anterior ejecutando
filter_fasta.py -i pdb_seqres.id100.fasta -1 proteins.csv

b Ejecutar cd-hit para el archivo fasta de pdb previamente filtrado ejecutando cd-hit
. Agrupar en por familias y selecciéon de 3 proteinas por familia como méaximo:

a Instalar hmmer3 ejecutando sudo apt-get install hmmer3

b Ejecutar group_by_pfam.py -f pdb_seqres.id90.fasta. Los archivos de salida
son pdb_seqres.id90.pfam3.fasta y pdb_seqres.id90.pfam3.lista.

-1

pdb_seq

¢ Filtrar archivo original con resultados de la agrupaciéon de familias ejecutando: filter_csv.py -i p

El archivo de salida es proteins.filter.csv.

Este proceso completo puede visualizarse graficamente en la figura A.4.

123



Pockets - Listado de ligandos

(estructuras y — tipo cofactor y
features) | |(Base de datos cosolvente
— . intermedia) — ) Datasetv.2
- ) M Iy L ettt !
— : - K :
4 ) p N p . e . P — . Pockets J !
— ; Deteccidn de Filtrado de — — |
Esfructuras de ------ » M Itr?d_o e pockets DPODEdZ dte ‘ ligandos Ligandos J i
proteinas de L proteinas | | (fpocket batch) | | dos ke ] | espurios e — I
~_FDB . Bindings ____| 5
Listado | e !
de proteinas
(filtro id100)
e T A
¢ ™ E H .
— Clustering por
Secuencias ----» identidad 100%
proteicas de (ed-hit)
. FDB -
o [ secuencias [ secuencias
de proteinas de proteinas
(filtro id90) (filtro pfam3)
I A R
| Filtradode | Clustering por [ ' | Eiltrado d
; ) i Seleccion 3 repr. lirado de
Pockets (v2] secuencias con }~ »| identidad 290% s Dataset v.2 Datasetv.3
[.__ RS proteinas de Dv2 | (cd-hit) | por familia PRam | | ) | |

T - v - .

i } - - - Pockets | 1
— Calculo de /Extensian del o T! - !
Ligandos de | Tjnﬂmero de anillos —————> datasetcon _,I Ligandos |

PDB - aromaticos ) / nuevafeature, o — S !

— : “| Bindings. ~ ‘ :

Ligandos (v2) | : -

Figure A.4: Etapas principales de la generacion del dataset de partida de esta tesis.

A.2.5 Propiedades (features)

A.2.5.1 Detalle de propiedades de los ligandos

e MWT: peso molecular del ligando, calculado como la suma de todos los pesos atémicos de
los elementos que lo componen, multiplicado por la cantidad de 4tomos de ese elemento
en la férmula molecular.

e LogP: logaritmo del coeficiente de particion del ligando. El coeficiente de particion es el
cociente entre las concentraciones de una sustancia en las dos fases de una mezcla formada
por dos solventes inmiscibles en equilibrio. El coeficiente mide la solubilidad diferencial
de una sustancia en esos dos solventes. Los solventes mas usuales son agua y un solvente
hidréfobo como el octanol, aportando informacion de la lipofilicidad de una sustancia.

e LogS: logaritmo de la solubilidad del ligando en agua. La solubilidad de un compuesto se
define como la concentracién de ese compuesto en una solucién saturada, cuando ésta se
encuentra en equilibrio con la fase solida de ese compuesto.

e Desolv_apolar: energia de solvatacion en solvente no polar (kcal/mol).
e Desolv_polar: energia de solvatacion en solvente polar (kcal/mol).

e HBD: cantidad de donantes de puentes de hidrégeno. Un donante de puente de hidrégeno es
el &tomo que esta unido covalentemente al hidrogeno participante del puente de hidrogeno.
Suele ser un 4tomo muy electronegativo, como N, O o F. La cantidad de donantes es una
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medida de la habilidad de la molécula para formar puentes de hidréogeno como donante.
Se calcula sumando los hidrégenos unidos a oxigenos o nitrégenos que no tengan carga
negativa.

e HBA: cantidad de aceptores de puentes de hidréogeno. Un aceptor de puente de hidrégeno
suele ser un atomo muy electronegativo con un par de electrones libres (N, O, F). La
cantidad de aceptores es una medida de la habilidad de la molécula para formar puentes
de hidroégeno como aceptor. Se calcula sumando los dtomos de oxigeno, nitrégeno y flior,
excluyendo los nitrégenos con carga positiva, alto estado de oxidacién o pirrdlicos.

e tPSA: topological polar surface area, es definida como la suma de las superﬁcieste atomos
polares (usualmente oxigenos, nitrogenos e hidrogenos) en una molécula, en A

e Charge: la carga neta de la molécula.

e NRB: number of rotatable bonds, es la cantidad de enlaces que permiten la libre rotacién
alrededor de si mismos. Se lo define como cualquier enlace simple, no en un anillo, ligado
a un atomo pesado no terminal. Excluyendo del conteo los enlaces amida C- N, debido a
su alta barrera de energia rotacional 121,

A.2.5.2 Valores imputados

En el caso de Desolv_apolar y Desolv_polar, de un total de 122.095, 23.221 tenian valor NAN,
mientras que los restantes 98874 tenian valor 0. Al estar obligados a descartar los NaN, queda
un Unico valor restante, lo cual hace que no aporte ningtn tipo de valor para la construccién
de modelos de recomendacién. Es una propiedad con entropia nula. En el caso de LogS el caso
es ligeramente distinto, 6% de los valores son NaN, 86% tienen valor 0 y el restante 4% tiene
valores diferentes. Nuevamente, debido a que la distribucién es practicamente un tnico valor,
decidimos no tomar esta propiedad en los futuros anélisis.

A.2.6 fpocket

Fpocket puede detectar diferentes tipos de bolsillos en funcién de los pardmetros con que se lo
configure. La herramienta fue creada inicialmente para detectar pequenos sitios de unién de
moléculas en proteinas. Eso es en lo que los la mayoria de los casos se busca (o al menos los
desarrolladores asi lo asumieron) [40], Pero como se quiere abarcar a un ntimero méaximo de casos,
fpocket intenta mantenerse lo mas flexible posible a través diversos parametros. Por ejemplo,
estas configuraciones pueden usarse para la deteccion de canales y vias de gas en una proteina, lo
cual es un tema completamente diferente en comparaciéon con la bisqueda de unién a farmacos.

A.2.7 Determinaciéon de pockets de una proteina

Una vez determinada la estructura de la proteina, es importante determinar cuéles son las re-
giones de la misma en donde puede producirse un acoplamiento con un compuesto, es decir las
cavidades o pockets. Estos poseen ciertas propiedades (volumen, polaridad, etc.) que lo hacen
apto para que una molécula pequena pueda ingresar en el y unirse al mismo (ver Figure A.5).
Este acoplamiento, en algunos casos, termina inhibiendo o modulando la funcién de la proteina
como tal, en cuyo caso nos referimos a dicha cavidad como sitio activo.
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Figure A.5: El bolsillo es una regién en la estructura molecular apta para que un compuesto pueda
acoplarse. Imagen obtenida de AutoDock: Computational docking of small molecules for drug discovery
(https://en-lifesci.tau.ac.il/bioinformatics-unit/Autodock_2016)

La proporciéon de estructuras cristalinas en las que la ubicacion del sitio activo estd determinada
es bajo, y no es posible hacer extrapolaciones a modelos de manera directa. Es por ello que
para nuestro trabajo decidimos utilizar directamente algoritmos de detecciéon de bolsillos y luego
evaluar las caracteristicas de éstos.

Si bien existen diferentes estrategias para encontrar cavidades en la estructura proteica, los
métodos existentes no relacionan esta informacion con las propiedades que debiera tener un
compuesto para unirse a la cavidad encontrada. Uno de los objetivos de esta tesis es crear
esta asociacion. Después de evaluar diferentes estrategias para resolver este problema, hemos
elegido para las distintas etapas de esta tesis el algoritmo fpocket [40] ] cual esta basado en
una estrategia que utiliza a-spheres y la teselacion de Voronoi (ver Figure A.6). Fpocket es,
ademés, la herramienta de deteccion de bolsillos utilizado por LigQ.

Simplificadamente, una a-sphere es una esfera que contacta cuatro atomos de la estructura de la
proteina en sus limites y que no contiene (encierra) dtomos dentro de la misma. Los cuatro ato-
mos, por definicién, se encuentran a la misma distancia del centro de la esfera (su radio). Para
el caso de las proteinas, pequenas esferas pueden ser ubicadas dentro de la estructura, y esferas
de radio mayor pueden ser ubicadas en su superficie. Los valores permitidos para el radio de
las esferas son un parametro del algoritmo. Valores més pequenos se utilizan, por ejemplo, para
detectar tineles en la estructura; cuatro 4tomos en un plano definen técnicamente una esfera de
radio infinito; los tamanos de esfera 6ptimos para detectar cavidades que alojan ligandos tienen
un rango definido y validado empiricamente[401,
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(a) (b) (©

Figure A.6: Detectando cavidades mediante fpocket: (a) diagrama de Voronoi de los centros atomicos;
(b) al igual que una bola de Voronoi (circulos punteados de color rojo), cada a-sphere (circulo punteados
de color verde) también esta centrada en un vértice de Voronoi (puntos naranjas), pero es una esfera
de contacto que es tangencial a la superficie de los atomos (circulos rellenos de color gris); (c) grupo de
a-spheres (circulos rellenos de color verde) que rellenan la cavidad. 122,

Los parametros del algoritmo maximizan la deteccién de cavidades en estructuras de proteinas
que se encuentran experimentalmente unidas a ligandos, procurando contar con la menor can-
tidad posible de falsos positivos. Luego de ubicar todas las esferas posibles del rango de radios
determinados como parametro del algoritmo, aquellas zonas que poseen una alta densidad de
esferas superpuestas son las que poseen mayores probabilidades de alojar ligandos. Cada bolsillo
se delimita entonces a través las esferas que lo conforman. A su vez, se define un pardametro
en el algoritmo para determinar la minima cantidad de esferas que son necesarias para consti-
tuir un pocket, evitando de esta manera definir cavidades muy pequenas. De esta manera, las
propiedades de cada uno de los bolsillos, vienen dadas por las caracteristicas de las esferas que lo
componen (volumen, superficie, etc.) y por los a&tomos de la proteina que contribuyeron a definir
sus esferas (carga, dadores y aceptores de puente de hidrégeno, etc.). Maximizados los paramet-
ros de corrida del algoritmo para la detecciéon de verdaderas cavidades que alojan ligandos, se
define el Druggability Score (puntaje de drogabilidad estructural) como una combinacion lineal
de las propiedades calculadas normalizadas entre cero y uno, de forma de representar valores
mas altos para bolsillos con mayores chances de alojar ligandos y valores menores cuando las
chances de acoplamiento bajan.

Con respecto a las ventajas que presenta el algoritmo fpocket, podemos remarcar la variada
cantidad de descriptores que el programa detalla para cada una de las cavidades. Dado que
el puntaje final de drogabilidad es una funcion lineal de estos descriptores derivada sobre un
conjunto extensivo de estructuras unidas a moléculas tipo droga — extrayendo valores 6ptimos
para cavidades en las que se observa la unién en contraste con los descriptores de otras cavidades
presentes que se conoce que no conforman un sitio de unién — es que podemos describir a este
puntaje presentado como confiable. Su uso se ha hecho extensivo en la comunidad ¢ tanto para
estudios detallados de proteinas en particular, como en multiples estrategias de identificacién de
blancos drogables de manera extensiva.

¢Actualmente el trabajo cuenta con mas 500 citas en GoogleScholar
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Consideraciones:

Uno de los problemas que se ha sefialado (Seccion “Known Bugs” de la documentacion de fpocket
2.0) es la no independencia de rotacion/traslacion del algoritmo, i.e., una misma estructura que
se encuentra trasladada o rotada en el espacio, debido a la ubicacién aleatoria establecida para
el comienzo del escaneo presentara pockets ligeramente distintos. Si bien esto representa un
problema de reproducibilidad, no tiene mayores incidencias en la determinacién de los sitios
drogables de una estructura. Prueba de eso es la amplia utilizacién de una re-implementacion
del algoritmo, MDPocket!'23], el cual analiza la evolucion de la drogabilidad de las cavidades
y de cada uno de sus descriptores a lo largo de una dindmica molecular. Si los valores de los
descriptores presentaran graves discontinuidades al verse ligeramente transformada o rotada una
estructura (cosa que de hecho sucede a lo largo de una dinamica) serian inutilizables, sin embargo
el algoritmo se ha establecido como estdndar en el campo.

Propiedades de los pockets

A continuacioén se listan las propiedades calculadas por fpocket, con el nombre con el cual apare-
cen en el archivo de salida generado por la aplicaciéon. El nombre de algunas propiedades puede
diferir entre el archivo de salida y el que se encuentra en el header de los archivos PQR de
cada pocket (por ejemplo, Number of Alpha Spheres aparece como Number of V. Vertices,
“ntimero de vértices de Voronoi”).

e Score: Obtenido mediante una funcién que incorpora cinco propiedades: number of alpha
spheres, mean local hydrophobic density, apolar alpha sphere proportion, polarity score
y alpha sphere density. El objetivo de este puntaje es identificar, entre todos los pockets
encontrados, a aquel con mayor probabilidad de ser el “sitio activo” (el de valor mas alto).

e Druggability Score: Valor entre 0 y 1 asociado a cada pocket. Representa la probabil-

idad de unir una molécula pequena tipo droga. Un valor de 0,5 (umbral) indica que la
unién de la droga al pocket puede ser posible. Un valor de 1 indica una muy alta prob-
abilidad. Los bolsillos poseen multiples caracteristicas. Entre ellas podemos destacar la
drogabilidad estructural, el factor o puntaje que determina la capacidad de los bolsillos
de formar enlaces con compuestos tipo droga. Este valor ha sido optimizado en base a
las propiedades y a los ejemplos experimentales de unién droga proteina, de manera de
expresar de manera 6ptima la capacidad de una cavidad de alojar una moléculalt24. Es
un valor que va de 0 (no-drogable) a 1 (altamente drogable).
Este puntaje es de utilidad para una de las aplicaciones fundamentales y directas del pro-
cedimiento de encontrar bolsillos estructuralmente drogables: determinar el sitio activo de
una proteina, el lugar donde presenta una actividad enzimatica (que catalizan una reaccion
quimica dentro de la célula cumpliendo una funciéon especifica). Localizar el sitio activo
y poder determinar sus propiedades estructurales resulta fundamental a la hora de dis-
enar compuestos que tengan buenas posibilidades de acoplarse a la proteina, modulando
o inhibiendo la actividad de la misma dependiendo del efecto que quiera lograrse.

e a-esfera: esfera que contacta con cuatro 4tomos en su frontera y no tiene d4tomos inter-
nos. Los cuatro atomos estén a igual distancia del centro, definiendo el radio.
En el interior de una proteina se suelen ubicar esferas muy pequenas; en la superficie,
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esferas grandes. Las cavidades corresponden a esferas de tamano intermedio. Para la de-
teccion de pockets, se efectiia una clusterizacion de esferas y se filtran por cierto rango de
tamanos y propiedades de los Atomos involucrados.

En el caso de fpocket, la clusterizacion se efecttia en tres pasos: En el primero se agrupan
esferas mediante un criterio de distancia. Luego se agregan los clusters que tienen centros
de masa muy cercanos, conformando un solo cluster mas grande. Finalmente, las esferas
de cada cluster se comparan con las de los otros. Si cierto ntmero de esferas de un cluster
estan cercanas a cierto numero de esferas de otro cluster, ambos clusters se unen en uno
mayor.

Number of Alpha spheres: Indica el nimero de a-esferas que forman el pocket. A més
esferas, mayor tamafio de pocket. También se la puede encontrar como Nimero de Vértices
de Voronoi

Volume: volumen del pocket, aproximado por el espacio ocupado por las a-esferas. Se
estima mediante algoritmo de MonteCarlo, en forma iterativa.

Mean alpha sphere radius: radio promedio de las a-esferas usadas en el pocket.

Mean alp. sph. solvent access: promedio de qué tan “enterrada”’ esta cada a-esfera.
Se calcula como la distancia desde el baricentro de la esfera (definida usando los cuatro
atomos contactados) al centro de la esfera[l29],

Flexibility: es el promedio de los B-Factor de todos los atomos del pocket, normal-
izado. La documentaciéon de fpocket aclara que no necesariamente refleja la flexibilidad en
estructuras cristalizadas.

Hydrophobicity score: promedio del score de hidrofobicidad['?6l de todos los residuos
del pocket.

Polarity score: promedio del score de polaridad [127] de todos los residuos en el pocket.

Charge score: promedio de carga de todos los aminoacidos!'27l en contacto con al menos
una «-esfera.

Volume score: es el promedio de los scores de volumen!'?”l de todos los aminoacidos en
contacto con al menos una a-esfera del pocket.

Mean local hydrophobic density Score: medida de la presencia de zonas no polares
locales. Para cada a-esfera se cuenta sus vecinas (es decir, aquellas con las que existe
solapamiento) no polares. Luego se suman todas éstas y se divide por el total de esferas
no polares del pocket. El resultado final es normalizado comparando con los pockets de la
proteina.

Alpha sphere density: medida de la densidad del pocket y qué tan “enterrado” (buried-
ness) se encuentra este. Es el promedio de las distancias entre cada par de a-esfera. Un
valor pequeiio indica un pocket bastante compacto y enterrado, mientras que un valor més
grande indica un pocket mas extendido y expuesto.

Maximum distance between center of mass and alpha sphere: distancia méxima en-
tre una a-esfera y el centro de masas del pocket
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e Apolar alpha sphere proportion: indica la proporcién de a-esferas no polares del pocket,
definidas como aquellas en contacto con al menos 3 atomos no polares 128!

e Proportion of polar atoms: proporciéon de dtomos polares del pocket. Fpocket define
un atomo polar como aquel cuya electronegatividad es mayor a 2, 711291,

e Apolar SASA: provee una estimacion del area de la superficie no polar del pocket accesible
por solventes (en inglés, solvent-accessible surface area, basandose en informacion de los
atomos receptores.

e Polar SASA: similar al anterior, pero teniendo en cuenta s6lo 4&tomos polares.

e Total SASA: suma de las areas de la superficie polar y no polar, es decir, el area total del
lado receptor del pocket.

A.2.8 K-means

K-means es un método de agrupamiento o clustering, que tiene como objetivo la particién de
un conjunto de n observaciones en k grupos en el que cada observacion pertenece al grupo cuyo
valor medio es mas cercano.

Se considera K-means un algoritmo no supervisado, en donde los datos no estan clasificados
de antemano, es decir, no se posee un set de entrenamiento en el cual se conocen a prior:
los resultados que se esperan para cada elemento. El principal objetivo de estos métodos es
encontrar estructuras o patrones ocultos en los datos.

El algoritmo asigna a cada elemento uno de los k grupos en funcién de la similitud de sus
propiedades. El proceso es iterativo, es decir, que se va ajustando la posicién del centro del
cluster (también llamado centroide) en cada iteracion del proceso. De esta forma los grupos se
van definiendo de manera orgénica.

A.2.9 Coeficientes de correlacion

En el trabajo se hace referencia a los métodos de Pearson y de Spearman. Cabe hacer una
aclaracion sobre éstos, y tiene que ver con que cualquiera sea el método utilizado, es recomend-
able complementarlo con un grafico de dispersion, dado que la correlaciéon puede fallar en de-
scribir adecuadamente relaciones no lineales y no monoténicas (ej: cuadratica, sinusoidal) 1301,
En la Figura A.7 comparamos el valor de cada coeficiente con distintos conjuntos de datos.
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Figure A.7: Comparacion de coeficientes de correlacion de Spearman y Pearson entre dos variables,
X e Y, calculados sobre los mismos conjuntos de datos. Fuente: Skbkekas (CC BY-SA 8.0 Wikimedia
Commons)

A.2.10 PCA

PCA considera que la componente mas interesante es la que tiene la mayor varianza o disper-
si6én. Este razonamiento tiene una fundamento teérico: de todas las dimensiones por donde se
esparcen los datos, la de mayor varianza se corresponde con la de mayor entropia. Y dado que
una mayor entropia indica que se esta codificando mas informacion*3! dicha variable tiene un
rol mas protagoénico a la hora de explicar los datos. Consecuentemente los autovectores mas
pequeiios usualmente representaran las componentes de ruido, mientras que los de autovectores
més grandes usualmente se corresponden con las componentes que condicionan fuertemente a
los datos.

De modo ideal, se buscan m componentes que sean combinaciones lineales de las p propiedades
originales en donde m < p, estando éstas no-correlacionadas. Si las variables estuviesen correla-
cionadas, entonces se altera todo el proceso de busqueda, dado que refuerzan su contribucién a
la varianza explicada.

A.2.11 Propiedades de forma molecular

Los esferoides son formas geométricas que se obtienen al girar un elipsoide sobre uno de sus tres
ejes. Pueden catalogarse en 4 categorias, como puede verse en la Figure A.8.
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Figure A.8: Tipos de elipsoide. De izquierda a derecha son esfera, esferoide oblato, esferoide prolato y
elipsoide tri-axial o escaleno

Aplicado a nuestro problema en particular, tanto la forma de los pockets como ligandos siguen
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una cierta distribucion, como puede detallarse en las figuras A.9 y A.10.

npr2

0.5

Figure A.9: Diagrama ternario de forma molecular. Las
moléculas se distribuyen segin su forma en este esquema, pare-
ciéndose mas o menos a los arquetipos (esfera, esferoide prolato
o0 “palo” y esferoide oblato o “disco”) mientras mas cerca de los
vértices se encuentren. Todos los puntos intermedios corre-
sponden a elipsoides escalenos. Fuente: Wirth et al.[%7

A.2.11.1 Pockets

Pockets

Ligandos

Figure A.10: Distribucién de
formas de pockets (superior) y lig-
andos (inferior) de sc-PDB%. La
escala de colores indica la cantidad
méaxima de pockets (o ligandos)
con esa forma, por celda. Fuente:
Wirth et al.[%7

El BIA nos proporcioné un conjunto de mas de 200gb de informacién con las corridas de fpocket
que habia realizado para el desarrollo de nuestro trabajo. Dentro de estos directorios encon-
tramos cientos de miles de archivos de tipo .pml, .ent, .ent.gz, .tcl, VMD.sh, PYMOL.sh, .tzt,
.out_pdb, _pockets.pqr y millones de archivos _atm.pdb y _wert.pqr. Estos tltimos representan

la estructura de los pockets de 2 maneras distinas.
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standard Input
FDB
fila

Fpocket Qhull  Processing
| parsepDB e tmp avorocionprti Como se ve en la figura A.11, la cor-
ilter out HETATM, H20, H coordinates .
e rida de fpocket genera, para cada pocket,
parse voronol vertice I[P mﬂg;mciﬁhm:'& - : : : ‘s
information et un conjunto de archivos con informacién
"_"““";:m de propiedades .flslco—qm.mlcas y  estruc-
() - clustering based on turales. Los archivos de tipo _ atm.pdb (e.g.
: FDR flla with pdb200d _out/pockets/pocket0 atm.pd)  de-
pocket atom .. .. N -
positions finen la ubicacién y tipo de atomo de todos
los que componen el pocket. Mientras que
1) : multiple linkage clustering PQR file with 1 h t d ﬁ 1 b 16
afuertics it & pocket alpha-spheres os archivos _wert.pgr definen la ubicaciéon y
pocket definition sitions : 3 1
po _ radio de las a-spheres existentes en el diagrama
d small and hydrophity - . . .
it i o 7 de Voronoi construido durante la corrida de
- . .
- fpocket. El archivo PQR deviene del formato
- . . . . ,
- PDB (sus siglas significan en inglés, P for pdb,

, g i | Output Q for charge, R for radius).
PDB file | PQR file | Stats file VMD visualization PyMol visualization

Figure A.11: Diagrama de flujo del programa
fpocket. Fuente: paper fpocket 40!

Tomamos los datos de corridas de fpocket proporcionadas por el BIA e hicimos una limpieza ex-
haustiva de archivos y directorios no relacionados a nuestro problema. Optamos por quedarnos
Gnicamente con los archivos de tipo pocket{n}_vert.pqr, donde n es el nimero de pocket de la
proteina. Estos archivos describen la disposiciéon y propiedades de las alpha-spheres utilizadas
durante la corrida de fpocket y se encuentran alojados en directorios que llevan en su nombre el
pdbId de la proteina en cuestion, de forma que no hay ambigiiedades a la hora de identificar a
quién corresponde qué cosa.
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Luego de la limpieza, quedaron tunica- o oo ELUACRY

mente 103.886 archivos. Dichos archivos 00/ 17/ 2g/ 44/ 60/ 76/ 91/ a7/ ap/ b7/ bp/

fueron creados mediante la sincronizaciéon 7/ cp/ d7/ e7/ ep/ £7/ tp/ g7/ gp/ W7/ hp/
inicial de PDB, hecha mediante el script i7/ ip/ j7/ jp/ k7/ kp/ 17/ 1p/ m7/ mp/ n7/
rsyncPDB. sh, el cual es provisto por pdb®.  np/ o7/ op/ p7/ pp/ a7/ ap/ r7/ rp/ s7/ sp/
Dicho script define la estrucura que puede  t7/ tp/ u7/ uwp/ v7/ vp/ w7/ wp/ x7/ xp/ y7/
verse a la derecha en la figura A.12 De-  yp/ 01/ 18/ 30/ 45/ 61/ 77/ 92/ a8/ aq/ b8/
bg/ c8/ cq/ d8/ dq/ e8/ eq/ £8/ fq/ g8/ gq/
h8/ hq/ i8/ iq/ j8/ ja/ k8/ 18/ 1lq/ m8/ mq/
n8/ ng/ 08/ oq/ p8/ pq/ 98/ qq/ r8/ rq/ s8/
sq/ t8/ tq/ u8/ uq/ v8/ vq/ w8/ wq/ x8/ xq/

sarrollamos un script que recorre el Aar-
bol de directorios, encuentra los archivos
pocket{n}_vert.pqr y los parsea.

“Puede encontrarse bajo la siguiente URL
ftp://ftp.wwpdb.org/pub/pdb/software/

rsyncPDB. sh. . B . . .
Figure A.12: Arbol de directorios con las corridas de

fpocket.

A.2.11.2 Problemas durante la generaciéon de MVEE para pockets

Durante la corrida del algoritmo para el dataset incial, para todas las cavidades, nos encon-
tramos con varios casos en los cuales no se pudo realizar el calculo debido a que los datos eran
inconsistentes. Las matrices que representaban los puntos en el espacio de las a-spheres eran
singulares (979 casos) o presentaban errores del tipo LinAlgError (’SVD did not converge’)
(1 caso).

A.2.11.3 Ligandos

En la web de descargas de RCSB puede encontrarse el archivo SDF con la informacién estructural
de todas las moléculas existentes en la base de datos, de forma que lo tomamos como input para
nuestros scripts. Puede obtenerse o bien, el archivo que describe la estructura “ideal”, o bien, el
que describe la estructura surgida de un modelo. Las coordenadas de la estructura “ideal” son
calculadas por software (de modo similar a como hicimos con los ligandos de ChEMBL), mientras
que las coordenadas de la estructura “model” son las obtenidas experimentalmente[!32l (por
ejemplo, compuestos co-cristalizados con una proteina). En nuestro caso decidimos quedarnos
con la estructura surgida de un modelo del compuesto, porque es probablemente la conformacion
que adopte el ligando en el acoplamiento (32,

Informacion volumétrica de ligandos

La generacion de la estructura 3D en base a la estructura 2D del archivo SDF se realiza con
la funcion make3D, cuya implementacion en python es ofrecida por el software OpenBabel133]
utilizando MMFF94[134:135,136,137.138] ¢omo force field por defecto. Se pueden presentar algunos
inconvenientes con los rotable bonds detallado en la propiedad NRB, number of rotable bonds),
dado que puede ser complicado decidirse por una estructura molecular determinada si la misma
puede presentar miltiples conformaciones. El método utilizado proporciona una precisioén acept-
able para compuestos tipo drogal’®9 sin embargo puede ser optimizado posteriormente para
alcanzar una conformaciéon de minima energia (idealmente un minimo global).
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A.2.12 Extension del dataset usando ChEMBL

Para trabajar con la version de ChEMBL maés actualizada, descargamos la base de datos sql en
la pagina web oficial de ChEMBL. Levantamos la base de datos en una instalaciéon local de Post-
greSQL y cruzamos las tablas public. compound_properties con public.molecule_dictionary
para conseguir las propiedades medibles de ligandos con su correspondiente chembl_id. Al igual

que todos los dataset anteriores, esta informaciéon fue guardada en un archivo csv.
El circuito completo puede visualizarse en la figura A.13.

Figure A.13: Generacion del dataset con base en ChEMBL. (*) Exceptuando charge porque no se
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A.2.13 Generacion de features volumétricas y extension de datasets
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Figure A.14: Generacion de features volumétricas y enriquecimiento de los datasets. (*) Es el mismo

proceso que en el diagrama anterior.

A.2.14 Informacion residual

Los datos de acoplamientos del dataset inicial (presentes en el archivo bindings.csv) tienen la

estructura que se describe en la tabla A.3.

protein id | protein model

protein chain

protein pocket id

3KD1 0

A

21

Table A.3: Tabla con datos de prockets del dataset incial.

Tanto protein_model como protein_chain fueron introducidas durante el procesamiento de
datos hecho por el BIA. Se utilizaron miltiples combinaciones de modelos y cadenas para calcular
los posibles acoplamientos. Podria decirse que son informacién residual de ese procesamiento
y que no otorgan un real valor para nuestros algoritmos de recomendacién. Tampoco reviste
utilidad para el pipeline general de LigQ, dado que éste usa las features tal cual vienen del output
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de fpocket. Debido a esto optamos por quedarnos como dato ttil final a los datos descriptos en
la tabla A.4, entre los cuales se suma el unified_pocket_id descripto en la seccion 2.2.1 del
Capitulo 2 (Dataset).

protein id | protein pocket id | unified pocket id
3KD1 21 8249280418640935242

Table A.4: Tabla con datos de prockets del dataset incial.

Para esto debimos tomar los recaudos suficientes y validar que no existiesen registros duplicados,

que se diferencien tinicamente por estos valores. Este concepto puede visualizarse en los esquema
de la figura A.15.
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Mo Mo
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Proteina ABC
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Models
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Figure A.15: En A se visualizan los bindings correspondientes a cada modelo y cadena de una misma
proteina (dataset sin curar). En B Se asume que los bindings corresponden a la misma proteina.

A.3 Prediccién de proteina-ligando

A.3.1 PU Learning

Positive-Undefined Learning o PU Learning[1?! es una técnica de clasificacion en la que dado
un conjunto de ejemplos de una clase P (llamada clase positiva) y un conjunto de ejemplos U
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no clasificados, el cual contiene tanto instancias de la clase P como la clase “no-P”; el objetivo
es armar un clasificador binario para clasificar el conjunto de prueba T en dos clases - positivos
y negativos - donde T puede estar enteramente conformado por casos no clasificados.

A.3.2 Implementacién de MinMaxScaler

Este estimador escala y transforma cada feature individualmente, provocando que se ubique
dentro del rango del conjunto de entrenamiento (por ejemplo entre 0 y 1). La transformacion se
encuentra dada por la ecuacion descripta en ecuacion A.1, en donde X es la entrada y min/max
definen el rango.

1uXvstd = (X - szn)/(Xmax - Xmm)
2. Xscaled = Xstd * (max — min) + min donde scale = (max — min)/(Xmaz — Xmin)

3. Xcaled = scale x X + min — Xpun * scale

(A1)

A.3.3 Meétricas de problemas de regresiéon

A continuacion se listan las métricas méas comtunmente utilizadas en problemas de regresion:

¢ ERROR MEDIO ABSOLUTO (EMA): Esta métrica de regresion es el valor medio
de la diferencia absoluta entre el valor real y el valor predicho.

e ERROR CUADRATICO MEDIO (ECM): El error cuadratico medio (ECM) calcula
el valor medio de la diferencia al cuadrado entre el valor real y el predicho para todos los
puntos de datos. Todos los valores relacionados se elevan a la segunda potencia, por lo
tanto, todos los valores negativos no se compensan con los positivos. Ademés, debido a
las caracteristicas de esta métrica, el impacto de los errores es mayor. Por ejemplo, si el
error en nuestros calculos iniciales es de 1/2/3, el ECM seré igual a 1/4/9 respectivamente.
Cuanto menor sea el ECM, més precisas seran nuestras predicciones. ECM = 1 es el punto
6ptimo en el que nuestro pronoéstico es perfectamente preciso.

El ECM tiene algunas ventajas frente al EMA: en primer lugar destaca grandes errores
entre los pequenos. Por otro lado, es diferenciable, lo que ayuda a encontrar los valores
minimos y maximos utilizando los métodos mateméticos de manera més efectiva.

e RAIZ DEL ERROR CUADRATICO MEDIO (RECM): El RECM es la raiz
cuadrada del ECM. Es facil de interpretar en comparaciéon con el ECM y utiliza valores
absolutos méas pequenos, lo que es util para los célculos informéticos. En comparacion
con la Desviacion Media Absoluta o MAD, RMSE amplifica y penaliza con mayor fuerza
aquellos errores de mayor magnitud. La férmula de calculo del RMSE se muestra en la
Equation A.2, donde A; es el valor observado y F; son los valores predecidos, mientras que
n es la cantidad de muestras?:

n

1
RMSE =, | ;(At — F)? (A.2)

YEn Keras, la funcién retorna un tensor escalar:return K.mean(K.square(y_pred - y_true), axis=-1).

138



A.3.4 Meétrica utilizada por K-means: inercia

La inercia es una medida de coherencia intra-cluster, utilizada por K-means como funciéon de
pérdida. Esta definida por la siguiente férmula:

n
R
Zz;gég(!lxz 151%)

en donde z, ...,y es el conjunto total de muestras, 4; es el centroide alguno de los clusters C'
tal que la distancia a la muestra x; es minima.

A.3.5 Features de ajuste por Grid Search

En el siguiente listado detallamos algunas particularidades de los hiperpetametros mas frecuente-
mente utilizados en el ajuste de una red neuronal:

batch_size: El tamaifio del lote en el método descenso de gradiente iterativo es el nimero de
patrones que se muestran a la red antes de actualizar los pesos. También es una optimizacién
en el entrenamiento de la red, definiendo cuantos patrones leer a la vez y guardar en memoria.

epochs: El ntimero de épocas es el namero de veces que el conjunto de datos de entre-
namiento se muestra a la red durante el entrenamiento. Algunas redes son sensibles al
tamano del lote, como las redes neuronales recurrentes LSTM y las redes neuronales con-
volucionales.

init_mode: Si bien la inicializacién aleatoria de los pesos puede ser un valor por defecto més
que adecuado para muchos casos, dado que las funciones de activacién pueden variar entre
capa y capa de la red neuronal, puede ser mejor usar diferentes esquemas de inicializacion.

dropout_rate: El concepto de Dropout aparecié recientemente en un trabajo titulado
Dropout: A Simple Way to Prevent Neural Networks from Overfitting!®. La idea que
plantea ignorar adrede nodos de la red (tanto de las capas ocultas como las visibles), asi
estaremos mitigando riesgos de overfitting.

weight_constraint: pardmetro de la funcién MaxNorm(), la cual mantiene acotada la norma
de los pesos que inciden en cada neurona.

optimizer: El optimizador ADAM es un algoritmo especializado de descenso de gradiente
que utiliza tanto el gradiente calculado, como sus estadisticas y valores histéricos, para dar
pequenos pasos en direcciéon opuesta dentro del espacio del parametro de entrada de manera
de minimizar una funcién. Se utiliza para la optimizacién en el entrenamiento de redes
neuronales. En otras palabras, el optimizador ADAM necesita usar un algoritmo como el
algoritmo de retropropagacion para primero calcular el gradiente de la funcién. Entonces el
optimizador ADAM usar el restulado de este calculo para realizar, en una segunda etapa,
el descenso de gradiente de manera especializada.

A.3.6 BallTree

Un arbol de bolas (més conocido como Ball Tree) es un tipo especifico de estructura de datos
geométricos. En ella se organizan los datos en formas “esféricas”, que ayudan con su analisis y
posible usos. En la figura A.16 se muestra una visualizacion de estas estructuras.
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En la figura A.16 se muestra un con-

Ball-tree Example junto de nodos circulares anidados uno

e | fovel 2 dentro del otro, con las bolas mas pe-
quenas anidadas en cada nodo. La es-
tructura de datos en si es un arbol que
se encuentra conformado por una se-
rie de bolas y nodos, donde el nodo
interno, un nodo dentro de un nodo,
se distingue por el area que incluye to-
das sus bolas derivadas. En particu-
lovel 3 lovel 4 lar, si el algoritmo estd buscando la
estructura de datos con un punto X,
vy ya ha visto algin Y que estd mas
cerca de X entre los puntos encon-
trados hasta ahora, entonces cualquier
subarbol cuya bola esté mas lejos de X
que Y puede ignorarse para el resto de
la biisqueda. En este sentido puede ser
utilizado como una forma de optimizar
el calculo de distancias entre puntos en
Figure A.16: Estructura de bolas y nodos del BallTree. €l espacio, dado que permite ahorrar el
En cada imagen se ve como las bolas envuelven cada vez célculo de distancias de muchos otros

menos cantidad de muestras bajo cierta loégica de conjuntos puntos pertenecientes al conjunto de
cercanos.

muestras totales.

A.3.7 Esquema de validaciéon alternativo

Basados en trabajos anteriores [47] consideramos el siguiente esquema de actividades evaluar la
calidad predictiva de nuestros modelos:

1. Remover del dataset total (sin considerar particiones de train/test) un pocket y los
acoplamientos asociados a éste. No borramos los ligandos asociados porque atn podrian
tener interacciones con otros pockets, y en caso de no tenerlas, serian descartados en el
siguiente paso.

2. Entrenar el modelo de regresion.

3. Clusterizar el conjunto de ligandos.

4. Prediccion del ligando ideal del pocket removido usando el regresor.
5. Determinar a qué cluster pertenece el ligando ideal.

6. Seleccionar ligandos similares. En esta etapa de evaluacién se evaltia la calidad de las
recomendaciones variando el valor de N, desde 1 hasta el tamano del cluster (ver siguiente
paso).

7. Evaluacion de la calidad de las recomendaciones. La métrica de performance podria ser la
curva ROC, definiendo como verdaderos positivos aquellos ligandos de la recomendacion
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que estan dentro de los ligandos que se acoplan originalmente al pocket de prueba, y falsos
positivos a aquellos que no.

Lamentablemente, en nuestro caso, este esquema sufre de algunos inconvenientes para los
datasets PDB y 8L: debido a la distribucién de bindings, no encontramos pockets con una
cantidad suficiente de ligandos acoplados. Respecto a este punto, trabajamos con la siguiente
hipétesis del dominio del problema: estructuras parecidas pueden dar lugar a pockets parecidos,
de forma que, el hecho de haber reducido el sesgo experimental durante el curado del dataset,
posiblemente haya quitado pockets similares, y por lo tanto presentan pocos acoplamientos.
Por otro lado, en el trabajo citado anteriormentes /4’ se planteo la idea de que el sistema de re-
comendacion, en su forma final, tiene que ayudar al usuario final a encontrar ligandos con buenas
probabilidades de acoplarse a una proteina (no importa en qué pocket). En este sentido, en ese
trabajo, el hecho de que pocos pockets tengan una cantidad no muy abundante de acoplamien-
tos con ligandos, fue resuelto extendiendo la validacién a las proteinas y todos los pockets que
en ella figuran. Se bas6é ademés en proteinas con una buena cantidad de ligandos acoplados,
para poder contar con mas elementos que permitiesen una correcta validaciéon del modelo. El
conjunto de 4 proteinas elegidas (a través de sus bolsillo) se acoplaban a aproximadamente 250
ligandos cada una. Lamentablemente, en nuestro dataset tampoco contamos con proteinas que
tengan un namero tan elevado de ligandos acoplados. En este sentido, si bien dicho esquema
no es aplicable tal cual a nuestro caso de estudio planteamos una alternativa manteniendo el
concepto de clustering de pockets y el analisis de pocketoids, planteado en la secciéon 2.2.2.4 del
Capitulo 2. Debido a que trabajamos con la hipotesis de que los pockets suelen parecerse mucho
entre ellos, optamos por buscar coincidencias de ligandos recomendados con ligandos del dataset
que tengan bindings con pockets similares al pocket target. Si bien parece factible la utilizacion
de esta técnica, establecer el valor de k para el clustering de pockets que pueda tener sentido en
el dominio del problema abre una nueva problematica que exige un conocimiento més profundo
del area, de la herramienta fpocket y de las bases de datos piblicas consultadas.

Como contrapartida, el hech de que estos esquemas se basen hacer mediciones utilizando “el
mejor caso” puede ser un tanto enganoso como métrica real del rendimiento del recomendador.
En cierta forma se focaliza en sobconjunto especifico de muestras del dataset muy buena en
términos cuantitativos y, si bien es cierto que puede esperarse a futuro un cierto crecimiento
de los datos disponibles (y por ende més casos éstos), no permite dar una métrica concisa del
rendimiento de los modelos elegidos en el momento de su construccién. Es por eso que optamos
por la alternativa de utilizar particiones balanceadas como las descriptas en la version definitiva.
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B

Apéndice: LigQ y reverse-LigQ

B.1 Modbdulos internos y software de terceros

A continuacion se listan las herramientas involucradas en LigQ:

Servidor web

LigQ Core (ver seccion La Herramienta LigQ)

Herramientas externas:

Fpocket (http://fpocket.sourceforge.net/)

Modeller (https://salilab.org/modeller/) Requiere de una clave
JChem (https://www.chemaxon.com/) Requiere de una licencia

Biblioteca desarrollada por la compania textbfChemAxon. La misma es de uso gratuito
para investigacion y paga

para usos comerciales. Permite calcular propiedades de ligandos.
rDock (http://rdock.sourceforge.net/)

rDock is a fast and versatile Open Source docking program that can be used to dock small
molecules against proteins and nucleic acids.

BLAST+ (https://www.ncbi.nlm.nih.gov/books/NBK279690/)
OpenBabel (http://openbabel.org/)

Bases de datos:

zinc_specs (base de datos de compuestos, personalizada)

all.fs, all.rmi

JChemUtilities.jar

pdb_seqres (utilizado para crear una db BLAST)
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C Apéndice: material suplementario

C.1 Notebooks ipython (Jupyter)

C.2 Histogramas

Todos los histogramas de las propiedades de pockets y ligandos pueden encontrarse en el direc-
torio X.

C.3 Scripts

e split_sdf.py

C.4 Lista de archivos

e Lista de cofactores y cosolventes.docx: listados con los identificadores de PDB de
compuestos excluidos del conjunto de ligandos. Son cosolventes y cofactores. Cuenta con
un total de 869 registros.
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