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Resumo

A megadiversidade biologica brasileira, resultante de ecossistemas tinicos manipulados e
conservados por meio de um manejo agroflorestal milenar de diversos povos tradicionais
do Brasil, tém um grande potencial para acelerar a descoberta de novos farmacos nacio-
nais e representa importante fonte de inovagdo. Produtos naturais (PN) sao a principal
fonte de novos farmacos, historicamente inspirando mais de 60% dos farmacos hoje dispo-
niveis. Os PN sao moléculas orgéanicas produzidas por qualquer ser vivo como decorréncia
de seu metabolismo secundario. Porém, a descoberta de novos farmacos a partir de PNs
é muito desafiadora, os métodos convencionais para isolar o composto ativo consomem
tempo, recursos e muitas vezes precisam de quilogramas do extrato do PN, o que pode ser
inviavel algumas vezes. Nesse contexto, surge a necessidade de novas técnicas e analises
que aceleram e facilitam o processo de elucidacao da estrutura molecular de moléculas
bioativas desconhecidas. Atividades recentes do grupo de pesquisa deste trabalho e alguns
poucos outros no mundo mostram que a cristalografia de proteinas em larga escala é uma
alternativa para esse cenério. Esta técnica permite obter uma imagem 3D do contorno da
molécula desconhecida em um menor tempo e a partir de poucos microgramas do extrato
do PN. A incubagao do cristal de uma proteina alvo com o extrato natural bioativo - que
é representado por uma mistura de centenas de produtos naturais inicialmente desconhe-
cidos - ¢ uma técnica promissora na descoberta de novos farmacos e a interpretagao da
imagem 3D da densidade eletronica é uma abordagem central neste processo. As solugoes
existentes resolvem o problema da interpretacao da densidade eletronica de moléculas ja
conhecidas e comumente encontradas nos bancos de dados de cristalografia de proteinas,
0 que nao abrange o universo de moléculas de PNs, muitas das quais desconhecidas e com
estrutura complexa pouco comum. Este trabalho fornece uma solugao para o problema
da reconstruc¢ao da estrutura molecular de ligantes (moléculas bioativas) desconhecidos
a partir de uma modelagem com aprendizado profundo para interpretacao automatizada
da imagem 3D da densidade eletronica dos dados de cristalografia de proteinas. Diversas
modelagens baseadas em subestruturas quimicas dos ligantes foram avaliadas para cri-
acao de bancos de dados de imagens em nuvens de pontos 3D da densidade eletronica
de ligantes rotuladas e os modelos de segmentacao semantica obtidos apresentaram bom
desempenho, com acuréicias mIoU no teste entre 50,5% e 77,4%. As contribuicoes deste
trabalho incluem: a primeira aplicacao de aprendizado profundo 3D para imagens da
densidade eletronica de ligantes; um arcaboucgo de fungoes para implementagao de outras
modelagens na criacao de imagens 3D da densidade eletronica de ligantes; os bancos de
dados de imagens rotuladas criados; os modelos treinados; e uma aplicagao automatizada
chamada NP? Blob Label para deteccao de ligantes na densidade eletronica e interpretacao
das suas imagens 3D utilizando os modelos obtidos.



Abstract

The Brazilian biological megadiversity, resulting from unique ecosystems manipulated
and conserved through an ancient agroforestry management of several traditional pop-
ulations of Brazil, has great potential to accelerate the discovery of new national drugs
and represents an important source of innovation. Natural products (NP) are the main
source of new drugs, historically inspiring more than 60% of the drugs available today.
NPs are organic molecules produced by any living being as a result of their secondary
metabolism. However, the discovery of new drugs from NPs is very challenging, conven-
tional methods to isolate the active compound consume time, resources and frequently
need kilograms of the NP extract, which can sometimes be unfeasible. In this context,
there is a need for new techniques and analyzes that accelerate and facilitate the process
of elucidating the molecular structure of unknown bioactive molecules. Recent activities
by the research group of this work and a few others in the world show that large-scale
protein crystallography is an alternative to this scenario. This technique makes it possible
to obtain a 3D image of the contour of the unknown molecule in a shorter time and from
a few micrograms of the NP extract. The incubation of a target protein crystal with the
bioactive natural extract - which is represented by a mixture of hundreds of initially un-
known natural products - is a promising technique in the discovery of new drugs and the
interpretation of the 3D electron density image is a central approach in this process. Ex-
isting solutions solve the problem of interpreting the electron density of molecules already
known and commonly found in protein crystallography databases, which does not cover
the universe of NP molecules, many of which are unknown and with an unusual complex
structure. This work provides a solution to the problem of reconstructing the molecu-
lar structure of unknown ligands (bioactive molecules) from modeling with deep learning
for automatic interpretation of the 3D electron density image of protein crystallography
data. Several modeling based on chemical substructures of ligands were evaluated to cre-
ate labeled imaging databases in 3D point clouds of the electron density of ligands. The
semantic segmentation models obtained showed good performance, with mloU accuracies
in the test between 50.5% and 77.4%. Contributions of this work include: the first 3D
deep learning application for electron density imaging of ligands; a framework of func-
tions to implement other modeling to create 3D images of the electron density of ligands;
the created labeled image databases; the trained models; and an automated application
named NP® Blob Label for detecting ligands in electron density and interpretation of their
3D images using the obtained models.
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Os beneficios que um novo medicamento da biodiversidade brasileira pode trazer para
o Brasil pode gerar um impacto social muito bom se este for distribuido de forma mais
acessivel para o povo ou para o Sistema Unico de Satde (SUS) [72]. Tal descoberta s6
auxiliard na preservagao, recuperacao e manutencao da biodiversidade brasileira se res-
peitar e garantir os direitos dos povos tradicionais sobre seus conhecimentos vinculados
a biodiversidade, com consentimento prévio, livre e informado e reparticao justa e equi-
tativa dos beneficios obtidos [24], [72], 93], 02, B30]. A Sociedade Brasileira para o Progresso
da Ciéncia (SBPC) indica caminhos a serem seguidos para alcancar tal valoriza¢ao do
conhecimento tradicional dos povos guardides da biodiversidade brasileira [24]. Sendo o
Estado o responsével pela coordenacao dos interesses no processo de gestao do conheci-
mento tradicional, por meio de politicas publicas e legislacoes que garantam os direitos
dos povos tradicionais [92]. Como fonte de informagao e planos de consulta prévia para
essa gestao, diversos Protocolos Comunitarios estao sendo construidos pelas comunidades
locais para estabelecer e exteriorizar para o Estado regras minimas e fundamentais sobre
seus modos de vida, seus usos e costumes, como ferramentas de empoderamento politico,
autodeterminagao e luta por territorio [30].

Cristina Freitas Bazzano
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Apesar de instrumentos juridicos nacionais e internacionais reconhecerem o direito dos
povos tradicionais [30), 24], a falta de mecanismos nacionais de protegao e valorizagdo
de seus conhecimentos representa uma ameaga adicional |30, 24]. O Conselho de Ges-
tao do Patrimonio Genético (Cgen), 6rgao que coordena o acesso ao patrimonio genético
e ao conhecimento tradicional associado e da reparticao de beneficios no pais, vem so-
frendo retrocessos desde 2015 [22]. De fato esse periodo foi um marco para a pesquisa
cientifica pois possibilitou e facilitou o uso legalizado da biodiversidade em diversos pro-
jetos de pesquisa, um processo que era muito travado até entao. Foi estabelecido na Lei
13.123/2015, denominada marco legal da biodiversidade, uma autodeclaracao virtual por
meio do Sistema Nacional de Gestao do Patrimonio Genético e do Conhecimento Tradici-
onal Associado (SisGen) sobre uso da biodiversidade e conhecimento tradicional associado
de forma simplificada e agil, porém sem consentimento prévio, livre e informado dos povos
afetados. Essa lei foi seguida do Decreto 8.772/2016 regulamentador que isenta o paga-
mento de direitos se este uso nao atrelar explicitamente os modos tradicionais ao produto
final |30, 24]. Além disso, essa lei estabelece dois tipos de conhecimento tradicional,
um identificavel (origem conhecida) e outro nao identificavel (origem difusa, multipla),
abandonando a ideia de territério, como se o patrimonio genético e o conhecimento a
ele associado nao tivessem lugar de existéncia ou origem [30]. Para esses conhecimentos
ditos nao identificaveis, que correspondem a maioria dos casos, quase nenhum direito é
garantido e pouco esforco vem sendo desprendido pelo Estado para “identificé-los”. Ou
seja, a legislacao brasileira esta desconsiderando todo o manejo milenar dos milhoes de
indigenas e povos tradicionais que habitaram e que habitam esse territério hoje e sem
resguardar o conhecimento tradicional vinculado ao ambiente [23] [17, 34].
Nao é sobre ser contra a bioprospeccao, que até 2015 era muito dificultada e inviabilizada,
até mesmo para difundir remédios e curas para a sociedade como um todo. O problema
estd em como ocorre esse acesso e apropriacao do conhecimento tradicional associado. Por
esses motivos e o forte lobby das industrias farmacéuticas, de cosméticos e a de sementes
e mudas (do agronegocio) que deu origem a essa lei, ela é popularmente conhecida como
“Marco da Biopirataria” [30].
A visdo de que o conhecimento tradicional é uma pista para o real conhecimento, o do
método cientifico, pode levar a biopirataria e mercantilizacao da biodiversidade [24), [72,
93, 92, [74]. O grande desafio para novas ameacas tecnologicas ¢ propagar a percepgao de
que o conhecimento tradicional é fruto de uma forma alternativa & hegemonica de viver e
de conceber o mundo [24].
Mercantilizar nao é proteger! Onde tem povo tradicional, tem floresta em pé!

Cristina Freitas Bazzano
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Uma Perspectiva Etnofarmacolégica

O Brasil é o pais mais biodiverso do mundo. Sao seis biomas diferentes [49], desde areas
alagadas, a savanas biodiversas, gramineas naturais, florestas tropicais e a caatinga do ser-
tao semiarido. Além de uma zona costeira e marinha muito diversa. Essa biodiversidade
fornece ambientes extremos de umidade, seca e muito calor, mas também com temperatu-
ras negativas no inverno. A megadiversidade biologica do Brasil abriga e é manejada por
uma megadiversa populacao tradicional, que inclui povos indigenas, quilombolas, cam-
poneses, ribeirinhos e muitas outras comunidades tradicionais [28] 34]. Essa diversidade
social e cultural data de pelo menos 11 mil anos para os povos indigenas e 500 anos para
os povos tradicionais, trazidos e escravizados no Brasil pos-colonial [28, 23]. Povos esses
que com seus diversos modos de vida e conhecimentos tradicionais conviveram e convivem
com essa biodiversidade para seu bem viver, modificando-a por meio de um manejo agro-
florestal de seus territorios de direito, propagando plantas de interesse (domesticagao) e
atuando como guardides da manutencao da sua existéncia [25] 26} 23], [34]. Os conhecimen-
tos tradicionais recebem esse nome por serem transmitidos ao longo de varias geragoes,
atrelados a um territério e fundados na observacao minuciosa do ambiente. Esses conhe-
cimentos “estdo em constante experimentacao, transformagao e inovagao |...]”, tratam-se
de “...] uma diversidade de saberes e praticas locais que, inseparéaveis de modos de vida
e visoes de mundo, possuem suas proprias formas de produgao e circulagao, concepgoes e
valores” [24].

“l...] a floresta ndo é um mero espago selvagem que se opde a um espago
doméstico, mas parte de um sistema de articulagao multiespécie, que inclui
as populagoes humanas e nao-humanas. A nao compreensao do significado de
“sistema ou complexo agroflorestal” conduz a miopia recorrente de atribuir-se
ao modo de producao indigena um carater primitivo e irracional, pois su-
postamente incapaz de ampliar a produtividade por hectare de plantio. Os
sistemas agroflorestais indigenas nao visam extrair o maximo de uma unidade
de terreno com o minimo de trabalho, mas reproduzir um modo de articu-
lagao interespécies que permite a reproducao das condicoes de existéncia de
humanos e nao-humanos no proprio ato de transformar o meio ambiente. A
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isso, damos o nome de sustentabilidade. Nao se trata de paralisia, mas de

agoes mais sofisticadas e atentas ao mundo em que habitamos.” (Experiéncia
Kuikuro [27]).

Os conhecimentos tradicionais associados & biodiversidade sao ancestrais, extrema-
mente complexos e em total sintonia e intimidade com o ambiente em que cada povo
vive, com o seu territéorio. Por meio do modo de producao agricola desses povos, muitas
vezes baseado em um manejo agroflorestal, estao disponiveis hoje todos os produtos da
chamada agrobiodiversidade brasileira [30, B34]. Que correspondem as sementes crioulas,
espécies domesticadas, semidomesticadas ou simplesmente manejadas por esses povos. E
estabelece o direito desses povos sobre toda riqueza de plantas e animais da agricultura
tradicional e da medicina tradicional [30, 24]. Sendo de extrema importancia o reconhe-
cimento, respeito e valorizagao do conhecimento tradicional associado a biodiversidade
restante, para reparticao justa e equitativa dos beneficios mediante o consentimento livre,
prévio e informado dos povos afetados [30), 24].

O beneficio medicinal do conhecimento tradicional associado a biodiversidade teve e
tém implicacoes para a melhoria da qualidade de vida e descoberta de novos tratamentos.
Ele pode ser percebido na diversidade de plantas medicinais e produtos como as garrafadas
e chas tradicionais, nos fitoterapicos e nos conhecimentos medicinais socialmente difundi-
dos [93] [72]. Além disso, historicamente os produtos naturais representam a maior fonte
de novos farmacos [79, [80]: mais de 60% dos novos farmacos até 2019 vieram de produtos
naturais e 89 dos medicamentos derivados de plantas usados na medicina ocidental foram
descobertos através do estudo de medicinas tradicionais. A coleta de plantas com base no
uso tradicional leva a uma melhor taxa de acerto de programas de investigacao quando
comparado a coletas ao acaso (ou com base em quimiossistematica), demonstrando o valor
desses conhecimentos na area de pesquisa e desenvolvimento (P&D) de farmacos [24]. No
programa inicial do Instituto Nacional do Céancer dos EUA de triagem de plantas para
descoberta de novos agentes anticancerigenos, a porcentagem de hits inicial dos géne-
ros/espécies ativos citados em extratos de plantas medicinais foi proxima ao dobro das de
triagem feitas ao acaso [24] [79].

Os produtos naturais continuam sendo a maior fonte de novos medicamentos no mer-
cado farmacéutico e sdo considerados importante fonte de inovacao [24, [72]. A pesquisa
em descoberta de novos farmacos é a primeira etapa no desenvolvimento de um novo
medicamento. E nessa etapa que se busca descobrir qual a molécula (hit) responsavel
por determinada a¢ao medicinal. Essa descoberta engloba desvendar a estrutura quimica
da molécula bioativa e como é seu mecanismo de agao no organismo ou alvo biologico
sendo estudado. Um alvo biolégico pode ser uma proteina especifica, um patégeno ou
uma célula inteira, de interesse para saiide na cura ou tratamento de doencas. Portanto,
a descoberta de novos farmacos tem como objetivo encontrar novas moléculas bioativas
contra alvos biologicos de interesse para cura e tratamento de doengas [74]. O potencial
da biodiversidade brasileira para acelerar a descoberta de novos farmacos nacionais ainda
¢ subaproveitado e subdimensionado [24 [92].

Sem o conhecimento tradicional, muitos desses produtos naturais provavelmente nem
existiriam ou nao estariam tao acessiveis. Isso demonstra a interdisciplinaridade existente
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entre a pesquisa em descoberta de novos farmacos e a antropologia do conhecimento tra-
dicional. Se esses dois conhecimentos caminhassem juntos, na chamada etnofarmacologia,
muito proveito poderia ser obtido 72} 92 [34].

1.2 Uma Abordagem Tecnolbgica

Realizar a pesquisa de descoberta de novos farmacos a partir de produtos naturais, a
maioria ja conhecidos e utilizados na medicina tradicional, também nao é uma tarefa facil.
Os produtos naturais sao substancias quimicamente complexas e muitas vezes dificeis de
serem obtidos em grandes quantidades, pois um extrato de amostra da biota contém de
centenas a milhares de moléculas. Desvendar qual é a molécula, no meio dessas milhares,
responséavel pela agao biologica observada requer técnicas muito avangadas da ciéncia
para ser feita em um tempo que a sociedade ocidental atual requisita. Muitas vezes
se pode chegar ao final do processo e descobrir que a molécula de interesse ja era na
verdade conhecida [74]. Todas essas dificuldades encarecem a pesquisa de descoberta de
novos farmacos a partir de produtos naturais seguindo os métodos cientificos tradicionais.
Nesse cenario se torna necessario pensar em métodos inovadores para viabilizar a pesquisa
de descoberta de novos farmacos a partir de produtos naturais.

A inovacao cientifica necessaria para viabilizar a pesquisa em descoberta de novos
farmacos a partir de produtos naturais, deve ser aplicada em larga escala, com poucas
quantidades dos produtos e em um curto periodo de tempo. Essa inovacao deveria permi-
tir uma varredura da biodiversidade, testé-la contra uma diversidade de alvos biologicos
e catalogar as informagoes coletadas. Para isso, torna-se necessario o uso de tecnologias
de tltima geragao, que tenham a sensibilidade e a riqueza de informacgao necessérias para
possibilitar tal inovagdo. O Centro Nacional de Pesquisa em Energia e Materiais (CN-
PEM) é uma instituigdo que possui uma infraestrutura admiravel, com um acelerador de
particulas de 4a geracao, que possibilita a aplicagao de métodos inovadores para problemas
complexos da atualidade. O projeto NP3 surgiu no Laboratério Nacional de Biociéncias
(LNBio) do CNPEM como uma iniciativa de inovagao para descoberta de novos farmacos
a partir de produtos naturais da biodiversidade brasileira. Ele se baseia na utilizacao das
tecnologias disponiveis no CNPEM para anéalises de dados complexos da quimica, fisica e
biologia estrutural.

A ideia do projeto NP3 é combinar o resultado vindo da analise de trés dados orto-
gonais de técnicas diferentes para propor moléculas candidatas aos hits observados em
projeto de descobertas de novos farmacos a partir de produtos naturais. Esses dados
sao as anélises biologicas para detecgao de hits (ensaios biologicos de bioatividade), a
quantificacao quimica das amostras por meio da técnica de espectrometria de massas em
tandem acoplada a cromatografia liquida (LC-MS/MS) e a modelagem 3D da molécula
hit por meio da obtengao e interpretagao de imagens 3D da técnica biofisica denominada
cristalografia de proteinas.

Este projeto de mestrado contribui para o projeto NP? com uma aplicacdo automa-
tizada baseada em aprendizado de méquina profundo para auxiliar na interpretacao de
imagens 3D de pequenas moléculas a partir de dados de cristalografia de proteinas.
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A cristalografia de proteinas de raios X é a principal metodologia utilizada no &mbito
da biologia estrutural. Essa técnica permite obter imagens 3D com detalhes atomicos de
macromoléculas biologicas, como as proteinas. Isso torna possivel visualizar e entender os
sitios de agao da proteina, e sua intera¢do com pequenas moléculas quimicas (ligantes),
DNA, outras proteinas, etc. Logo, auxilia na compreensao de diferentes mecanismos
quimico-biologicos de grande valor para a interpretacao funcional dessas macromoléculas,
de particular interesse na area da satde.

A imagem 3D da cristalografia de proteinas é a densidade eletronica. Ela representa
a nuvem eletronica dos elétrons dos dtomos da proteina e de seus ligantes. A densidade
eletronica ilustrada na Figura [l.1] a esquerda, representa o espago ocupado pelos d&tomos
e se assemelha a um invélucro ao redor dos 4tomos que constitui a molécula ali presente.
Na pesquisa de descoberta de novos farmacos, a obtencao dessa imagem 3D da molécula
de interesse (ligante) permite visualizar o formato e a silhueta da estrutura quimica desse
ligante antes de se saber quem ele é. Quando a estrutura é conhecida, também permite
entender como acontece sua interacao com a proteina alvo, sendo a base para o plane-
jamento racional de farmacos baseado em estrutura. Quando o ligante é desconhecido,
pode ser feita a interpretagao dessa imagem 3D do ligante, que consiste na reconstrugao
da sua estrutura quimica de forma a explicar sua imagem e preencher a nuvem eletronica

observada (Figura [1.1] & direita).

Imagem 3D de Densidade Densidade Eletronica do
Eletrénica de um Ligante Ligante Interpretada

Figura 1.1: A esquerda, esté representada uma regidao em verde do mapa da densidade
eletronica de um cristal de proteina onde contém um ligante, antes de ser interpretado. A
direita, estd o mesmo mapa da densidade eletronica apos ser interpretado com a estrutura
do ligante 6MY| (4tomos de carbono em amarelo, de oxigénio em vermelho e de nitrogénio
em azul). Também foram interpretadas as densidades eletronicas de dguas adjacentes
ao ligante (pontos em vermelho referente ao atomo de oxigénio da molécula Hy0O). As
estruturas sem densidade eletronica correspondem a estrutura da proteina. Imagem feita
com a entrada 5JTT do Banco Mundial da Dados de Proteinas (PDB, Protein Data
Bank).


https://www.rcsb.org/ligand/6MY
https://www.rcsb.org/structure/5jtt

20

A interpretacao da imagem do ligante pode ser feita manualmente, onde cristalografos
adicionam atomo por dtomo em ferramenta de visualizagdo como o Coot [38] até cons-
truir a molécula inteira, ou utilizando ferramentas ja existentes para esse problema, como
o Arp/wArp [16], o Phenix [99] e o CheckMyBlob [61]. Entretanto, as solugdes existentes
foram feitas para reconstruir a estrutura quimica de moléculas ja conhecidas e comumente
encontradas nos bancos de dados de cristalografia de proteinas. Quando a molécula de
interesse possui uma estrutura inovadora ou pouco comum, a acuricia das solugoes auto-
matizadas fica comprometida, e logo, a interpretacao da imagem obtida precisa ser feita
manualmente. Isso é o que pode ocorrer quando se trabalha com amostras bioativas des-
conhecidas da biodiversidade brasileira, nas quais nao se sabe quais os produtos naturais
ali presentes e nem quem ¢ a molécula de interesse. Mesmo que essas amostras ja tenham
moléculas conhecidas, nao se sabe quais sao elas e quais sao de fato inovadoras.

Nesse cenario, torna-se necessario pensar em abordagens alternativas para facilitar a
reconstrucao da estrutura quimica de moléculas bioativas desconhecidas a partir de ima-
gens 3D da densidade eletronica. Este projeto de mestrado se insere nesse contexto como
uma tentativa de auxiliar a interpretacao das imagens 3D de ligantes desconhecidos. Uma
das contribuigoes deste projeto foi a criacdo de modelos de aprendizado profundo (“deep
learning”) para segmentagao seméantica da imagem 3D da densidade eletrénica de ligantes.
Com esses modelos é possivel rotular a imagem dos ligantes com as subestruturas quimi-
cas ou os atomos presentes em cada regiao da sua densidade eletronica. Essa rotulagao
pode servir como ponto de partida para a reconstrug¢ao manual completa da estrutura do
ligante (ilustrado na Figura . E permite pensar em automatizacoes futuras baseadas
nos resultados desses modelos para sugerir estruturas quimicas completas para o ligante
desconhecido.
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atomos presentes em cada regido da
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Figura 1.2: A esquerda esta representada uma regiao em verde do mapa da densidade
eletronica de um cristal de proteina que contém um ligante antes de ser interpretado.
Ao centro estd o mesmo mapa da densidade eletronica rotulado com um dos modelos de
aprendizado profundo obtidos neste trabalho. A direita esta o mesmo mapa da densidade
eletronica apods ser interpretado com a estrutura do ligante 6MY (4tomos de carbono em
amarelo, de oxigénio em vermelho e de nitrogénio em azul). As rotulag¢bes mostradas ao
centro facilitam a interpretacao manual desse ligante e fornecem um ponto de partida
para a sugestao de estruturas quimicas para essa molécula. Também foram interpretadas
as densidades eletronicas de dguas adjacentes ao ligante (pontos em vermelho referente
ao atomo de oxigénio da molécula H,0). As estruturas sem densidade eletronica corres-
pondem & estrutura da proteina. Imagem feita com a entrada 5JTT do Banco Mundial
da Dados de Proteinas (PDB, Protein Data Bank).

Outra contribuicao deste projeto de mestrado foi fornecer a primeira modelagem da
imagem 3D da densidade eletronica de ligantes utilizando aprendizado de maquina pro-
fundo. Aqui também inclui-se um arcabouco de fungoes para manipular essas imagens e
modificar as modelagens propostas. Além de bancos de dados de imagens 3D da densidade
eletronica de ligantes rotuladas, que permitem que diferentes arquiteturas de aprendizado
profundo e configuracoes sejam testadas. Finalmente, uma aplicacao chamada NP’ Blob
Label foi desenvolvida para buscar por ligantes na densidade eletronica e rotular suas
imagens.

1.3 Introducao & Técnica e ao Dado de Cristalografia
de Proteinas

Para a aplicagao da técnica de cristalografia de proteinas de raios X é necessario obter
cristais da proteina, para posterior realizacao de experimentos de difracao de raios X, e
finalmente o célculo e a obtencao da estrutura 3D da proteina, com os detalhes atomicos.
Os cristais de proteinas sao compostos por muitas moléculas de proteinas individuais e
constituem uma rede de organizacao peridédica em 3 dimensoes espaciais (z,y, z), tipica-
mente com dimensoes em torno de 10 —200um. A periodicidade da rede permite localizar
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os nucleos internos de organizagao e simetria cristalinos. A unidade assimétrica (ASU)
representa a menor unidade biolégica sem simetria do cristal. A ASU pode ser represen-
tada por um monoémero da proteina, um dimero assimétrico, um heterodimero, ou outras
unidades oligoméricas sem relacao de simetria cristalina entre si. Esta ASU, por outro
lado, pode ser relacionada a outras ASU que constituem o cristal, obedecendo operacoes
de simetria rotacionais e translacionais em torno dos eixos cristalinos. Os eixos cristalinos
tipicamente obedecem simetria rotacional de ordem 2, 3, 4 ou 6. J& os eixos de translagao
obedecem movimentagdes de fragdes de uma cela unitéria, podendo ser 1/2,1/3,1/4,1/6
e divisoes entre estas proporgoes. A cela unitéria é a menor unidade repetitiva na rede
periodica do cristal, que contém um grupo tnico de ASUs relacionadas pelas operacoes de
simetria supracitadas. O cristal completo pode ser representado por operagoes de trans-
lagao da cela unitaria nas dimensoes espaciais x, y e z do cristal. Sabendo-se os eixos
de simetria operando na cela unitaria (eixos cristalinos de rotagao e translagao) e suas
dimensoes (a,b, ¢, a, 3,7), € possivel representar todo o cristal a partir da ASU (Figura

13).

Eixo de simetria
(ordem 2)
|

&N

) Arranjo
simétrico = - Cristal =
Unidade . | B :
assimétrica Conteudo . E T
da cela

e ]
unitaria E

Cela unitaria

Figura 1.3: Representagao esquematica da organizagao de um cristal de protefina. A cela
unitaria, a menor unidade repetitiva do cristal, é definida em uma caixa com eixos a,b,c
e angulos «a, 8,7~ que se repete de forma periédica ao longo dos eixos x, y e z do cristal.
A unidade assimétrica (ASU), representa a menor unidade sem simetria do cristal, a qual
pode ser repetida na cela unitéaria utilizando os eixos cristalinos de roto-translagao da cela
unitaria. Assim, conhecendo-se a ASU, os eixos de roto-translacao da cela unitaria e suas
dimensoes pode-se representar a cela unitéaria e o cristal completo. Imagens adaptadas e
modificadas de https://www.xtal.iqfr.csic.es/Cristalografia/parte 07-en.html

Durante a determinagao da estrutura de uma proteina, o primeiro passo é inferir
as dimensoes e estas operagoes de simetria da cela unitaria e determinar a ASU. As
dimensoes da cela unitaria sao obtidas a partir das relacoes geométricas das reflexdes do
padrao de difracao. Esta etapa, denominada indexagao, deriva os parametros a, b, ¢, a, 3,y
e a posicao e indice das reflexdes hkl. Uma vez acertados esses pontos, a determinacao da
estrutura da proteina é focada na determinacao das posi¢oes atomicas da ASU apenas,
simplificando o problema de determinacao da posicao de todos os dtomos do cristal.
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Vale comentar que além da proteina em si, o cristal é constituido de cerca de 50% de
solvente. Assim, inicialmente a determinacgao da estrutura da proteina apresenta regioes
vazias, que sao os canais de solvente. A regiao estruturada e visivel pode conter também
outras moléculas que nao sao referentes a proteina em si. Estas podem ser pequenas
moléculas ligantes, adicionadas propositalmente ao cristal ou oriundas das condicoes de
cristalizagao. Ainda, alguns complexos da proteina com acido desoxirribonucleico (DNA),
acido ribonucleico (RNA) e outras proteinas podem também ser obtidos e determinados
com detalhes atomicos.

A imagem 3D gerada pela cristalografia de proteinas é a densidade eletronica. Esta,
por sua vez, é obtida a partir do processamento de dados experimentais de difracao de
raios X de cristais de proteinas. O mapa de densidade eletrénica é uma fungdo continua
p(x,y, z), que representa o espago ocupado pela nuvem eletronica dos elétrons dos atomos
da proteina e seus ligantes. Esta nuvem eletronica interage com os raios X, espalhando-os
em todas as diregoes espaciais. Dada a organizacao periddica do cristal em uma rede,
ele constitui uma rede de difracao. Os raios X espalhados sofrem entao interferéncia
construtiva apenas em algumas diregoes especificas. Isto faz com que o espalhamento de
raios X pelo cristal apresente um padrao de difracao bem definido, com espalhamento
discreto, nas chamadas reflexoes hkl. O padrao de difragao representa o espaco reciproco,
enquanto o cristal, suas moléculas de proteina e seus atomos representam o espago real.

A densidade eletronica p(z, y, z) ¢ medida em elétrons por Angstroms ao cubo (eA=3).
Esta funcdo ¢ calculada a partir dos fatores de estrutura F(h,k,[) (Equacao [1.I). Os
F(h, k,1) definem um nimero complexo constituido por amplitude |F'(h, k, )| e fase ¢(h, k, ).
|F'(h, k,1)| representa a amplitude da onda espalhada em uma dada direc¢do, estando di-
retamente relacionada a intensidade de uma dada reflexao hkl. O indice hkl, refere-se ao
plano cristalino no espago reciproco, denominado indice de Miller [75], e esta relacionado
a posigao da reflexao hkl no padrao de difragao: quanto mais longe do centro menor a dis-
tancia entre planos de espalhamento. A fase da onda espalhada em cada diregao é perdida
no experimento de difracao, porém pode ser calculada por métodos de faseamento expe-
rimentais como multiple isomorphous replacement (MIR), multiple/single isomorphous
replacement plus anomalous scattering (MIRAS/SIRAS), single isomorphous replacement
(SIR), multi-wavelength anomalous dispersion (MAD), single-wavelength anomalous dis-
persion (SAD) ou combinagoes destes [98], ou podem ser obtidas por substituigdo mole-
cular [91].

P(x, v, Z) _ l Z |F(h, k) l)| . 6—2m’[h-m+k~y+l~z—¢(h,k,l)} (1'1)
4 hok,l

Os fatores de estrutura F'(hkl) s@o relacionados ao espago real (densidade eletronica
x,y, z no cristal) através de uma transformada de Fourier nas 3 dimensoes, relacionando
assim o espago reciproco com o espago real [60]. Desta forma, o valor da densidade
eletronica é definido nos eixos x,y, z da cela unitaria do cristal, a qual é representada
por uma caixa periddica de volume V' e representa o espago real. Cada dtomo no cristal

contribui para cada reflexao hkl e assim para cada fator de estrutura.
O resultado é um mapa do cristal que mostra a distribuicao dos elétrons em cada
ponto do espago real (z,y, z). Este é o mapa da densidade eletronica observado (Fo), que
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quando visualizado a um certo contorno (por exemplo p(z,y, z) > 20, onde o é o desvio
padrao da densidade do mapa) mostra um involucro ao redor da estrutura quimica das
moléculas cristalizadas, que podem ser a proteina, dguas, fons, solventes, reagentes de
cristalizagao e possiveis ligantes (Figura . A partir do mapa de densidade eletronica
calculado é possivel inferir a posicao dos dtomos no cristal, formando as estruturas 3D
das proteinas, localizando moléculas de agua estruturais e identificando outras moléculas
ligantes desta proteina.

Figura 1.4: Mapa de densidade eletronica para uma regiao do cristal da Ribo-
nuclease pancreatica bovina A (RNase A) em quatro niveis de contorno diferen-
tes em unidades de desvio padrao acima da média: 0,50, lo, 20 e 30 sao mos-
trados. Fonte: https://www.quora.com/What-does-the-sigma-level-refer-to-in-electron-
density-mapping/answer / Alex-Siegel

Com a obtencao da densidade eletronica, inicia-se a etapa mais laboriosa da cristalo-
grafia de proteinas, que é a interpretacao dos mapas da densidade eletronica. Essa etapa
consiste na criacao de um modelo atomico, em trés dimensoes, contendo as posi¢oes dos
atomos das moléculas cristalizadas que explicam (preenchem) os involucros observados.
A interpretagao da densidade é tipicamente um processo iterativo, no qual um software
de refinamento [110, [78, 97] constréi uma parte do modelo e depois o refina (Figura .
O programa de refinamento fara pequenas alteragoes no modelo, ajustando parametros
(como as coordenadas atoémicas) e aplicando restrigdes geométricas, o que melhora a capa-
cidade do modelo de explicar os dados experimentais e garante que ele sera quimicamente
razoavel [09]. Os cristalografos especialistas devem verificar o resultado e, se necessario,
refinar manualmente eventuais erros encontrados no modelo atomico (divergéncias entre
o modelo e o mapa da densidade eletronica). Com um modelo aprimorado, novos mapas
podem ser calculados, revelando mais detalhes & densidade eletronica, como por exemplo
a presenga de ligantes.



25

_ Detector
n 4 Intensidade da
; P * = / reflexdo h,k,|
Proteina Cristal . 2t o< [F(h.kDI
PR Protetor — .‘,-. L ] '_ +  Fatores de Fases
P —— S, estrutura iniciais
\ E _—__‘______, —s . observados calculadas
/’ — 3 — |F(h, k1) (hk,l)
. Feixe /7 /
de Raio

#

/ Luz
'a Sincrotron

®
Padrao de Ly i
difragdo do S
cristal
(- ‘.f;‘ ._-
i

o

Cristalégrafos

' p(xy.2)

Refinamento

W/

Modelo da

Mapa da

Estrutura densidade
Atémica eletrénica

Estrutura 3D
x,yiz

Figura 1.5: Experimento de difragao de raios X e processamento dos
dados de cristalografia de proteinas. Imagens adaptadas e modifica-
das de: https:/ /www.xtal.igfr.csic.es/Cristalografia/parte 07-en.html e
https:/ /www.researchgate.net /figure/Crystal-structure-of-C12A7-The-electron-density-
isosurface-05-10-6-epm-3-in_ figd 261067822

Ligantes sao pequenas moléculas que interagem e se ligam a proteina em regioes de-
nominadas sitios de ligagao, ou cavidades. Os ligantes podem modular a atividade de
proteinas (muitas vezes ativar ou inibir algum dos seus mecanismos biologicos), e nestes
casos, essas pequenas moléculas sao denominados bioativas.

Com as solugoes existentes para constru¢ao de modelos de proteinas [66, 47, 19], as
regides da estrutura macromolecular correspondentes as cadeias polipeptidicas (proteinas)
ou polinucleotidicas (DNA e RNAs) podem ser construidas com alta precisao e velocidade.
Por outro lado, essa etapa é especialmente desafiadora quando a estrutura da proteina
contém ligantes nao identificados anteriormente (desconhecidos) ou com uma estrutura
complexa. Um ligante com uma estrutura complexa é formado pela composicao de diver-
sas subestruturas mais simples em arranjos nao cobertos pelos ligantes mais comumente
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encontrados. Tais ligantes sao geralmente modelados manualmente e sua identificacao cor-
reta requer bom julgamento e conhecimento de quimicos e bidlogos especialistas. Neste
caso, a interpretacao manual da densidade eletronica, além de desafiadora, é uma ati-
vidade muito suscetivel a um viés do cristalografo especialista, porém muito explanativa
para se compreender a estrutura quimica da substéancia bioativa (ligante) presente no cris-
tal, bem como as interagoes moleculares desta com a proteina alvo, em resolucao atdémica
e 3D.

Diferentes mapas de densidade eletronica podem ser calculados, dependendo do ob-
jetivo da anélise, sendo os mais comuns os mapas 2Fo — F'c e Fo — Fc. Este tltimo,
denominado de mapa de densidade eletronica residual, ou mapa de diferenca, é obtido
pela diferenca da fungao de Fourier Ap entre os fatores da estrutura (Fo) dos dados ex-
perimentais de difracao de raios X e a densidade eletronica calculada a partir do modelo
atoémico proposto para a estrutura da proteina (F'c). Os mapas Fo — Fc positivos, por-
tanto, mostram as densidades eletronicas extras (denominadas “blobs”) presentes em uma
estrutura cristalografica. Ou seja, revelam a presenca de atomos presentes na estrutura
cristalografica real (representada por Fo), nao adicionados ao modelo atdémico da proteina

(representado por F¢). Este é o caso, por exemplo, dos ligantes e esta ilustrado na Figura
1.6

densidade “:é.\\{l
eletrdnica extraN S
.

fu=Y .
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Figura 1.6: Densidade eletronica residual em verde, também chamada de “blob”; evidencia
a presenca de um ligante. Fonte: [42].

Na descoberta de farmacos, que busca encontrar novas moléculas que possam ser
usadas como medicamento, a introdugao controlada de ligantes em cristais ¢ usada ex-
perimentalmente com frequéncia: onde substéncias quimicas conhecidas e moduladoras
(bioativas) da proteina de interesse bioldgico sao incubadas com os cristais da proteina,
em um procedimento denominado “soaking”. Apds esse procedimento obtém-se o cristal
com os ligantes incubados, que serao visiveis em “blobs” no mapa de densidade eletrénica
residual. Mais recentemente, foram introduzidas abordagens onde incuba-se o cristal da
proteina alvo com misturas de moléculas quimicas, conhecidas ou nao, a fim de se obter
complexos cristalograficos da proteina com seu melhor ligante [2]. O cristal captura den-
tro da mistura a substancia quimica de maior afinidade & proteina e, consequentemente,
revela seu invélucro no mapa de densidade eletronica residual.

No caso da presenca de ligantes “inesperados” ou ligantes desconhecidos proposital-
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mente adicionados ao cristal deve-se interpretar o mapa de densidade eletronica “extra’”
a fim de elucidar-se a estrutura das substancias quimicas que interagem com a proteina.
Esse problema é conhecido como a reconstrucao da estrutura molecular de ligantes des-
conhecidos e sua solugao prové informacgoes valiosissimas para a compreensao da biologia
quimica da proteina em estudo e gera bases para o desenvolvimento de sondas quimicas
ou novos farmacos.

A técnica de cristalografia de proteinas, especialmente os procedimentos de “soaking”
e interpretagao da densidade eletronica, sao abordagens centrais neste processo e ja vém
mostrando casos de sucesso na literatura e no grupo de pesquisa do LNBio-CNPEM
no ambito do projeto NP3. Neste caso, misturas de produtos naturais bioativas sao
submetidas ao processo de “soaking” com os cristais da proteina de interesse e o “blob” do
produto natural bioativo deve ser interpretado no mapa de densidade eletronica residual
para que sua estrutura quimica seja reconstruida.

Uma solucao automatizada com alta acurdcia para o problema de reconstrucao da
estrutura molecular de ligantes desconhecidos pode acelerar o processo de descoberta de
um novo medicamento e permitir que técnicas de high throughput sejam viaveis de serem
implementadas na interpretacao de densidades residuais de ligantes desconhecidos. Esta
abordagem ¢ inclusive um dos bracos principais da plataforma NP3, apoiada pelo Instituto
Serrapilheira, na qual o presente projeto esta relacionado. Esta estratégia se encaixa na
abordagem de high throughput crystallography, em implementacao na linha Manaca do
Sirius (LNLS-CNPEM), e também nas estratégias para a descoberta de farmacos a partir
da biodiversidade brasileira, envolvida na plataforma NP3,

Entretanto, o universo dos ligantes é bastante complexo, suas estruturas quimicas
podem ser formadas por qualquer combinacao de dtomos e ligagoes quimicas, o que difi-
culta uma modelagem automatizada. Além disso, a densidade eletronica é uma imagem
3D estatica que representa um sistema dinamico com muitas conformagoes e, por isso, a
distribui¢do de elétrons ¢ mais ampla do que a distribui¢ao gaussiana teorica (F'c) apro-
ximada [46], 96], centrada no nicleo de cada atomo (ilustrada no canto superior esquerdo

da Figura [1.7)).
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Figura 1.7: Ilustragées da molécula do &cido acetilsalicilico (farmaco popular-
mente conhecido como aspirina), cuja formula molecular é CyoHsO, e SMILES é
CC(=0)0C1=CC=CC=C1C(=0)0. As esferas em cinza escuro representam atomos de
carbono, em vermelho atomos de oxigénio e em branco atomos de hidrogénio. A imagem
no canto superior esquerdo ilustra a distribuig¢ao teérica da densidade eletronica para essa
molécula. No canto superior direito estd a representacao da molécula utilizando preen-
chimento de espaco com esferas proporcionais ao raio tedrico de cada dtomo. A imagem
no canto inferior esquerdo é o modelo de bola e bastao. No canto inferior direito é a
representacao 2D da aspirina.

A resolucao dos dados é o fator de qualidade da coleta de dados, é a medida do nivel
de detalhamento do padrao de difracao e é limitado pela capacidade do instrumento e pela
qualidade do cristal (sendo comumente designado em cristalografia < 1.5 A alta resolucio
e > 2.5 A baixa resolucao) (Figura . O ambiente em torno das moléculas no cristal é
modelado por interacgoes eletrostaticas e de Van der Waals. Essas interagoes geram forgas
de atragao e repulsdo, que causam movimento nas moléculas [82], e adicionam um ruido
intrinseco ao padrao de difracao detectado. Esse ruido também pode ser devido a vibragao
dos atomos, a diferencas entre as muitas ASU da estrutura cristalina ou a resolu¢ao dos

dados [10].
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Figura 1.8: Difracao e densidade eletronica em resolugao crescente. Os cristais (embaixo)
difratam os raios X cada vez melhor (limite de difracdo ou resolugdo de 3.0, 2.0 e 1.2
A da esquerda para a direita). Difracao crescente (correspondente a amostragem mais
fina). Fonte: https://www.researchgate.net/figure/Data-quality-determines-structural-
detail-and-accuracy-The-qualitative-relation-between figd 277706893

A densidade eletronica observada incluird a média de todos esses pequenos movi-
mentos, produzindo uma imagem levemente borrada das moléculas. Os movimentos das
moléculas no cristal sdo incorporados ao modelo atémico por um fator B, ou fator de
temperatura, e sao proporcionais a magnitude desse valor. Além disso, na construcao
do modelo atémico, é também estimada a ocupéancia, parametro que indica a fracao de
moléculas que ocupam cada sitio, ou que possuem cada uma das conformacoes. A soma
do valor de ocupéncias fracionarias para cada atomo deve ser 1.0. O fator B e a ocupéancia
de cada atomo das diferentes conformagoes de cada molécula podem ser otimizados na
etapa de refinamento do modelo atémico.

Em alguns casos, o método experimental pode nao detectar alguns dtomos presentes
no cristal e suas coordenadas estarao ausentes no modelo atomico. Por exemplo, &tomos
que se encontram em regioes muito flexiveis e atomos de hidrogénio, que usualmente nao
sao observados nos experimentos de raios X de proteinas, e logo, nao sao modelados. Em
outros casos, apenas uma parte da molécula pode estar visivel e sera incluida no modelo
[10].
Algumas solugoes dos grupos do Arp/wArp [16], Phenix [99] e Check My Blob [61] ja se
propuseram a resolver o problema de reconstrugao de ligantes conhecidos. A maioria delas
extrai informagoes topologicas da densidade eletrénica, geram descritores do formato da
densidade a um certo contorno e utilizam algoritmos de aprendizado de maquina, busca e
matching para fazer as predicoes. Algumas delas também usam como restricao a geome-
tria do ligante, os angulos de tor¢ao das suas ligagoes quimicas, a cavidade da proteina
em que se encontra o ligante e a energia da estrutura construida. Porém, todas essas
solugoes apresentam uma acuracia baixa quando o ligante é desconhecido e se trata de
uma molécula inovadora e de estrutura quimica complexa, diferente daquelas dos ligantes
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mais comumente encontrados. Este é o caso dos produtos naturais, moléculas complexas
e muitas vezes com estruturas desconhecidas. Além disso, em resolu¢bes muito baixas
as solugoes existentes produzem resultados ainda menos confiaveis. Na Segao sobre
Trabalhos Relacionados as solugoes existentes serao descritas com maior detalhamento.

Os métodos de aprendizado de maquina profundo (“deep learning”) tém mostrado re-
sultados surpreendentes na descoberta de estruturas complexas em dados de alta dimensao
e, portanto, sao aplicaveis a muitos dominios da ciéncia em problemas que resistiram as
melhores tentativas da comunidade de inteligéncia artificial por muitos anos [65]. Uma
arquitetura de aprendizado profundo convolucional é uma pilha multicamada de médulos
simples, todos (ou a maioria) sujeitos a aprendizado sendo que muitos deles calculando
mapeamentos nao-lineares entre entrada e saida. Esse aprendizado é supervisionado, para
toda entrada existe uma saida esperada, ou seja, os dados precisam estar rotulados e o
entendimento do modelo preditivo sera construido a partir da representacao e modelagem
dos dados utilizada, que poderd permitir que correlagoes no mapeamento sejam apren-
didas pelo modelo. Durante o processo de treinamento, os pesos de cada um dos filtros
convolucionais sao otimizados para detectar padroes espaciais locais e isso pode auxiliar
a capturar melhor as informacoes bioquimicas da modelagem presentes na estrutura do
ligante.

Este projeto de mestrado se propos a resolver o problema de reconstrucao da estru-
tura molecular de ligantes desconhecidos, em 3D, a partir da densidade eletronica extra
observada no mapa de densidade eletronica residual de um experimento de cristalografia
de proteinas, onde ligantes desconhecidos sao propositalmente adicionados. A solugao
construida neste trabalho foi baseada em uma modelagem de aprendizado profundo para
imagens 3D da densidade eletronica residual de ligantes com a premissa de identificar
padroes na densidade eletronica induzidos pela presenca de certas subestruturas quimicas
(denominadas fragmentos) no ligante. Um modelo de aprendizado profundo treinado para
identificar fragmentos na imagem de ligantes na densidade residual pode reduzir o espaco
quimico de possibilidades a partir dos fragmentos preditos e facilitar a interpretagao dos
“blobs” de ligantes. A reconstrugao da estrutura molecular de ligantes desconhecidos pode
se guiar pelos resultados fornecidos por esta abordagem.

As contribuigoes deste projeto de mestrado comecam por fornecer um banco de dados
de grids de voxels 3D representando a densidade eletronica residual de ligantes devida-
mente rotulados e prontos para serem utilizados em frameworks de aprendizado profundo
para imagens 3D. Esse banco de dados inclui um arcabougo de fung¢oes que permitem
criar as imagens 3D dos ligantes na densidade residual e implementar propostas de mo-
delagem para rotulagao dos ligantes e das suas imagens correspondentes. Seguindo a
definicao do banco de dados de imagens 3D da densidade eletronica residual de ligantes,
modelos preditivos foram treinados para classificar os grids das densidades em possiveis
subestruturas quimicas, seguindo rotulagoes propostas a partir da estrutura quimica dos
ligantes. Finalmente, uma aplicacdo completa chamada NP’ Blob Label foi desenvolvida
para empregar essa metodologia em novos dados coletados.
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1.4 Conjunto de Dados

O Banco de Dados de Proteinas (PDB) [10], gerido pela organizacao internacional do
Banco Mundial de Dados de Proteinas (wwPBD, www.wwpdb.org) [11], é o repositério
central de estruturas de macromoléculas biolégicas, contendo estruturas completas de
proteinas, DNA e RNA, além das pequenas moléculas ligantes de proteinas (Figura .
Devido a uma grande variacao na qualidade dos dados depositados, desde 2008 o wwPDB
tornou obrigatorio o deposito da densidade eletronica (Fo) juntamente com o deposito da
estrutura da proteina resolvida (modelo atomico), com o intuito de dar suporte & avaliagao
independente das estruturas depositadas em relacao aos dados experimentais utilizados
para derivé-las [30].

Figura 1.9: Comparagao em proporgao de um farmaco vs uma proteina. A imagem
a direita ilustra a complexidade comparativa do farmaco da pequena molécula (aspi-
rina) mais popular, que é a pequena estrutura molecular no canto inferior esquerdo da
imagem em destaque e um anticorpo monoclonal (molécula grande) a direita. Fonte:
https://www.azbio.org/getting-ready-for-biosimilars.

Apesar dos esfor¢os do wwPDB em validar os dados de cristalografia sendo deposita-
dos, muitas estruturas de ligantes apresentam erros que inviabilizam seu uso direto por
técnicas de mineragao de dados sem que um filtro de qualidade seja devidamente aplicado
[31]. Algumas investiga¢oes demonstraram que erros comuns nas estruturas do PDB po-
dem ser atribuidos a negligéncia e falta de verificagao rigorosa dos modelos em relagao
a densidade eletronica, criagao de modelos com ligantes sem evidéncias cristalograficas
suficientes de que esses ligantes estao presentes, geracao de niimeros improvaveis na vali-
dacao, aplicagao de simetria incorreta, apresentacao ilogica dos resultados ou violagao das
regras da quimica e fisica [88]. Muitas vezes, esses erros sao derivados da baixa resolugao
dos dados.

As restrigoes estereoquimicas na construcao de modelos moleculares sao normalmente
usadas para descrever valores ideais e desvios-padrao estimados para comprimentos de
ligacao, angulos de ligagao, angulos de tor¢ao, grupos planares e volumes quirais (objetos
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nao sobreponiveis a sua imagem especular - sem plano de simetria) [40]. Além disso, con-
flitos entre a estrutura da proteina e do ligante também devem ser avaliados na construcao
de modelos moleculares [59], i.e. inviabilidade da existéncia de dtomos muito proximos.
A geragao de restri¢oes de alta qualidade para moléculas é um obstéculo substancial para
uma boa modelagem e deve ser tratada com o devido cuidado.

Existem varias medidas estatisticas para quantificar e exibir a correspondéncia entre
um modelo atémico e a densidade eletronica, sendo os principais o valor R do espaco real
(RSR), o coeficiente de correlagdo com o espago real (RSCC), as medidas de diferenca
da densidade (RSZD), a raiz da média do desvio ao quadrado (r.m.s.d.) das coordenadas
do ligante no modelo inicial e ap6s o refinamento e a for¢ca da densidade sob o modelo
normalizado para ocupagao (RSZO / OCC) [88, 85, [T0I]. Outros métodos e combinagoes
de pontuagoes ja foram propostos, como a razao entre o fator B do ligante e o dos &tomos
da cadeia lateral da proteina a seu redor [101], e sdo usados para avaliagdo da modelagem
de ligantes [37].

O PDB fornece as entradas e as saidas para o problema de reconstrugao de ligantes.
H& uma grande quantidade de dados de treinamento disponiveis que foram o resultado de
décadas de esfor¢co da comunidade de cristalografia em determinar estruturas cristalogra-
ficas de macromoléculas, com depositos crescentes desde o boom da gendmica estrutural
no inicio dos anos 2000 e atualmente com aproximadamente 10 mil novos depésitos de
estrutura por ano [105] (Figura [1.10)).
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Figura 1.10: Estruturas de Raio X depositadas no PDB de 1995 até 2021. Essa dis-
tribuigado evidencia a grande e crescente quantidade de dados presentes no PDB. A
estimativa para 2022 passa de 10 mil depositos. O ntmero cumulativo de estruturas
de proteina depositadas no PDB desde a sua criacao ja ultrapassa 150 mil. Fonte:
https://biosync.resb.org/stats.do?stats  sec=MAIN&stats focus 1vl=GLBL.

Porém, nao existe uma rotulacao definida para a imagem da densidade eletronica de
ligantes, o que se tem como saida ¢ o modelo atomico em 3D proposto para os ligantes
presentes na estrutura depositada, sendo este modelo atomico resultado da interpretacao
do “blob” do ligante. A tarefa de criar uma representacao e modelagem para a densidade
eletronica a partir da estrutura quimica do ligante presente no modelo atémico também
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foi um problema tratado neste projeto de mestrado. Diferentes rotulacoes foram testadas
e modeladas para o problema, a fim de aprimorar o aprendizado do modelo preditivo
sendo treinado.

1.5 Formulacao do Problema

O problema da reconstrucao da estrutura molecular de ligantes pode ser definido base-
ado na teoria de grafos para quimica [21], como um problema de geragdo de um grafo
nao direcionado denominado grafo molecular G(V, F). Cada um dos atomos do ligante
corresponde a um vértice v € V' e cada ligagao quimica presente na estrutura do ligante
corresponde a uma aresta e € F. A cada atomo v estd associada uma posicao z,y, z e
a cada aresta e um tipo de ligagdo (simples, dupla, tripla ou aromatica), o que define a
conformacao do ligante.

Cada tipo de atomo é limitado a fazer uma quantidade fixa de ligagbes quimicas
respeitando suas respectivas valéncias, i.e. cada tipo de &tomo possui uma restrigao quanto
ao seu grau maximo. E todos os atomos estao sujeitos as restrigoes estereoquimicas e
de energia da sua estrutura quimica e as restrigdes de conflito com a proteina (regices
invidveis de existir um atomo devido a presenca de um atomo da proteina).

Nessa defini¢ao, o objetivo do problema é construir o grafo molecular G(V, E), re-
presentativo da estrutura quimica do ligante, que maximiza o seu encaixe na densidade
eletronica residual observada e é penalizado pela energia e geometria da molécula.

1.6 Trabalhos Relacionados

1.6.1 Solucgoes para Reconstrucao de Ligantes Conhecidos

As solugoes existentes para o problema de reconstrugao molecular de ligantes conhecidos
sao baseadas no uso de angulos de torcao, matrizes de distancia interatdémicas ou na
analise topologica da densidade eletronica.

Dentre as solugoes mais recentes para esse problema se destacam as solugoes do Labo-
ratorio de Biologia Molecular Europeu, Arp/wArp [16]. A primeira solugao desse grupo
se baseou na geragao de atomos testes (pseudo-atomicos) centrados em picos de maximo
local da densidade eletronica (pontos em que p é méaximo em rela¢ao a sua vizinhanga). A
partir de caracteristicas geométricas da molécula do ligante sendo construido, um modelo
de erro ¢é criado para os parametros posicionais dos atomos dos ligantes. Um algoritmo
de busca foi desenvolvido para otimizar a funcao de pontuacao criada baseada no modelo
de erro e resulta em atomos do ligante sendo atribuidos a pontos do grid do mapa da
densidade eletronica [I17]. Essa solugao foi aprimorada para encontrar e classificar ligan-
tes candidatos a partir da correspondéncia entre grids pseudo-atomicos esparsos gerados
e descritores matemaéticos da densidade eletrénica em relacao a uma colegao de ligantes
selecionados e seus variantes conformacionais [16]. A acuracia dessa solucao foi testada
para 82 ligantes distintos selecionados em até 200 conformacoes diferentes e resultou, apos
classificacao baseada na correlagao com a densidade, na molécula correta sendo colocada
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no topo das predi¢oes em 32% dos casos.

A abordagem LigFEnergy que estima as energias da interacao proteina-ligante foi sub-
sequentemente usada como um parametro adicional na classificacao de ligantes usando a
representacao pseudo-atomica esparsa, e dentre os 100 casos considerados, 50 tiveram o
ligante correto identificado no topo da lista de candidatos preditos [13].

A solugao para este problema pelo sistema Phenix [99], mantido por diversos labora-
torios de biologia estrutural computacional, identifica ligantes com base em duas carac-
teristicas da densidade eletronica: a correlacao da densidade do ligante com cada um dos
ligantes de um conjunto de teste apos otimizacao do seu encaixe e a correlacao de descri-
tores de forma da densidade eletronica residual com os descritores de forma de densidade
dos modelos de cada ligante do conjunto de teste. Para um conjunto teste com os 200
ligantes mais frequentes do PDB, esse procedimento colocou o ligante correto no topo da
lista de candidatos em 48% dos casos.

Mais recentemente, foi desenvolvida uma solu¢ado chamada Check My Blob [61], ba-
seada em algoritmos de aprendizado de méquina, para identificar os 200 ligantes mais
frequentes em mapas de densidade eletronica a partir de descritores de forma, volume,
ambiente quimico e resolucao do dado, capazes de generalizar partes dos ligantes. A
acuracia desse método em um conjunto de dados proprio e nos conjuntos de dados das
solugoes do Arp/wArp e do Phenix variou de 56,3% a 72,5%.

Todas as solugoes existentes para o problema de reconstrugao da estrutura molecular
de ligantes nao apresentam um resultado muito bom quando a estrutura do ligante diverge
daquela dos ligantes mais frequentes ou do conjunto teste de ligantes utilizado. Quando a
estrutura do ligante, além de inovadora, também é complexa, a acuracia dessas solucoes
cai substancialmente e suas predigoes falham em gerar um modelo para o ligante que
realmente se assemelhe & sua estrutura real. Além disso, nao foi encontrado um trabalho
que tenha comparado o resultado de todas essas solugoes usando um mesmo conjunto
de dados e as mesmas métricas de avaliacao de desempenho, com excecao das acuracias
reportadas pelo Check My Blob que apenas comparam os resultados da sua solu¢ao com
as demais (Tabela . Também nao foi encontrado uma comparacao do desempenho
de todas essas solucgoes para ligantes pouco frequentes e este resultado seria de grande
proveito para grupos de pesquisa que trabalham com moléculas desconhecidas.

Tabela 1.1: Resultados de validagao cruzada apresentados pelo Check My Blob (CMB).
O conjunto de dados CL, utilizado na solugdo do Arp/wArp [16], possui contagens de
ligantes tnicos variando de 42622 a 16. Enquanto o conjunto de dados TAMC, utilizado
na solugao do Phenix [99], possui contagens de ligantes tnicos variando de 36535 a 114.

Conjunto de Dados Algoritmo Exemplos de teste Acuracia (%)

CL Arp/wArp 121360 32
CMB 725
TAMC _ Phenix 161758 48,5

CMB 56,3
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1.6.2 Solucoes para Encaixe de Ligantes em Mapas da Densidade
Eletronica

Sabendo que os ligantes complexos sao formados por diversas subestruturas quimicas mais
simples (fragmentos), em arranjos variados, solu¢oes de encaixe de ligantes para técnicas
de fragment screening também foram estudas. Essas técnicas fazem o encaixe de um
conjunto de fragmentos na densidade otimizando seus modelos atémicos, portanto podem
auxiliar na fixacao de uma parte substancial do ligante e facilitar a sua extensao até a
estrutura completa do ligante. Quando a estrutura quimica do ligante é conhecida ou
o ligante pertence a um conjunto conhecido de fragmentos (com mais de 4 atomos), o
problema se torna encontrar as regides na densidade eletronica residual (“blobs”) onde
o ligante melhor se encaixa e definir sua melhor conformagao segundo algum critério de
otimizacao e classificacao do encaixe da sua estrutura quimica na densidade observada.

Dentre as solugoes existentes para o problema de encaixe de ligantes conhecidos, o
grupo do Arp/wArp combina métodos baseados em grafos com “label swapping” e usa
uma busca Metropolis para encontrar a melhor conformagao para encaixar ligantes em
cavidades da proteina [64]. A acuracia desse método variou de 53% a 75%. O grupo do
Phenix utiliza um método que comeca por encaixar um fragmento principal do ligante na
densidade eletronica e depois estende o restante da sua estrutura seguindo a densidade
até um ajuste completo da molécula [I00]. A acurécia do encaixe desse método variou de
58% a 73%.

O método de busca implementado pelo X-LIGAND [R1] ajusta ligantes flexiveis em
regioes do mapa em que eles podem ser inseridos variando o angulo de torcao de ligacoes
quimicas rotacionaveis e otimiza o ajuste usando um gradiente de refinamento. Para os
sete casos de estudo, cinco foram encaixados corretamente.

A ferramenta Coot [39], muito utilizada para a visualizagao e refinamento dos mode-
los atdémicos dos dados de cristalografia de proteinas, também oferece uma solucao para
encaixe de ligantes. O método implementado nessa ferramente comeca com a geragao de
diversas conformagoes para o ligante a ser encaixado. Apods a geragao de conformagoes,
o mapa da densidade residual é vasculhado em busca de aglomeragoes de pontos no grid
(clusters) que possam conter um ligante. Esses clusters sao comparados com a forma das
conformagdes por meio da anélise de componentes principais (PCA) e as melhores confor-
magoes sao aceitas se elas passarem em certos filtros (definidos pelo usuério) para encaixe
na densidade. Nao foi encontrado um resultado de desempenho para essa ferramenta.

Diferente dessas solugoes e visando o encaixe de ligantes em dados com baixa resolucao,
foi desenvolvido pelo grupo do Phenix um algoritmo que aproxima o eixo medial para
simplificar o contorno da densidade eletronica e encaixar ligantes na densidade. Esse
procedimento captura a informagao do eixo medial em um grafo que é entao comparado
contra um grafo do modelo molecular do ligante a ser encaixado [5]. Essa solugao encaixou
22 dos 27 ligantes testados, com r.m.s.d. menor do que 2 A de uma dada correspondéncia
entre os atomos dos ligantes e o eixo medial.

Outra questao a ser considerada é a ocupéancia do ligante na estrutura cristalografica.
Por exemplo, uma das maiores dificuldade dos métodos de fragment screening é a baixa
qualidade da densidade residual dos ligantes, o que ¢é derivado de baixa ocupancia. Isso
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ocorre com frequéncia no procedimento de “soaking” com amostras desconhecidas. Os
fragmentos usualmente nao estao ligados a todas as proteinas do cristal (ocupéncia < 1)
e como a determinacdo estrutural é resumida & ASU (é uma média de todas as ASUs
no cristal), isso gera uma densidade fraca e ambigua do ligante, o que torna os modelos
finais menos confiaveis e dependentes de decisoes subjetivas do cientista responsavel [88].
O workflow desenvolvido pelo grupo do XChem [62] é baseado no algoritmo PanDDA
[84] para melhorar a identificagao de ligantes em densidades residuais incompletas e sub-
sequente uso da ferramenta Coot para reconstrucao do ligante. O algoritmo PanDDA
melhora a sensibilidade da analise e revela uma densidade residual mais clara ao subtrair
da densidade seu “estado base” (densidade sem a presenga do fragmento). Esse método
permite a identificagao da presenca de ligantes mesmo em locais de ligagao parcialmente
ocupados e fornece medidas de confianca estatistica para o sinal identificado.

1.6.3 Solucoes de Design de Moléculas

Como forma de inspiragao para a representacao molecular e a rotulacao dos dados de
densidade eletronica de ligantes, diversas solugoes de design de moléculas (construgao
e descoberta de novas moléculas) foram buscadas. No design de moléculas o objetivo
principal é a geragao continua de um grafo molecular ou SMILES (notagao de linha para
descrever estruturas quimicas usando strings curtas) representando a estrutura quimica de
uma nova molécula a partir das estruturas presentes em um banco de dados de moléculas.

Um primeiro passo critico na descoberta de novas moléculas é gerar um conjunto de
candidatos para estudo computacional ou sintese quimica e caracterizacao. Essa tarefa
¢ muito desafiadora, porque o espago de possiveis moléculas é enorme - o ntimero de

0% |87], enquanto

potenciais compostos semelhantes a farmacos foi estimado entre 10% e 1
o niimero de todos os compostos que ja foram sintetizados esta na ordem de 10%.

As principais solugoes para esse problema sao baseadas em autoencoders, algoritmos
de busca com heuristicas de conhecimento de dominio e abordagens de aprendizado pro-
fundo. Dentre as solugoes existentes para esse problema a Junction Tree Variational
Autoenconders (JTVAE) [54] se destacou em relagdo as demais por ser a tnica solugao
encontrada que define um vocabulario de fragmentos a partir da decomposicao de um
banco de dados de moléculas. Essa solucao define uma regra para decompor as molé-
culas em uma &arvore de fragmentos (fragment tree) e usa o vocabulario de fragmentos
obtido para fazer a construgao de uma nova molécula em formato de arvore, onde cada
no6 representa um fragmento do vocabulario. No final da construcao molecular a arvore
de fragmentos é convertida para um grafo molecular representando a molécula gerada.

Para o problema de construgao de modelos moleculares de macromoléculas (proteina,
DNA e RNA) as solugoes sdo baseadas na correspondéncia entre padrdes da densidade
eletronica e a presenga de um aminoacido (building blocks) na estrutura da proteina [60,
A7,[19]. Essas solugoes fazem o encaixe dos aminoacidos na densidade eletronica observada
e fortalecem a premissa de que existe um padrao na densidade devido a presenca de certas
subestruturas quimicas nas moléculas do cristal. Porém, em comparagao com o problema
da reconstrugao de ligantes, o nimero de possibilidades para a reconstrucao de proteinas
¢ bem menor. S6 existem 20 aminoacidos que podem compor uma proteina e isso diminui
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substancialmente a quantidade de padroes a serem definidos e detectados.

1.6.4 Solucoes baseadas em Aprendizado de Maquina Profundo

O aprendizado profundo é uma tecnologia emergente que foi aplicada em muitas disci-
plinas da ciéncia e provou ser bem-sucedida nas tarefas de segmentacao, classificagao e
reconhecimento de imagens [65]. As redes neurais convolucionais profundas (CNN, do
inglés: convolutional neural network) compreendem uma subclasse de redes de aprendiza-
gem profunda. Os filtros locais nas CNNs varrem o espago de entrada e detectam padroes
locais recorrentes que sao tteis para o desempenho da classificagao [65]. Ao empilhar va-
rias camadas de CNN, as CNNs profundas compoem hierarquicamente recursos espaciais
locais simples em caracteristicas complexas.

As interagoes bioquimicas ocorrem localmente e podem ser agregadas no espaco para
compor interagoes complexas e abstratas. O sucesso das CNNs na extragao de recursos
de imagens 2D sugere que o conceito de convolugao pode ser estendido para 3D e ja foi
aplicado com sucesso a proteinas representadas como “imagens” em 3D [106] 102]. Essas
solugbes foram baseadas na arquitetura da 3D U-Net [II8] para segmentagao volumé-
trica e apresentaram resultados melhores do que aqueles obtidos por outras técnicas da
bioquimica computacional (e.g. docking de proteinas). Nos tltimos anos essa arquitetura
também foi utilizada para validar e estimar a resolugao de mapas de densidade da Micros-
copia Cryo-Eletronica [§], e ja havia sido utilizada para avaliar a qualidade de estruturas
3D de RNAs [67] e para predizer cavidades de ligagdo em proteinas [103, 53].

Recentemente e com arquitetura propria, um trabalho desenvolveu uma abordagem
convolucional 3D baseada em rede neural profunda denominada selecao de docking de-
coy (pontuagao de modelos de docking) com uma abordagem de vozel para redes neurais
profundas (DOVE) para avaliar modelos de encaixe de proteinas [I08]. Outro trabalho
com arquitetura CNN 3D proépria fez a deteccao de estrutura secundaria de proteinas em
mapas da Microscopia Cryo-Eletronica com resolucao intermediaria [71]. Também recen-
temente, o trabalho DEELIG utilizou uma abordagem baseada em aprendizado profundo
apenas com as estruturas atomicas para predizer a afinidade de ligacao entre proteina e
ligante [3].

Como alternativa ao uso de CNNs, existem as arquiteturas emergentes de nuvens de
pontos. A rede neural PointNet [89] trabalha com nuvens de pontos (“point clouds”)
representando a geometria 3D como entrada, evitando assim o problema de selecionar um
tamanho rigido para cada vozel e para o grid. Foi demonstrado que o modelo da PointNet
faz a classificacao de objetos 3D com melhor desempenho que os modelos baseados em
entradas 3D volumétricas e sua aplicagao para imagens biologicas pode ser promissora [§].

Até o presente momento, nao conseguimos encontrar um trabalho que tenha aplicado
uma arquitetura de aprendizado profundo para classificacao ou segmentacao seméantica
de imagens da densidade eletronica residual da cristalografia de proteinas com o objetivo
de identificar ou reconstruir ligantes desconhecidos das proteinas (abordagem sugerida
pela solugao do CMB para identificar novas moléculas). Também nao encontramos um
banco de dados de grids de wvozels 3D representando a densidade eletronica residual de
moléculas presentes em cristais de proteina. Os grids 3D da densidade eletronica podem
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ser gerados usando, por exemplo, a ferramenta Gemmi [I11], disponibilizada em um pa-
cote do Python, capaz de manipular a densidade eletronica e converté-la em um grid com
determinado espacamento. Porém, nao encontramos a definicao de uma rotulagao para
a densidade eletronica que ofereca uma modelagem das moléculas presentes no modelo
atomico. Essas tarefas foram abordadas neste projeto de mestrado e serao descritas com
mais detalhes nas proximas segoes.

1.7 Organizacao dos Préoximos Capitulos

A metodologia deste trabalho de mestrado é apresentada no Capitulo 2 e foi particionada
em cinco segoes, sendo as duas primeiras se¢oes sobre a hipdtese e o objetivo deste tra-
balho. Na secao sobre o objetivo do trabalho sao apresentadas as trés etapas principais
executadas na metodologia. Cada uma dessas trés etapas é apresentada em uma se¢ao
separada. A secao de cada etapa comega descrevendo seus objetivos de forma modular e
é particionada em subsecoes referentes aos modulos implementados para alcanca-los. Os
conceitos de cada modulo sao apresentados na sua respectiva subsecao & medida que sao
necessarios para o entendimento do seu funcionamento. Dessa forma, a leitura de cada
modulo pode ser feita independentemente dos conceitos das demais subsec¢oes, sem ser ne-
cessaria a leitura de todos os conceitos da metodologia para estudar apenas determinados
modulos de cada etapa.

A divisao modular da metodologia segue a trajetoéria do desenvolvimento cronolégico
deste trabalho, entao também conta o caminho percorrido para chegar nos resultados. As
tentativas que nao foram bem sucedidas sao apresentadas ao longo do texto para que o
leitor também possa aprender com os erros que foram cometidos.

O capitulo 3 apresenta os resultados e as discussoes sobre os modelos de aprendizado
profundo obtidos e sobre a aplicagao desenvolvida, organizados em duas sessoes separadas.
Esse capitulo comega apresentando os modelos obtidos, primeiro sao apresentados os
modelos sem sucesso, seguidos dos melhores modelos obtidos e de analises sisteméticas das
configuragoes utilizadas e, finalmente, o capitulo 3 termina com a avaliagao da aplicagao.

O capitulo 4 sintetiza as conclusoes do trabalho e aponta possibilidades de trabalhos
futuros.

Boa leitura!
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Capitulo 2

Metodologia

2.1 Hipoéteses

A hipoétese deste projeto de mestrado é que as subestruturas quimicas das moléculas
presentes no cristal de proteina deixam padroes na distribuicao da densidade eletronica
residual, que quando visualizados a certo contorno induzem formatos nesta imagem ca-
racteristicos das estruturas quimicas presentes em cada regiao. Sendo assim, seria possi-
vel treinar um modelo de aprendizado profundo para fazer a segmentacao seméantica de
imagens da densidade eletronica residual e identificar as subestruturas que preenchem,
explicam a nuvem eletronica observada. E por fim, a segmentagao seméantica das partes
que compoem uma molécula poderia servir de ponto de partida para guiar a reconstrucao
completa da sua estrutura quimica.

A premissa dessa hipotese é baseada nos resultados de solugoes de modelagem molecu-
lar que utilizam descritores da topologia e padroes da densidade eletronica residual para
predizer as estruturas quimicas presentes no cristal. Além disso, esse padrao é utilizado
hoje, manualmente (no olho do cristalografo), para fazer a interpretacao da densidade
residual. As convolugoes de uma rede neural possibilitam que informacoes da vizinhanca
de cada ponto da imagem sejam agregadas para gerar a predicao de cada ponto. Dessa
forma, o modelo preditivo podera ser capaz de aprender o padrao induzido na distribuicao
da densidade em toda a regiao de cada subestrutura do ligante a ser aprendida. Espera-se
que a consideragao explicita da natureza 3D da imagem da densidade eletronica melhore
o desempenho do modelo a ser construido e que o modelo consiga lidar com os ruidos
presentes nesses dados e possibilite a obtencao de uma predicao mais precisa da estrutura
de um ligante, mesmo que este apresente uma estrutura complexa e inovadora.

2.2 Objetivo

Para treinar um modelo de aprendizado profundo é necessario ter um conjunto de dados
rotulados, e idealmente grande, diverso e balanceado, para o qual se tem a entrada e a
saida esperada. O objetivo deste projeto é auxiliar na reconstrugao da estrutura quimica
de ligantes desconhecidos de PN a partir da imagem 3D da densidade eletronica residual.
Portanto, o conjunto de dados necessario para essa tarefa deve ser composto por imagens
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3D da densidade eletronica residual de ligantes rotuladas, e idealmente conter diferentes
ligantes que cubram o espago quimico de moléculas organicas de PN com repeti¢coes em
diferentes conformacoes e arranjos. Com esse conjunto, seria possivel treinar um modelo
de aprendizado profundo baseado em segmentacao seméantica para aprender os padroes
presentes nessa rotulacao e entao ser utilizado para segmentar uma nova entrada. Parte-se
da hipotese de que se as subestruturas dos ligantes forem bem entendidas pelo modelo,
a composicao das partes mais simples resultantes da predicao desse modelo poderé ser
inferida a posteriori para guiar a reconstrucgao completa da estrutura molecular de ligantes
desconhecidos.
Os passos principais para alcangar o objetivo deste projeto de mestrado sao:

1. Criagao de um banco de dados de imagens 3D da densidade eletronica residual de
ligantes rotuladas;

2. Treinamento de um modelo de aprendizado profundo para segmentacao seméantica
das imagens desse banco de dados;

3. Criagao de uma aplicagao para rotular uma nova entrada com o modelo obtido.

O workflow empregado neste projeto ¢ apresentado na Figura[2.1] A partir de uma lis-
tagem do PDB, obteve-se os fatores de estrutura (Fo) e o modelo atémico de cada entrada
via download das entradas. Com o modelo atémico, é possivel extrair todos os ligantes
presentes em cada entrada do PDB, selecionar os de interesse e criar uma listagem com
todos os ligantes disponiveis. Apds obtencao da lista de ligantes que foram selecionados,
arquivos no formato SDF foram obtidos via download para a correta inferéncia das suas
estruturas quimicas (atomos e ligagoes) e posigoes atomicas (z,y, z). A partir das posi-
¢oes dos atomos de cada ligante foi possivel delimitar uma caixa ao redor da estrutura
do ligante que ao ser expandida cobre toda a imagem do ligante na densidade. Com o
SMILES de cada ligante, criou-se vocabularios de fragmentos a partir da decomposicao
da sua estrutura quimica, sendo que este vocabulario foi utilizado para anotar cada atomo
dos ligantes.

A partir dos dados obtidos das entradas do PDB, foi possivel fazer um refinamento
inicial para obter os mapas da densidade eletronica residual de cada entrada. Foram ex-
traidos grids 3D dos mapas da densidade eletronica residual localizados dentro da caixa
delimitadora de cada ligante. Diferentes contornos foram aplicados nos grids 3D dos ligan-
tes para criar imagens 3D mais finas do formato dos ligantes. A rotulagao dos ligantes foi
extrapolada para a densidade eletronica ao redor de cada um dos seus atomos e assim as
imagens 3D criadas foram rotuladas. Com os bancos de dados criados, modelos preditivos
de aprendizado profundo para imagens 3D foram treinados e avaliados com o objetivo de
inferir subestruturas quimicas a partir da distribuicao da densidade eletronica. Depen-
dendo do comportamento dos modelos, ciclos de treinamento, avaliagao e remodelagem da
rotulacao e das configuragoes foram realizados até que bons resultados foram alcancados.
Com um bom modelo, é possivel utiliza-lo para rotular uma nova entrada.
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Figura 2.1: Proposta de workflow para obtencao do modelo preditivo de aprendizado
profundo 3D para segmentacao da imagem da densidade eletronica de ligantes. As etapas
principais do workflow foram numeradas e estao associadas no texto. As etapas 1 e 2
estao descritas na Se¢ao 2.3.1] a etapa 3 na Segao [2.3.2] a etapa 4 na Secao [2.3.3] a etapa
5 na Segao 2.3.4] a etapa 6 na Secao [2.4) e a etapa 7 na Segao [3.1.3]
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2.3 Criacao de um Banco de Dados de Imagens 3D da
Densidade Eletronica Residual de Ligantes Rotula-
das: Modelagem e Engenharia de Dados

A primeira etapa deste projeto de mestrado foi a criacao do banco de dados de imagens
3D de ligantes rotuladas. Essa etapa consistiu na modelagem da imagem da densidade
eletronica e se dividiu em quatro grandes objetivos:

1. Criagao de uma listagem confiavel de ligantes para os quais existe densidade eletrd-
nica residual;

2. Criagao de propostas de rotulagao dos ligantes;
3. Criacao das imagens da densidade residual dos ligantes;

4. Extrapolacao da rotulagao dos ligantes para sua imagem da densidade eletronica
residual.

A criacao de uma listagem de ligantes pode ser obtida a partir do PDB e também
engloba definir as caracteristicas que serao utilizadas para filtrar e selecionar as entradas
que serao incluidas. A criacao das imagens engloba definir o formato da imagem, sua
representacao e a escolha e atribuicao de caracteristicas a elas, extraidas do mapa de
densidade eletronica residual. A criagao da rotulagao engloba definir um vocabulario para
as estruturas quimicas dos ligantes formado por classes que estejam relacionadas com os
padroes observados na densidade eletronica e extrapolar essa rotulagao da estrutura do
ligante para a sua imagem de densidade residual.

2.3.1 Listagem de Entradas de Ligantes do PDB com Densidade
Eletronica Residual

O PDB contém os dados experimentais obtidos a partir da difragao de raio X de cristais de
macro moléculas (fatores de estrutura no formato .mtz) e os modelos atomicos (coordena-
das no formato .pdb) em diferentes resolugoes. Alguns dos modelos depositados também
contém a estrutura quimica de pequenas moléculas presentes no cristal, que podem ser
ligantes, solvente, agua, agentes cristalizantes, etc. Neste projeto estamos interessados
em dados de cristalografia de proteinas de raio X, que contenham os coeficientes de difra-
¢ao experimentais utilizados para obter o mapa da densidade eletronica e que possuam
pequenas moléculas ligantes que sejam moléculas organicas que ocupam o espago quimico
de PNs.

O PDB é um banco de dados construido pela comunidade cientifica. Até fevereiro
de 2008 poucas métricas de qualidade eram verificadas para o deposito de novas entra-
das e nao era obrigatério depositar os dados experimentais da difragao de raio X, que
comprovam a estrutura depositada. Logo, para obter uma listagem confiavel do PDB é
necessario pensar em garantias de qualidade das imagens ali presentes para incluir entra-
das que possuem uma correspondéncia entre a estrutura quimica e o mapa da densidade
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eletronica depositados. Além disso, a resolucao da entrada influencia muito na qualidade
da imagem da densidade eletronica e na consisténcia dos padroes observados (ilustrado
na Figura da introducao). Resolugoes muito ruins, acima de 3.5 A, possuem muito
ruido e comprometem a correspondéncia entre estruturas quimicas e suas imagens na den-
sidade eletronica. Resolucoes muito boas, abaixo de 1.5 A, apresentam uma densidade
muito melhor definida ao redor dos atomos, em contrapartida, com ruidos mais nitidos
de diferentes conformagoes. Porém, resolugoes muito boas nao correspondem a realidade
da maioria dos projetos que utilizam cristalografia, uma vez que a resolu¢ao depende da
qualidade do cristal, que pode ser intrinseca a uma dada proteina.

O site do PDB [I0] fornece uma ferramenta de busca avangada capaz de gerar rela-
torios com todas as entradas que obedecem uma sele¢ao de filtros definidos pelo usuério.
Para obter a listagem de todas as entradas do PDB (etapa 1 do workflow da Figura
de cristalografia de proteinas de raio X que contém ligantes e dados experimentais (Fo),
os seguintes filtros foram utilizados (acessado em julho de 2019): has ligand = yes; Ex-
perimental type= z-ray € molecule type = protein; Experimental Method = x-ray € Has
Ezxperimental Data = True.

Dadas essas informacoes, decidiu-se filtrar a listagem de ligantes presentes na lista de
entradas do PDB para incluir apenas entradas depositadas apos fevereiro de 2008 (2008-
02-01), de ligantes livres (nao fazem parte da estrutura da proteina), ndo covalentes e de
moléculas orgénicas (formadas pelos atomos de carbono, hidrogénio, oxigénio, nitrogénio,
fosforo, enxofre, iodo, flior, selénio, cloro e bromo). A partir dessa listagem avaliamos a
distribuicao das entradas validas de ligantes por faixa de resolucao e o impacto do filtro

de moléculas organicas (+NP) em cada faixa (Tabela [2.1)).
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Tabela 2.1: Sumério das contagens de entradas do PDB nas faixas de resolugao escolhidas
com filtro da data de depdsito a partir de 2008 e adicao do filtro de produtos naturais.
As estatisticas descritivas sao referentes a contagem de ligantes.

Faixa de
Resolucao

Filtro | 2008 | +PN | 2008 | +PN | 2008 | +PN | 2008 | +PN |

[1.0,1.5) [1.5,1.8) [1.8,2.2) [2.2,2.5]

Nuimero de
Entradas do | 9957 | 9440 | 18728 | 17751 | 33693 | 31666 | 19207 | 18001
PDB

Numero de
ligantes 3868 | 3690 6687 6432 10904 | 10592 7213 7009

dnicos
Contagem
de 67986 | 54429 | 142789 | 116575 | 293195 | 241375 | 177322 | 145490
ligantes
| Minima | 1 | 1 | 1 | 1 | 1 | 1 | 1 | 1 |
| Ist Quartil | 1 | 1 | 1 | 1 | 1 | 1 | 1 | 1 |
| Mediana | 1 | 1 | 2 | 2 | 2 | 2 | 2 | 2 |
| Meédia | 17.1 | 14.8 | 208 | 181 | 264 | 228 | 242 | 208 |
‘ 3rd Quartil ‘ 3 ‘ 3 ‘ 3 ‘ 3 ‘ 4 ‘ 3 ‘ 4 ‘ 4 ‘
| Maxima | 8313 | 8313 | 14666 | 14666 | 32566 | 32566 | 20647 | 20647 |
Desvio | 9196 | 2124 | 3401 | 3385 | 5616 | 5423 | 4093 | 3915
Padrao

A faixa de resolucdo entre 1.5 e 2.2 A foi escolhida, minimizando assim variacoes
muito grandes devidas a resolugao dos dados. Essa faixa de resolu¢ao mantém uma alta
contagem de ligantes e permite trabalhar com dados em uma resolucao préxima aos dados
mais comumente obtidos, inclusive os coletados no CNPEM. Foi obtida a listagem final
de ligantes com 458058 entradas de ligantes, vindos de 55884 entradas do PDB, contendo
16180 ligantes distintos. As varidveis estatisticas descritivas da contagem de ligantes
distintos evidencia o enorme desbalanco existente entre os tipos de ligantes presentes,
com contagens que vao de 1 a 47453 ligantes por tipo, com um desvio padrao igual a
727.2.

Em seguida, para obtencao da listagem final de ligantes validos, as entradas de ligantes
com problemas na sua estrutura devido a depésitos errados no PDB foram excluidas por
apresentarem erros na leitura dos seus arquivos SDF ou na construgao do seu grafo mo-
lecular representativo. Também foram excluidas dessa listagem as entradas do PDB que
apresentaram erro no seu refinamento para obtencao dos mapas da densidade eletronica
residual (mais detalhes na Segao [2.3.3)). A listagem final de ligantes validos (etapa 2 do
workflow da Figura foi obtida com 244081 entradas de ligantes de 36182 entradas do
PDB. Essa listagem possui 12235 tipos de ligantes tinicos, com repeti¢coes que variam de
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1 a 33091 ocorréncias por tipo de ligante com desvio padrao igual a 525.8. Essa queda de
quase 50% das entradas da listagem final de ligantes evidencia a falta de validagao nas
entradas do PDB e a dificuldade de fazer mineracao de dados com esse conjunto.

A listagem obtida contém todas as entradas de ligantes possiveis de serem utilizadas
no treinamento do modelo de aprendizado profundo. Com essa listagem é possivel saber
o que pode ser incluido no conjunto de dados e o que nao pode, logo, é possivel pensar em
uma rotulacao para essas estruturas. Essa listagem final ainda foi revista para balancear
as classes de cada proposta de rotulacao que foram aprendidas pelos modelos preditivos.
Como a rotulacao foi baseada em subestruturas quimicas mais simples e mais comuns aos
ligantes, espera-se que as contagens de cada classe sejam menos desbalanceadas do que
as contagens dos ligantes tinicos. Com o intuito de evitar um mal desempenho do modelo
inicial devido a diferencas entre as imagens de ligantes vindas de entradas em diferentes
resolucoes da densidade eletronica residual, apenas as imagens em um intervalo menor de
resolucdo, entre 1.5 A ¢ 1.8 A, e depois entre 1.8 A ¢ 2.2 A, foram utilizadas na validacio
da hipotese (contagem presente na Tabela .

Nesse momento também teria sido de grande importancia obter uma avaliacao do
encaixe da estrutura dos ligantes nos seus mapas de densidade eletronica residual. O
encaixe de ligantes pode ser calculado utilizando métricas ja bem descritas para essa tarefa
(pontuadas na Segao ou uma combinacao delas. Essa avaliacao poderia fornecer
uma nota de qualidade mais confidavel para cada entrada e seria de grande valia para
incrementar a filtragem e avaliar a qualidade da listagem obtida. Mas essa tarefa se
mostrou dificil de ser executada em larga escala e requeria um conhecimento maior dos
dados e das ferramentas existentes. Por esse motivo, nao foi possivel obter as notas
de encaixe nessa etapa e foi decidido tentar fazer essa avaliagdo em um momento mais
avangado do projeto caso houvesse tempo.

A obtencao da listagem final de ligantes foi automatizada em um script parametri-
zado com os filtros descritos (faixa de resolucao, data de deposito, ligante livre, minima
ocorréncia do tipo de ligante e moléculas organicas) para facilitar futuras alteragoes e
adequagoes. A entrada para esse processo é a lista completa de entradas do PDB com
ligantes de experimentos de difracao de raio X de cristais de proteina vinda da busca
avancada do site do PDB. Essa listagem contém os ligantes tinicos presentes em cada
entrada e é utilizada para fazer o download dos dados do PDB. A listagem completa de
ligantes é obtida extraindo do modelo atémico de cada entrada do PDB todas as entradas
de ligantes que estao na sua respectiva lista de ligantes tinicos (algumas entradas do PDB
contém mais do que um exemplar de cada ligante inico). Essa listagem completa é entao
utilizada para baixar os arquivos SDF de cada ligante, que contém suas posicoes atomicas
(z,y, 2z) e as suas ligagoes quimicas, e por isso possibilita que o grafo molecular represen-
tativo de cada ligante seja obtido com fidelidade ao que foi depositado e na conformacgao
correta. Finalmente, o pacote RDKit [50] do Python é utilizado para validar os arquivos
SDF baixados (testando se é possivel criar um grafo molecular valido) e entao a lista final
de ligantes validos é criada.
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2.3.2 Rotulacao da Estrutura dos Ligantes

A rotulacao de conjuntos de dados pode ser vista como a criacao de um vocabulario de
classes com as quais é possivel descrever de forma nao ambigua todas as entradas do
conjunto. Ou seja, é um vocabulario a partir do qual é possivel voltar ao dado inicial
ou a caracteristicas utilizadas para descrever esse dado. A escolha de rotulagoes precisas
é uma tarefa critica para o desempenho de um modelo de aprendizado supervisionado e
também muito propensa a erros. Para dados especificos, pouco utilizados pelas comuni-
dades cientificas de outras areas, ¢ dificil se conhecer uma rotulagao que capture bem as
caracteristicas do dado necessarias para treinar um modelo de aprendizado supervisionado
capaz de aprender os padroes ali presentes. Além disso, fazer a rotulagao completa de um
novo conjunto de dados é uma tarefa muito trabalhosa e que precisa ser automatizada
para ser realizada rapidamente.

Nao foi encontrada uma referéncia para rotulagao de subestruturas na imagem de
densidade eletronica residual de ligantes, o que logo se mostrou nao ser uma tarefa facil.
A escolha da rotulacao da densidade dos ligantes implica nas classes que o modelo de
aprendizado profundo tera que aprender e que poderé ser capaz de predizer em uma nova
entrada. Portanto, a rotulacao implica em definir uma modelagem capaz de capturar os
padroes presentes na imagem da densidade do ligante e que permita treinar um modelo
de aprendizado profundo que auxilie a0 méaximo a reconstrucao da estrutura quimica do
ligante. Nao é possivel saber qual a melhor rotulagao sem antes treinar o modelo com
cada proposta e depois avaliar como ele se comporta. Testar todas as possiveis propostas
de rotulacao é inviavel, mas é possivel inferir quais rotulagoes sao inviaveis devido a
complexidade do modelo que ela implica (quantidade e frequéncia das classes) ou devido
a ambiguidades entre as classes (impossibilidade de rotulagao tnica).

A hipétese deste projeto de mestrado é que subestruturas quimicas dos ligantes im-
plicam em padroes na imagem da densidade eletronica residual. Dessa forma, a rotulagao
da estrutura quimica dos ligantes pode ser extrapolada para uma regiao ao seu redor e
ser utilizada para rotular suas imagens na densidade eletronica residual. Logo, rotulacoes
de estruturas quimicas podem ser utilizadas como pontos de partida para a rotulacao da
densidade eletronica residual de ligantes.

Entretanto, nao foi encontrada uma rotulagao definida para estruturas quimicas que
modelem a distribuigdo da densidade eletronica. O que se tem como alternativa é o
uso de algoritmos de decomposi¢ao (quebra) de moléculas em subestruturas quimicas,
ou fragmentos. Soluc¢oes de aprendizado de maquina que modelam estruturas quimicas
de pequenas moléculas foram buscadas na literatura para encontrar inspiracoes para a
modelagem dos ligantes. Na pesquisa de design de moléculas, existem muitas abordagens
baseadas em aprendizado de maquina para construcao de novas estruturas quimicas de
moléculas viaveis, e a solugdo JTVAE [54] se destacou. A solugdo JTVAE se baseia na
criacao de um vocabulario de fragmentos a partir da decomposicao das estruturas quimicas
de um conjunto de dados de moléculas. Esse vocabulario é utilizado na representacao
de uma molécula em fragment-tree usando um grafo submolecular, onde cada um desses
fragmentos € um no6 da arvore. Os nés conectados na arvore compartilham pelo menos um
atomo, e logo, isso pode gerar uma rotulagao multiclasse para cada atomo envolvido em
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mais do que uma ligacao distinta. Nos auxiliares precisam ser inseridos na representacao
de arvore para remover quaisquer ciclos remanescentes no grafo submolecular criado com
as rotulacoes. E entao é feita a construcao de novas estruturas quimicas a partir da
construcao de grafos submoleculares conectando fragmentos desse vocabulério.

Para rotular a densidade, nao é necessério representar o ligante em uma arvore e a
adigao de nods auxiliares nao é de grande proveito para este objetivo. O pacote RDKit
[50] do Python fornece funcionalidades para representar moléculas em grafos moleculares
e para manipular os grafos moleculares criados. Funcionalidades como extracao de todos
os ciclos simples do grafo molecular, matching entre grafos moleculares e geracao de SMI-
LES a partir de subestruturas do grafo molecular sao exemplos de rotinas que o RDKit
oferece. Baseado no algoritmo do JTVAE o Algoritmo [I} foi implementado para decompor
uma molécula em fragmentos simples (ciclos e arestas) e construir um vocabulério a partir
dos fragmentos tnicos criados para decompor todas as moléculas da listagem de ligantes
validos. Esse vocabulario poderia ser utilizado para rotular cada um dos atomos das mo-
léculas quebradas, utilizando os SMILES dos seus respectivos fragmentos. E interessante
manter a rotulagao de ciclos, pois essas subestruturas sao facilmente detectadas a olho
ni na densidade eletrénica e obedecem restrigoes geométricas interessantes (i.e., rigidez,
planaridade) para a distribui¢ao da densidade eletronica ao seu redor.

Algorithm 1 Algoritmo de Decomposi¢ao de Moléculas em Fragmentos Simples

1: procedure DECOMPOSEMOLSIMPLE(G(V, E)) > Decomposigao do grafo molecular
G em Ciclos simples e arestas

F1 < o conjunto de ciclos simples de G

F2 < o conjunto de arestas (u,v) € E que nao pertencem a um ciclo

F+ F1UF?2 > Conjunto dos fragmentos de G
S« {} > Conjunto dos SMILES de F

for frag in F do
S < S U {SMILES gerado para o frag em G}

return F, S > A lista de fragmentos simples de G e seus respectivos SMILES

Esse algoritmo foi utilizado na decomposi¢ao dos ligantes validos presentes na listagem
final entre 1.5 A ¢ 1.8 A ¢ criou um vocabulario com 406 fragmentos. Essa quantidade
de classes evidencia uma inviabilidade de treinamento de um modelo de aprendizado pro-
fundo, pois seriam necessarias muitas entradas para que o modelo conseguisse aprender
tantas classes. Além disso, os fragmentos retornados pelo JTVAE incluem pelo menos
dois 4tomos e uma ligacao ou sao estruturas ciclicas maiores, sendo que dois fragmentos
seguidos na estrutura de uma molécula podem ter pelo menos um atomo em comum.
Isso implica em uma ambiguidade na rotulagao das imagens dos ligantes, pois existiriam
muitas sobreposicoes entre as classes e um modelo multi classe adiciona complexidade ao
treinamento e requer uma grande diversidade no conjunto [I112]. Apesar disso, o algoritmo
do JTVAE mostrou um exemplo de manipulagao de estruturas quimicas utilizando a bibli-
oteca RDKit e possibilitou pensar em alternativas viaveis. Um questionamento levantado
nessa analise foi qual fragmentagao cria subestruturas quimicas cujo padrao é visivel na
densidade eletronica, ou seja, qual fragmentacao respeita a hipotese deste projeto.

Algumas simplifica¢oes no algoritmo de fragmentacao do JTVAE foram testadas com
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o objetivo de diminuir a quantidade de classes criadas e obter um vocabulario viavel.
Foram implementadas simplificagdes para ignorar o tipo de atomo (todos convertidos
para um atomo genérico) e o tipo de ligacdo (todas convertidas para ligagoes simples).
Com essas simplificacoes, foi possivel obter vocabuléarios menores, ainda assim o niimero de
estruturas ciclicas se manteve grande e muitas com pouca frequéncia. Essas simplificagoes
ainda mantinham o problema de sobreposicao de rotulagoes, evidenciando que a rotulagao
deveria partir dos atomos para ser tUnica e nao das ligagoes entre os atomos, dado que
diferentes ligagoes compartilham os mesmos atomos. Além disso, as classes criadas a
partir dessas simplificacoes carregavam pouca informacao do padrao visivel na densidade
eletronica e portanto se mostrou necessario pensar em outras alternativas de rotulagao.

Especialistas da area de cristalografia foram consultados para auxiliar na proposta de
rotulagoes viaveis e que pudessem ter relagao com os padroes visiveis nas imagens 3D da
densidade eletrénica. Uma rotulagao pelo tipo do atomo (carbono, oxigénio, nitrogénio,
etc.) nao foi vista como muito promissora pelos especialistas pois a quantidade de ruido
presente nos dados de cristalografia de proteinas nas resolugao utilizadas usualmente nao
permite distinguir a olho nu o tipo de atomo presente em cada regiao da imagem. Entre-
tanto, essa rotulacao é a mais direta quando se pensa em rotular uma molécula e por isso
ainda foi considerada como alternativa para ser testada ao longo do projeto. Sugeriu-se
também o uso da hibridizacao SP dos atomos como alternativa de rotulacao.

A hibridizagao SP define a conformagao espacial 3D que cada a&tomo teré no seu arranjo
molecular devida a quantidade de nuvens de elétrons ao seu redor, o que parecia ser ideal
para a aplicagdo proposta. A hibridizagdo SP de cada atomo é definida pelo seu niimero
estérico. O numero estérico é igual ao numero de pares de elétrons ao redor do atomo,
onde cada par de elétrons livres conta como um e toda ligagao, independentemente do
seu tipo, também conta como um par de elétrons. Logo, o ntimero estérico ¢ igual ao
ntmero de pares de elétrons livres ao redor do &tomo mais o namero de ligagoes quimicas
que ele faz. A ideia da hibridizagao SP é que pares de elétrons ao redor dos atomos se
repelem, e logo, impdem conformacgoes pré-definidas para os atomos devidas as restrigoes
geométricas de distancia e angulos entre eles. Por exemplo, o 4tomo de carbono com 4
ligagoes simples, nimero estérico igual a 4 e hibridizagao ‘sp3’, vai assumir a conformagao
3D de um tetraedro e por isso é chamado de carbono tetraédrico. A Figura[2.2]exemplifica
diferentes conformagoes 3D devido as hibridizacao SP de cada &tomo. Como a hibridizacao
SP considera a conformagao 3D dos atomos, ela se mostrou promissora para conseguir
modelar os padroes presentes na densidade eletronica devida a conformacao espacial 3D
das moléculas. Entretanto, para avaliar se uma proposta de rotulagao consegue capturar
os padroes presentes nos dados é necesséario testéd-la no treinamento de um modelo de
aprendizado de méquina.
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Figura 2.2: Diferentes conformagoes 3D das 6rbitas dos atomos devido a sua hibridizagao
SP. Fonte: http://www.fccj.us/chm2045 /StericNumber.htm

O Algoritmo [1] foi utilizado como referéncia para implementar um algoritmo de ro-
tulacao baseado na hibridizagao SP de cada atomo. O pseudo-codigo deste algoritmo é
apresentado no Algoritmo [2|

Algorithm 2 Algoritmo de rotulagao com hibridizagao SP

1. procedure ROTULACAOSP(G(V, FE)) > Rotulagao SP para todos os dtomos em V
2 SP«+ {} > Conjunto da hibridizagdo SP dos atomos
3: for a&tomo in V do

4 SP « SP U {Hibridiza¢ao SP calculada para o &tomo em G}

)

return V., SP > A lista de atomos de G e suas respectivas hibridizagoes SP

Esse algoritmo foi utilizado para obter as classes necessérias para rotular os ligantes
validos da listagem final. Ele resultou em um vocabulario com 7 classes, contando a
classe do ruido de fundo, chamado aqui de “Vocabulério de Classes SP”, e logo, mostrou-se
viavel para ser testado. As classes sao todas as hibridiza¢oes que aparecem nas estruturas
quimicas da listagem de ligantes: sp, sp2, sp3, sp3d, sp3d2 e sp3d3.
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Um fato muito destacado pelos especialistas da area de cristalografia desde o inicio
deste projeto é que as estruturas ciclicas, principalmente ciclos com até 7 atomos (i.e.,
pentano e hexano), deixam uma marca muito caracteristica na densidade eletronica. Essa
marca ¢ um anel, uma regiao com um buraco na densidade do ligante, que indica a pre-
senga de um ciclo ao seu redor. Os ciclos sao estruturas quimicas mais rigidas, com
mobilidade restrita pelo arranjo geométrico circular dos &dtomos, e por isso costumam
deixar sua marca bem definida na densidade eletréonica. Além disso, a aromaticidade
dos ciclos, caracterizada por atomos sp2 (ligagdes simples e dupla alternadamente na sua
estrutura), também pode ser percebida na densidade eletrénica. Isso acontece porque
os ciclos aromaticos sao estruturas ainda mais rigidas e que possuem uma conformagao
3D planar muito caracteristica. Como a densidade eletronica é um consenso entre as
diferentes conformagoes que a molécula pode assumir dentro do cristal de proteina, as
estruturas mais rigidas tém uma densidade eletronica melhor definida e menos ruidosa. E
isso que acontece com as estruturas ciclicas e por isso incluir essas estruturas no vocabu-
lario mostrou-se ser bastante promissor. Essa marca na imagem da densidade eletronica é
menos caracteristica para ciclos com mais do que 7 atomos, os quais tém menos restri¢oes
geométricas, e logo, mais mobilidade.

A partir dessa ideia, o Algoritmo [2] de rotulagdo com hibridizacao SP foi modificado
para acoplar nas classes SP o tamanho do ciclo em que cada atomo aparece. Dessa forma,
a classe SP de cada atomo foi acoplada a um ciclo de certo tamanho em que ele aparece,
definido como C'X ou CAX, onde 3 <= X <=7, C' é um ciclo ndao aromético e CA é
um ciclo aromético. Ciclos com mais do que 7 atomos nao sao considerados na rotulagao
e seus atomos recebem apenas sua classe SP. O pseudocddigo obtido é apresentado no
Algoritmo 3

Algorithm 3 Algoritmo de rotulagao com hibridizagao SP com Ciclos de tamanho 3 a 7
aromaticos ou nao
1: procedure ROTULACAOSPCAX(G(V, E)) > Rotulagao SP para todos os atomos
em V acoplada com o tamanho e o tipo do ciclo em que eles aparecem
2: F1 < o conjunto de ciclos simples de G até 7 d&tomos
SP_ciclo<+ {} 1 Conjunto da hibridizagdo SP dos atomos com informagao do
tipo e tamanho do ciclo em que eles aparecem
for atomo in V do

5: atom__ciclo < {ciclo de F1 em que o atomo aparece} > {CX,CAX} se o
atomo aparece em um ciclo de F1 de tamanho X e CA se ¢ aromatico, se nao {}

6: atom S P <« {Hibridizagao SP calculada para o dtomo em G}

7 SP_ciclo <+ SP_cicloU {atom_SP + atom_ciclo}

8: return V, SP_ciclo > A lista de 4tomos de G e suas respectivas hibridizacoes SP

com informagao de ciclos

O Algoritmo |3| levou a uma ambiguidade na rotulagao, pois existem estruturas qui-
micas com ciclos acoplados denominadas policiclicas. Existem atomos nas estruturas de
policiclicos que pertencem a mais do que um ciclo e esses ciclos podem ser de diferentes
tamanhos. Logo, tais atomos poderiam receber mais do que uma classe seguindo este
algoritmo. Para evitar uma rotula¢ao multipla, dada suas dificuldades [112], alternati-
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vas foram estudadas para rotular esses casos. As possibilidades encontradas foram: (1)
criar um novo vocabulario com classes policiclicas para atomos que aparecem em mais
do que um ciclo, igual ao namero de ciclos em que o dtomo aparece (i.e. novas classes
sp3CC, sp3CCC, sp3CCCC e assim por diante); (2) criar um novo vocabulario com novas
classes acoplando as classes do tipo de ciclo em que o dtomo aparece (i.e. criar classes
sp3C5C6 e sp3C6CA6 por exemplo); (3) criar uma regra de precedéncia para resolver os
conflitos de atomos em estruturas policiclicas, sem alterar o vocabulario.

O Algoritmo [3] de rotulagao SP com ciclos foi modificado para avaliar o impacto das
trés alternativas no vocabulério final. A primeira alternativa adicionou 6 novas classes ao
vocabulario, o que ainda poderia ser uma tentativa valida quanto a complexidade do mo-
delo. Entretanto, essa primeira alternativa cria uma quebra no padrao da imagem, pois o
bloco de ciclos acoplados poderia receber diferentes rotulacoes em cada pedago e o formato
dos ciclos seria perdido na imagem. Além disso, sao poucas estruturas que possuem essa
formagcao policiclica, o que poderia ser um complicador para o modelo conseguir aprender
bem essas classes. A segunda alternativa acabou criando muitas classes novas, resultantes
de todas as combinacoes de ciclos que aparecem nas estruturas policiclicas da listagem
final de ligantes. Logo, a segunda alternativa se mostrou inviavel e foi descartada. A ter-
ceira alternativa nao altera o vocabulario, e logo, poderia ser vidvel. De forma similar a
primeira alternativa, a terceira também pode quebrar o padrao da imagem quando ciclos
de tamanhos diferentes estao acoplados. Mas nessa terceira alternativa pelo menos um
dos ciclos tem seu padrao mantido. Foi decidido testar apenas a terceira alternativa.

A regra de precedéncia implementada na terceira alternativa atribui maior prioridade
para rotular os ciclos com as estruturas mais rigidas, para os quais se espera que a densi-
dade eletronica esteja melhor definida. Os ciclos de tamanho menor sao mais rigidos do
que o ciclos de tamanho maior, e os ciclos arométicos sao mais rigidos do que os ciclos
nao aromaticos do mesmo tamanho. Portanto, a precedéncia implementada d& prioridade
para rotular os atomos de estruturas policiclicas com a classe do ciclo de menor tamanho
em que ele aparece e caso ele apareca em ciclos do mesmo tamanho a prioridade fica
para o ciclo aromaético, caso exista conflito. A terceira alternativa criou o “Vocabulario
de Classes SP com Ciclos CA34567” e o Algoritmo [4] descreve sua implementagao em alto
nivel.

As duas propostas iniciais de rotulacao apresentadas sao tentativas de criar uma mo-
delagem capaz de capturar toda a complexidade presente no dado e no problema sendo
estudado. Porém, neste caso em que nao foi encontrada uma referéncia de rotulacao que
funcione para o objetivo e para o tipo de imagem 3D sendo estudada, comegar com pro-
postas ja muito complexas se mostrou uma tentativa bastante arriscada. Os treinamentos
com essas rotulacoes e a frequéncia das classes de cada proposta nos conjuntos de trei-
namento utilizados serao mostrados com detalhes na préxima secao sobre o treinamento
do modelo de aprendizado profundo. Mas o resultado desses treinamentos seré breve-
mente adiantado nesta secao para apresentar todas as propostas de rotulacao aplicadas e
o aprendizado proporcionado pelas decisoes tomadas.

Nao foi possivel obter um bom desempenho no modelo de aprendizado profundo para
nenhuma dessas duas propostas, e apenas depois de muitas tentativas de treinamentos sem
sucesso foi decidido simplificar as rotulagoes e testar o basico. As propostas mais simples
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Algorithm 4 Algoritmo de rotulagao SP com Ciclos de tamanho 3 a 7, arométicos ou
nao, com regra de precedéncia

1: procedure ROTULACAOSPCAX(G(V, E)) > Rotulagdo SP com Ciclos para todos
os dtomos em V
F1 < o conjunto de ciclos simples de G até 7 dtomos
SPCAX atoms_labels < {} > Conjunto da hibridizacao SP dos 4tomos com o
ciclo de maior precedéncia em que eles aparecem
for atomo in V do
atom__label <— {Hibridizagao SP calculada para o dtomo em G}
if atomo in F1 then
atom__label < atom__label+{ciclo de F1 com maior precedéncia em que o
atomo aparece} > {CX,CAX} se o &tomo aparece em um ciclo de F1 de tamanho X e

CA se é aromatico
SPCAX atoms_labels <— SPCAX atoms_labels U {atom label}

8: return V, SPCAX atoms_labels © A lista de atomos de G e suas respectivas
rotulagoes de hibridizagoes SP com ciclos

de rotulagao que serao apresentadas a seguir possibilitaram obter bons desempenhos no
modelo de aprendizado profundo e a partir desses resultados positivos foi possivel chegar
em propostas um pouco mais complexas. Testar primeiro propostas mais simples na
aplicagao de um novo método é um ponto de partida com mais garantias de que propostas
mais complexas podem funcionar. Esta abordagem ¢ também importante para testar uma
premissa, ainda mais quando uma nova hipotese metodolégica é langada - como feito neste
projeto. Testar primeiro as propostas complexas, sem saber se as simples funcionam, é
um risco de nao chegar em nenhuma solucao.

Uma proposta simples para modelagem da imagem da densidade eletronica de ligantes
¢ a rotulagao apenas da regiao do ligante, ou seja, é uma rotulacao para separar na
imagem da densidade a regiao onde o ligante se encontra e a regiao de ruido de fundo
(“background”). Se o modelo for capaz de aprender a rotular a regiao do ligante, entao se
tem uma maior garantia de que ele seja capaz de aprender rotulagoes mais complexas que
segmentam essa regiao. Se o modelo nao consegue aprender uma rotulagao simples, ha
menos chances dele ser capaz de aprender classes mais complexas, ou é um indicativo que
a modelagem aplicada na rotulacao simples deveria ser reformulada, ou que a premissa
nao ¢é valida.

As rotulagbes mais complexas apresentadas correspondem a diferentes tipos de con-
formagoes geométricas de atomos e ciclos de diferentes tamanhos. Uma modelagem mais
simples corresponde apenas em rotular &tomos genéricos (independente do tipo de atomo
e da sua conformagao) fora de ciclos e ciclos genéricos (independente do tamanho). Come-
car do simples e adicionar complexidade aos poucos na modelagem, dependendo de como
¢é a resposta do modelo e como ele se comporta em cada caso, mostrou-se uma estratégia
com mais garantias de se chegar em modelos mais complexos e com bom desempenho.

Outras quatro propostas de rotulagao simplificadas foram testadas. A proposta mais
simples foi a rotulacao apenas da regiao do ligante e da regiao de ruido de fundo. Com
essa proposta foi obtido o “Vocabulario da Regiao do Ligante”, com apenas duas clas-
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ses. A segunda proposta foi a rotulagao de atomos fora de ciclos (4tomos genéricos, de
qualquer tipo), de ciclos genéricos (de qualquer tamanho) e ruido de fundo. Com essa
segunda proposta foi obtido o “Vocabulario de Atomos e Ciclos Genéricos”, com trés clas-
ses. A terceira proposta testada adicionou complexidade & classe de ciclos deste ultimo
vocabulario, com a rotulagao de atomos fora de ciclos (genéricos), de ciclos de tamanho
de 3 a 7, sendo os ciclos de tamanhos 5 e 6 arométicos ou nao, e ruido de fundo. Os
ciclos aromaticos de tamanhos 3, 4 e 7 nao foram discriminados dos ciclos nao aromaéticos
devido a sua baixa ocorréncia. Com essa proposta foi obtido o “Vocabulario de Atomos
Genéricos e Ciclos C347TCAB6”, que contém nove classes. De forma semelhante, foi criada
a ultima proposta de rotulagao com o “Vocabulario de Classes SP e Ciclos C347CA56”
com as classes sp3dX , onde X >= 1, agrupadas e mapeadas para uma tnica classe ge-
nérica, chamada de sp3dz, devido a suas baixas ocorréncias. Essas quatro propostas de
vocabulario simplificado puderam ser testadas utilizando um mapeamento das classes do
“Vocabulario de Classes SP com Ciclos CA34567” para os novos vocabulérios propostos,
sem ser necessario implementar outro algoritmo para rotular as imagens novamente. Esse
mapeamento foi implementado na funcao de leitura das imagens na pipeline de treina-
mento e é aplicado antes das entradas serem passadas para o modelo. O mapeamento de
classes durante o treinamento aumenta o tempo de processamento de cada entrada, mas
permite que propostas derivadas de transformagoes em vocabuléarios implementados sejam
avaliadas com mais facilidade. As classes do vocabulario “Vocabulario de Classes SP com
Ciclos CA34567” e dos demais vocabulérios resultantes dos 5 mapeamentos propostos sao
apresentados na Tabela [2.2]
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Tabela 2.2: Vocabulario de classes SP com ciclos CA34567 e seus 5 mapeamentos.

Vocabulario de Mapeamento 1  Mapeamento 2  Mapeamento 3 Mapeamento 4 Mapeamento 5
Classes SP com Vocabulario Vocabulario de Vocabl‘lzério da Voc‘abulério de ) Vocabuléri‘o'de
Ciclos CA34567 de Classes SP e Regiao do Atomos e Atomos Genéricos e
Classes SP Ciclos C347CA56 Ligante Ciclos Genéricos Ciclos C347CA56
sp2CA5 Sp2 CA5 atomo C CA5
sp3C3 sp3 C3 atomo C C3
sp2C5H sp2 C5 atomo C C5
sp3C4 sp3 C4 atomo C C4
sp3C5H sp3 Ch atomo C Ch
sp2C7 sp2 c7 atomo C c7
sp2CA4 Sp2 C4 atomo C C4
sp3C7 sp3 c7 atomo C C7
sp3C6 sp3 C6 atomo C C6
spCAG6 Sp CAG6 atomo C CAG6
sp3CA7 sp3 C7 atomo C C7
sp3d sp3dx sp3dx atomo atomo atomo
sp3d3 sp3dx sp3dx atomo atomo atomo
sp3CA6 sp3 CA6 atomo C CA6
sp2C3 sp2 C3 atomo C C3
sp2C4 sp2 C4 atomo C C4
sp2CA6 sp2 CA6 atomo C CA6
sp3d2 sp3dx sp3dx atomo atomo atomo
sp2C6 Sp2 C6 atomo C C6
sp2CA7 sp2 C7 atomo C C7
sp3CAb5 sp3 CA5 atomo C CA5
sp2 sp2 sp2 atomo atomo atomo
sp3 sp3 sp3 atomo atomo atomo
sp Sp sp atomo 4tomo a
background background background background background background

O Algoritmo 4| de rotulagao em classes SP com ciclos também foi modificado para criar
o vocabulario baseado no tipo de atomo, denominado “Vocabulario de Tipos de Atomos
com Ciclos CA34567". Esse algoritmo ¢ mais simples, no lugar da hibridizacao SP de
cada atomo ele retorna o tipo quimico de cada &tomo, que sao aqueles tipos utilizados
para filtrar moléculas organicas (filtro de PN), e concatena nessa rotulagdo o tamanho
do ciclo de maior precedéncia em que ele aparece. Os tipos dos dtomos se apresentam
como as classes mais diretas quando se pensa em modelar moléculas. Porém, devido ao
grande ruido presente nos dados de cristalografia de proteinas, nem sempre a resolucao
da imagem vai permitir distinguir entre os diferentes tipos de dtomos em uma inspecao
visual.

O “Vocabulario de Tipos de Atomos com Ciclos CA34567” resultou em 45 classes e por
isso foram propostos dois mapeamentos simples removendo a informacao de ciclos desse
vocabulario. O primeiro mapeamento resultou no “Vocabulario de Tipos de Atomos” com
11 classes iguais aos tipos de atomos presentes no banco de dados mais o “background”.
O segundo mapeamento simplificou ainda mais o primeiro criando agrupamentos de tipos
de atomos pouco frequentes e criou o “Vocabulario de Tipos de Atomos Agrupados” com
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6 classes. As classes desses trés vocabularios baseados no tipo de atomo e os respectivos
mapeamentos sao apresentados na Tabela [2.3]

Tabela 2.3: Vocabulario de tipos de atomos com ciclos C347CA56 e seus 2 mapeamentos.

Vocabulario de Mapeamento 1 Mapeamento 2
Tipos de Atomos Vocabulario de Vocabulario de
com Ciclos CA34567 Tipos de Atomos Tipo de Atomos Agrupados
NCAS5 N N
ocr O 0]
NC7 N N
NC5 N N
NCAG6 N N
Br Br Halo
CC7 C C
SC7 S PSe
CCA6 C C
SC5 S PSe
N N N
CC4 C C
OCA7 O O
CCA7 C C
SeC5 Se PSe
SC6 S PSe
PC6 P PSe
CCA4 C C
CCs3 C C
C C C
SC4 S PSe
O O O
OCA5 O O
Cl Cl Halo
OCA6 (@) O
CCé6 C C
CCs C C
SeCA5 Se PSe
S S PSe
OC6 O o
Se Se PSe
SCA6 S PSe
SCA5 S PSe
OC4 O o
P P PSe
NC6 N N
NC4 N N
OocC3 O O
OCs5 (@) O
F F Halo
CCA5 C C
PC5 P PSe
NC3 N N
I I Halo
background background background

Todos os 7 vocabularios resultantes (etapa 3 do workflow da Figura [2.1) dos mapea-
mentos propostos sao apresentados na Tabela com suas respectivas classes e contagens.
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Esses vocabulérios foram utilizados nos tltimos treinamentos que apresentaram os me-
lhores resultados.

Tabela 2.4: Propostas de rotulacao da estrutura dos ligantes e suas respectivas classes

Numero de

Vocabulario Classes
Classes
Classes SP background, sp, sp2, sp3, sp3dx 5
Classes SP e Ciclos C347CA56 background, sp, sp2, sp3, sp3dx, C3, C4, C5, C6, C7, CA5, CA6 12
Regiao do Ligante background, atomo 2
Atomos e Ciclos Genéricos background, atomo, ciclo 3
Atomos Genéricos e Ciclos C347CA56 background, dtomo, C5, CA5, C6, CA6, C3, C4, C7 9
Tipos de Atomos background, C, O, N, P, S, F, I, Se, Cl, Br 11
Tipos de Atomos Agrupados background, C, O, N, PSe, Halo 6

A rotulacao automatizada é um processo muito propenso a erros, dado que variagoes no
dado que desviam da estrutura esperada podem gerar comportamentos nao desejaveis no
algoritmo e criar ruidos de rotulagao no conjunto de dados. Para aumentar a qualidade dos
algoritmos de rotulacao propostos, testes de caso de uso automatizados foram realizados
com 8 estruturas de ligantes rotuladas manualmente. Os ligantes escolhidos possuem
os seguintes codigos no PDB: 0YB| 1EJ, 58T, DJ4, I3C, MB5, MTE, Q0S. A escolha
desses ligantes buscou cobrir praticamente todas as classes dos vocabularios propostos
em diferentes arranjos quimicos. Mais ligantes poderiam ser rotulados manualmente e
ser automaticamente utilizados pelo script de testes, seguindo a padronizacao utilizada
para testar estes 8 ligantes. A rotulacao manual dos ligantes do conjunto de teste é uma
tarefa tediosa e que demanda tempo, mas que envolve muito aprendizado e compreensao
da metodologia interdisciplinar sendo proposta e das suas consequéncias no conjunto
de dados criado. Além disso, testes baseados em engenharia reversa foram incluidos nos
algoritmos de rotulagao das imagens dos ligantes para aumentar a qualidade da rotulacao.
O SMILES dos ligantes foi utilizado como contra-prova para verificar a rotulacao da
estrutura do ligante a partir dos arquivos SDF e validar o conjunto de classes retornadas.

2.3.3 Criagcao das imagens 3D da densidade eletronica residual
dos ligantes

A imagem 3D da densidade residual de ligantes corresponde a nuvem eletronica ao redor
da estrutura do ligante (posigao z,y, z dos seus atomos), evidenciada pelas regides com
intensidade acima de um certo contorno da densidade (Figura . Logo, criar uma ima-
gem dos ligantes implica em obter o mapa 3D da densidade eletréonica residual, definir qual
contorno sera usado para se obter a nuvem eletronica do ligante, em extrai-la do mapa da
densidade eletronica residual sem incluir ruidos adjacentes e em definir as caracteristicas
da densidade que serdo incluidas na imagem (e.g. intensidade de cada ponto). E criar
imagens para se aplicar uma arquitetura de aprendizado profundo envolve definir qual
representacao dos dados sera utilizada, como atribuir nessa representacao caracteristicas
presentes no dado experimental na forma de atributos e como rotular essas imagens.

A obtengao dos mapas 3D da densidade eletronica residual de cada entrada do PDB
presente na listagem final de ligantes foi realizada com o software Dimple [97], uma pipeline
de cristalografia macromolecular para refinamento baseado nos programas da suite CCP4


https://www.rcsb.org/ligand/0YB
https://www.rcsb.org/ligand/1EJ
https://www.rcsb.org/ligand/58T
https://www.rcsb.org/ligand/DJ4
https://www.rcsb.org/ligand/I3C
https://www.rcsb.org/ligand/MB5
https://www.rcsb.org/ligand/MTE
https://www.rcsb.org/ligand/Q0S
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[110]. O refinamento com o Dimple foi executado para cada entrada do PDB utilizando
seus respectivos arquivos .mtz e .pdb, com a opgao de remocao de heteroatomos (remove os
atomos de todos os ligante do arquivo .pdb) e com 2x de ciclos de refinamento (refinamento
mais longo). As entradas do PDB que apresentaram erros no refinamento foram excluidas
e aquelas que tiveram sucesso foram mantidas na listagem final de ligantes validos. Com a
opcao de remocao de heteroatomos, a nuvem eletronica dos ligantes pode ser encontrada
nos mapas de densidade eletronica residual criados.

Ligante Wb |- Ligante
BNY g * Y . FUL
PDB~_ ¢ \ g ' PbB
Bt | ) KA : 4xpq

Figura 2.3: Imagens dos ligantes 6MY e FUL na densidade residual em trés contornos:
lo, 20 e 30. Também sao mostrados as estruturas das proteinas das duas entradas do
PDB, 5JTT e 4XPQ, ambas com resolucdo de 1.85 A. E possivel perceber que, quanto
menor o contorno ¢, mais ruido é adicionado a imagem da densidade residual. Apesar da
resolucao das duas entradas ser a mesma, diferentes quantidades de ruido aparecem nas
imagens dos dois ligantes nos mesmos niveis de contorno o.

A representacao da imagem afeta todas as questoes que envolvem criar as imagens
3D dos ligantes e foi a primeira a ser definida. As representagoes de dados 3D existentes
para se aplicar arquiteturas de aprendizado profundo podem ser divididas entre Dados
Euclidianos Estruturados e Dados nao Euclidianos [4], esquematizadas na Figura [2.4]


https://www.rcsb.org/ligand/6MY
https://www.rcsb.org/ligand/FUL
https://www.rcsb.org/structure/5jtt
https://www.rcsb.org/structure/4XPQ
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3D data
representations

RGB data Depth data

Figura 2.4: Vérias representacgoes para dados 3D: representagoes euclidianas (Descrito-
res, Proje¢oes, RGB-D, Volumeétrica; voxels e octree e multi-view) e representagoes nao-
euclidianas (Nuvem de pontos, grafos e meshes). Fonte: [4].

Dados 3D Euclidianos Estruturados sao aqueles que preservam as propriedades do dado
estruturado em uma caixa rigida, que tém uma parametrizagao global e o mesmo sistema
de coordenadas. Os principais tipos de dados 3D Euclidianos sao descritores, projecoes,
RGB-D, volumétricas (voxels e octree) e multi-view. Os dados 3D nao Euclidianos nao
necessariamente preservam essas propriedades e nao seguem uma estrutura rigida, em
alguns casos precisam de outras informagoes para se definir proximidade e vizinhanca
entre regioes. Os principais tipos de dados 3D nao Euclidianos sao nuvem de pontos,
meshes 3D e grafos [4]. Nuvem de pontos e meshes 3D também podem ser considerados
Euclidianos dependendo da escala do processamento (local ou global) e do sistema de
coordenadas usado [4] [14].

Os ligantes de PN presentes na listagem final sao moléculas organicas de diversos
tamanhos, podendo ter de 1 (fons) a 140 dtomos nao hidrogénio, sendo a mediana igual
a 6 atomos e a média igual a 11 dtomos nao hidrogénio. Algumas estruturas possuem
cadeias longas e compridas enquanto outras ficam contidas em uma regiao menor. As
diferentes entradas de ligantes do mesmo tipo podem aparecer em diferentes conformagcoes
3D e podem ocupar diferentes espacos. Seria muito desafiador colocar todos os ligantes
dentro de uma mesma caixa de tamanho fixo. Se a caixa fosse pequena, muitas entradas
teriam que ser processadas utilizando uma caixa deslizante o que pode comprometer o
aprendizado de padroes locais. E se a caixa fosse grande o suficiente para conter qualquer
entrada, muitas entradas teriam uma quantidade enorme de espaco vazio e muita memoria
seria necessaria para processa-las. Dadas essa variabilidade e pouca rigidez no tamanho e
formato das entradas de ligantes, a facilidade e rapidez em se manipular nuvens de pontos
e a existéncia de muitas arquiteturas de aprendizado profundo para nuvens de pontos 3D
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[45], foi decidido representar as imagens 3D da densidade residual dos ligantes em nuvem
de pontos.

A biblioteca Gemmi [I11] do Python para biologia estrutural fornece o arcabougo
de fungoes para manipular os mapas da densidade eletronica em caixas 3D indexaveis, se
comportando como vetores numeéricos. A partir da interpolacao trilinear dos 8 pontos mais
proximos [I] da densidade eletronica presentes no mapa residual é possivel extrair caixas
3D de regioes especificas dos mapas da densidade eletronica com diferentes espagamentos
entre os pontos utilizando fungoes do Gemmi. Os mapas da densidade eletronica fornecem
a caracteristica de intensidade para cada ponto, e nesse primeiro momento foi escolhido
utilizar apenas essa informagao como atributo da imagem. Com isso é possivel extrair
uma imagem do mapa da densidade eletronica residual em uma caixa ctbica e atribuir os
valores de intensidade de cada ponto 3D da caixa a partir da interpolacao dos valores do
mapa.

A densidade eletrénica é usualmente visualizada utilizando a escala sigma, que permite
distinguir caracteristicas macromoleculares dentro de um mesmo conjunto de dados. A
escala sigma ¢é uma transformacao linear apresentada nas Equagoes , e [104].
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onde p(z,y, z) € o valor da densidade eletronica nessa posigao, Ny,iq ¢ 0 nimero de pontos
do grid na cela unitaria, p é a média da densidade eletronica na cela e o, ¢ o seu desvio
padrao. A escala sigma p,(x,y, z) tem as propriedades da sua média ser 0 e seu desvio pa-
drao ser igual a 1. Empiricamente, os cristalografos consideram valores de p,(x,y,2) > 1
como um ‘nivel de sinal’ no qual os detalhes estruturais sdo analisados (valores notada-
mente acima do valor médio, ou seja, acima do valor para o ruido de fundo do solvente)
e valores de p,(z,y,z) > 3 como um ‘nivel de sinal forte’ [104].

Quando a escala sigma ¢é utilizada em comparagoes visuais e numéricas ela pode levar
a resultados erroneos [104]. Isso acontece porque a frequéncia de distribuigao dos valores
da densidade eletronica de duas entradas distintas pode ser diferente e isso afeta a mé-
dia e o desvio padrao das distribui¢oes. Como consequéncia, o mesmo nivel de contorno
sigma (p(x) > o) pode selecionar quantidades diferentes de pontos em mapas de entradas
distintas, criando imagens diferentes em cada caso e pouco ou nada comparaveis [104].
Além disso, a escala sigma retorna valores em um intervalo aberto e portanto deveria ser
truncada para ser melhor comparada e utilizada no treinamento de um modelo de apren-
dizado profundo. Uma alternativa que se mostrou viavel foi a escala quantile rank, uma
transformacao nao linear da densidade eletronica baseada na posi¢cao do quantil do valor
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de cada ponto do mapa ou de uma regiao delimitada. A escala quantile rank é apresen-
tada nas Equacoes e e ja foi utilizada em outras aplicagoes de cristalografia [104].
Em processamento de imagem essa operacao é chamada de equalizacao de histograma
[104] 48], a qual ja normaliza os valores no intervalo de 0 a 1. Isso significa que para cada
valor de corte p se conta o nimero NV, de pontos do grid tais que o valor da densidade
eletronica esta abaixo dele, p(z,y, z) < u, e seu quantile rank 7 é calculado como mostra

a Equagao [104].

Wip) = e 0<n(up) < L (2.4)
Qx,y,2) =n(p(z,y,2),p) (2.5)

A escala quantile rank substitui o valor da densidade p(z,y, z) em cada ponto pela sua
posigao na distribuigao do quantil dado por Q(z, vy, z), como mostra a Equagao Essa
escala nao altera a forma da nuvem eletronica, todos os pontos que tém o mesmo valor y
de intensidade possuem o mesmo valor nessa funcao. Além disso, diferentemente da escala
sigma que deve ser aplicada globalmente em todo o mapa da densidade eletronica, a escala
quantile rank pode ser aplicada localmente dentro de uma caixa para comparacao de uma
mesma regiao. Isso permite agilizar os célculos e excluir ruidos do mapa da densidade
eletronica de regioes distantes, uma vez que que a resolucao do dado de cristalografia de
proteinas varia localmente.

O trabalho de Adams et al. [I04] também estimou uma correspondéncia entre contor-
nos na escala sigma e na escala quantile rank. Eles observaram para diferentes entradas
que contornos de 1 o, 2 ¢ ou 3 o correspondem a posicoes do quantil que variam apro-
ximadamente entre 0.85, 0.95 e 0.98. Em cristalografia, normalmente é utilizado um
contorno de 30 para se inspecionar a densidade eletronica residual de ligantes com pouco
ruido. Contornos de 1 ¢ e 2 ¢ permitem visualizar mais informagoes presentes na nuvem
eletronica do ligante, mas também podem trazer mais ruido para a imagem (por exemplo,
vindos de outras conformagoes da molécula, de moléculas proximas ou do solvente).

Foi decidido utilizar a escala quantile rank na criagdo da imagem dos ligantes. Os
proximos passos que precisavam ser definidos eram: i) como extrair uma caixa ao redor
da posigao onde o ligante se encontra; e ii) quais contornos aplicar nessa caixa. Como
nao é possivel saber antecipadamente o comportamento do modelo com imagens criadas
de formas diferentes, se mostrou interessante testar diferentes contornos na criagao das
imagens dos ligantes. O esquema para obtengao da imagem dos ligantes para criagao
do banco de dados de imagens 3D de ligantes é mostrado na Figura [2.5| e cada etapa é
descrita a seguir.
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Obtencao do Banco de Dados de Nuvem de Pontos 3D de Ligantes Rotulados
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Figura 2.5: Esquema para obten¢ao do banco de dados de imagens 3D de densidade ele-
tronica residual de ligantes em nuvem de pontos 3D rotuladas a partir das suas estruturas
quimicas.

A partir das posi¢oes atomicas x,y, z da estrutura de um ligante depositado no PDB
é possivel obter uma caixa delimitadora na fronteira dessas posi¢oes que engloba toda a
estrutura do ligante. A nuvem eletronica dos ligantes ocupa uma regiao que contorna suas
posicoes atomicas e que confere a forma da imagem do ligante. Para a caixa ao redor do
ligante conter a forma completa da sua imagem na densidade eletrénica residual é neces-
sario expandir a caixa delimitadora na fronteira das suas posi¢oes atdmicas. Foi definido
por inspecao experimental adicionar um gap de 2.1x2 A, igual ao diametro do maior raio
teorico (Tabela , e aplicar uma expansao de 120% nos limites dessa fronteira para se
obter as dimensoes da caixa delimitadora do ligante, centralizada na caixa delimitadora
da fronteira do ligante. Dois espacamentos para os pontos da caixa delimitadora do li-
gante foram escolhidos para serem testados, iguais a 0.2 e 0.5 A, valores bem menores do
que a distancia de uma ligacao quimica (uma ligacao simples C-C mede em torno de 1.5
A) e que permitem obter mais detalhes e precisao na predicao do modelo.

Com as dimensoes da caixa delimitadora do ligante é possivel criar sua representacao
em nuvem de pontos e utilizar o pacote Gemmi para extrair os valores da densidade
eletronica em cada um dos pontos da caixa. A nuvem de pontos da caixa delimitadora
do ligante recebe na cor de cada um de seus pontos o valor da interpolacao trilinear da
densidade eletronica residual nessa posicao. Em seguida, os valores da densidade da caixa
delimitadora do ligante sao transformados utilizando a escala quantile rank, a partir da
ordenacao dos valores da densidade dentro da caixa e substituicao do valor de cada ponto
pela sua posi¢ao na distribui¢do do quantil ap6s ordenagao, seguindo as Equagoes [2.5] e
24

A partir da nuvem de pontos da caixa delimitadora do ligante foi possivel inspecionar
o resultado da aplicacao de diferentes contornos da escala quantile rank nessa caixa para
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obtengao das imagens do ligante. Foi possivel perceber que contornos entre 0.85 e 0.98
criam imagens finas ao redor da estrutura do ligante, quanto mais proximo de 0.98 mais
fragmentada pode ser a imagem e quanto mais préoximo de 0.85 mais ruido de fundo
pode ser incluido na imagem. Contornos préoximos ou abaixo de 0.85 acabavam trazendo
muito ruido para imagem final, que em alguns casos poderia se estender por toda caixa
delimitadora por meio de pontes e caldas conectando ruidos. Esse ruido acaba por fazer
com que a imagem final do ligante fique muito grande e necessite de muita memoria
disponivel para processar mais do que uma imagem ao mesmo tempo.

A alternativa encontrada para padronizar a criacao da imagem do ligante com dife-
rentes contornos sem que muito ruido fosse incluido foi criar uma mascara da imagem
do ligante expandida a partir de um contorno mais fino da nuvem de pontos da caixa
delimitadora. A partir dessa maéscara, se aplicou diferentes contornos dentro dela para
obtenc¢ao das imagens finais do ligante. Foi definido criar a maéascara a partir de uma
imagem do ligante a um contorno de 0.95 na escala quantile rank e expandi-la a partir
dos pontos da sua borda com um raio igual a 1.1 A. O valor desse raio ¢ igual a 65% do
maior raio experimental dos atomos considerados para a resolugao de 2.2 A. Essa mascara
é entao extraida da nuvem de pontos da caixa delimitadora do ligante a partir da selecao
dos pontos cobertos apds expansao da imagem a um contorno de 0.95 e é chamada de
imagem em nuvem de pontos da mascara do ligante. O pacote Open3D [116] do Python
foi utilizado para criar a nuvem de pontos da caixa delimitadora e da mascara do ligante.
Esse pacote possui uma implementacao de KDTrees utilizando a biblioteca FLANN [76]
para rapido acesso da vizinhanca mais préoxima dos pontos da nuvem que permite fazer
buscas com 6timo desempenho e facilidade. O tempo médio de criacao da caixa delimita-
dora do ligante em nuvem de pontos 3D foi de 0.33 segundos por ligante e o tempo médio
de criacao da imagem da maéscara do ligante e das imagens em outros contornos foi de
0.39 segundos por ligante (tempo médio para um espagamento dos pontos igual a 0.5 Ae
o mesmo hardware utilizado nos resultados).

As imagens finais dos ligantes (etapa 4 do workflow da Figura foram obtidas
aplicando-se diferentes contornos na nuvem de pontos da maéascara do ligante, chamada
de “qRankMask”. Foram criadas imagens dos ligantes com contornos em 0.5, 0.75, 0.85,
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0.95 na escala quantile rank, chamadas de “qRank0.5”, “qRank0.75” e assim por diante. A
Figura mostra as imagens de dois ligantes em trés contornos diferentes, desde a caixa
delimitadora, e a nuvem de pontos da méscara dos ligantes, e ilustra o impacto do valor
do contorno na imagem final dos ligantes.

Outra imagem dos ligantes com 3 contornos diferentes em cada canal de cor também
foi criada inspirada no trabalho de Pereira et al. [86]. Esse trabalho avaliou com sucesso
uma abordagem nova de criacao de imagens cerebrais para segmentacao 2D de imagens
de ressonancia magnética (MRI) com CNN para diagnostico da doenca de Alzheimer. A
metodologia usual desse problema de segmentagao é utilizar a imagem da fatia central da
MRI 3D para treinar o modelo de CNN. Dessa forma, s6 é apresentado ao modelo uma
Gnica imagem 2D de uma imagem 3D bem maior, a profundidade e a dimensao total do
cérebro podem ser perdidas. Pereira et al. propuseram uma metodologia de colocar em
cada canal de cor da imagem 2D fatias diferentes da MRI, permitindo assim que o modelo

pudesse acessar mais informagao sobre a profundidade 3D da imagem sem ser necesséario
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ter o custo de treinar um modelo de CNN 3D. De forma semelhante, os contornos na
imagem da densidade eletronica permitem acessar uma 4D da imagem que é a intensidade
da densidade eletronica em cada ponto. Porém, quando apenas um contorno é utilizado
nao é possivel saber a profundidade desta quarta dimensao. Quando a imagem da nuvem
de pontos da mascara do ligante é criada com 3 contornos diferentes em cada canal de
cor, o modelo passa a conseguir acessar a profundidade da intensidade da densidade
eletronica residual nessa regiao e isso poderia auxiliar no seu desempenho. Uma imagem
da maéscara dos ligantes foi criada com os contornos 0.5, 0.75 e 0.95 na escala quantile
rank em cada canal de cor da imagem, chamada de “qRankMask 5 75 95”. Os pontos
que nao aparecem no respectivo contorno recebem o valor 0.0.

A Figura [2.6] mostra a imagem “qRankMask _5_75_95” para os mesmos 2 ligantes,
6MY e FUL. Nesta imagem os pontos que aparecem em todos os contornos ficam com
uma coloragao em tons de cinza e branco, os pontos que aparecem apenas nos contornos
0.75 e 0.5 ficam com a coloracao em tons de amarelo, os pontos que aparecem apenas no
contorno de 0.5 ficam com a coloragao em tons de vermelho e os pontos da méascara que
nao aparecem em nenhum contorno ficam em preto.

Ligante FUL

2D gRankMask qRank0.5

Figura 2.6: Imagens da densidade eletronica de dois ligantes na escala quantile rank
em nuvem de pontos 3D. Sao mostradas as imagens qRankMask, qRank0.5, qRank0.75,
qRank0.95 e qRankMask 5 75 95 para os ligantes FUL e 6MY. A imagem da méscara
do ligante (qRankMask) é utilizada para extrair as imagens nos contornos 0.5, 0.75 e
0.95 na escala quantile rank. A partir dos pontos das imagens que aparecem nesses trés
contornos ¢é criada a imagem qRankMask 5 75 95.

Durante uma inspecao visual das imagens dos ligantes, percebeu-se que algumas entra-
das apresentavam grande quantidade de ruido de fundo devido a outras conformacoes da
molécula. Esse ruido acabava quase duplicando o tamanho final da imagem, o que poderia
comprometer o desempenho do modelo e limitar a quantidade de imagens que poderiam
ser lidas ao mesmo tempo devido a limites de memoria. Em um momento inicial desse
projeto, foi implementado um filtro de remogao de pontos muito distantes dos &tomos dos
ligantes com o objetivo de remover esse ruido de outras conformagoes da imagem final dos
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ligantes. Uma distancia igual ao raio de expansao da méscara de 1.1 A da posicdo dos
atomos do ligante foi definida para fazer essa remocao de pontos ruidosos da imagem dos
ligantes. Os primeiros treinamentos foram feitos com imagens criadas utilizando esse filtro
de remocao de pontos distantes, mas foi constatado que essa metodologia nao poderia ser
reprodutivel para dados novos de ligantes desconhecidos, para os quais nao se sabe suas
posi¢oes atomicas e nos quais o modelo final seria aplicado. Por esse motivo, esse filtro
deixou de ser utilizado na criacao das imagens dos ligantes para os tltimos treinamentos
e ficou a cargo do modelo aprender a remover os pontos de ruido de outras conformagoes.
Sem o uso do filtro, menos imagens puderam ser lidas ao mesmo tempo devido a limites
de memoria. Esses limites serao apresentados na secao de resultados de treinamento do
modelo de aprendizado profundo para segmentacao da imagem 3D da densidade residual
de ligantes.

Outras formas de criar a imagem dos ligantes podem ser testadas, esse projeto de mes-
trado fornece um arcabouco inicial de func¢oes que podem ser modificadas e servirem de
exemplo para aplicacao de outras metodologias nessa etapa. Com a metodologia imple-
mentada foi possivel criar um banco de dados de imagens de densidade residual dos ligantes
com 4 tipos de imagens para cada ligante valido da listagem final, sao eles: qRank0.5,
qRank0.75, qRank0.85, qRank0.95 e qRankMask 5 75 95. Imagens em outros contor-
nos também foram criadas, mas esses 4 tipos foram os utilizados nos treinamentos finais.

2.3.4 Rotulacao das Imagens 3D dos Ligantes - Extrapolacao da
Rotulacao da Estrutura dos Ligantes

A tltima etapa para obtengao do banco de dados de imagens 3D da densidade residual de
ligantes rotuladas ¢ a extrapolagao da rotulagao da estrutura do ligante para a sua imagem
em nuvem de pontos. Essa extrapolacao deve ser feita para atender os requisitos do modelo
de segmentagao seméantica, que espera uma rotulagao para cada ponto da imagem. Além
disso, essa extrapolagao tem que estar relacionada & natureza dos dados para ser possivel
capturar os padroes presentes na imagem. Uma modelagem muito utilizada para calcular
o volume atomico de moléculas é tratar os dtomos como esferas rigidas [58|, 44]. Essas
esferas possuem o raio igual ao raio atomico de van der Waals para cada tipo de atomo
e servem de modelo para representar o volume da densidade que seria ocupado pela
molécula. O trabalho de Batsanov de 2001 [9] sumariza os dados disponiveis sobre o raio
atomico tedrico de van der Waals em moléculas e cristais.

Foi decidido utilizar a modelagem de uma esfera atomica para extrapolar a rotulacao
dos atomos dos ligantes para a imagem da sua nuvem eletronica, usando como raio os
resultados de Batsanov para cada tipo de dtomo (Tabela . O algoritmo para rotu-
lacao da imagem de nuvem de pontos dos ligantes atribui a rotulacao de cada atomo
para os pontos em uma esfera ao seu redor que estdao a uma distancia menor ou igual
ao raio atdmico tedrico definido para o respectivo atomo. Os pontos que ficam na regiao
de interseccao de duas ou mais esferas atomicas recebem a rotulacao do atomo mais pro-
ximo. Esse procedimento foi implementado com as funcionalidades da biblioteca Open3D
para rapido acesso da vizinhanga de cada ponto e inicialmente utilizou os raios atomicos
tabelados por Batsanov.
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As imagens dos ligantes rotuladas nessa modelagem acabaram com rotulagoes que
cobriam toda a imagem sem que a forma das subestruturas representadas pelas classes
do vocabulario utilizado fossem mantidas. O que aconteceu é que a densidade eletronica
visivel em contornos mais finos corresponde & regiao central do pico de intensidade de
cada atomo, no modelo de esferas atomicas é como se apenas o centro da esfera fosse
visivel. Isso acontece pois a intensidade da densidade eletronica se distribui teoricamente
como uma gaussiana centralizada em cada atomo [44] e quando um contorno é aplicado
na densidade eletronica, apenas o pico central da gaussiana é visivel [51]. A partir dessa
constatacao apenas 65% do raio tedrico passou a ser utilizado para extrapolar a rotulacao
dos atomos dos ligantes para sua imagem da densidade residual em nuvem de pontos.
Outras porcentagens do raio atdémico nao foram testadas.

Em setembro de 2020 foi publicado o trabalho do XGen [51] para encaixe de ligantes
no espago real de mapas de densidade eletronica. Esse trabalho forneceu uma tabela com
o raio experimental de raio X tipico para elementos organicos em diferentes resolucoes
da densidade eletronica. Os raios experimentais fornecidos por aquele trabalho passaram
a ser utilizados neste projeto substituindo o uso dos raios atdémicos teédricos de van der
Waals (Tabela [2.5)), mantendo-se o uso de 65% do tamanho do raio. A resolugao da
entrada do PDB passou a ser utilizada para selecionar o conjuntos de raios a serem
usados, arredondando a resolugdo para a primeira casa decimal (valores tabelados para
as resolucoes 1.5, 1.6, 1.7, 1.8, 1.9, 2.0, 2.1 ¢ 2.2 A). Para os atomos de Boro (B) e Selénio
(Se), que nao aparecem na tabela do XGen, foram atribuidos os raios dos atomos de
Enxofre (S) e de Bromo (Br), respectivamente. O trabalho do XGen também mostrou
que a modelagem da densidade eletronica baseada em uma funcao gaussiana esférica
proposta por eles é bem semelhante a transformada de Fourier padrao. Isso justifica o
uso de 65% do raio atomico experimental para rotulacao, pois dessa forma apenas o “pico
da gaussiana” da densidade eletronica residual de cada atomo é rotulado na imagem dos
ligantes.
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Tabela 2.5: Raio atomico tedrico e experimental de atomos organicos.

Raio Teoérico de Raio Experimental Raio Experimental

Atomo Van der Waals [9] XGen (1.5 A) [51] XGen (2.2 A) [51]
B 1.8 1.34 1.68
C 1.7 1.40 1.72
N 1.6 1.38 1.70
P 1.95 1.33 1.68
0O 1.55 1.36 1.68
S 1.8 1.34 1.68
Se 1.9 1.30 1.66
Cl 1.8 1.34 1.68
F 1.5 1.34 1.67
Br 1.9 1.30 1.66
I 2.1 1.30 1.65

Os pontos da imagem dos ligantes que nao sao cobertos pela esfera atémica com 65%
do raio experimental do XGen recebem a rotulagao de ruido de fundo (“background” do
solvente). Aplicando o procedimento de rotulagao nas imagens em nuvem de pontos dos
ligantes vélidos da listagem final, foi obtido, para cada vocabulario testado, um banco de
dados de imagens 3D da densidade residual de ligantes rotuladas (etapa 5 do workflow da
Figura .

Os bancos de dados de imagens 3D dos ligantes em nuvem de pontos serao chamados
de Lig — qRankDB — x — y , onde x corresponde ao vocabulario utilizado sendo =z =
SP ou Atomo e y corresponde a faixa de resolu¢ao das entradas dos ligantes. Esse banco
de dados é organizado em subpastas, onde cada subpasta corresponde a uma entrada do
PDB e contém todas as imagens dos ligantes que aparecem na respectiva entrada.

2.4 Treinamento de modelos de aprendizado profundo
para segmentacao da nuvem de pontos 3D de ligan-
tes

A segunda etapa deste projeto de mestrado foi o treinamento de modelos de aprendizado
profundo para segmentacao da nuvem de pontos 3D de ligantes (etapa 6 do workflow da
Figura . Essa etapa consistiu nos seguintes passos:

1. Criacao de um conjunto de treinamento a partir da listagem final de ligantes validos
2. Escolha de uma arquitetura de aprendizado profundo

3. Criagao de redes de aprendizado profundo utilizando a arquitetura escolhida
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4. Criacao de uma pipeline de treinamento

Criar um conjunto de treinamento da listagem final de ligantes engloba escolher filtros
de qualidade para remover entradas possivelmente ruidosas ou erradas (i.e. a estrutura
depositada nao esta de acordo com a densidade eletronica residual), ajustar o balancea-
mento entre as classes do modelo nesse conjunto e separar o conjunto em entradas para
treino, validagao e teste do modelo (validagao cruzada) respeitando uma distribuigao equi-
tativa de caracteristicas dos ligantes entre cada particao. A escolha da arquitetura envolve
entender qual opcao pode ser melhor para o tipo de dado e o problema sendo resolvido.
Criar as redes de aprendizado profundo envolve definir as caracteristicas de estrutura da
rede, como quantidade, ordem e tipo de camadas. Criar uma pipeline de treinamento
envolve definir o workflow de treinamento e as parametrizacoes a serem testadas, como
tamanho do batch, otimizador, funcao de perda e métrica de avaliacao. O workflow de
treinamento deve ter fungoes para ler e escrever os dados no formato esperado, permitir
executar treinamentos seguindo critérios parametrizados e salvar a progressao do treino.
Cada etapa sera descrita em mais detalhes nas se¢oes seguintes.

2.4.1 Criagao de um conjunto de treinamento a partir da listagem
final de ligantes validos

Muitos estudos avaliaram o impacto de ruidos de rotulagao em modelos de aprendizado
profundo. Apesar desses modelos poderem ser robustos a presenca de ruidos, muitos estu-
dos ainda precisam ser feitos para se entender melhor suas consequéncias em conjuntos de
dados diversos e evitar um aprendizado degradado |7, 6] [56]. A listagem final de ligantes
validos contém todas as entradas de ligantes que podem ser incluidas no conjunto de trei-
namento. Como os dados do PDB sao fornecidos pela comunidade cientifica, eles podem
conter erros de depoésito devido a uma interpretagao errada da densidade eletréonica ob-
servada [3I]. Por isso, mostrou-se importante definir filtros de qualidade para as entradas
dos ligantes com objetivo de remover ruido do conjunto de dados de treinamento. Esses
filtros deveriam utilizar informagoes ja presentes nos dados, pois a avaliacao do encaixe
dos ligantes nao seria feita neste momento. Criaram-se variaveis a partir das informacgoes
presentes na listagem dos ligantes que compoem dois conjuntos de filtros de qualidade
chamados de globais e locais, para serem utilizados na remoc¢ao de entradas de ligantes
potencialmente ruidosas.

Os filtros de qualidade globais incluidos foram a razao entre o B fator do ligante e
da proteina, o desvio padrao do B fator do ligante e a ocupancia minima do ligante.
A razao entre o B fator do ligante e da proteina é uma métrica ja reportada para se
avaliar a qualidade de depdsitos de ligantes quanto & conformidade entre as moléculas do
cristal sendo que valores menores do que 2 sao desejados [101, 37, 33]. Idealmente essa
comparacgao deveria ser feita localmente, entre o ligantes e os atomos da proteina que
estdo ao seu redor [63]. Para facilitar os calculos, essa comparagao foi feita usando o B
fator médio da proteina. O desvio padrao do B fator dos atomos do ligante é uma métrica
com o mesmo intuito de avaliar a conformidade entre os 4tomos da molécula depositada
[63] sendo que valores abaixo de 10 s@o desejados [101, 33]. A ocupéncia minima dos
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atomos do ligante também ¢é uma métrica utilizada para averiguar a correspondéncia
entre a estrutura e a densidade eletronica [101], B3, [63] sendo que valores acima de 0.9
foram escolhidos. Esses filtros estao definidos como globais pois utilizam valores vindos do
refinamento da entrada completa do PDB, e logo, relacionam cada ligante com a entrada
do PDB onde ele foi depositado.

Os filtros de qualidade locais incluidos foram o tamanho da nuvem de pontos dos li-
gantes na imagem desejada e a porcentagem de pontos que seriam cobertos pela esfera
atomica de cada atomo que estao de fato presentes nas imagens do ligante. Esses filtros
relacionam atributos locais de cada entrada com o que se espera encontrar na imagem
dos ligantes. O tamanho da nuvem de pontos dos ligantes é igual ao nimero de pontos de
cada entrada e é desejado que todas as entradas tenham uma quantidade de pontos sufi-
ciente para capturar a imagem completa do ligante com o espagamento utilizado. Nuvens
de pontos muito pequenas podem indicar densidades eletronicas residuais fragmentadas,
e logo, baixa correspondéncia entre a imagem e a estrutura do ligante depositado. A
porcentagem de pontos cobertos nas imagens dos ligantes também auxilia em averiguar
essa correspondéncia.

No treinamento de um modelo de aprendizado de méquina, sabe-se que todo erro que
entra no modelo pode induzir a saidas com erro na predi¢ao (“garbage in, garbage out”).
Existem muitos tipos de ruido devido a uma rotulacao errada, podendo ser classificados
como ruido de rotulagao uniforme, dependente da classe, concentrado localmente e depen-
dente das features [6]. Conseguir identificar o tipo de erro de rotulagao é bastante dificil,
mas alguns dos seus impactos no treinamento sao caracteristicos e auxiliam pensar em al-
ternativas para o problema [56, [6]. Os filtros de qualidade foram pensados na tentativa de
remover entradas vindas de depositos errados e que poderiam adicionar mais confusao ao
modelo. Por outro lado, remover entradas diminui a diversidade e o tamanho do conjunto
de treinamento, requisitos essenciais para se obter um bom desempenho em modelos de
aprendizado de méquina. Além disso, estudos ja mostraram que modelos de aprendizado
profundo podem ser robustos a ruidos de rotulagao quando o conjunto de treinamento é
grande o suficiente [94], mas as avaliagoes existentes nao cobrem diferentes tipos de dados
e de ruidos. De toda forma, verificar o comportamento do modelo sem aplicar nenhum
filtro de qualidade no conjunto de treinamento também se mostrou algo importante de
avaliar. Na préxima secao, sera apresentada uma funcao de perda utilizada para auxiliar
o treinamento na presenca de ruido, a qual demonstrou bons resultados.

O balanceamento da distribuicao das classes do vocabulério utilizado no conjunto de
treinamento ¢ um ponto critico para o desempenho geral de modelos de aprendizado de
méquina. Quando existe um desbalanceamento entre as classes, ou seja, classes que apa-
recem muitas vezes em muitas entradas e outras classes que aparecem poucas vezes em
poucas entradas, o modelo fica enviesado a aprender as classes mais frequentes e nao con-
segue inferir as classes menos frequentes. Esse problema acontece porque a atualizagao
do modelo fica dominada pela classe mais frequente [55]. O desbalango pode ser intrin-
seco ao dado, quando a frequéncia das classes é consequéncia da natureza do dado (i.e.
subestruturas quimicas pouco frequentes em moléculas organicas), ou extrinseco ao dado,
que se caracteriza por ter sido introduzido por fatores externos (i.e. depodsitos do PDB
com muita repeti¢do de um mesmo ligante). Também é importante saber a quantidade
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de entradas em que aparecem as classes pouco frequentes e se essa quantidade é sufici-
ente para permitir treinar o modelo. Caso as classes minoritarias sejam raras ou pouco
representadas é mais provavel que o desempenho do modelo fique comprometido [55]. O
problema de desbalanco entre as classes ainda apresenta muitas limitagoes quanto a sua
avaliagao para conjuntos de dados diferentes, e solugoes para conjuntos muito grandes (big
data) com classes raras [55, 15, 95]. A medida que o aprendizado de maquina profundo
é cada vez mais aplicado em novos dados, esse problema se mostra mais relevante de ser
estudado e novas solugoes se mostram necessarias.

Para avaliar o conjunto de dados dos ligantes na faixa de resolucio de 1.5 a4 2.2 A
quanto ao balanceamento das classes foi necessario observar a distribui¢ao de ocorréncia
das classes por atomo rotulado dos ligantes para todos os vocabularios sendo propostos.
Para isso todos os ligantes da listagem final de ligantes validos foram rotulados com os
vocabuléarios propostos. As distribui¢oes para os vocabularios mapeados a partir das
classes SP sao apresentadas na Figura 2.7, E para os vocabularios mapeados a partir das
classes de tipos de atomos as distribuigoes sao apresentadas na Figura [2.8 Além disso,
para cada distribuicao foi calculada a razao de desbalanceamento maximo entre as classes

dada pela Equacao [55].

max; C;
dma:c = . A (26)
min; C;
onde C; é o conjunto de atomos rotulados com a classe i, e max; C; e min; C; sao a maxima
e a minima ocorréncia de dtomos rotulados entre todas as classes i, respectivamente.
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Vocabulario de Classes SP com Ciclos CA34567
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Figura 2.7: Distribui¢ao de ocorréncia por dtomo rotulado das classes dos vocabularios
baseados no SP em todas as entradas de ligantes disponiveis na faixa de resolucao de 1.5
a2.2A.
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Vocabulario de Tipos de Atomos com Ciclos CA34567
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Figura 2.8: Distribui¢ao de ocorréncia por dtomo rotulado das classes dos vocabularios
baseados no tipo de 4tomo em todas as entradas de ligantes disponiveis na faixa de
resolucdo de 1.5 a 2.2 A.

As Figuras [2.7 e [2.8] exemplificam o problema de desbalango entre as classes presente
no conjunto de dados dos ligantes e alerta para a necessidade de alternativas para essa
questao. Esse desbalanceamento tem origens tanto intrinsecas como extrinsecas ao dado,
o que significa que mesmo com mais depositos variados no PDB (extrinseco ao dado) o
desbalanceamento ainda existird para as classes que sao minoritarias dentro do espaco
quimico de moléculas organicas (intrinseco ao dado). Portanto, pensar em alternativas
para o desbalanco é essencial para se trabalhar com esses dados. Além disso, perceber o
desbalanco é muito importante para entender as limitacoes que o modelo pode apresentar
e escolher quais propostas testar.

Os métodos de aprendizado de méquina profundo para trabalhar com conjuntos de
dados desbalanceados podem ser divididos em trés categorias [55] [I5]: ao nivel dos dados,
ao nivel do algoritmo e hibridos. Os métodos ao nivel dos dados alteram o conjunto de
dados ou sua amostragem para mudar a distribuicao das classes e diminuir o desbalance-
amento. Os métodos ao nivel do algoritmo nao alteram o conjunto de dados e ajustam
os algoritmos de treinamento e decisao para aumentar a importancia das classes minori-
tarias. E os métodos hibridos combinam métodos das duas outras categorias para lidar
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com o desbalanceamento.

Os principais métodos ao nivel dos dados sao o oversampling e o undersampling. O
oversampling consiste na repeticao de entradas com as classes menos frequentes até que
a distribuicao fique mais equilibrada. O oversampling se mostra inviavel quando a classe
minoritaria é muito pequena, o que implica na criacao de muitas entradas duplicadas.
Isso pode fazer o modelo ficar muito dificil de ser treinado em tempo razoéavel ou causar
overfitting devido a alta taxa de duplicac¢ao de entradas [55]. Uma técnica mais avancada
que se mostrou muito promissora quanto ao overfitting foi o SMOTE (do inglés Synthetic
Minority Over-sampling Technique), um método que produz entradas minoritarias arti-
ficiais a partir da interpolac¢ao de entradas reais muito proximas (parecidas) [55] 18], [15].
Porém, criar entradas sintéticas para os ligantes é um problema dificil, pois envolve criar
moléculas com a estereoquimica viavel e com uma imagem da densidade eletronica re-
sidual que seja consistente com os dados experimentais reais. Se as entradas sintéticas
nao respeitarem essas restricoes elas podem atrapalhar o desempenho do modelo para as
entradas reais ou simplesmente serem duplicagoes de entradas reais. O wundersampling
consiste no descarte de entradas com as classes mais frequentes do conjunto de dados.
Um lado negativo desse método é que entradas reais que poderiam auxiliar no desem-
penho do modelo sao removidas do treinamento. Por outro lado, o undersampling pode
ser utilizado para remover entradas ruidosas ou com caracteristicas muito frequentes que
poderiam enviesar o modelo.

No caso dos ligantes, além do desbalanceamento entre as classes também existe um
desbalango entre os tipos de ligantes presentes no conjunto de dados (mostrado na Tabela
. Como ¢é importante que exista no conjunto de treinamento uma diversidade de
estruturas e arranjos para que o modelo consiga predizer uma entrada nova em diferentes
conformacoes e estruturas, utilizar o undersampling para resolver os dois desbalancos se
mostrou interessante. O oversampling foi descartado nesse momento devido a alta taxa de
desbalanceamento no conjunto dos ligantes e tamanhos reduzidos das classes minoritarias,
o que implicaria em muitas duplicagoes de entradas. Além disso, a dificuldade em se
criar entradas sintéticas da densidade eletronica residual descartou a tentativa de uso de
técnicas baseadas no SMOTE neste trabalho.

No caso de modelos de segmentacao semantica, a remog¢ao de entradas por classe se
torna uma questao mais complexa pois uma mesma entrada pode conter mais do que
uma classe nos seus pontos. Dessa forma, uma entrada pode conter tanto classes muito
frequentes quanto classes pouco frequentes. Com essa situacao foi necessario pensar em
formas de fazer o undersampling sem perder as entradas com as classes menos frequentes
e sem incluir muitas repeti¢oes de um mesmo tipo de ligante.

A implementacao do undersampling para o conjunto de dados dos ligantes é apresen-
tada no Algoritmo 5} O Algoritmo [5] considera a ocorréncia méaxima por tipo de ligante e
um intervalo de ocorréncia minima e maxima para cada classe que vai controlar a inclusao
de exemplos no conjunto de treinamento. A ocorréncia minima de cada classe pode levar
a exclusao de uma determinada classe do conjunto de dados caso nao existam entradas
suficientes para cobri-la. A ocorréncia maxima pode levar a exclusao de muitas entradas
até que o limite superior seja respeitado ou nao exista mais entradas que possam ser
removidas, sem alterar as classes menos frequentes cujas entradas sao fixadas. A ocor-



73

réncia maxima por tipo de ligante foi implementada com a remocao de entradas de tipos
de ligante muito frequentes utilizando um algoritmo de anti-clusterizacao [83]. A anti-
clusterizacao divide as entradas em grupos semelhantes segundo caracteristicas definidas
e reforca a diversidade dentro dos grupos. Dessa forma é possivel remover entradas de
um mesmo grupo de forma controlada para manter uma diversidade em relagao a outras
caracteristicas dessas entradas de um mesmo tipo de ligante, como resolucao e razao do B
fator. O Algoritmo [5] também realiza um undersampling para remocao de ruido, todos os
ligantes com menos do que 5 atomos diferentes de hidrogénio sdo removidos (estruturas
muito simples) e todos os ligantes com a imagem qRank0.95 com menos do que 150 pontos
sao removidos (corte definido por inspegao visual dos dados abaixo desse valor).

Os principais métodos ao nivel do algoritmo para trabalhar com conjuntos de dados
desbalanceados consideram uma penalidade ou peso nas classes na funcao de perda, ou
modificam o limite de decisao das classes durante o treinamento para reduzir o viés para
as classes mais frequentes. Esses métodos atuam na funcao de perda do treinamento e
podem ser mais simples de serem testados quando nao se deseja otimizar os pesos ou
limites automaticamente durante o treinamento. A dificuldade se mostra em definir a
melhor matriz de pesos ou limites para as classes, dado o problema sendo tratado.

Utilizar uma combinacao dos métodos existentes é uma alternativa muito recomen-
dada e permite se beneficiar de seus pontos positivos em conjunto. Neste projeto, foram
aplicados tanto o método de undersampling separado, como sua combinacao com diferen-
tes pesos na funcao de perda para ajustar o desbalango remanescente. Uma funcao de
perda mais robusta a ruidos de rotulagdao também foi testada. A aplicacao dos métodos
ao nivel do algoritmo serao melhor descritos na proxima secao referente ao treinamento
do modelo de segmentacao seméantica.

A dltima etapa para criagao de um conjunto de treinamento é a reamostragem dos
dados para validagdo cruzada (VC). A VC é uma técnica para avaliar a capacidade de
generalizagdo de um modelo preditivo e para evitar o overfitting [12]. Em aprendizado
de méquina, a generalizacao se refere a capacidade de um algoritmo de ser eficaz em
diferentes entradas. Um modelo com overfitting é caracterizado por estar adaptado e
enviesado aos dados de treino, e logo, tem baixa capacidade de generalizagao para novos
dados. Existem muitas técnicas de VC, todas elas compartilham o fato de particionar o
conjunto de treinamento em dados para treino, teste e validacao [12, [70]. Dessa forma,
os dados para avaliar o modelo durante o treinamento (validagao) e apos o treinamento
(teste) sao diferentes daqueles usados para treinar o modelo (treino). Com esse partici-
onamento é possivel avaliar o desempenho do modelo em generalizar para dados novos.
O método de VC mais usual e direto é o chamado hold-out, que consiste na separagao
aleatoria do conjunto de treinamento em dados de treino e teste. Geralmente, os dados
de teste contém entre 10% e 30% dos dados. Outro método de VC muito utilizado é o
k-fold cross-validation, que consiste na aplicacao do método “hold-out” k vezes, mas a
reamostragem ¢ feita de tal forma que nenhum conjunto de teste se sobrepoe. No k-fold
cross-validation, o conjunto de treinamento é separado em k subconjuntos disjuntos de
tamanho aproximadamente igual e um deles ¢é utilizado para teste e os restantes £ — 1
para treino. A média do desempenho do modelo treinado em cada conjunto k é o desem-
penho da VC [12] (ilustrado na Figura [2.9). Usualmente, um valor de k& em torno de 10
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Algorithm 5 Algoritmo de undersampling para reducao do desbalanco e remocao de
ruido

1:

10:

11:
12:

13:

14:
15:

16:

17:

procedure UNDERSAMPLINGLIGANTES(listaLigantes, minAtomos, maz LigCode,
minClassOcc, maxClassOce, vocabulario) > A listagem de entradas de ligantes
¢ fornecida no parametro listaligantes e o algoritmo remove as entradas que nao
obedecem os filtros de nimero minimo de atomos (minAtomos)), méximo numero de
ligantes por tipo (maxLigCode) e a quantidade de atomos por classe do vocabulario
entre minClassOcc e maxClassOcc. Todos os ligantes com a imagem qRank0.95 com
menos do que 150 pontos sao removidos.

listaligantes_filtrada - listaligantes com as entradas com menos atomos
do que minAtomos removidas

listaligantes_filtrada < listaligantes_filtrada com as entradas com ta-
manho da imagem qRank0.95 do ligante menor do que 150 pontos removidas

tiposLigante < lista de todos os tipos de ligantes presentes em listaligantes

tiposLigante_unicos < lista dos tipos de ligantes tunicos presentes em
tiposLigante

for 1igCode in tiposLigante_unicos do

if contagem de 1igCode in tiposLigante > maxLigCode then
listaligantes_filtrada < 1listaligantes_filtrada com apenas

maxLigCode entradas com o tipo de ligante igual a 1igCode usando anti-clusterizagao
> Anti-clusterizacao baseada nas seguintes caracteristicas das entradas: B fator, ocu-
pancia minima do ligante, resolucao e tamanho da imagem

listaligantes_filtrada ¢« listaligantes_filtrada ordenada pelo tipo de
ligante e o B fator
vocabulario <« vocabulario ordenado em ordem crescente de ocorréncia das
classes
for vocab_classe in vocabulario do
if contagem de atomos da classe vocab_classe em
listaligantes_filtrada < minClassOcc then
listaligantes_filtrada < listaligantes_filtrada com todas as en-
tradas em que aparece a classe vocab_classe removidas
else
if contagem de &tomos da classe vocab_classe nas entradas de
listaligantes_filtrada > maxClassOcc then
listaligantes_filtrada <- listaligantes_filtrada com as entra-
das em que aparecem a classe vocab_classe removidas aleatoriamente sem remover
as entradas com as classes abaixo de maxClassOcc > Remove as entradas com
as classes majoritarias sem afetar as classes minoritarias aleatoriamente em relagao a
ordenacao

return listaligantes_filtrada © A listagem de entradas de ligantes filtrada
ap6s undersampling
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é aplicado.
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Figura 2.9: Esquema da validagao cruzada k-fold. Cada retdngulo indica um con-
junto. O retangulo preenchido indica o conjunto que estd sendo utilizado para
validacao ou teste do modelo. Os demais sao utilizado para treino.  Acura-
cia do modelo serd a média da acurdcia dos treinamentos com cada valor de
k. Fonte: https://medium.com/turing-talks/turing-talks-10-introdu%C3%A7%C3%
A30-7%C3%A0-predi’,C3%A7%C3%A30-a75cd61c268d

O método de k-fold cross-validation foi aplicado para reamostrar o conjunto de treina-
mento dos ligantes e fazer a VC do modelo de aprendizado profundo. Para melhor avaliar
a generalizacao do modelo preditivo, é interessante se manter uma semelhanca entre esses
k subconjuntos para que cada um deles seja ao méximo possivel representativo do todo,
e logo, com muita diversidade de entradas. Normalmente essa separacao ¢ feita de forma
aleatoria, mas isso nao garante que uma diversidade de caracteristicas de entradas seja
coberta em cada subconjunto. Para garantir a diversidade nos subconjuntos, foi realizada
uma separagao estratificada utilizando o algoritmo de anti-clusterizagao para particionar
o conjunto de treinamento em k grupos semelhantes, mantendo dentro de cada grupo uma
diversidade em relagao as caracteristicas selecionadas [83]. As caracteristicas das entradas
escolhidas para a estratificagao foram: razao do B-fator, resolucao, tipo de ligante, nimero
de dtomos por classe do vocabulario e tamanho da méascara da imagem do ligante. Além
disso, cada grupo k foi separado em 2 grupos referentes ao conjunto de teste e de validagao
utilizando o algoritmo de anti-clusterizacao com as mesmas caracteristicas selecionadas.
Por questao do tempo para o treinamento de um modelo de aprendizado profundo, em
alguns treinamentos apenas um subconjunto k& foi selecionado para teste e validagao e
o método de VC aplicado foi o hold-out. O procedimento implementado para aplicar o
método k-fold cross-validation estratificado em um conjunto de treinamento dos ligantes
utilizando o algoritmo de anti-clusterizagao baseado nas caracteristicas das entradas ¢é
descrito no Algoritmo [6]

A criacao de um conjunto de treinamento para os ligantes segue os seguintes passos.
Primeiro os filtros de qualidade globais e locais desejados sao aplicados na listagem final
de ligantes validos, em seguida o Algoritmo [5| de undersampling é aplicado para diminuir
o desbalanc¢o do conjunto de treinamento e finalmente a listagem de ligantes resultante é
particionada em k subconjuntos estratificados para validacao cruzada, utilizando o Algo-
ritmo [0l
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Algorithm 6 Algoritmo de partigao do conjunto de treinamento em “k-folds” estratifica-
dos utilizando anti-clusterizacao

1:

procedure KFOLDANTICLUST (listaLigantes, k fold, vocabulario) >
Implementagao do método k-fold cross-validation. Particiona o conjunto de treina-
mento em kfold grupos semelhantes; cada grupo k ¢é separado em teste e validagao
mantendo a diversidade das entradas.

lista_caracteristicas _ligantes <{B fator, resolu¢do, ocupéncia minima do li-
gante, tipo de ligante, entrada do PDB, tamanho da imagem qRank0.95, ocorréncia
por atomos das classes do vocabulario}

kfold ligantes < particionamento em k grupos com objetivo de diversidade uti-
lizando o algoritmo anti-clusterizacao baseado nas caracteristicas das entradas dos
ligantes de listaligantes presente na lista lista_caracteristicas_ligantes ©»
Retorna uma lista com o indice do grupo de cada entrada variando de 1 até k

test_wal k_ligantes < {‘teste’ repetido para cada entrada de ligante presente
em listaligantes }

for £k in 1 to kfold do

test wval k < particionamento das entradas de listaligantes
com kfold ligantes == k em 2 grupos semelhantes utilizando o al-
goritmo de anti-clusterizacao baseado mnas caracteristicas presentes em
lista_caracteristicas_ligantes
test_wal k_ligantes[kfold ligantes ==k & test wval k == 2| + ‘val’ >

Adiciona ao conjunto de validacao todos os ligantes do grupo k atribuidos ao segundo
grupo em test _val k

return kfold ligantes,test wval k ligantes > A lista de
k agrupamentos das entradas presentes em listaligantes e a lista de separagao em
teste e validagao igualmente repartida para cada grupo
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2.4.2 Arquitetura da Rede de Aprendizado Profundo

A escolha da arquitetura de aprendizado profundo é uma tarefa dificil quando nao se tem
nenhum trabalho anterior sobre o problema e os dados. Idealmente, diferentes arquiteturas
deveriam ser testadas para se avaliar qual apresenta o melhor desempenho para os dados
sendo utilizados. As imagens dos ligantes do conjunto de treinamento estao representadas
em nuvens de pontos 3D, muitas delas esparsas devido a diferentes conformagoes e com
tamanhos variados. Caracteristicas locais da dispersao dos pontos precisam ser entendidas
pelo modelo para se capturar os padroes geométricos das classes propostas e caracteristicas
um pouco mais distantes auxiliam em capturar o formato completo do ligante.

A arquitetura pioneira em aplicar CNN diretamente em entradas de nuvem de pontos
foi a PointNet [89]. Essa arquitetura foi baseada em perceptron multicamadas (MLP) para
modelar cada ponto independentemente e apresentou resultados competitivos, mas nao
foi capaz de aproveitar ao maximo a estrutura local dos pontos devido a agregacao global
das features de todos os pontos [45]. Foi apenas com a sua sucessora, a PointNet++
[90], que padroes mais finos de regides locais das imagens passaram a ser capturados,
mas ainda se apresentava como uma arquitetura muito complicada e com grande tempo
computacional [4]. A partir dessas solugdes outras arquiteturas de redes baseadas em
pontos comecaram a emergir, com abordagens propostas variadas como kd-trees, tensores
esparsos e grafos [4, 45]. Em geral, os métodos dessas abordagens podem ser divididos em
métodos de MLP ponto-a-ponto, métodos de convolucao de ponto, métodos baseados em
RNN e métodos baseados em grafos [45]. Os métodos de MLP ponto-a-ponto usam varios
MLPs para modelar cada ponto e agregam as features globalmente, logo, nao conseguem
capturar geometrias locais em nuvem de pontos e interagoes mutuas entre pontos sem
o uso de métodos adicionais. Os métodos de convolucao de ponto propoem operacoes
de convolugao eficazes para nuvem de pontos, conseguindo assim capturar informacoes
locais e de vizinhanca. Os métodos baseados em RNN utilizam redes neurais recorrentes
(RNNs) para capturar recursos de contexto inerentes de nuvens de pontos. Ja os métodos
baseados em grafos definem métodos de conectividade dos pontos para aplicar convolugoes
baseadas na vizinhanca dos pontos e capturar formas e estruturas geométricas subjacentes
de nuvens de pontos 3D.

As arquiteturas de aprendizado profundo para nuvem de pontos 3D baseadas em con-
volugao de ponto e em grafos se mostraram mais promissoras para os dados de densidade
eletronica dos ligantes por possibilitarem capturar melhor as formas geométricas locais e
informacao de vizinhanca. Além disso, a arquitetura a ser escolhida deveria ter codigo
aberto, um bom desempenho computacional para processar imagens grandes de ligantes
e necessitar de pouca adequacgao do dado para ser aplicada. Com auxilio de benchmarks
algumas arquiteturas puderam ser comparadas e a Minkowski Engine [20], que tinha a
melhor performance na ScanNet [29] em 2020, foi selecionada para ser testada. A rede
DGCNN, baseada em grafos dinamicos também foi selecionada para ser testada, mas
devido ao seu alto custo computacional e & restrigdo de tamanho fixo das imagens (neces-
sitaria uma reamostragem dos pontos das imagens) acabou inviabilizando seu uso.

A arquitetura Minkowski Engine adota tensores esparsos e propoe uma convolucao
esparsa generalizada em 3D que engloba todas as convolugoes discretas. A ordem da con-
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volugao em tensores esparsos nao é sequencial. Para calcular eficientemente a convolugao
em um tensor esparso é necessario um mapeamento do mapa do kernel, que define como
cada elemento diferente de zero em um tensor esparso de entrada é mapeado para o tensor
esparso de saida. Sua funcionalidade foi disponibilizada em uma biblioteca de diferencia-
¢ao automatica para tensores esparsos (Figura que fornece muitas fungoes de codigo
aberto para redes neurais convolucionais de alta dimensao [20]. Seu foco ¢ em dados
espacialmente esparsos com técnicas de compressao de modelo para alta performance e
baixo custo de memoria.

Dense Tensor Sparse Tensor
.
RN p Cubic Kernel in
oo B 2
Pl P N
(\v,)‘\ N ‘,‘(' et
RVESRN
.<«f )

s PRSP N

PN 14
. g

LA

\.’I A

*')\"
.

P A . ,‘
. /

'~

[Photo Credit: Chris Choy]

Figura 2.10: Visualizacao de uma convolugao de imagem 2D simples em um tensor denso
e em um tensor esparso (usado pela arquitetura Minkowski Engine) utilizando um kernel
3x3. A direita, um kernel ctibico 3x3x3 utilizado na arquitetura Minkowski Engine. Fonte
das imagens adaptadas: [20].

2.4.3 Estrutura da Rede de Aprendizado Profundo

A arquitetura Minkowski Engine fornece algumas redes neurais de exemplo e a rede uti-
lizada para segmentacao seméantica no benchmark da ScanNet é apresentada na Figura
chamada de rede “MinkUNet34C”.
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Figura 2.11: Estrutura da rede MinkUNet34C com 34 camadas. Esta rede possui 8
blocos com repeticoes iguais a 2, 3, 4, 6, 2, 2, 2 e 2, totalizando 23 camadas de blocos.
Os blocos estao representados com um cubo ao fundo e na parte superior do cubo esté a
sua quantidade de repeticoes. O ‘x’ nas camadas de convoluc¢ao indica um kernel cibico.

A rede MinkUNet34C ¢ baseada na rede 3D U-Net [II8] com comunicagao entre blo-
cos de camadas intermediarias. Essa rede foi modificada neste trabalho para aceitar uma
camada de normalizagao baseada na instancia. Devido a restrigoes de memoria é interes-
sante aplicar a técnica de actimulo de gradiente para simular um batch grande equivalente
a leitura de muitas entradas ao mesmo tempo. Essa técnica faz o acimulo de gradiente
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do modelo a partir de itera¢oes com batchs pequenos vindos da leitura de poucas entradas
sequencialmente, até que o tamanho total do batch desejado seja alcancado. Quando se
utiliza a técnica de acimulo de gradiente, é importante utilizar a normalizacao baseada
na instancia ou em grupos para evitar uma normalizacao errada baseada no tamanho
do batch de uma iteracao ao invés do tamanho total do batch. A rede criada com a
normalizacao baseada na instancia foi chamada de “MinkUNet34CIN”.

Outra modificacao implementada nessa rede foi o uso da convolugao dilatada ou con-
volugao atrous [114] [35] 3D. A convolugao dilatada permite expandir exponencialmente o
campo receptivo da rede sem perda de resolucao da imagem ou aumento de parametros
na rede, e apresentou melhorias de desempenho relevantes [114]. A convolucao dilatada
funciona por meio da insergao de espagos vazios (zeros) entre cada voxel do kernel de con-
volugao. A taxa de dilatagao é controlada por um hiperparametro adicional d, onde d — 1
espacos sao inseridos entres os elementos do kernel de tal modo que d = 1 corresponde a
convolucao regular. A convolucao dilatada é uma alternativa para capturar informacoes
locais distantes sem o uso de muitas camadas de poolings, e logo, sem reduzir a resolucao
da imagem.

Um problema denominado gridding foi reportado para o uso de convolugdes dilatadas
sequéncias com a mesma taxa de dilatacao [107]. O que acontece nessa convolugdo é que
a introducao de zeros no kernel de convolugao faz com que posi¢oes da imagem sejam
puladas e nao contribuam para o calculo da convolugao, e logo, suas informagoes sao
perdidas pela rede. O trabalho de Cottrell e Wang [107] propoe uma solugao simples para
esse problema denominada convolucao dilatada hibrida. Ao invés de usar a mesma taxa
de dilatacao em todas as camadas de convolucao dilatada, eles propuseram atribuir a taxa
de dilatagao seguindo um modo de onda dente de serra. Dessa forma, camadas sequenciais
sao agrupadas para formar a subida da onda com uma taxa de dilatacao crescente, e o
mesmo se repete para o proximo grupo de camadas. Ao fazer isso, a camada do topo
consegue acessar a informagao vinda de muitas posi¢oes da imagem, na mesma regiao da
configuragao original [107]. Esse problema e sua soluc¢do sao ilustrados na Figura m
com um exemplo em 2D.
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Figura 2.12: Tlustracao do problema gridding. Da esquerda para a direita: os pixels
marcados em azul contribuem para o calculo do pixel central em vermelho por meio de
trés camadas de convolu¢do com um kernel de tamanho 3x3. (a) todas as camadas de
convolucao tém uma taxa de dilatacao d = 2. O problema do g¢ridding fica evidenciado
pelos espagos em branco na vizinhanga do pixel central. (b) camadas de convolugao
sequenciais tém taxas de dilagao crescente iguais a d = 1, d = 2 e d = 3, respectivamente.
Dessa forma, o problema do gridding pode ser contornado. Fonte: [107]

A rede construida com o uso de convolucao dilatada hibrida foi chamada de “Min-
kUNet34C _CONVATROUS HYBRID” e é apresentada na Figura com as taxas de
dilatagao de cada camada definidas pela variavel d. A versao desta rede com normalizagao

baseada na instancia ¢ chamada de “MinkUNet34CIN CONVATROUS HYBRID".

Figura 2.13: Estrutura da rede MinkUNet34C CONVATROUS HYBRID, semelhante
a rede MinkUNet34C mas com diferentes taxas de dilatacao em cada bloco e sem pooling.
A taxa de dilatacao esta definida pela variavel d colocada acima de cada bloco, os valores
correspondem a dilatagao de cada repeticao do bloco.

2.4.4 Pipeline de Treinamento

O codigo para treinamento das redes neurais convolucionais da arquitetura Minkowski En-
gine utilizadas neste projeto foi modificado inicialmente da solugao 4D-SpatioTemporal
ConvNets [20]. Esse codigo foi adaptado para aceitar multi-GPU usando inicialmente a
biblioteca DDP, “DistributedDataParallel” do Pytorch [68]. A pipeline de treinamento
implementada era funcional, mas nao tinha um cédigo robusto, o que dificultava novas
modificagoes e seu entendimento. Para simplificar o coédigo e aumentar a garantia de qua-
lidade na pipeline de treinamento, a biblioteca pytorch-lightning [41] foi utilizada para
reformular o codigo e simplificar a implementagao de novas modificagoes. Junto com a
pipeline de treinamento, também foi implementada a rotina para controlar o acesso ao
conjunto de dados dos ligantes e a leitura das imagens de entrada respeitando o agrupa-
mento da validagao cruzada.
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A pipeline de treinamento implementada executa o treino do modelo até que a quanti-
dade maxima de épocas ou de iteragoes seja atingida, seguindo os parametros fornecidos
pelo usuario. Uma época em aprendizado de maquina significa passar o conjunto de treino
completo pela rede, ou seja, corresponde a todas as iteracoes necessarias para ler o con-
junto de dados de treino inteiro. A cada iteracao uma quantidade de entradas igual ao
tamanho total do batch é lida e enviada para a rede. O tamanho total do batch é igual
ao tamanho do batch de treino multiplicado pelo namero de GPUs (caso o treinamento
seja feito em GPU) e pelo nimero de acumulos de gradiente. A validagdo do modelo é
executada ao final de cada época e dependendo dos parametros também pode ser exe-
cutada depois de uma quantidade fixa de iteragoes. O teste do modelo é executado no
final do treinamento com o ultimo modelo obtido. A quantidade maxima de épocas é um
hiperparametro muito importante pois controla quantas vezes o conjunto de treino sera
passado para a rede durante o processo de aprendizado, o que se relaciona diretamente
com a convergéncia do modelo.

Devido a limites de memoria do hardware utilizado, mostrou-se necessario o uso da
técnica de actimulo de gradiente para simular batchs maiores e possibilitar que mais classes
fossem cobertas a cada iteragao do treinamento e atualizagao do modelo. Junto com o uso
do actimulo de gradiente, as camadas de normalizacao da rede passaram a ser baseadas
na instancia. O tamanho total do batch é dado pelo nimero de GPUs multiplicado pelo
tamanho do batch e pela quantidade de actimulos de gradiente.

A métrica de avaliacao utilizada na pipeline de treinamento desse projeto € a intersecao
sobre a unido (IoU) [77], do inglés Intersection over Union, ilustrada na Figura [2.14]
Essa métrica é adequada para avaliar o desempenho de modelos com desbalanceamento
entre as classes, em casos em que a métrica de acuracia geral fica dominada pela classe
majoritaria (no caso da imagem da méascara do ligante a classe dominante é o background).
A métrica de acurécia geral nao é discriminativa, seu calculo é igual ao total de pontos
de acerto de todas as classes sobre o total de pontos da imagem, enquanto a loU utiliza
a intersec¢ao dos pontos de acerto (predito igual ao esperado) de uma dada classe sobre
a unido dos pontos de acerto e erro (predito mais esperado) dessa classe, logo, avalia
cada classe independentemente. A média da IoU (mloU) de todas as classes ¢ utilizada
como métrica global do treinamento, como é feito em benchmarks de conjuntos de dados
populares para segmentacao seméantica como ScanNet [29] e COCO [69]. A visualizagao
da taxa de falso-positivos e falso-negativos por classe utilizando a métrica IoU é feita
através de uma matriz de confusao, onde as linhas representam as classes esperadas e as
colunas representam as classes preditas (exemplificada na Tabela. Essa tabela permite
verificar a confusao entre as classes, ajuda a entender os erros que estao ocorrendo e os
impactos de classes minoritarias ou dificeis de convergir [57]. A diagonal principal da
matriz de confusao contém a IoU de cada classe. Neste projeto os valores da matriz de
confusao sao normalizado pela classe esperada (por linha), onde o total por classe é a soma
das suas linhas e colunas (o total da classe Positivo da Tabela para normalizagao da
primeira linha é igual a TP + FP + FN).
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Figura 2.14: ITlustra¢do da métrica de avaliagdo chamada intersegao sobre a uniao (IoU).
O célculo da IoU é igual a intersec¢ao entre os pontos preditos e os esperados (pontos de
acerto) dividido pela uniao dos pontos preditos e esperados (pontos de acerto mais pontos
de erro).

Tabela 2.6: Formato da matriz de confusao

Classe Predita

‘ Positivo ‘ Negativo ‘
Positivo e FN
Verdadeiro Positivo Falso Negativo
ES IZ:ZZa Negativo FP IF
p & Falso Positivo Verdadeiro Negativo

A funcao de perda utilizada para atualizar os pesos do modelo durante o treinamento
foi inicialmente a Cross Entropy (CE) [113], ja implementada na pipeline do trabalho 4D-
SpatioTemporal ConvNets. Sua versao com pesos nas classes, chamada weighted Cross
Entropy (wCE), também foi utilizada na tentativa de lidar com o desbalanco entre as
classes. Outra funcao de perda utilizada apés analise do comportamento da curva de
aprendizado nos treinamentos realizados, que serao apresentadas na secao de resultados,
foi a Symmetric cross entropy Learning (SL) [I09]. A fungao de perda SL melhora a CE
simetricamente, somando a esta uma contraparte robusta a ruidos na rotulacao, a Reverse
Cross Entropy (RCE) proposta neste trabalho [109]. A SL auxilia tanto no degradamento
do aprendizado para classes dificeis de convergir quanto no overfitting da CE na presenca
de ruidos na rotulacao. Ela foi avaliada em diferentes conjuntos de dados na presenca de
ruidos sintéticos e demonstrou bons resultados. A func¢do de perda SL com pesos (wSL)
também foi utilizada na tentativa de melhor lidar com o problema do desbalanco entre as
classes.

Para permitir treinamentos mais longos sem owverfitting e melhorar o aprendizado de
classes raras e de classes dificeis de convergir, foi implementada durante o treinamento
a rotacao aleatoria a uma taxa de R% das amostras de treino, onde R é fornecido como
parametro. Essa técnica se aproxima de um oversampling em tempo real, com o beneficio
de adicionar diversidade ao treinamento.

Os hiperparametros de treinamento adicionais implementados na pipeline sao a quan-
tidade de acumulo de gradiente, o nimero de GPUs (para treinamento com multi-GPU),
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a funcao de perda com parametros e a taxa de rotacao aleatéria. Os parametros de treina-
mento em relagao as imagens dos ligantes sao o tipo da imagem (qRank0.75, qRankMask,
etc) e o espacamento da imagem (0.5 A foi o melhor utilizado).

2.4.5 Hardware Utilizado

Grande parte dos experimentos e dos treinamentos feitos neste trabalho foram executados
em um computador com as seguintes configuracoes: 1 CPU AMD Ryzen 9 3950X de 16
cores e 32 threads, 128Gb RAM e 2 GPUs GeForce RTX 2080 SUPER com 8Gb de RAM
dedicada cada. Essa configuracao permitiu utilizar um tamanho de batch igual a 8 imagens
da maéscara do ligante com espacamento igual a 0.5 A. Logo, o maior tamanho total de
batch possivel utilizando multi-GPU era igual a 16. Por isso, mostrou-se necessario o uso
da técnica de acumulo de gradiente para simular batchs maiores e possibilitar que mais
classes fossem cobertas a cada iteracao do treinamento e atualizacao do modelo.

No final deste projeto foi disponibilizado pelo grupo Tepui do CNPEM um cluster com
mais capacidade de processamento e memoria, o qual foi utilizado na validacao cruzada
“k-fold” do melhor modelo e nos modelos treinados com tamanhos de batch maiores do que
8 imagens. O cluster disponibilizado pelo grupo Tepui possui as seguintes configuragoes:
CPU AMD EPYC 7742 com 64 cores e 80 threads disponibilizadas, 384Gb Ram e 3 GPUs
NVIDIA HGX A100 com 40Gb cada. A tunica dificuldade no uso desse cluster é o fato dos
processos serem interrompidos apo6s 3 dias seguidos de alocagao de recurso, o que acaba
atrasando os resultados pela necessidade de reiniciar processos longos repetidas vezes (que
é o caso dos treinamentos realizados).

2.5 NP’ Blob Label : Aplicacao para uma Nova En-
trada (.mtz + .pdb)

A terceira e ultima etapa deste projeto de mestrado foi a implementacao de uma aplicagao
em linha de comando para utilizar os modelos de aprendizado profundo obtidos para a
analise de uma nova entrada coletada.

Na pesquisa de descoberta de novos farmacos, quando é feita uma nova coleta de
dados de um experimento de cristalografia de proteinas com a metodologia de “soaking” do
cristal com uma amostra bioativa, espera-se encontrar no mapa da diferenca desse cristal
regioes de densidade extra (denominadas blobs) referentes & molécula bioativa (o ligante)
presente na amostra bioativa e que se liga as proteinas do cristal. Esta densidade extra
pode representar um PN ligante da proteina. Os blobs sao regioes da densidade eletronica
residual que nao foram modeladas, ou seja, que nao sao explicadas pelas estruturas da
proteina ou solvente.

Apos a coleta de dados, segue-se para ciclos de processamento e refinamento dos dados
para se obter os primeiros mapas 3D da densidade eletronica do cristal de proteina em
estudo. A partir desses mapas 3D é possivel seguir para mais ciclos de refinamento que
podem melhorar a correspondéncia entre a estrutura quimica da proteina e a imagem ali
presente, assim como a qualidade da imagem da densidade em si. Em seguida, inicia-se
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a etapa de anélise dos dados, onde é realizada a busca por blobs no mapa da diferenca
a fim de encontrar regides onde a molécula bioativa se encontra (regides que nao sio
explicadas pela estrutura da proteina). Essa busca pode ser feita com uma varredura
manual da imagem da densidade residual por meio de uma inspecao visual por regioes
de alta densidade no mapa ou automaticamente, utilizando algoritmos que buscam por
regioes no mapa da densidade acima de um dado valor de contorno e que obedecem certos
critérios definidos para se caracterizar um blob (como volume, soma das intensidades dos
pontos do blob e valor minimo do pico de intensidade do blob) |38, 111}, [1T0]. Finalmente,
apos os blobs serem identificados inicia-se a interpretacao da densidade eletronica extra
na tentativa de elucidagao da estrutura quimica do ligante que melhor se encaixa no blob
encontrado.

Com o intuito de automatizar o processamento e anélise de dados de cristalografia de
proteinas com ‘“soaking” de ligantes desconhecidos, os procedimentos desse experimento
foram automatizados em um workflow com cinco etapas principais e essa aplicacao foi
chamada de NP? Blob Label. O workflow do NP? Blob Label comeca obtendo os mapas
3D da densidade eletronica residual e buscando por blobs, regioes onde pode existir um
ligante. Em seguida, os blobs sao convertidos para imagens em formato de nuvem de
pontos 3D e essas imagens sao rotuladas utilizando um modelo de aprendizado profundo
de segmentacao seméantica 3D da densidade eletronica residual. No fim a aplicagao con-
verte os resultados da predi¢cao do modelo em mapas no formato CCP4 para facilitar sua
visualizacao no software Coot junto com os dados de entrada. Dessa forma, as partes
que compoem a estrutura dos ligantes podem ser preditas pelo modelo e utilizadas como
ponto de partida na reconstrucao da estrutura quimica completa de ligantes.

O workflow da aplicagaio NP? Blob Label para uma nova entrada coletada (arquivos
.tz e .pdb) consiste nos seguintes passos:

1. Refinamento e obtenc¢ao do mapa da densidade eletronica residual (Fo-Fc)
2. Busca por blobs no mapa Fo-Fc
3. Criacao de imagens em nuvem de pontos 3D dos blobs a partir do mapa Fo-Fc

4. Predicao das imagens dos blobs usando um modelo de segmentacao 3D da densidade
residual de ligantes

5. Conversao do resultado da predi¢ao para mapas CCP4

A entrada para o NP® Blob Label ¢ um metadado descrevendo as coletas que devem
ser processadas e analisadas, a pasta de dados onde se encontram as entradas das coletas
(.pdb e .mtz ou refinamento previamente feito), um modelo de segmentacao 3D da imagem
da densidade residual de ligantes e parametros para a busca de blobs. A saida é criada em
uma pasta dentro da pasta de dados, com subpastas para cada coleta. Dentro das pastas
de saida de cada coleta se encontram um relatérios com todos os blobs encontrados e suas
classes preditas, as imagens em nuvem de pontos criadas, as predicoes em mapas CCP4,
um arquivo .pdb com atomos falsos localizados na posicao de cada blob encontrado, para
facilitar a navegacao pelo resultado, e um script Coot para visualizacao automatizada do
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resultado. Um esquema das etapas da aplicagao é mostrado na Figura [2.15] Cada etapa
da aplicacao sera descrita em mais detalhes nas préximas subsegoes.

\ P>

oty
USCA POR BLOBS Exemplo PDB 5 b
FEVVER S G

2.2A <l

BLOB LABEL . ™
R[HNAM[NFﬁ

CHIAGHO DAS
Coim IMAGENS DOS

delimitadora BLOBS

do blob

o i

dimple By

°
a
o .

L""“/"

ENTRADA

'_"-\ i .
L o B Wl o23x0 ¥
Imagens dos blobs -ped 2 o . i
-m i’:__ Predicdes dos || i ) .
\ blobs % . — o
Loc blobs -s'r .ped .ccpd :

. BLOKS e
4 »ee RoTutACho [M

e —
MARAS CCPY ) —

vess] /o
IIIII

metadado

Figura 2.15: Esquema do workflow da aplicacio NP° Blob Label. As imagens ilustrando
cada uma das 5 etapas da aplicacao foram feitas utilizando a entrada do PDB 4RVN com
2.2 A de resolucio e foco no blob do ligante AMP.

2.5.1 Refinamento e Obtencao do Mapa 3D de Densidade Eletro-
nica Residual

A primeira etapa do workflow do NP? Blob Label ¢ a obtencao do mapa 3D da densidade
eletronica residual do cristal a partir do refinamento dos dados de entrada (coeficientes de
difragdo experimental .mtz e estrutura da proteina .pdb) de cada coleta. O refinamento
é feito utilizando o software Dimple [97], que consiste em um pipeline para refinamento
macromolecular de cristalografia de proteinas baseado nos softwares da suite CCP4 [I10].
O Dimple é executado para cada coleta e retorna um modelo atdémico refinado e mapas
da densidade eletronica residual que apontam para blobs nao modelados da densidade
eletronica.

Nessa etapa, o usuario também tem a opc¢ao de fornecer uma pasta com os refinamentos
das coletas previamente executados e contendo os mapas de densidade eletrénica obtidos.

2.5.2 Busca por Blobs no Mapa da Densidade Eletréonica Residual

A segunda etapa do workflow consiste em descobrir onde no mapa 3D da densidade eletro-
nica residual se encontra a molécula de interesse, sua localizacao, tamanho e intensidade.
Ou seja, é a busca por blobs na densidade eletronica residual.


https://www.rcsb.org/structure/4rvn
https://www.rcsb.org/ligand/AMP
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O pacote Gemmi [IT1] do Python ¢é utilizado para buscar os blobs relevantes que pas-
sam nos critérios definidos pelos parametros de entrada. A funcao do Gemmi utilizada
nessa busca é baseada em um algoritmo de “Flood fill”, utilizado para encontrar pontos
conectados em uma regiao (area ou volume) que obedecem alguns critérios de caracteris-
ticas da densidade eletronica residual. Os critérios dos pontos considerados sao possuir
intensidade acima de certo contorno sigma escolhido, soma das intensidade dos pontos
conectados estar acima de um limite minimo e o ponto mais intenso estar acima de um
limite minimo.

A busca é executada para cada coleta e retorna uma lista de blobs, e para cada blob é
retornado seu volume acima do contorno, a soma da intensidade dos seus pontos, a sua
posi¢ao central no mapa da densidade, a posi¢ao do seu pico de intensidade (ponto mais
intenso) e o valor de intensidade do seu pico.

Um fluxo alternativo também foi implementado nessa etapa para possibilitar buscar
por blobs em posicoes especificas fornecidas pelo usuéario, neste caso o algoritmo sé retorna
a lista de blobs encontrados nas posicoes fornecidas.

Ao final dessa etapa é criado para cada coleta um arquivo pdb com a estrutura refinada
mais atomos falsos inseridos na posicao de cada blob encontrado. Esses atomos falsos sao
inseridos em uma cadeia falsa da proteina, criada e colocada no final da estrutura refinada.

2.5.3 Criacao das imagens 3D dos Blobs a partir do Mapa da
Densidade Eletronica Residual

A terceira etapa do workflow consiste na criagao das imagens dos blobs em nuvem de
pontos 3D com os valores da densidade eletronica residual devidamente processados.
Para cada blob de cada coleta é feito o seguinte procedimento. Primeiro é criada a
imagem de uma caixa delimitadora do blob, a qual deve englobar toda a regiao do blob
e ser utilizada para extrair sua imagem do mapa da densidade eletronica residual. Essa
caixa tem formato cubico, é centralizada na posicao central do blob e suas dimensoes sao
calculadas a partir do volume do blob. O tamanho das laterais dessa caixa é calculado
considerando o volume do blob igual ao volume de uma esfera e obtendo o diametro dessa
esfera. O tamanho das laterais da caixa sao definidos iguais a 300% desse diametro.
Em seguida, ¢é criada a imagem da caixa delimitadora do blob em nuvem de pontos a
partir da interpolagao do mapa da densidade eletronica residual nas posi¢oes da caixa.
A intensidade de cada ponto no mapa da densidade é atribuida como cor a cada ponto
da imagem da caixa do blob. Depois os valores da imagem da caixa delimitadora sao
processados para transformar e normalizar o valor da densidade eletrénica residual dessa
regiao usando a escala quantile rank. Finalmente, é criada a imagem da mascara do blob,
seguindo a metodologia de criagao da imagem da mascara dos ligantes, e sao aplicados
diferentes contornos na escala quantile rank para extrair imagens mais finas do blob e
converté-las para o formato esperado pelo modelo preditivo. Os contornos aplicados na
imagem da mascara do blob sao 0.75, 0.85 e 0.95 na escala quantile rank e também ¢é
criada a imagem da méscara do blob com contornos diferentes em cada canal de cor

(“qRankMask 5 75 957).
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2.5.4 Predicao das Imagens 3D dos Blobs e Conversao para Ma-
pas CCP4

A quarta etapa desse workflow consiste na rotulacao da densidade eletronica residual do
blob e sugestao de estruturas quimicas que expliquem a densidade extra sendo observada.
Nesta etapa, o modelo de segmentagao de imagens da densidade de ligantes fornecido
como entrada é utilizado para rotular as imagens de cada blob e obter as predi¢oes do
modelo para cada ponto.

Finalmente, na quinta etapa do workflow do NP® Blob Label, a predicao do modelo
é convertida para um mapa CCP4 simulando uma densidade eletronica para facilitar a
visualizacao do resultado. Essa conversao obedece a seguinte logica, para cada classe
predita de cada coleta: atribui-se uma intensidade igual a 9 na posi¢ao de todos os
pontos preditos dessa classe e uma intensidade igual a 6 a todos os pontos que estiverem
a uma distancia igual a 75% do espacamento dos pontos da imagem. Logo, para cada
ponto predito de uma determinada classe é atribuido no respectivo mapa CCP4 uma
esfera de intensidade ao seu redor, centralizada na sua posi¢ao e com raio igual a 75% do
espacamento da imagem.

Um script em Python para o Coot é criado para cada coleta para facilitar a visualizagao
do resultado. Esse script pode ser executado pelo Coot para abrir automaticamente a
visualizacao de todos os mapas das classes preditas junto com os dados de entrada do
refinamento da respectiva coleta. Esse script também carrega o pdb da estrutura com
atomos falsos centralizados na posigao de cada blob predito, inseridos em uma nova cadeia
falsa da proteina. O usuario pode navegar pelos blobs e visualizar sua predi¢ao usando a
navegacao de atomos do Coot.
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Capitulo 3

Resultados e Discussao

3.1 Modelos de Aprendizado Profundo para Segmen-
tacao Semantica da Imagem 3D da Densidade Ele-
tronica Residual de Ligantes

3.1.1 Primeiros Modelos com Vocabulario das Classes SP na Faixa
de Resolucdo de 1.5 A 4 1.8 A

O primeiro vocabulario utilizado neste trabalho para treinamento de um modelo de apren-
dizado profundo para segmentacao da imagem 3D da densidade eletronica residual de
ligantes foi o “Vocabulario de Classes SP com Ciclos CA34567”. Com o intuito de evitar
um mau desempenho do modelo devido a diferencas entre as imagens de ligantes vindas
de entradas em diferentes resolugoes da densidade eletrénica, apenas as imagens em um
intervalo entre 1.5 A e 1.8 A de resolucio foram utilizadas nos primeiros treinamentos.
As imagens do conjunto de dados utilizadas nesses primeiros treinamentos foram cri-
adas com um espacamento dos pontos igual a 0.2 A, utilizando os filtros de qualidade
globais e o filtro de remoc¢ao dos pontos muito distantes dos atomos dos ligantes. Esse
conjunto de dados é chamado de “Lig-qRankDB-SP-1.5-1.8” e possui 57360 imagens de
ligantes, sem remocao de repeti¢oes de tipos de ligantes. As repeti¢oes variam de uma
ocorréncia para 2274 tipos de ligantes até 10538 ocorréncias para o ligante ETHYLENE
GLYCOL, com o codigo EDO. Isso evidencia o enviesamento do conjunto para poucos
tipos de ligantes muito frequentes. As classes do “Vocabulario de Classes SP com Ci-
clos CA34567" utilizadas para rotular todas essas imagens sao apresentadas no eixo X
da Figura e totalizam 20 classes, mais a classe de ruido de fundo (“background”). A
distribuicao da ocorréncia das classes por atomo rotulado dos ligantes do conjunto “Lig-
qRankDB-SP-1.5-1.8” ¢ apresentada na Figura [3.1] Como a classe “background” néo é
utilizada para rotular os atomos dos ligantes, ela nao aparece nessa distribuigao.


https://www.rcsb.org/ligand/EDO
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Figura 3.1: Distribuicao da ocorréncia das classes do “Vocabulario de Classes SP com
Ciclos CA34567" por atomo rotulado dos ligantes presentes no conjunto de dados “Lig-
qRankDB-SP-1.5-1.8", onde d,,,, = 313850.

A distribuicao da Figura mostra o grande desbalanceamento existente entre as
classes do “Vocabulario de Classes SP com Ciclos CA34567” nesse conjunto de dados, com
a classe ‘sp3’ majoritaria aparecendo em 313850 dtomos de 56426 entradas de ligantes e
a classe ‘sp3d3’ minoritaria aparecendo em apenas um atomo de uma tunica entrada de
ligante. As classes que aparecem em menos do que 1000 a&tomos indicam classes que serao
provavelmente dificeis de convergir. Para auxiliar na generalizagao do modelo e diminuir
o enviesamento do conjunto para classes majoritarias e estruturas quimicas frequentes,
o Algoritmo 5] de undersampling foi aplicado. Os parametros utilizados no Algoritmo [3]
foram a quantidade minima de 4tomos (minAtomos) diferentes de hidrogénio igual a 5, a
quantidade méaxima de ligantes por tipo de ligante (maxLigCode) igual a 500, a quantidade
minima de ocorréncia das classes em diferentes entradas igual a 1000 (minClassOcc) e a
maxima ocorréncia igual a 10000 (maxClassOcc). Ligantes com menos do que 5 dtomos
foram removidos por terem menos restricoes geométricas, e logo, podem apresentar mais
ruido devido a uma maior mobilidade dessas moléculas.

O resultado do Algoritmo [5| foi um novo conjunto de dados com 9317 entradas de
ligantes, cobertos por 7 classes do “Vocabulario de Classes SP com Ciclos CA34567” mais
a classe de “background”. Esse conjunto de dados foi chamado aqui de “Lig-qRankDB-SP-
1.5-1.8 8classes”. A nova distribuigao das classes nesse conjunto é apresentada na Figura
O desbalango entre as classes no conjunto “Lig-qRankDB-SP-1.5-1.8 8classes” foi
reduzido substancialmente, com a ocorréncia das classes por entrada de ligante variando
entre 3077 e 8898 entradas. Por outro lado, apenas as 8 classes mais abundantes passaram
nos filtros, as demais foram removidas.
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Figura 3.2: Distribuicao da ocorréncia das classes do “Vocabulario de Classes SP com
Ciclos CA34567” por atomo dos ligantes presentes no conjunto de dados “Lig-qRankDB-
SP-1.5-1.8 8classes”, apos aplicagao do método de undersampling, onde d,q, = 17.9.

O conjunto de dados “Lig-qRankDB-SP-1.5-1.8 8classes” foi particionado em k£ = 6
subconjuntos estratificados utilizando o Algoritmo [6] e 0 método de validagao cruzada
utilizado nos treinamentos foi o “hold-out”, onde as entradas com k£ = 1 foram utilizadas
para o conjunto de teste e de validagao. O conjunto de treinamento obtido foi utilizado em
trés treinamentos. Os treinamentos serao identificados utilizando o nome do conjunto de
dados mais um indice tnico para identificar cada treinamento separadamente, no seguinte
formato: “Treinamento X - Lig-qRankDB-SP-1.5-1.8 8classes”, onde X = 1,2,3. Esses
treinamentos avaliam o uso de 2 imagens diferentes (Treinamentos 1 e 2) no desempenho
do modelo e o impacto do uso de peso na fungao de perda (Treinamento 3) para lidar com
o desbalanco remanescente e com as classes dificeis de convergir. As imagens utilizadas
sao a “gRankMask” nos Treinamentos 1 e 3, e a “qRank0.7” no Treinamento 2. O peso
utilizado no Treinamento 3 foi igual & taxa de desbalanco de cada classe, exceto para a
classe do “background” que recebeu um peso igual a 0.35, por ser a classe mais frequente
na imagem da méscara do ligante. Todos os treinamentos foram executados por 60 épocas
utilizando a rede MinkUNet34C, com um tamanho total de batch igual a 10, utilizando o
otimizador Adam com parametros betal = 0.9 e beta2 = 0.999, uma taxa de aprendizado
constante igual a 278 e com as funcoes de perda CE e sua versao com peso, a wCE.
As configuragoes que diferenciam esses treinamentos sao mostradas na Tabela 3.1 Os
resultados finais de acuracia desses treinamentos em termos de mloU e do valor final da
funcao de perda sao comparados na Tabela destacado em negrito os melhores valores
de mIoU. As curvas de aprendizado da validacao desses trés treinamentos sao mostradas

na Figura 3.3
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Tabela 3.1: Configuracao, acuracia mloU e valor da funcao de perda finais das etapas de
treino, validacao e teste dos trés treinamentos com o conjunto Lig-qRankDB-SP-1.5-1.8

8classes
Nome Tipo de Fungao Treino Validagao Teste
Imagem  de Perda | Fungao de Perda (Loss) mloU | Funcao de Perda (Loss) mloU | Fungao de Perda (Loss) mloU
Treinamento 1 gRankMask CE 0.93 13.87 0.96 14.15 0.95 13.87
Treinamento 2 qRank0.7 CE 1.58 10.8 1.62 11.31 1.65 10.87
Treinamento 3 gqRankMask wCE 1.84 12.94 1.61 12.57 1.79 12.43
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Figura 3.3: Curvas de aprendizado da validagao dos trés treinamentos com o conjunto

de dados Lig-qRankDB-SP-1.5-1.8 8classes.

Curvas da acurédcia IoU da validacao por

classe, curvas de mloU e da acuricia média global dos modelos. As classes que ficaram
com a acuracia loU zerada estao sendo mostradas com a mesma imagem para facilitar
a visualizagao e foram chamadas de “classes zeradas”. As classes “classes zeradas” sao
as seguintes: sp, sp2C4, sp2C5H, sp2C6, sp2C7, sp2CA4, sp2CA7, sp3C3, sp3C4, sp3C7,

sp3CAG6, sp3d, sp3d3.
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As trajetorias das curvas de validagao dos trés treinamentos apresentadas na Figura
ilustram um comportamento de um aprendizado degradado. Apenas a classe de ruido
de fundo convergiu para um bom desempenho de mais do que 75% de acuracia (IoU)
nos Treinamentos 1 e 3. A classe ‘sp3’ majoritaria apresentou um sinal de convergéncia
chegando a quase 30% de acuracia (IoU) nos Treinamentos 1 e 2, mas com pouca esta-
bilidade. O uso de peso na fungao de perda do Treinamento 3 prejudicou a convergéncia
da classe majoritaria ‘sp3’, mas permitiu que as classes ‘sp2’ e ‘sp3CA5’ nao ficassem ze-
radas. Todas as demais classes apresentaram uma amplitude muito grande na trajetoria,
sem melhoras significativas nessas 60 épocas e com valores de IoU em torno de 5% ou
menor. Outras variagoes de configuragoes que alteram parametros da rede também foram
testadas sem sucesso (treinamentos nao apresentados).

Esse resultado mostra que o modelo nao foi capaz de aprender a modelagem proposta,
mas teve um 6timo desempenho em remover o ruido de fundo da imagem do ligante, com
boa convergéncia a partir de 10 épocas. A métrica de acuracia média global (total de
acertos dividido pelo total de pontos) acaba ficando enviesada pelas classes mais abun-
dantes, que neste caso sao as classes do ruido de fundo e ‘sp3’, e por isso apresenta valores
muito melhores do que a métrica mloU. Essa grande diferenca entre as métricas ilustra a
necessidade de uso da mIoU para melhor avaliar um modelo de segmentagao seméantica na
presenca de desbalanco entre as classes e alerta que o valor da acuracia média global pode
levar a conclusoes erradas. Nos proximos treinamentos, apenas a métrica global mloU
serd apresentada.

Algumas possibilidades foram elencadas inicialmente para explicar esse aprendizado
degradado: a complexidade da modelagem (classes dificeis de convergir); pouca quan-
tidade de dados de entrada; um tamanho total de batch pequeno; e ruido na rotulacao
(entrada e saida erradas). Apos buscar na literatura referéncias de causas para degra-
dacao de treinamentos de aprendizado profundo, algumas alternativas foram encontradas
e a questao de ruido na rotulagao teve destaque. Muitas referéncias sobre ruido na ro-
tulagao apresentam curvas de aprendizado com comportamento semelhante ao observado
na Figura , com uma amplitude muito grande e baixa convergéncia [109, 115, 6]. A
funcao de perda SL foi escolhida para ser testada para aliviar o impacto no treinamento
devido a possiveis ruidos na rotulacao e para auxiliar o aprendizado de classes dificeis de
convergir. Além disso, o uso de um tamanho de batch maior pode auxiliar o desempenho
de modelos mais complexos [43] [73] e também passou a ser avaliado. Devido a limites de
hardware a técnica de acimulo de gradiente foi implementada para possibilitar simular
tamanhos de batch maiores e avaliar seu impacto no modelo final.

Devido ao baixo desempenho dessa modelagem, foi decidido testar essas alternativas
em uma modelagem mais simples primeiro para validar a viabilidade da abordagem pro-
posta. A partir de uma modelagem simples com sucesso é possivel entender melhor os
limites do modelo e adicionar mais complexidade aos poucos.
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3.1.2 Modelos com Vocabulario Simplificado na Faixa de Resolu-
cdode 1.8 A a22A

A modelagem mais simples para o problema de segmentacao seméantica das imagens 3D
da densidade eletronica de ligantes se reduz a separar apenas a regiao onde os d&tomos do
ligante estao do ruido de fundo. Ou seja, é a modelagem para segmentacao da regiao do
ligante representada pelo “Vocabulério da Regiao do Ligante”, com apenas duas classes:
atomo e ruido de fundo (“background”). Outra faixa de resolugdo dos dados foi definida
para os treinamentos com esse vocabulario entre 1.8 A ¢ 2.2 A, a qual possui mais dados
de entrada.

O Algoritmo [5| de undersampling foi aplicado nesse conjunto de dados para limitar
o numero de repeti¢oes de tipos de ligantes a 500, manter apenas ligantes com mais do
que 4 atomos diferentes de hidrogénio e remover entradas em que aparecem as classes
minoritarias de ciclos de tamanho 3, 4 e 7. Escolheu-se remover as entradas com as
classes ciclicas minoritarias para evitar que elas atrapalhassem a convergéncia do modelo
e para remover possiveis causas de variacoes no desempenho do modelo.

As imagens dos ligantes foram criadas utilizando um espacamento de 0.2 A e com o
filtro de distancia até os atomos do ligante. Isso resultou no conjunto de dados denominado
“Lig-qRankDB-SP-1.8-2.2-noCA347”, sem filtro de qualidade e com 32761 entradas das
quais 2048 foram utilizadas para teste, 2048 para validacao e as 28665 restantes para
treino. Os filtros de qualidade global também foram aplicados nesse conjunto e resultaram
no conjunto de dados denominado “Lig-qRankDB-SP-1.8-2.2-noCA347 GlobalFilterQuali”
com 24388 entradas das quais 1523 foram para teste, 1523 foram para validagao e 21342
para treino.

Serao apresentados 4 treinamentos, dois deles foram feitos com o conjunto de dados
“Lig-qRankDB-SP-1.8-2.2-n0oCA347” e sao denominados “ITreinamento 1”7 e “Treinamento
2”. Os outros dois treinamentos foram feitos com o conjunto “Lig-qRankDB-SP-1.8-2.2-
noCA347 FiltroQualiGlobal” e sao denominados “Treinamento 3”7 e “Ireinamento 4”. To-
dos os treinamentos foram executados até 50 épocas utilizando o otimizador Adam com
parametros betal = 0.9 e beta2 = 0.999, uma taxa de aprendizado constante igual a
278, a rede MinkUNet34C e as imagens “qRankMask 5 75 95”. Os Treinamentos 1 e 2
utilizaram a funcao de perda wSL e o Treinamento 2 avaliou o impacto de um tamanho
de batch maior e igual a 64 utilizando a técnica de acumulo de gradiente (8 actimulos
foram utilizados). J& os Treinamentos 3 e 4 avaliaram o uso da func¢ao de perda wSL em
comparacao com a CE sem peso, e a aplicacao do filtro de qualidade global no conjunto
de treinamento. A configuragao desses quatro treinamentos é apresentada na Tabela [3.2]
O peso da fungao de perda (loss) corresponde aos valores atribuidos as classes background
e atomo, nessa ordem, separados por um hifen.
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Tabela 3.2: Configuracoes dos Treinamentos de 1 a 4 com os Conjuntos de Dados “Lig-
qRankDB-SP-1.8-2.2-n0CA347” e “Lig-qRankDB-SP-1.8-2.2-n0CA 347 FiltroQualiGlobal”
para o “Vocabulario da Regiao do Ligante”.

Quantidade de Entradas Filtro de Qualidade Funcao de Perda Peso da Tamanho

Nome (treino|teste|validagao) Global (Loss) Loss (w) Total do Batch
Treinamento 1 28665 | 2048 | 2048 Nao wSL 1-4.0 64
Treinamento 2 28665 | 2048 | 2048 Nao wSL 1-4.0 10
Treinamento 3 21342 | 1523 | 1523 Sim CE 1 10
Treinamento 4 21342 | 1523 | 1523 Sim wSL 1-2.5 10

O “Vocabulario da Regiao do Ligante” foi utilizado nesse conjunto por meio de um
mapeamento simples das classes do “Vocabulario de Classes SP com Ciclos CA34567”
para a classe “Atomo” e a classe do ruido de fundo foi mantida. Esse é o mapeamento
3 mostrado na Tabela e resultou nos primeiros resultados com bom desempenho do
modelo de aprendizado profundo sendo avaliado. As curvas de aprendizado desses 4
treinamentos sao mostradas na Figura [3.4 As curvas de treino dos Treinamentos de 1
a 4 foram nomeadas como T1, T2, T3 e T4, respectivamente, e as curvas de validacao
foram nomeadas da mesma maneira como V1, V2, V3 e V4. O tamanho total do batch
utilizado em cada treinamento também foi incluido no nome das curvas com a variavel
b, junto com a funcao de perda utilizada que é informada ap6s a marcagao ‘loss’ seguida
dos valores atribuidos como peso apds a marcacao ‘w’ quando presente, sendo o primeiro
valor do peso referente a classe do “background” e o segundo valor referente a classe do
“atomo”.
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Figura 3.4: Curvas de aprendizado do treino da validagao dos quatro treinamentos com
os conjuntos de dados “Lig-qRankDB-SP-1.8-2.2-n10CA347” e “Lig-qRankDB-SP-1.8-2.2-
noCA347 FiltroQualiGlobal” para o “Vocabulario da Regiao do Ligante”. Sao apresentadas
as curvas de acuréacia IoU da validacao por classe e as curvas de mloU e das funcoes de
perda da validagao (linha continua) e do treino (linha tracejada).

Os resultados de treino, validacao e teste desses quatro treinamentos sao mostrados
na Tabela para comparagao da acurdcia média em termos de mloU (melhor valor
destacado em negrito) e do valor da fungao de perda finais. A matriz de confusdao do
Treinamento 4, que teve o melhor desempenho, é mostrada na Tabela [3.4

Tabela 3.3: Resultado de acurécia e da funcao de perda para os Treinamentos de 1 a
4 com os Conjuntos de Dados “Lig-qRankDB-SP-1.8-2.2-n0CA347” e “Lig-qRankDB-SP-
1.8-2.2-n10CA347 FiltroQualiGlobal” para o “Vocabulario da Regiao do Ligante”.

Nome Treino Validagao Teste
Fungio de Perda (Loss) mlIoU | Fungdo de Perda (Loss) mIoU Fungado de Perda (Loss) mlIoU
Treinamento 1 6.06 2.7 5.98 73.3 6.12 73.1
Treinamento 2 6.54 71.32 6.4 71.61 6.45 71.41
Treinamento 3 0.4 70.62 0.38 70.19 0.39 69.99
Treinamento 4 5.85 73.06 5.69 73.61 5.56 74.21
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Tabela 3.4: Matriz de confusao do Teste do Treinamento 4 com o Conjunto de Dados “Lig-
qRankDB-SP-1.8-2.2-n0CA347 FiltroQualiGlobal” e “Vocabuléario da Regiao do Ligante”.

Background Atomo
Background 85.54 4.82
Atomo 24.75 62.88

Os treinamentos com o vocabulario simplificado tiveram 6timos resultados, com um
mloU no teste acima ou muito proximo de 70%. Existe uma grande dificuldade na ava-
liacao desses resultados devido a falta de referéncia justa para se avaliar um corte de
acuracia aceitavel para o problema. Nesse cenario, quanto maior for a acuracia melhor
sera o resultado e valores acima de 50% destacam a capacidade do modelo em distinguir
entre as classes. Soma-se a isso o fato de existir erros na borda da predi¢ao dos ligan-
tes (melhor explicado abaixo), o que nao compromete as classes preditas corretamente,
mas diminui a acuracia da solu¢ao em algumas entradas. Por inspecao visual, algumas
entradas com acuracias em torno de 60% apresentaram predigoes corretas e viaveis de se-
rem utilizadas, mas nao foi possivel definir uma tolerancia fixa desejada. De toda forma,
com esse resultado ficou comprovada a viabilidade da abordagem: é possivel treinar um
modelo de aprendizado profundo para segmentacao seméntica da imagem da densidade
residual de ligantes em nuvem de pontos 3D! A partir dessa validagao, outras modelagens
mais complexas puderam ser testadas com mais confianca.

Na matriz de confusao do Treinamento 4 apresentada na Tabela [3.4] é notavel que
o maior erro do modelo estd em confundir os pontos que deveriam ser da classe atomo
(regiao do ligante) com a classe do ruido de fundo. Apenas com a informagao dessa
tabela nao é possivel saber se o ruido de fundo esta sendo colocado no meio da regiao
do ligante ou na borda dessa regiao, mais proximo aos pontos rotulados como ruido de
fundo verdadeiro. O erro na borda da regiao dos ligantes pode ser devido a diferencas
entre a conformacao predita e a esperada ou a diferencas entre o raio atémico predito
e o esperado. A visualizacao da predicao de algumas imagens desse conjunto de teste
fortaleceu a hipotese de erro na borda da regido do ligante (ndo mostrada para esse
resultado), o que serd abordado com mais detalhe nos resultados dos tltimos treinamentos.
Densidades fragmentadas que indicam baixa correspondéncia entre a imagem do ligante
e a estrutura depositada e adicionam mais erro na rotulacao podem estar contribuindo
para essa confusao. Novamente os modelos obtidos tiveram um 6timo desempenho em
separar o ruido de fundo da regiao do ligante e fortaleceram a hipotese desse trabalho.

O uso da funcao de perda wSL no Treinamento 4 ajudou a estabilizar a curva de
aprendizado das duas classes, é possivel observar uma menor amplitude na sua trajetoria
e uma convergéncia um pouco melhor e mais rapida em comparacao com o Treinamento
3, feito com a funcao de perda CE. O uso de um conjunto de dados com mais entradas
nos Treinamentos 1 e 2, sem o uso do filtro de qualidade global, afetou pouco a curva
de aprendizado. Isso indica que o modelo foi capaz de lidar com os ruidos na rotulacao
associados aos critérios do filtro de qualidade global com mais dados fornecidos como
entrada. Além disso, um peso maior e igual a 4 foi atribuido & classe de Atomo nesses dois
treinamentos, mas nao resultou em um ganho significativo. O uso de um tamanho total de
batch maior no Treinamento 1 trouxe uma pequena melhora nas curvas de aprendizado.
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E possivel perceber uma inclinacdo maior na acurécia desse treinamento fazendo seu
resultado final encontrar com o resultado do Treinamento 4. Seguindo essa tendéncia,
o Treinamento 1 poderia passar o Treinamento 4 se esses fossem executados por mais
épocas.

A proxima modelagem investigada adicionou um pouco de complexidade nas classes
com o uso do “Vocabulario de Atomos e Ciclos Genéricos” e avaliou a capacidade do modelo
em predizer subestruturas quimicas ciclicas genéricas, independentemente do seu tamanho
e tipo de atomo, e 4tomos fora de ciclos. Trés treinamentos com esse vocabulario serao
apresentados. O Treinamento 1 foi feito com o conjunto de dados “Lig-qRankDB-SP-1.8-
2.2-n0CA347” e o Treinamento 2 foi feito com esse mesmo conjunto mais a aplicacao de
um filtro de qualidade local para remover entradas de ligantes com imagens no contorno
qRank0.9 com menos do que 47% dos pontos esperados para cobrir a esfera atomica de
todos os atomos dos ligantes. O conjunto de dados do Treinamento 2 é chamado de
“Lig-qRankDB-SP-1.8-2.2-noCA347 FiltroQualil.ocal” e possui 24212 entradas de treino,
1716 de validacao e 1716 de teste. Esse novo conjunto de dados visava remover um pouco
do ruido na rotulagao devido a depoésitos errados no PDB e possiveis erros de rotulagao
(e.g. densidades fragmentadas). O Treinamento 3 foi feito com o conjunto de dados
“Lig-qRankDB-SP-1.8-2.2-n0oCA347 FiltroQualiGlobal”, que inclui o filtro de qualidade
global.

Todos os treinamentos foram executados por 50 épocas, utilizando o otimizador Adam
com parametros betal = 0.9 e beta2 = 0.999, uma taxa de aprendizado constante igual
a 27% e a rede MinkUNet34C. Os Treinamentos 1 e 2 foram executados com a funcao
de perda wSL e um tamanho total de batch igual a 64, com acimulo de gradiente. O
Treinamento 1 avaliou a imagem qRank0.75 e os Treinamentos 2 e 3 foram feitos com a
imagem qRankMask 5 75 95. O Treinamento 3 avaliou o impacto da fungao de perda
CE para essa modelagem com 3 classes e utilizou um tamanho total de batch igual a
10, sem actimulo de gradiente. As configuragoes desses trés treinamentos estao descritas
na Tabela [3.5, onde o peso da funcao de perda corresponde, nessa ordem, aos pesos
atribuidos as classes de background, ciclo e &tomo. Suas curvas de aprendizado do treino
e da validagao s@o apresentadas na Figura[3.5] A matriz de confusdo do Treinamento 1 é
apresentada na Tabela

Tabela 3.5: Configuracoes dos Treinamentos de 1 a 3 com o Conjunto de Dados “Lig-
qRankDB-SP-1.8-2.2-noCA347” com e sem Filtros de Qualidade para o “Vocabuléario de
Atomos e Ciclos Genéricos”.

Nome Quantidade de Entradas Filtro de Tipo de Imagem Funcgao de Perda Peso da Total
(treino|teste|validagdo) Qualidade (Loss) Loss (w) Batch Size
Treinamento 1 28665 | 2048 | 2048 Nao qRank0.75 SL 1-2.0-2.0 64
Treinamento 2 24212 | 1716 | 1716 Local qRankMask 5 7595 SL 1-2.0-2.5 64
Treinamento 3 21342 | 1523 | 1523 Global qRankMask 5 75 95 CE 1 10
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Figura 3.5: Curvas de aprendizado do treino e da validacao dos trés treinamentos
com os conjuntos de dados “Lig-qRankDB-SP-1.8-2.2-noCA347”, “Lig-qRankDB-SP-1.8-
2.2-10CA347 FiltroQualiLocal” e “Lig-qRankDB-SP-1.8-2.2-n0CA347 FiltroQualiGlobal”
para o “Vocabulario de Atomos e Ciclos Genéricos”. Séo apresentadas as curvas da acuré-
cia IoU da validacao por classe e em termos de mloU para treino e validagao e as curvas
das fungoes de perda do treino e da validacao.

Tabela 3.6: Matriz de confusao do Teste do Treinamento 1 com o Conjunto de dados
“Lig-qRankDB-SP-1.8-2.2-n0CA347” e “Vocabulario de Atomos e Ciclos Genéricos”.

Background C Atomo

Background 60.52 5.68 5.65
C 26.34 35.82 16.44
Atomo 30.33 10.06 31.67

Os treinamentos na modelagem com o “Vocabulario de Atomos e Ciclos Genéricos”
tiveram bons resultados, eles foram parados mais cedo em 50 épocas com boa inclina-
¢ao nas curvas de aprendizado. Isso indica que eles poderiam atingir acuracias proximas
as dos treinamentos anteriores apesar de apresentarem uma convergéncia mais lenta. O
melhor desempenho em termos de mIoU na validacao foi de 53.71% para o Treinamento
2. Apesar desses trés treinamentos terem sido feitos com entradas e configuracoes um
pouco diferentes, é possivel perceber que novamente o uso da funcao de perda SL auxi-
liou na estabilidade do aprendizado e na convergéncia do modelo (Treinamentos 1 e 2).
Além disso, é possivel observar uma queda na acuracia da classe de a4tomo em todos os
treinamentos em comparacao com os treinamentos anteriores, indo de 62.9% para 35.6%
(Treinamento 2) nos melhores resultados. Em todos os treinamentos, a classe de atomo
teve uma acuricia menor do a classe de ciclo, o que evidencia uma maior facilidade do
modelo em apreender os padroes deixados por ciclos nas imagens da densidade eletronica
dos ligantes. A diferenca de 10 épocas entre esses treinamentos e os anteriores nao ex-
plica a grande diferenca entre as acuracias da classe de atomo, essa diferenca de acuracia
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indica que o modelo teve mais dificuldade em aprender essa modelagem com distin¢ao de
subestruturas ciclicas.

O Treinamento 1 utilizou uma imagem diferente da mascara do ligante, apenas com
o contorno de 0.75 na escala quantile rank e teve uma pior acuracia na classe do ruido
de fundo igual a 60.5%. De fato o ruido de fundo é menos presente nas imagens nesse
contorno em comparagao com a imagem da mascara do ligante e isso pode ter afetado
a convergéncia dessa classe. A matriz de confusao do Treinamento 1 apresentada na
Tabela mostra que o erro entre a classe esperada de dtomo com o ruido de fundo
neste treinamento é bem maior do que nos modelos da regiao do ligante. Isso fortalece a
hipotese desse erro estar na borda da regiao do ligante, pois nessa imagem a um contorno
de 0.75 apenas o ruido préoximo a borda ¢ mantido na imagem e este apresentou uma
menor acuracia. A imagem da méscara do ligante com diferentes contornos em cada
canal de cor utilizada no Treinamento 2 teve o melhor desempenho, com um incremento
em torno de 5% de acurécia na validacao IoU das classes de atomo e ciclo em comparacao
com o Treinamento 1 e com bom sinal de ascensao na curva de aprendizado.

Esses treinamentos foram parados mais cedo para que outras configuragoes e modela-
gens fossem avaliadas. Todos esses treinamentos apresentaram boa inclinacao de subida
nas curvas de aprendizado e sem sinal de estagnacao ou overfitting, o que indica que eles
poderiam continuar por mais épocas. Uma comparacao sistematica do impacto de diferen-
tes configuracoes no desempenho do modelo sera apresentada nos préoximos treinamentos,
feitos com o conjunto de dados final e seguindo a mesma configuragao para melhor avaliar
o impacto de cada opc¢ao.

3.1.3 Modelos Finais de Segmentagcao Seméantica da Densidade
Eletronica de Ligantes

Muitos treinamentos com o “Vocabulario de Atomos e Ciclos Genéricos” se sucederam
apOs os bons resultados e atingiram acuréacias em termos de mloU acima de 60% apods
mais do que 50 épocas. Nesses novos treinamentos a pipeline de treinamento com a bibli-
oteca pytorch-lightning foi implementada, outras configuragoes de rede foram avaliadas
e um conjunto de dados cobrindo toda a faixa de resolucdo de 1.5 & 2.2 A passou a ser
utilizado sem perda de acuracia. Dentre as configuragoes de rede avaliadas estao o uso
da convolugao dilatada ou ATROUS hibrida, uso do otimizador SGD, uso de aumentagao
de dados para rotacao aleatéria nos 3 eixos de uma porcentagem das imagens durante o
treinamento (aumento de diversidade do conjunto de treinamento), uso de tamanhos de
batch diferentes com e sem actiimulo de gradiente e uso de um espagamento dos pontos
maior e igual a 0.5 A.

Uma vez identificado que o filtro de remocao de pontos distantes dos atomos dos
ligantes nao é reprodutivel para uma entrada nova, as imagens dos ligantes passaram a
ser criadas sem o uso desse filtro. Assim, ficou a cargo do modelo aprender a remover
os ruidos devidos a outras conformagoes das moléculas. O desempenho geral do modelo
foi pouco impactado pela remocao deste filtro, foi observada uma perda de acuracia de
no maximo 5% (resultado nao serd mostrado). Além da acuracia, sem o uso do filtro de
remocao de pontos distantes, as imagens dos ligantes ficaram um pouco maiores e um
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tamanho de batch menor precisou ser usado por causa dos limites de hardware. Com
o uso de multi-GPU e da técnica de acimulo de gradiente o tamanho total do batch
néao foi impactado. Também foi constatado que o espacamento dos pontos igual a 0.2 A
criava imagens muito grandes e pesadas, que inviabilizam o seu uso em uma aplicagao
em larga escala para um computador pessoal. Além disso, fazia com que os treinamentos
durassem muito tempo. Imagens com menos resolu¢gao na nuvem de pontos, com um
espagamento igual a 0.5 A, foram testadas com sucesso, apresentando acuracias muito
proximas as obtidas com as imagens em alta resolugao na nuvem de pontos e passaram
a ser utilizadas. O tempo de treinamento com o aumento do espagamento das imagens
diminuiu pela metade e permitiu utilizar tamanhos de batch maiores. Os treinamentos
com as imagens com espacamento de 0.2 A e tamanho total de batch igual a 10 demoravam
aproximadamente 8 dias para atingir 100 épocas e com as imagens com espacamento de
0.5 A esse tempo passou para um pouco menos do que 4 dias, e manteve-se para um
tamanho total de batch igual a 16. No cluster do grupo Tepui do CNPEM esse tempo
caiu pela metade, mas foi maior para os treinamento com tamanho de batch maior do que
16.

Os treinamentos finais que serao mostrados foram padronizados para usar o mesmo
conjunto de dados, sem adicao de variacao na quantidade de entradas e parametros con-
trolados para obtengao dos modelos finais (etapa 7 do workflow da Figura. Eles foram
organizados em trés conjuntos de treinamentos: o primeiro conjunto de treinamento ira
apresentar o melhor modelo na configuragao final estabelecida até o momento para o
“Vocabulario de Atomos Genéricos e Ciclos C347CA56” junto com sua validacdo cruzada
“k-fold”; o segundo ira apresentar uma anélise sistemética do impacto das configuracoes
principais no desempenho final desse modelo; e o terceiro conjunto de treinamento ira
apresentar o desempenho da configuracao final para os modelos treinados com os outros
vocabulérios propostos.

O conjunto de dados dos treinamentos finais contém entradas de ligantes na faixa de
resolucdo entre 1.5 e 2.2 A, sem o filtro de distancia até os dtomos dos ligantes, com
espagamento dos pontos igual a 0.5 A e sem filtros de qualidade. O Algoritmo |5 de
undersampling foi aplicado com parametros iguais a minimo de 3 atomos diferentes de
hidrogénio, no maximo 1000 repeticoes por tipo de ligante e sem limites para a quantidade
de ocorréncia das classes. Esse conjunto de dados é chamado de “Lig-qRankDB-1.5-2.2”
e possui no total 78911 entradas de ligantes. Ele foi particionado em k = 13 grupos
estratificados com o Algoritmo [6] e resultou em 72829 entradas para treino, 3035 para
validagao e 3035 para teste.

Modelo Final Vocabulario de Atomos Genéricos e Ciclos C347TCA56

O melhor resultado deste trabalho foi obtido com a modelagem do “Vocabulario de Atomos
Genéricos e Ciclos C347CAb56”. Esse vocabulario foi utilizado para rotular as imagens do
conjunto “Lig-qRankDB-1.5-2.2” e resultou no conjunto de treinamento “Lig-qRankDB-
SP-1.5-2.2 C347CA56” com 9 classes. A distribuicao das classes desse vocabulério no
conjunto de treinamento “Lig-qRankDB-SP-1.5-2.2 C347CA56” é apresentada na Figura
3.6l Esse conjunto foi pensado para predizer classes de subestruturas quimicas ciclicas
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simplificadas (sem distingao entre tipos de atomos e ligagoes), de atomos fora de ciclos
e ruido de fundo. As classes aprendidas pelo modelo sao ciclos com tamanho de 3 a 7

atomos, sendo os ciclos de tamanho 5 e 6 aroméaticos ou nao, e dtomos fora de ciclos: C3,
C4, C5, CA5, C6, CA6, C7, Atomo e Ruido de Fundo.
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=
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C4 C7 C3 C5 Co CA5 CA6 atomo
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Figura 3.6: Distribui¢do da ocorréncia das classes do “Vocabulario de Atomos Genéricos

e Ciclos C347CA56” por atomo dos ligantes presentes no conjunto de treinamento “Lig-
qRankDB-SP-1.5-2.2 C347CA56”, onde d,,,, = 865.4.

A Figura mostra que as classes minoritarias para esse conjunto sao em ordem
crescente C4, C7 e C3. As demais classes sao majoritarias e apresentam pouco desbalanco
entre si, com excecao da classe de Atomos fora de ciclos que tém quase uma ordem de
grandeza mais atomos rotulados (classe mais abundante).

As configuragoes utilizadas para obter o melhor modelo com o conjunto de treina-
mento “Lig-qRankDB-SP-1.5-2.2 C347CA56” foram: a imagem qRankMask 5 75 95;
um tamanho total de batch igual a 16 entradas (sem acimulo de gradiente); a rede
profunda MinkUNet34C CONVATROUS HYBRID; o otimizador SGD com parame-
tros momentum = 0.9 e dampening = 0.1; uma taxa de aprendizado constante igual a
278: uma taxa de rotacdo das imagens de treino de R = 50%; e a funcao de perda wSL.
O peso na funcao wSL foi igual a 1 para a classe de ruido de fundo, 500 para as classes
C3, C4 e C7 minoritarias e 5 para as demais classes.

Todos os treinamentos da validacao cruzada “k-fold” foram feitos com essa mesma
configuracao mudando apenas as entradas utilizadas para treino, validacao e teste. Esses
treinamentos foram chamados de Treinamento 1 até Treinamento 13, correspondentes a
k=1 até k = 13, e foram executados até 200 épocas. As configuragoes utilizadas nesses
treinamentos estao detalhadas na Tabela[3.7] Os resultados de acuracia mIoU e da fungao
de perda do treino, validagao e teste final de todos os treinamentos da validagao cruzada
sdo apresentados na Tabela [3.8] para compara¢do. A matriz de confusdo do teste do
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Treinamento 1, que sera utilizado como referéncia nas proximas analises, é apresentada
na Tabela

Tabela 3.7: Configuragoes dos treinamentos da validagao cruzada “k-fold” para o conjunto
“Lig-qRankDB-SP-1.5-2.2 C347CA56".

Configuragao Valor
Rede MinkUNet34C CONVATROUS HYBRID
Tipo de Imagem qRankMask 5 75 95
Otimizador SGD
Parametros do Otimizador momentum = 0.9 e dampening = 0.1
Taxa de Aprendizado 28
Fungao de Perda (Loss) wSL
Peso da Loss 1-500-500-500-5-5-5-5-5
Taxa de Rotacao 50%
Tamanho Total do Batch 16
Niumero de Actmulo de Gradiente 1
Tipo de Normalizacao BN

Tabela 3.8: Resultado de acurécia do treino, validagao e teste do conjunto de treinamentos
da validagao cruzada “k-fold” para o conjunto “Lig-qRankDB-SP-1.5-2.2 C347CA56”

Treino Validagao Teste Teste IoU

Nome Loss mIoU | Loss mIoU Loss mlIoU Background Atomo C3 C4 C7 C5 CA5 C6 CA6
Treinamento 1 | 595  51.7 | 597 51.8 | 6.02  50.3 86.4 59.5 151 235 263 640 643 510 627
Treinamento 2 | 596 522 | 5.84 549 | 5.87  53.2 86.6 59.9 209 394 266 655 644 528 629
Treinamento 3 | 596 524 | 583 522 | 594  49.6 86.6 59.0 12.9 9.2 381 640 616 53.9 610
Treinamento 4 | 596  52.2 | 586 49.6 | 595  49.9 86.4 59.0 206 202 186 66.1 653 50.6  62.6
Treinamento 5 | 599 525 | 5.86 49.0 | 6.06  48.3 86.2 58.9 21.6 9.8 164 641 649  50.7  62.1
Treinamento 6 | 5.88 532 | 577 51.3 | 5.86 49.1 86.5 60.0 16.1 0.0 326 652 656 51.8 63.8
Treinamento 7 | 596  52.1 | 580 50.1 | 599  49.9 86.4 58.8 19.8 8.0 39.3 625 625 498 617
Treinamento 8 | 5.86 534 | 571 528 | 581  49.8 86.8 60.0 21.6 106 260 641 63.7 525 632
Treinamento 9 | 5.87 527 | 5.86 48.6 | 5.86  48.5 86.7 60.1 15.9 8.3 239 647 642 506 622
Treinamento 10 | 597  52.2 | 599 509 | 584  50.2 86.6 59.4 23.1 7.2 295  66.0 640 522 635
Treinamento 11 | 5.98 52.1 5.84 49.4 5.73 50.5 86.4 59.3 21.0 16.9 29.1 64.0 64.1 51.8 62.3
Treinamento 12 | 598  51.7 | 590 522 | 590  50.6 86.5 58.7 228 234 221 639 644 508 624
Treinamento 13 | 598 51.8 | 585 520 | 5.79 56.6 86.5 58.9 323 335 51.5 643 659 533 635
VC k-fold 5.95 52.33 | 5.85 51.13 | 5.89 50.50 86.51 59.36 20.26 16.27 29.15 64.50 64.24 51.68 62.60

Tabela 3.9: Matriz de confusao do Teste do Treinamento 1 com o Conjunto de treinamento
“Lig-qRankDB-SP-1.5-2.2 C347CA56” e k = 1

Background Atomo C5 CA5 Cé6 CAG6 C3 C4 C7
Background | 86.37 | 356 026 022 047 0.74
Atomo 21.89 59.50 027 0.13 052 0.60
C5 13.48 3.80 64.04 227 221 1.60
CA5 11.50 3.48 091 [64.29 043  4.30
Cé6 18.59 5.63 039 036 51.04 7.16

CA®6 13.20 3.82 | 022 1.09 120 |62.74
C3 37.09 41.30 1.71

C4 30.91 1045 28.03 026 3.48 | 0.12
C7 18.85 7.09 10000 031 1821 9.03

A Tabela [3.7] mostra que todos os treinamentos da validagao cruzada tiveram um de-
sempenho muito semelhante e a acuracia da validagao cruzada “k-fold” para esse conjunto
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foi de 50.50%. O modelo obtido com o Treinamento 13, referente a k = 13, teve o melhor
resultado para segmentacio semantica das classes do “Vocabulario de Atomos Genéricos
e Ciclos C347CA56” com acuracia mloU no teste igual a 56.6%. Essa consisténcia no
resultado da validagao cruzada evidencia que o Algoritmo [f] fez uma partigdo equitativa
das entradas quanto a suas caracteristicas entre os 13 subconjuntos.

Todos esses treinamentos tiveram curvas de aprendizado comportadas para as classes
majoritarias e com boa convergéncia a partir de 10 épocas, mas ainda degradado para
as classes minoritarias (C3, C4 e C7) que apenas comegam a aumentar sua acuracia a
partir de 50 épocas (a curva do Treinamento 1 sera apresentada nos proximos conjuntos
de treinamento).

A matriz de confusao na Tabela [3.9) mostra que as classes de ciclos aroméaticos e ciclo
de tamanho 5 foram as que apresentaram as melhores acuracias, com IoU igual a 64%
para a classe C5, 64.3% para a classe CA5 e 62.7% para a classe CA6. Esse resultado
fortalece a hipotese de que a estrutura planar dos ciclos aromaticos auxiliaria no seu
aprendizado pelo modelo. Além disso, a confusao de 4.3% da classe CA5 com a classe
CAG6 também indica que a planaridade dessas estruturas é entendida pelo modelo. Nessa
mesma linha de raciocinio, a rigidez de ciclos menores leva a menos mobilidade nos seus
atomos, e logo, a uma imagem na densidade com mais qualidade e menos ruido. Esse
fato levou a hipotese de que a rigidez de ciclos menores auxiliaria nos seus aprendizados
e é o que acontece para a classe C5, o menor ciclo majoritario. Esse comportamento nao
é observado para os ciclos menores de tamanho 3 e 4, a baixa abundéancia dessas classes
pode explicar seu lento e baixo aprendizado. A classe C6 teve a menor acuracia entre as
classes ciclicas com alta abundéancia, provavelmente isso se deve & grande confusao entre a
classe C7 e a classe C6 igual a 18.2% do total de pontos da classe C7. Além disso, os ciclos
de tamanho 6 nao aromaticos apresentam uma maior mobilidade, assim como os ciclos de
tamanho 7, e isso pode ter impactado negativamente a acuracia dessas classes. A classe
minoritaria C3, apesar de ser a mais abundante entre os ciclos minoritarios, também ¢é a
que possui a menor acuracia. Essa classe possui a maior confusao com a classe dos Atomos
fora de ciclo e isso diminui sua acuracia em termos de IoU. Essa confusao provavelmente
se deve ao pequeno volume desse ciclo e sua imagem correspondente na densidade ser
pouco caracteristica em comparacdo com a imagem de Atomos fora de ciclos. A classe C4
¢ a mais minoritaria e ainda assim teve resultados melhores que a classe C3. A confusao
entre a classe C4 e a C5 é de 28%), esse erro também acontece entre a classe C7 ¢ a C6 e
CAG6 iguais a 18.2% e 9%, respectivamente. A proximidade do volume e formato dessas
classes na densidade eletronica pode explicar essa confusao. Ainda assim, a classe C7 é a
classe minoritaria com a melhor acuracia igual a 26.3%.

Todas as classes possuem uma confusao maior do que 11.5% com a classe do ruido
de fundo, essa caracteristica chama a atencao para um provavel erro na borda da regiao
do ligante ou devido a diferencas entre a conformacao predita e a esperada. A baixa
confusao entre o ruido de fundo e as demais classes fortalece essa hipotese, pois todos os
pontos que deveriam ser ruido de fundo estao sendo preditos como tal, e pontos de outras
classes estao sendo confundidos com ruido de fundo. Ou seja, o modelo esté predizendo
a classe de ruido de fundo onde deveriam estar outras classes mas nao o contrario, e
o mais provavel é que isso aconteca com os pontos menos intensos da borda da esfera
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dos atomos. Um raio de esfera atdémica muito grande também poderia levar a uma alta
confusao entre as demais classes e o ruido de fundo. Quatro exemplos do conjunto de
teste foram selecionados para mostrar a distribui¢ao do erro na predicao de suas imagens
e sao apresentados na Figura

v Imagens do Ligante Rotulagéo Predigdo do Modelo C347CA56
ipo de

Ligante e
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Figura 3.7: Quatro exemplos de predigoes do conjunto de teste “Lig-qRankDB-SP-1.5-2.2”
para o “Vocabuléario de Atomos Genéricos e Ciclos C347CA56” feitas com o modelo obtido
no Treinamento 1. Os seguintes tipos de ligantes foram selecionados: 6MY, H4B, AMP,
e 47'T. Estes ligantes pertencem as seguintes entradas do PDB, na mesma ordem: 5JTT),
3NLV, 4RVN, e 5CC6. Cujas resolucdes sio, nessa ordem: 1.85 A, 2.1 A, 2.2 A e 2.1 A.
Para cada ligante ¢ apresentado sua estrutura 2D, suas imagens qRankMask 5 75 95,
qRank0.75 e qRank0.95, sua imagem qRankMask 5 75 95 rotulada, e sua predi¢ao com
o modelo obtido no Treinamento 1. Para cada predi¢ao também ¢é apresentada a mascara
de erro da imagem do ligante, com os pontos que receberam uma predicao errada coloridos
em vermelho e os demais em cinza, e a imagem da predicao e da méscara de erro de cada
ligante sem os pontos preditos como Background. A acurédcia média mloU do teste do
Treinamentos 1 para cada ligante é apresentada na tltima coluna da imagem.

Os quatro ligantes do conjunto de teste mostrados na Figura obtiveram predicoes
muito proximas ao esperado. Os ligantes 6MY e H4B, com acuracia mIoU acima de 90%,
apresentaram erros de predicao apenas na borda da regiao do ligante e a comparacao
visual com as classes esperadas indica que esses erros sao devido a uma conformacao
predita um pouco diferente da esperada. Os ligantes AMP e 47V, com acuracias muito
proximas uma da outra e abaixo de 70%, apresentaram em suas imagens mais ruido
de fundo proximo as regioes flexiveis dessas moléculas, provavelmente devido a outras
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conformacoes ocupadas no cristal. No ligante AMP, podemos observar uma imagem mais
borrada proxima ao atomo de fosforo (P), devido provavelmente a flexibilidade dessa
regiao. E no ligante 4ZV é possivel observar uma imagem borrada proxima aos dtomos
de oxigénio, regiao flexivel, e também abaixo da regiao rotulada do ligante, indicando um
provavel movimento de translagao da molécula inteira ou ruido de uma molécula adjacente.
No ligante 4ZV, um atomo foi predito errado onde era esperado ruido de fundo, e os
demais erros estao na borda da regiao predita. No ligante AMP, todos os erros parecem
ser devido a uma conformacao predita diferente da esperada, o que fica bem evidente para
os atomos ligados ao ciclo de tamanho cinco (C5). Esses quatro exemplos de predigoes
mostrados corroboram com a suposi¢ao de erros na borda da regiao do ligante e também
mostram que acuracias proximas a 65% apresentaram resultados muito bons. Além disso,
os dois exemplos com as menores acuracias também mostraram a capacidade do modelo
em remover ruido de fundo.

Os erros de predigoes mostrados nos exemplos da Figura indicam a necessidade
de um poés-processamento no resultado da predicao do modelo para remover pequenos
erros locais cujo volume esté fora do esperado, como o atomo extra predito para o li-
gante 4ZV. Esse pos-processamento poderia, por exemplo, identificar agrupamentos de
pontos da mesma classe e pelo volume de cada agrupamento identificar possiveis classes
inviaveis. Para os agrupamentos com classes inviaveis, o pos-processamento poderia atri-
buir aos pontos desses agrupamentos a classe do ponto mais préximo pertencente a um
agrupamento viavel.

O resultado de acuracia do teste do Treinamento 1 também foi utilizado para avaliar a
relacao entre algumas caracteristicas das entradas, como as variaveis utilizadas nos filtros
de qualidade, e suas acuracias médias em termos de mloU. A Figura mostra sete
graficos da acuracia média em termos de mloU de cada entrada do conjunto de teste pelas
seguintes caracteristicas das entradas: resolugao, tamanho da imagem qRank0.95 (filtro de
qualidade local), razao entre o B fator do ligante e da proteina (filtro de qualidade global),
desvio padrao do B fator do ligante (filtro de qualidade global), ocupéncia minima do
ligante (filtro de qualidade global), B fator do ligante e B fator da proteina. Nesses graficos
foi realizada uma regressao linear simples e a curva ajustada junto com o coeficiente
de correlagdo de Pearson (varidvel r) também aparecem nas imagens. A variavel r ao
quadrado é igual ao coeficiente de determinacao, que é uma medida de ajuste de um
modelo estatistico linear generalizado aos valores observados de uma variavel aleatoria.
Essa analise permitiu verificar se alguma das variaveis selecionadas poderia auxiliar na
remocao de entradas ruidosas que induzem um baixo desempenho do modelo.
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Figura 3.8: A acuricia média das entradas do conjunto de teste Lig-qRankDB-SP-1.5-
2.2 C347CAbB6 do Treinamento 1 sdao mostradas versus sete caracteristicas das entradas.
Todos os gréficos foram coloridos de acordo com a resolucao de cada entrada em intervalos
de 0.1 A. Foi realizada uma regressao linear simples em todos os graficos e o coeficiente de
correlagao de Pearson, variavel r, é mostrado junto com a linha ajustada pela regressao.
A variavel r ao quadrado é igual ao coeficiente de determinacao.

Nos graficos mostrados na Figura [3.8) nenhuma das caracteristicas das entradas dos
ligantes apresentaram uma boa correlagao ou um coeficiente de determinagao maior do
que 30%, ou seja, nenhuma dessas variaveis explicam a variancia da acuracia do modelo.
Esse resultado mostra que os filtros de qualidade utilizados nao afetam substancialmente
a acuracia final do modelo, e logo, nao utilizd-los pode ser benéfico para aumentar o
conjunto de treinamento e a diversidade de entradas. O grafico da resolucao das entradas
ajuda a perceber a relacao entre a qualidade do dado e a acuracia do modelo. Esse grafico
mostra que as resolucdes abaixo de 1.7 A apresentaram acuracias médias maiores e com
menos variagao, enquanto as resolugoes acima desse valor apresentaram mais acuracias
abaixo de 60%. FEssa anéalise mostra que a acuracia média é afetada negativamente a
medida que a resolugao aumenta, mas com muita variagao. Isso corrobora com o fato dos
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ruidos nos dados de cristalografia serem locais, e logo, entradas com uma resolugao ruim
ainda podem ter uma boa acurécia se a densidade residual do ligante estiver bem definida
e pouco ruidosa (mas nem sempre esse € 0 €aso).

O modelo obtido com o Treinamento 13, referente a k = 13, foi considerado o melhor
resultado deste trabalho por ser capaz de segmentar subestruturas quimicas maiores e
com mais informagao estrutural em comparagao com as outras modelagens propostas e
com acuracias IoU por classe proximas ou maiores do que 60%. Uma melhor escolha dos
pesos das classes na funcao de perda poderia contribuir para a convergéncia das classes
com acuracia abaixo de 60% e melhora da acuracia mloU no teste deste modelo.

Analises Sistematicas da Melhor Configuragao para o Conjunto Lig-qRankDB-
SP-1.5-2.2 C347CA56

Com o intuito de avaliar melhor o impacto de cada configuracao no desempenho da valida-
¢ao cruzada “k-fold” do Treinamento 1 com o conjunto de treinamento “Lig-qRankDB-SP-
1.5-2.2 C347CA56”, foram realizadas trés analises sisteméticas para verificar o impacto na
acuracia final do modelo devido a: diferentes tamanhos de batch com e sem actimulo de
gradiente; diferentes tipos de imagem; e a cada hiperparametro da rede na configuragao
final. Esses 3 conjuntos de treinamento da anélise sistematica foram feitos com k& = 1,
antes do resultado da validacao cruzada “k-fold”, e serao apresentados separadamente, na
seguinte ordem. Primeiro serao apresentados 10 treinamentos realizados mantendo-se a
configuracao do Treinamento 1 e alterando-se apenas o tamanho do batch e o nimero
de actimulos de gradiente. Depois serao apresentados 4 treinamentos alterando apenas
o tipo da imagem utilizada. E por tltimo serao apresentados 6 treinamentos mantendo
o tamanho do batch e o tipo de imagem do Treinamento 1 - Lig-qRankDB-SP-1.5-2.2
C347CA56 e alterando um hiperparametro ou configuracao por vez. Em todos esses con-
juntos de treinamentos o Treinamento 1 da validacao cruzada k-fold serd mantido como
o Treinamento 1 de cada conjunto da analise sistematica.

A configuragao de todos os 10 treinamentos para analise do melhor tamanho de batch
e numero de actiimulos de gradiente é apresentada na Tabela O tipo de camada de
normalizacao também foi modificado, quando hé uso da técnica de actimulo de gradiente a
normalizagao baseada na instancia (IN, do inglés instance normalization) é utilizada, caso
contrario a normaliza¢ao baseada no batch (BN, do inglés batch normalization) é usada.
Apenas no Treinamento 3 foi usada a IN sem actimulo de gradiente e no Treinamento 4
foi usada a BN com actumulo de gradiente. O Treinamento 1 é o modelo com o melhor
resultado até o momento na configuracao final, com k = 1, tamanho de batch igual a 16
e BN (resultado da Tabela [3.9).

As curvas de aprendizado da validacao desse primeiro conjunto de treinamentos da
analise sisteméatica sao apresentadas na Figura [3.9] As curvas foram nomeadas com a
letra ‘V’ seguida do indice do treinamento, a variével b definindo o tamanho total do batch
seguido do tipo de normalizacao usada (‘IN’ ou ‘BN’) e a variavel acum definindo o nimero
de acumulos de gradiente, caso este tenha sido usado no treinamento (i.e. acum > 1). As
curvas IoU da validacao por classe foram omitidas para simplificar a visualizacao, apenas
seus resultados finais no teste serao mostrados. A Tabela [3.11] apresenta os resultados de
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acuracia finais dos testes desses treinamentos em termos de IoU por classe e mloU, assim
como o valor da funcao de perda de treino e validagao.

Tabela 3.10: Configuragoes dos treinamentos da analise sistematica do tamanho total de
batch, com actimulo de gradiente e tipos de normalizacao diferentes para o conjunto de
treinamento Lig-qRankDB-SP-1.5-2.2 C347CA56.

Nome Tamanho Quantidade de Tipo de Nome da Curva
Total de Batch Actimulo de Gradiente Normalizagao
Treinamento 1 16 1 BN V1 b=16 BN
Treinamento 2 8 1 BN V2 b=8 BN
Treinamento 3 16 1 IN V3 b=16 IN
Treinamento 4 16 2 BN V4 b=16 BN acum=2
Treinamento 5 32 1 BN V5 b=32 BN
Treinamento 6 32 2 IN V6 b=32 IN acum=2
Treinamento 7 64 1 BN V7 b=64 BN
Treinamento 8 64 4 IN V8 b=64 IN acum=4
Treinamento 9 128 8 IN V9 b=128 IN acum=8
Treinamento 10 256 4 IN V10 b=256 IN acum=4
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Figura 3.9: Curvas de aprendizado da analise sistematica do tamanho do batch da vali-
dacao dos dez treinamentos com o conjunto de dados “Lig-qRankDB-SP-1.5-2.2” para o
“Vocabulario de Atomos Genéricos e Ciclos C347CA56”. Curvas da acuracia mloU e da
funcao de perda da validag@ao. As curvas de IoU por classe foram omitidas para focar a
comparac¢ao do impacto do tipo de normalizagao, do tamanho do batch e do uso de aci-
mulo de gradiente apenas na acuracia média da validagao. As curvas de treino também
foram omitidas para facilitar a visualizagao dos resultados da validacao.

Os resultados apresentados na Figura e na Tabela [3.11| mostram que os treina-
mentos com tamanhos totais de batch iguais a 8, 16, 32 e 64 sem actimulo de gradiente
tiveram os melhores resultados. O Treinamento 5 com tamanho total de batch igual a 32
e tipo de normalizagao BN teve o melhor resultado no teste mloU. Os Treinamentos 9
e 10 com tamanhos totais de batch maiores e iguais a 128 e 256 apresentaram piora no
aprendizado. Os Treinamentos 6 e 8 com tamanho total de batch igual a 32 e 64, respecti-
vamente, evidenciam que o uso do acimulo de gradiente junto com o tipo de normalizagao
IN acaba prejudicando o aprendizado quando comparado com os Treinamentos 5 e 7, res-
pectivamente. O impacto negativo é pior para os batchs maiores dos Treinamentos 9 e 10,
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Tabela 3.11: Resultados de acuracia e da fun¢ao de perda para os treinamentos da anélise
sistematica do tamanho total de batch

Treino Validacao Teste Teste IoU

Nome Loss mlIoU | Loss mlIoU | Loss mlIoU | Background Atomo C3 C4 C7 C5 CA5 C6 CA6
Treinamento 1 6.10 50.7 6.04 52.7 6.14 48.6 86.3 58.6 189 286 9.1 622 624 490 62.1
Treinamento 2 6.25 47.7 6.06 51.0 6.13 48.4 86.3 58.6 19.2 19.0 16.5 61.8 63.0 49.1 62.0
Treinamento 3 5.94 51.6 5.99 51.0 6.10 49.4 86.4 58.9 152 348 11.8 62.6 62.1 499 62.0
Treinamento 4 6.10 50.5 6.01 51.0 6.11 48.9 86.3 58.4 184 34.6 10.0 61.5 622 479 60.6
Treinamento 5 | 590 534 | 592 53.0 | 6.01 51.5 86.3 58.9 20.7 35.6 29.0 62.3 61.0 48.6 61.8
Treinamento 6 | 6.04 504 | 6.13 51.2 | 6.20 49.5 86.2 583 172 283 232 61.7 604 487 61.3
Treinamento 7 5.80 54.8 5.89 53.5 5.99 50.2 86.3 59.3 14.8 33.7 22.7 61.5 622 499 62.4
Treinamento 8 5.81 52.6 6.13 49.7 6.20 48.8 86.2 58.3 153 31.6 121 61.7 61.7 489 61.1
Treinamento 9 | 598 499 | 6.32 46.6 | 6.39 453 85.9 574 8.7 171 138 59.8 60.3 47.0 59.1
Treinamento 10 | 6.15 49.4 6.49 44.3 6.51 44.5 85.6 56.9 13.8 17.1 10.0 56.6 57.1 45.1 582

mas nao alterou o aprendizado do Treinamento 4 com tamanho total de batch 16. Esse
impacto negativo pode ser visto no achatamento das curvas de mloU da validacao V3,
V6, V8, V9 e V10 no inicio da sua convergéncia apds aproximadamente 20 épocas e uma
convergéncia mais lenta para o Treinamento 10 com um atraso no inicio do aprendizado.

Todo os treinamentos apresentaram resultados muito parecidos no teste mloU, com
excegao dos Treinamentos 9 e 10 que foram piores. Em relagao a acuracia IoU do teste
por classe é perceptivel uma maior variagao da acurécia das classes minoritarias C3, C4
e C7 entre os treinamentos, um indicativo de baixa convergéncia, enquanto para as de-
mais classes essa variacao nao passa de 3% IoU, excluindo os Treinamentos 9 e 10. O
Treinamento 1 foi considerado o melhor resultado por utilizar um tamanho total de batch
pequeno, e logo, possibilitar o treinamento em computadores com menos capacidade de
processamento e memoria sem perda de desempenho. Nas proximas analises o tamanho
total de batch do Treinamento 1, igual a 16, sem actimulo de gradiente e tipo de normali-
zagao BN, foi escolhido para ser utilizado seguindo os resultados desse primeiro conjunto
de treinamentos da analise sistemética.

O préximo conjunto de treinamentos da anélise sisteméatica foi feito para avaliar o
impacto do uso de diferentes tipos de imagem dos ligantes no desempenho do modelo.
Foi decidido comparar os seguintes tipos de imagens: gqRank0.75, gRankMask, qRank-
Mask 5 7 9eqRankMask 5 75 95. A configuracao dos 4 treinamentos dessa analise
sistematica sao apresentados na Tabela[3.12] O Treinamento 1 representa o melhor modelo
com a imagem qRankMask 5 75 95 para referéncia na comparacao entre as analises.
O Treinamento 2 utiliza a imagem qRank0.75. O Treinamento 3 utiliza a imagem qRank-
Mask. O Treinamento 4 utiliza a imagem qRankMask 5 7 9. As curvas de aprendizado
da validagao desse segundo conjunto de treinamentos da anélise sistematica sao apresen-
tadas na Figura [3.10l As curvas foram nomeadas com a letra ‘V’ seguida do indice do
treinamento e o tipo de imagem utilizada. As curvas IoU da validagao por classe fo-
ram omitidas para simplificar a visualizacao, apenas seus resultados finais no teste serao
mostrados. A Tabela [3.13] apresenta os resultados de acuracia finais dos testes desses
treinamentos em termos de IoU por classe e mIoU, assim como o valor da funcao de perda
de treino e validacao.
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Tabela 3.12: Configuracoes dos treinamentos da andlise sistematica do tipo de imagem
dos ligantes para o conjunto de treinamento Lig-qRankDB-SP-1.5-2.2 C347CA56

Nome Tipo de Imagem Nome da Curva
Treinamento 1 gRankMask 5 75 95 V1 qRankMask 5 75 95
Treinamento 2 qRank0.75 V2 qRank0.75
Treinamento 3 gRankMask V3 gRankMask

Treinamento 4 qRankMask 5 7 9 V4 qRankMask 5 7 9

Model ABC347CASE - mloU Validagao ) Fungao de Perda - Validagao
% N '\f HHU\ | ” n-"\ = V1 gRankMask 5 75 85
&0 I.‘l-‘lu 1 | 12 V2 qRank0.75
Wik In"l||| V3 qRankMask
.-” 1 1 V4 gRankMask_5 7_9
. 45 I
E 40 Il'v*“rJ @ 0
E I.-‘ S5 g |
E 35 r
Il 8
[ W1 gRankMask_5_75_95 4
30 W2 gRankD. 75 7 %
—— W3 gRankMask VY
% | V4 gRankMask_5_7_9 6 R e AP e e e P
1]} 20 40 G0 a0 100 120 0 20 40 & a0 100 120
Epocas Epocas

Figura 3.10: Curvas de aprendizado da analise sistematica do tipo da imagem dos ligantes
com os resultados da validagao de quatro treinamentos com o conjunto de dado “Lig-
qRankDB-SP-1.5-2.2” para o “Vocabulario de Atomos Genéricos e Ciclos C347TCAB6”.
Curvas da acuricia mloU e da funcao de perda da validacao. As curvas de IoU por
classe foram omitidas para simplificar a comparagao do tipo da imagem usando apenas
a acurdcia média mloU da validagao. As curvas de treino também foram omitidas para
facilitar a visualizacao dos resultados da validacao.

Tabela 3.13: Resultados de acuracia e da fungao de perda para os treinamentos da anéalise
sistemética do tipo de imagem dos ligantes

Treino Validagao Teste Teste IoU
Nome Loss mloU Loss mlIoU Loss mloU | Background Atomo C3 C4 C7 C5 CA5 C6 CA6
Treinamento 1 | 6.10 50.7 6.04 52.7 6.14 48.6 86.3 58.6 189 286 9.1 622 624 490 62.1
Treinamento 2 | 8.74 50.3 8.54 53.2 8.71 49.4 76.8 61.1 196 36.2 177 613 61.3 486 62.2
Treinamento 3 | 5.96 52.5 5.86 51.9 597 50.3 86.5 59.2 173 220 30.3 629 628 49.1 62.1
Treinamento 4 | 6.00 51.4 5.94 51.5 5.99 50.1 86.5 58.6 20. 288 20.7 63.0 63.3 484 615

A acuracia mloU da validagao dos diferentes tipo de imagem apresentou valores muito
similares na média. Na Tabela[3.13]do resultado do teste desses modelos é possivel obser-
var que para o Treinamento 2 com a imagem qRank0.75 sua funcao de perda tem valores
bem maiores do que os demais treinamentos e a acuracia IoU da classe do background
¢ cerca de 10% menor. Além disso, a classe do atomo com a imagem qRank0.75 teve
um aumento de acuracia IoU de quase 3% de IoU e as demais classes tiveram pouca
variacao. Para as demais imagens, nao existe uma grande diferenca nos seus resultados.
O resultado dessa analise sistematica evidencia que a forma que os diferentes tipos de
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imagem foram criados nao afetou o desempenho dos modelos com o conjunto de treina-
mento “Lig-qRankDB-SP-1.5-2.2 C347CAb56”, com excegao de imagens sem a mascara do
ligante que possuem menos pontos da classe background, e logo, apresentam uma menor
acuracia nessa classe. Além disso, a imagem qRank0.75 possui pontos da classe back-
ground mais proximos da borda da regiao do ligante, e neste caso em que apenas esses
pontos de background estao presentes é observada uma queda na acuracia dessa classe e
isso evidencia que o erro correspondente estd proximo a borda da regiao do ligante. A
imagem qRankMask 5 75 95 foi escolhida para ser utilizada nos treinamentos finais.
O 1ltimo conjunto de treinamentos da anélise sistemética avalia o impacto dos prin-
cipais hiperparametros e configuragoes no desempenho do modelo final. As configuragoes
de todos os 6 treinamentos dessa analise sao apresentadas na Tabela Todos os
treinamentos foram feitos com um tamanho total de batch igual a 16, sem actimulo de
gradiente, tipo de normalizacao BN e tipo de imagem qRankMask 5 75 95, seguindo as
configuragoes do Treinamento 1 - Lig-qRankDB-SP-1.5-2.2 C347CA56. O Treinamento 1
¢ o modelo de referéncia com o melhor resultado até o momento na configuracao final (re-
sultado da Tabela . O Treinamento 2 é o modelo com otimizador Adam e parametros
betal = 0.9 e beta2 = 0.999, chamado de ‘Opt Adam’. O Treinamento 3 é o modelo com a
funcao de perda wCE, com os mesmos pesos atribuidos a funcao wSL no Treinamento 1.
O Treinamento 4 é o modelo com a rede MinkUNet34C, sem dilatacao, chamado de ‘No
Conv Atrous’. O Treinamento 5 é o modelo sem rota¢ao das imagens de treino, R=0%,
chamado de ‘No Rotation’. O Treinamento 6 é o modelo sem peso na fun¢ao de perda
SL, chamado de ‘No Loss Weight’. As curvas de aprendizado do treino e da validagao
desse terceiro conjunto de treinamentos da analise sistematica sao apresentadas na Figura
Na funcao que desenha as curvas de aprendizado, foi implementado um método de
smoothing para suavizacao da variagao dos treinamentos por época, baseado no método
da Média Movel Exponencial com a taxa de smoothing variando entre 0 e 1. A taxa de
smoothing utilizada nessas curvas é apresentada na descrigao da figura. A Tabela [3.15
apresenta os resultados de acuracia finais dos testes desses treinamentos em termos de
IoU por classe e mloU, assim como o valor da fungao de perda de treino e validagao.

Tabela 3.14: Configuragdes dos treinamentos da analise sistemética dos hiperparametros
para o conjunto de treinamento Lig-qRankDB-SP-1.5-2.2 C347CA56

- Funcao de  Peso da Taxa de Nome da
Nome B Riiz Perdf (Loss) Loss Rotagao (%) Curva
Treinamento 1  MinkUNet34C _CONVATROUS HYBRID SGD wSL Sim 50 V1 Referéncia
Treinamento 2 MinkUNet34C_ CONVATROUS_HYBRID Adam wSL Sim 50 V2 Opt Adam
Treinamento 3 MinkUNet34C CONVATROUS HYBRID SGD wCE Sim 50 V3 Loss CE
Treinamento 4 MinkUNet34C SGD wSL Sim 50 V4 No Conv Atrous
Treinamento 5 MinkUNet34C CONVATROUS HYBRID SGD wSL Sim 0 V5 No Rotation

Treinamento 6 MinkUNet34C_ CONVATROUS_HYBRID SGD SL Nao 50 V6 No Loss Weight
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Tabela 3.15: Resultados de acuracia e da fungao de perda para os treinamentos da anélise
sistemética dos hiperparametros

Treino Validagao Teste Teste IoU
Nome Loss mloU Loss mlIoU | Loss mlIoU | Background Atomo C3 C4 C7 C5 CA5 C6 CA6
Treinamento 1 6.10 50.7 6.04 52.7 6.14 48.6 86.3 58.6 189 286 9.1 62.2 624 49.0 62.1
Treinamento 2 7.89 32.9 7.66 32.5 7.75 32.2 84.0 51.5 0.0 0.0 00 399 386 288 468
Treinamento 3 0.60 38.0 0.61 39.8 0.63 40.1 76.3 50.2 5.3 72 199 517 551 427 526
Treinamento 4 6.18  50.0 633 475 | 642 46.6 85.8 57.6 126 340 6.5 583 59.8 46.0 59.2
Treinamento 5 4.75 66.5 6.36 49.8 6.46  48.7 85.8 57.1 154 35.5 23.0 585 584 46.1 584
Treinamento 6 6.00 424 6.00 42.1 6.09 41.7 86.3 57.9 0.0 0.0 0.0 61.7 60.0 489 60.1
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Figura 3.11: Curvas de aprendizado da analise sistematica dos hiperparametros da rede
do treino e da validagao dos seis treinamentos com o conjunto de dado “Lig-qRankDB-

SP-1.5-2.2” para o “Vocabulario de Atomos Genéricos e Ciclos C347CA56”.

Curvas da

acuracia IoU da validagao por classe com smothing igual a 0.4. E curvas da acurécia
mloU e das fungoes de perda do treino e da validagao com smothing igual a 0.6.
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O Treinamento 1 manteve o melhor resultado nessa anélise sistematica e demonstra o
ganho na combinagao de diversas configuragoes no desempenho final do modelo.

O Treinamento 2 com otimizador Adam teve o pior desempenho. Nas classes majorita-
rias “background” e “4tomo”, esse treinamento consegue ficar melhor do que o Treinamento
3 com a funcao de perda wCE. Nas demais classes, seu aprendizado tem o pior resultado,
ficando com acuracia zerada nas classes minoritarias. E possivel perceber uma estabiliza-
¢ao nas curvas de aprendizado desse treinamento apos 20 épocas, com acuracias loU em
torno de 20% menores do que as do Treinamento 1 em todas as classes, exceto nas classes
do “background” em que a diferenca diminui para apenas 2.3% e do “a4tomo” em que a
diferenga ¢ de 7.1% (resultados na Tabela [3.15]). Esse resultado evidencia o impacto do
otimizador para classes menos abundantes e dificeis de convergir. Neste caso o otimizador
SGD teve um resultado muito superior ao Adam.

O Treinamento 3 com a funcao de perda wCE e os mesmos pesos usados no Trei-
namento 1 referéncia, apresenta uma convergéncia mais lenta e se estabiliza em uma
acuracia menor apos cerca de 60 épocas. As classes majoritarias demoram mais épocas
para iniciar sua convergéncia e atingem uma acuracia IoU cerca de 10% menor que o
treinamento referéncia. E as classes minoritarias comegam a convergir mais cedo, mas
com uma menor inclinacao nas suas curvas de aprendizado e atingem uma acuracia [oU
de 10 a 20% menores que a referéncia. Esse treinamento apresentou uma acuracia mloU
no teste mloU cerca de 8% menor do que a referéncia. Isso ilustra a robustez da fungao
de perda wSL para lidar com possiveis ruidos na rotulagao e auxiliar na convergéncia de
classes minoritéarias e dificeis de convergir.

O Treinamento 4 com a rede MinkUNet34C, sem dilatacao, teve uma acuracia no teste
em termos de mloU cerca de 2% menor do que a referéncia. As classes ciclicas majoritarias
apresentaram acuracia IoU cerca de 3% menor e as classes ciclicas menores e minoritarias
(C3 e C4) apresentaram convergéncia mais lenta do que a referéncia. Apenas a classe C7
apresentou um comportamento bem similar a referéncia. Esse resultado corrobora para
comprovar o beneficio do uso da convolugao dilatada para detectar padroes de objetos
sem necessidade de diminuir a resolugao da imagem durante sua passagem pela rede.
Diferentes taxas de dilatacao poderiam ser avaliadas aqui para chegar em um melhor
desempenho do modelo.

O Treinamento 5 sem rotacao aleatéria das imagens do conjunto de treino apresenta
uma menor diversidade no seu treinamento e isso impacta a duragao do se aprendizado em
termos de épocas. Esse modelo comeca a apresentar sinais de overfitting bem cedo, a partir
de 10 épocas é possivel perceber que a funcao de perda da validagao comeca a se estagnar
e a se distanciar da func¢do de perda do treino, a qual continua diminuindo (Figura .
Nesse momento, também é possivel observar que a acuracia mloU da validacao comeca a
se estagnar e a acurdcia mloU do treino continua aumentando. O overfitting fica evidente
a partir de 35 épocas, nesse momento é possivel observar uma inflexao na curva da funcao
de perda da validagao caracteristica de overfitting. A partir desse momento, a funcao de
perda da validagao comeca a aumentar e se distanciar ainda mais da funcao de perda
do treino, que continua diminuindo até uma diferenca maior do que 2. Nas curvas IoU
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de validacao das classes, & possivel perceber a partir de 35 épocas uma estabilizagao do
aprendizado seguida de um inicio de degradagao. Esse comportamento ilustra muito bem
que o uso de rotagao aleatéria nas imagens do conjunto de treino adiciona diversidade ao
treinamento e permite um treinamento mais longo sem overfitting. Diferentes taxas de
rotacao poderiam ser avaliadas aqui para definir o melhor valor a ser utilizado e verificar
seu impacto na duragao do treinamento.

O Treinamento 6 sem peso na func¢ao de perda SL tem um comportamento bem similar
ao do melhor resultado referéncia, mas nao converge nas classes minoritarias mantendo
suas acuracias loU zeradas. O aprendizado degradado das classes minoritarias diminui a
acuracia média do modelo no teste em termos de mIoU a qual fica cerca de 7% menor do
que a referéncia, mesmo com o aprendizado das demais classes nao sendo muito impactado.

A representacao visual do resultado de acurécia do teste desse segundo conjunto da
analise sistematica apresentado na Tabela permite entender o impacto de cada con-
figuragao no desempenho do Treinamento 1 referéncia, que teve os melhores resultados.
E possivel perceber que a combinacao de diferentes configuracoes promove uma melhora
nao percebida quando cada configuracao é analisada individualmente. Essa analise per-
mite concluir que o otimizador SGD e a funcao de perda wSL foram fundamentais para
melhorar a acuréicia do modelo, junto com a rotacao aleatoria que permitiu treinamentos
mais longos. O uso de peso na funcao de perda ajudou na convergéncia das classes mi-
noritarias, mas nao foi suficiente para lidar com o grande desbalanco entre as classes do
“Vocabulario de Atomos Genéricos e Ciclos C347CA56”. A convolucao dilatada proporci-
onou uma pequena melhora na acuracia do modelo, diferentes taxas de dilatagao deveriam
ser avaliadas para verificar se é possivel melhorar esse impacto. O mesmo deveria ser feito
para escolha dos pesos das classes na funcao de perda.

Outras anélises que poderiam ser feitas para melhor o desempenho do modelo refe-
réncia sao: refinar o valor dos parametros do otimizador; avaliar outros otimizadores; e
refinar os parametros da fungao de perda. Neste momento nao foi possivel realizar essas
comparagcoes.

3.1.4 Modelo Final dos Vocabularios de Classes SP, Simplificados
e por Tipo de Atomo

A melhor configuragao para o conjunto de treinamento “Lig-qRankDB-SP-1.5-2.2” com o
“Vocabulario de Atomos Genéricos e Ciclos C347CA56” foi utilizada para treinar novos
modelos com os outros vocabularios propostos. Em alguns casos, um treinamento com ta-
manho total de batch igual a 128 também serd mostrado para verificar se esta configuracao
é dependente do vocabulério utilizado. Os vocabularios avaliados foram: “Vocabulario de
Classes SP”, “Vocabulario de Classes SP e Ciclos C347CA56”, “Vocabuléario da Regiao do
Ligante”, “Vocabulario de Atomos e Ciclos Genéricos”, “Vocabulario de Tipos de Atomos”
e “Vocabulario de Tipos de Atomos Agrupados”. Para cada vocabulario sera apresentada
a distribuicao das suas classes no conjunto de dados “Lig-qRankDB-1.5-2.2”) suas respec-
tivas curvas de aprendizado da validagao e do treino, e resultados de acuracia do teste dos
modelos obtidos. Os mapeamentos aplicados para obter todos esses vocabularios foram
apresentados nas Tabelas e[2.3] Os vocabularios de classes SP e de tipos de atomos



115

com ciclos nao serao apresentados devido a seus baixos desempenhos.

Os resultados dos treinamentos baseados no vocabulario SP sem simplificagao serao
apresentados juntos. Os Treinamentos 1 e 3 foram feitos com o mapeamento para o
“Vocabulério de Classes SP” e os Treinamento 2 e 4 foram feitos com o mapeamento para
o “Vocabulario de Classes SP e Ciclos C347CAb56”. Esses treinamentos foram executados
até 80 épocas utilizando o método “hold-out” para validacao cruzada, onde as entradas
com k = 1 foram utilizadas para teste e validagdo. Os Treinamentos 3 e 4 replicam
os Treinamentos 1 e 2, com um tamanho total de batch igual a 128. A distribuicao das
classes dos Treinamentos 1 e 2 estao apresentadas nas Figuras([3.12]e[3.13] respectivamente.
Na Figura [3.14] sao apresentadas suas curvas de aprendizado e a Tabela [3.16] mostra os
resultados de acuracia do teste desses dois treinamentos. A matriz de confusao do teste do
Treinamento 1 é apresentada na Tabela e a do teste do Treinamento 2 é apresentada

na Tabela B.18
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Figura 3.12: Distribuicao da ocorréncia das classes do “Vocabulario de Classes SP”
por dtomo dos ligantes presentes no conjunto de dados “Lig-qRankDB-SP-1.5-2.2”, onde
ez = 14830.8.
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Figura 3.13: Distribuicao da ocorréncia das classes do “Vocabulério de Classes SP e Ciclos
C347CA56” por atomo dos ligantes presentes no conjunto de dados “Lig-qRankDB-1.5-
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Figura 3.14: Curvas de aprendizado da validagao dos dois treinamentos com o conjunto
de dados “Lig-qRankDB-1.5-2.2” e “Vocabulario de Classes SP” e “Vocabulario de Classes
SP e Ciclos C347CA56”. Outros dois treinamentos com tamanho total de batch igual
a 128 também foram incluidos nas curvas da acuracia média e da funcao de perda. Sao
apresentadas as curvas da acuracia IoU da validacao por classe, curvas de mloU e da funcao
de perda da validagao e do treino dos treinamentos com cada um dos dois vocabulérios SP.
As classes que ficaram com a acurécia IoU zerada estdao sendo mostradas com a mesma
imagem para facilitar a visualizacao e foram chamadas de “classes zeradas”. As classes
“classes zeradas” sao as seguintes: sp, sp3dx, C3, C4, CT7.
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Tabela 3.16: Resultados de acuracia e da funcao de perda para os dois treinamentos com
o conjunto de dados “Lig-qRankDB-1.5-2.2” e “Vocabulario de Classes SP” e “Vocabulario
de Classes SP e Ciclos C347CAbH6”.

Treino Validacao Teste
Nome Loss mloU | Loss mlIoU | Loss mloU
Treinamento 1 SP 6.35 39.08 | 6.32 39.33 | 6.37 39.33

Treinamento 2 SP e Ciclos | 6.77 33.36 | 6.67 34.08 | 6.77 33.78

Tabela 3.17: Matriz de confusao do teste do Treinamento 1 com o “Vocabulario de Classes
Sp”

Background sp sp2 sp3 sp3dx

Background 1.16 3.39

sp 746  43.34
sp2 17.55 55.22 13.11
sp3 22.55 3.48  55.25
sp3dx 5.43

Tabela 3.18: Matriz de confusao do teste do Treinamento 2 com o “Vocabulario de Classes
SP e Ciclos C347CA56”

Background sp sp2 sp3 sp3dx C3 C4 C5 C6 CA5 CA6
Background 0.35 2.61 0.28 0.45 0.23 0.61
Sp 8.54 = 41.07 1.96  0.56 0.62 0.74
sp2 36.36 | 19.74 027  0.27 0.26  0.67
sp3 24.05 3.06 | 50.58 0.31 0.64
sp3dx 4.35
C3 46.29 0.84 0.19 1.09
C4 38.37 28.02  0.10 0.43 5.46
C5 14.02 61.28 1.59 4.21 1.30
C6 20.18 0.71 = 48.86 0.54  6.00
C7 31.98 41.55 1.24 691
CA5 12.47 0.55 0.62 61.23 2.98
CA6 15.67 040 247 1.76 | 60.89

Os treinamentos baseados nas classes SP mostrados na Figura|3.14] apresentaram uma
trajetoria muito mais comportada em comparac¢ao com os treinamentos iniciais (Figura
. Com excecao das classes minoritarias ‘sp’, ‘sp3dx’, ‘C3’, ‘C4’ e ‘CT’, todas as demais
conseguiram atingir um IoU acima de 30%. A classe ‘sp2’, apesar de ser majoritaria apre-
sentou uma baixa acurécia IoU no teste do Treinamento 2 igual a 36.36%, comportando-se
como uma classe dificil de convergir. No Treinamento 1 a classe ‘sp2’ teve um comporta-
mento bem parecido com a classe ‘sp3’ e atingiram acurédcias mloU no teste maiores do
que 55% (Tabelas e Nos dois treinamentos, a maioria das classes minoritarias
foram confundidas com a classe ‘sp3” majoritaria, sendo a maior confusao entre a classe
‘sp3dx’ e a ‘sp3’. A tnica excecao foi a classe ‘C7’ que foi mais confundida com a classe
‘C6’, como nos treinamentos feitos com o “Vocabulario de Atomos Genéricos e Ciclos
C347CA56” apresentados anteriormente (Tabela . Essa diferenca pode ser explicada
pelo fato de que os ciclos de tamanho 7 tem um tamanho e forma bem parecidos com
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os ciclos de tamanho 6 e isso facilita a confusao entre as duas classes. Todas as classes
apresentam uma certa taxa de confusao com o ruido de fundo, sendo que para as classes
minoritarias de ciclos essa confusao foi ainda maior. A confusdao com o ruido de fundo
além de erros na predigao também inclui erros devido a diferencas entre a conformagao
predita e a esperada, e possivelmente predicoes de esferas atomicas menores do que os
raios utilizados na rotulagao. O fato de existir pouca confusao entre o ruido de fundo e as
demais classes corrobora com a suposi¢ao levantada, a grande maioria do que é esperado
de ruido de fundo esta sendo predito como ruido. E soma-se a essa predi¢ao as outras
classes que estao sendo confundidas com o ruido de fundo.

Para as classes minoritarias ‘sp’, ‘C3’, ‘C4’ e ‘C7’ com mais do que 1000 atomos
rotulados, o que corresponde a duas ordens de grandeza menos que as classes majoritarias,
seria interessante avaliar o uso de pesos na funcao de perda para lidar com esse desbalanco.
Mas a baixa ocorréncia da classe ‘sp3dx’ com menos do que 100 atomos rotulados é um
indicativo de inviabilidade de aprendizagem para essa classe.

A acuracia média da validacao em termos de mloU e da funcao de perda dos Treina-
mentos 3 e 4 adicionais da Figura mostram que o tamanho total de batch igual a 16
manteve o melhor resultado nessa modelagem com os vocabularios SP.

O Treinamento 2 demonstra que a juncao das classes SP com a simplificacao de ci-
clos de tamanhos de 3 a 7 acaba por prejudicar a acuracia das classes SP, com maior
impacto no aprendizado da classe ‘sp2’. As classes de ciclos arométicos cobrem atomos
com hibridizacao ‘sp2’ e isso pode ter prejudicado a convergéncia dessa classe.

Os modelos obtidos nesses treinamentos com os vocabularios SP nao apresentaram
boa acuracia para as classes SP. Apenas no Treinamento 1 a acuracia IoU da classe ‘sp3’
e ‘sp2’ passam o valor de 50%, mas as demais classes SP mantém suas acuracias zeradas.
Isso reflete na acuracia média mIoU dos modelos que ficou abaixo de 40%, um resultado
que nao é muito interessante e demonstra que essa modelagem deveria ser refatorada.

Em seguida, os resultados dos treinamentos baseados no vocabulério SP com simpli-
ficacao serao apresentados juntos. O “ITreinamento 1 AB” foi feito com o mapeamento
para o “Vocabuléario da Regiao do Ligante” e o “Treinamento 2 ABC” foi feito com o ma-
peamento para o “Vocabulario de Atomos e Ciclos Genéricos”. Esses treinamentos foram
executados até 80 épocas utilizando o método “hold-out” para validacao cruzada, onde as
entradas com k = 1 foram utilizadas para teste e validagao. A classe de atomos genéricos
do Treinamento 1 foi utilizada para rotular 2565834 atomos. A distribuicao das classes
do Treinamento 2 no conjunto de dados “Lig-qRankDB-SP-1.5-2.2” esta apresentada na
Figura [3.15] Na Figura sao apresentadas suas curvas de aprendizado da validagao
e a Tabela mostra os resultados do treino, validagao e teste desses dois treinamen-
tos. Nas curvas de acuricia média mloU e da funcao de perda, também sao mostrados
outros dois treinamentos equivalentes com tamanho total de batch igual a 128. A matriz
de confusao do teste do Treinamento 1 AB é apresentada na Tabela [3.20| e do teste do
Treinamento 2 ABC é apresentada na Tabela [3.21
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Figura 3.15: Distribuicdo da ocorréncia das classes do “Vocabulario de Atomos e Ciclos
Genéricos” por atomo dos ligantes presentes no conjunto de dados “Lig-qRankDB-1.5-2.2",
onde d,q = 2.1.
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Figura 3.16: Curvas de aprendizado da validagao dos dois treinamentos com o conjunto
de dados “Lig-qRankDB-1.5-2.2” e “Vocabulario da Regiao do Ligante” e “Vocabulario de
Atomos e Ciclos Genéricos”. Outros dois treinamentos com tamanho total de batch igual
a 128 também foram incluidos nas curvas da acuricia média mloU. Sao apresentadas as
curvas da acuracia IoU da validacao por classe, curvas de mIoU e da funcao de perda da
validagao e do treino dos treinamentos com cada um dos dois vocabularios simplificados.
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Tabela 3.19: Resultados de acuracia e da funcao de perda para os dois treinamentos
com o conjunto de dados “Lig-qRankDB-1.5-2.2” e “Vocabuléario da Regiao do Ligante” e
“Vocabulario de Atomos e Ciclos Genéricos”.

Treino Validagao Teste
Nome Loss mloU | Loss mloU | Loss mloU
Treinamento 1 AB | 5.06 77.00 | 5.08 7745 | 5.12 77.42
Treinamento 2 ABC | 5.64 70.52 | 5.65 70.59 | 5.72 70.43

Tabela 3.20: Matriz de confusao do Teste do Treinamento 3 com o Conjunto de dados
“Lig-qRankDB-SP-1.5-2.2” e “Vocabulario da Regiao do Ligante”.

Background Atomo
Background 86.20 6.38
Atomo 16.86  68.63

Tabela 3.21: Matriz de confusao do Teste do Treinamento 4 com o Conjunto de dados
“Lig-qRankDB-1.5-2.2” e “Vocabulario de Atomos e Ciclos Genéricos”.

Background Ciclo Atomo

Background 86.33 1.98 2.83
Ciclo 14.98 ' 66.88 2.84
Atomo 24.66 = 3.58  58.06

Os resultados com os vocabulérios simplificados na melhor configuragao apresentaram
uma melhora em rela¢ao aos primeiros resultados positivos com essas simplifica¢oes (Fi-
guras e . O Treinamento 1 AB apresentou uma melhora de mais do que 5% na
classe de 4tomo e o Treinamento 2 ABC apresentou quase 2x de melhora nas classes de
atomo e ciclo genéricos. Quando a classe de ciclos genéricos passa a ser considerada, é
observada uma queda no aprendizado da classe de &tomos genéricos com uma diferenca de
10% de acurécia IoU entre os Treinamentos 1 e 2 nas Tabelas e Essa diferenga
indica que o padrao de subestruturas ciclicas nas imagens dos ligantes ¢ melhor entendido
pelo modelo do que o padrao deixado por atomos fora de ciclos, e logo, a acuricia dos
atomos em ciclos aumenta a acuricia de atomos genéricos quando esses sao considerados
juntos no Treinamento 1. A maior confusao dos modelos simplificados continua sendo com
o ruido de fundo. E interessante perceber que a modelagem mais complexa do melhor
treinamento apresentado na Tabela [3.9] que diferencia os ciclos pelo tamanho e aroma-
ticidade, melhora a acuracia da classe de Atomos fora de ciclos do Treinamento 2 para
59.5% e ainda mantém 3 classes de ciclos com acuracia acima de 60% (classes C5, CA5 e
CAG6). A comparagao desses resultados demonstra o impacto da modelagem na acuracia
do modelo e indica que a separacao dos ciclos por tamanho ajuda o modelo a aprender
melhor os padroes deixados por essas classes nas imagens dos ligantes.

Os resultados dos treinamentos baseados no vocabulario de tipo de 4tomo serao apre-
sentados juntos a seguir. O “Treinamento 1 TiposAtomos” foi feito com o mapeamento
para o “Vocabulario de Tipos de Atomos” e o “Treinamento 2 GruposAtomos” foi feito com
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o mapeamento para o “Vocabulario de Tipos de Atomos Agrupados”. Esses treinamentos
foram executados até 160 épocas utilizando o método “hold-out” para validagao cruzada,
onde as entradas com k& = 1 foram utilizadas para teste e validacao. A distribuicao das
classes do Treinamento 1 e 2 estao apresentadas nas Figuras e respectivamente.
Na Figura |3.19, sao apresentadas suas curvas de aprendizado e a Tabela |3.22| mostra os
resultados de acuracia média e da fungao de perda do treino, validacao e teste desses dois
treinamentos. A matriz de confusao do teste do Treinamento 1 é apresentada na Tabela
e do teste do Treinamento 2 é apresentada na Tabela[3.24, Outros dois treinamentos
que replicam os Treinamentos 1 e 2 com tamanho total de batch igual a 128 também
sao mostrados nas curvas da acuracia média mloU e da fungao de perda da validagao na

Figura [3.19
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Figura 3.17: Distribuicdo da ocorréncia das classes do “Vocabulério de Tipos de Atomos”
por atomo dos ligantes presentes no conjunto de dados “Lig-qRankDB-SP-1.5-2.2”, onde
Az = 11256.7.
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Figura 3.18: Distribuicdo da ocorréncia das classes do “Vocabulario de Tipos de Atomos
Agrupados” por atomo dos ligantes presentes no conjunto de dados “Lig-qRankDB-1.5-
2.27, onde d,,,, = 81.5.

Tabela 3.22: Resultados de acuracia mloU e da funcao de perda para os dois treinamentos
com o conjunto de dados “Lig-qRankDB-1.5-2.2” e ‘Vocabulario de Tipos de Atomos” e
“Vocabulario de Tipos de Atomos Agrupados”.

Treino Validagao Teste
Nome Loss mloU | Loss mlIoU | Loss mloU
Treinamento 1 Atomos 6.01 38.41 596 40.05 | 6.10 39.60

Treinamento 2 Atomos Agrupados | 5.98 5748 | 596 59.10 | 6.08 57.55
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Figura 3.19: Curvas de aprendizado da validagao dos dois treinamentos com o conjunto
de dados “Lig-qRankDB-1.5-2.2” e “Vocabulario de Tipos de Atomos” e “Vocabulario de
Tipos de Atomos Agrupados”. Outros dois treinamentos com tamanho total de batch igual
a 128 também foram incluidos nas curvas da acuracia média mloU e da fungao de perda.
Sao apresentadas as curvas da acuracia loU da validacao por classe, curvas de mloU e
da funcao de perda da validacao e do treino dos treinamentos com cada um dos dois
vocabularios. As classes que ficaram com a acuracia IoU zerada estao sendo mostradas
com a mesma imagem para facilitar a visualizacao e foram chamadas de “classes zeradas”.
As classes “classes zeradas” sao as seguintes: F, I e Se.
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Tabela 3.23: Matriz de confusao do Teste do Treinamento 1 com o Conjunto de dados
“Lig-qRankDB-1.5-2.2” e ‘Vocabulario de Tipos de Atomos”

Background C O N P S F I Se Cl Br

Background | 86.6 32 12 02 00 00 0.0
C

19.4  59.8 1.9 08 00 01 0.0
(0) 225 725821 06 04 01 0.0
N 15.8 16.1 5.3 50.7 0.1 0.0 0.0
P 112 34 54 65.9 0.7
S 152 127 85 02 6.2 444
F 373 129 488 0.1 0.1 0.2
I 50.9
Se 12.5
Cl 235 88 9.2

8.9 36.5

Br 15.3 (1000 0.3

Tabela 3.24: Matriz de confusao do Teste do Treinamento 2 com o Conjunto de dados
“Lig-qRankDB-1.5-2.2” e “Vocabulario de Tipos de Atomos Agrupados”

Background C @) N PSe Halo
Background _ 3.21 1.32
C 19.06 60.13 2.06
0) 20.96  6.39 53.02
N 14.59 14.00 4.13
PSe 9.51 4.23 5.38
Halo 28.03  9.53 17.18

Os resultados dos Treinamentos 1 e 2 mostram que a informacao presente na densidade
eletronica é suficiente para identificar um atomo de carbono (classe C) com aproximada-
mente 60% de acuracia IoU, um atomo de oxigénio (classe O) ou de nitrogénio (classe N)
com mais de 50% de acuracia IoU, um atomo de fosforo (classe P) com 65% de acuracia
IoU e os demais com menos do que 45% de acuracia IoU (Tabelas e[3.24). Os atomos
minoritéarios, selénio (classe Se), iodo (classe I) e flior (classe F), em ordem crescente de
ocorréncia, tiveram suas acurécias zeradas no Treinamento 1. O atomo de flior possui
quase 10000 atomos rotulados nesse conjunto, configurando-se como uma classe dificil de
convergir e com uma confusao de 48.8% com o atomo de oxigénio no Treinamento 1. O
atomo de selénio foi confundido com o atomo de oxigénio em 87% dos seus pontos e o
atomo de iodo foi confundido com o dtomo de bromo em 49.1% dos seus pontos. O dtomo
de iodo também foi a classe que apresentou maior confusao com o ruido de fundo, igual a
50.9% dos seus pontos. A baixa ocorréncia das demais classes minoritarias pode explicar
a degradacao do seu aprendizado. Os atomos de cloro (classe Cl) e de bromo (classe Br),
apesar de minoritarios, apresentaram acuracias IoU de 41.1% e 36.5%, respectivamente,
no Treinamento 1 o que indica que o padrao deixado por esses atomos na densidade é
mais facilmente aprendido pelo modelo. O atomo de enxofre (S), por outro lado, apesar
de possuir mais do que 10000 atomos rotulados nesse conjunto teve uma acuracia loU de
44.4%, com pouca confusao com os atomos de carbono e oxigénio, comportando-se como
uma classe dificil de convergir.
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O “Vocabulario de Tipos de Atomos Agrupados” utilizado no Treinamento 2 foi uma
tentativa de melhorar a acurécia das classes S, F, I, Se, Cl e Br que nao passaram de
50% de acuracia no Treinamento 1. Os atomos da familia dos halogénios (I, Cl e Br)
foram agrupados na classe ‘Halo’ e os demais (S, F e Se) foram agrupados junto com o
atomo de fosforo na classe ‘PSe’. Esses agrupamentos ajudaram a melhorar a acurécia
média do Treinamento 2 pois removeram as classes zeradas, mas as classes agrupadas nao
apresentaram muita melhora em relagao a melhor acuracia das classes separadamente. A
classe PSe teve uma acuricia menor do que a classe P, um indicativo de que a acuracia
dessa ultima classe acaba por mascarar a baixa convergéncia das demais classes. O mesmo
comportamento é observado na classe Halo, e a jun¢ao do atomo de iodo nesse grupo fez
com que sua confusao com o background ficasse em 28% de IoU. Além disso, uma possivel
causa para a grande confusao entre a classe dos halogénios e o background ¢ o fato do raio
atomico experimental desses atomos ser maior do que o raio dos demais atomos, que sao
mais abundantes. Isso pode fazer com que o modelo infira um raio atémico menor para os
halogénios e induza um maior erro com o background na borda das esferas atémicas dessa
classe. Para os atomos de carbono, oxigénio e nitrogénio, esse agrupamento promoveu uma
melhora de aproximadamente 1% nas suas acuracias IoU e diminuiu aproximadamente na
mesma taxa a confusao entre essas classes.

As duas modelagens baseadas no tipo do atomo tiveram resultados muito melhores
do que o esperado por especialistas da area. Esse é um resultado muito interessante para
mostrar a capacidade da técnica de aprendizado profundo em extrair informacoes de dados
complexos, as quais muitas vezes nao sao percebidas a olho nu. Nao foi avaliado o uso
de pesos nas classes desses dois treinamentos para lidar com o desbalango, isso poderia
contribuir para a convergéncia das classes S, Cl e Br atingir mais do que 50% de acuracia
IoU. Dada a complexidade dessa modelagem, os resultados obtidos nos Treinamentos 1
e 2 sao muito promissores. Uma predicao correta com esse modelo pode desvendar a
estrutura completa do ligante com detalhes dos tipos de atomos em cada posicao da
regiao do ligante. Isso é um resultado muito promissor na direcao de criar sugestoes de
esqueletos completos para os ligantes a partir das predigoes dos modelos.

3.2 Teste da Aplicacao

A acurécia apresentada para os modelos de aprendizado profundo correspondem a taxa
de acerto do modelo em imagens do conjunto de teste. Quando esse modelo é utilizado na
aplicagao para uma nova entrada, as imagens criadas a partir dessa nova entrada seguem
uma metodologia um pouco diferente da utilizada na criacao das imagens do conjunto de
teste. No caso de uma entrada nova desconhecida, nao se sabe as posicoes atomicas do
ligante desconhecido para extrair uma caixa delimitadora na fronteira das suas posi¢oes
atomicas. O que se faz é utilizar o volume do blob encontrado para estimar o tamanho
da sua caixa delimitadora, como foi descrito na Segao [2.5.3] Essa metodologia cria caixas
delimitadoras ctbicas para todos os blobs, as quais acabam sendo muito maiores do que o
ideal apos serem expandidas para garantir que o ligante sera encontrado no seu interior.
Porém, isso pode incluir imagens de outras moléculas na caixa delimitadora do blob,
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como outros ligantes adjacentes, reagentes, dguas e mais ruido. O tamanho da caixa
delimitadora do blob vai afetar a transformacao dos seus valores na escala quantile rank
e pode criar imagens com a distribuicao dos valores da intensidade um pouco diferentes
daqueles do conjunto de teste. Essas diferengas podem afetar o desempenho final do
modelo de aprendizado profundo.

Por esse motivo, tornou-se necessario avaliar o desempenho da aplicagao para certificar
que a acuricia apresentada pelo modelo é mantida. A avaliagdo da aplicacao desenvolvida
neste trabalho foi feita apenas para o modelo final com o conjunto de dados “Lig-qRankDB-
1.5-2.2” e 0 “Vocabulario de Atomos Genéricos e Ciclos C347CA56”, e foi comparada com
os resultados apresentados nas Tabelas [3.9 e [3.8]

A metodologia seguida consistiu na execucao da aplicagao para todas as entradas do
teste do conjunto de dados “Lig-qRankDB-1.5-2.2”) para as quais £ = 1. Uma tabela
com as posi¢oes centrais (x,y, z) dos ligantes desse conjunto de teste foi utilizada para
executar a aplicacao e fazer a busca por blobs apenas nessas regioes. Dessa forma, a apli-
cagao buscou por blobs nas posicoes dos ligantes do conjunto de teste e, para os que foram
encontrados, criou suas imagens em nuvem de pontos 3D seguindo a metodologia imple-
mentada na aplicagdo. Com esse resultado, foi possivel obter as entradas necessérias para
testar a acuracia do modelo na aplicagao. Em seguida, um script de rotulacao adaptado
foi utilizado para rotular as imagens dos blobs dos ligantes criados. Esse script utiliza
a rotulacao da estrutura do ligante esperada e segue a mesma metodologia utilizada na
rotulagao das imagens do conjunto de teste “Lig-qRankDB-SP-1.5-2.2”. Assim foi obtido
a saida esperada para as entradas criadas com a aplicacao. Com esses dois resultados
foi possivel executar, na pipeline de treinamento, um teste do modelo final utilizando as
imagens criadas pela aplicacao e devidamente rotuladas. Esse teste forneceu a acurécia
da Aplicacao desenvolvida neste trabalho.

A Aplicagao foi utilizada para criar as imagens dos ligantes com trés configuragoes
diferentes em relagdo ao parametro do nivel de contorno o (utilizado na busca pelos
blobs). Assim, também foi possivel avaliar o impacto deste parametro na acuracia da
aplicacao. Nos demais parametros, foram mantidos seus valores padrao. O primeiro
teste foi feito com um contorno igual a 2 o, o segundo teste com um contorno igual a
2.5 0 e o terceiro com um contorno igual a 3 0. As configuragoes desses trés testes estao
apresentadas na Tabela[3.25] junto com suas acuracias em termo de mIoU e a porcentagem
de entradas que tiveram suas imagens criadas corretamente. O uso do contorno igual a 2
o permitiu criar 2714 imagens das 3036 presentes no conjunto de teste, o contorno igual
a 2.5 o criou 2570 imagens e o contorno igual a 3 ¢ criou 2381 imagens. As imagens
que nao foram criadas foi devido a erros na funcao de busca pelos blobs, que para esses
casos nao conseguiu encontrar o blob do ligante correspondente. As matrizes de confusao
apresentadas nas Tabelas[3.26], [3.27] ¢ [3.28] mostram a acuracia IoU por classe da aplicacao
com os diferentes valores no parametro do nivel de contorno o.
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Tabela 3.25: Configuracoes e Resultados de acurdcia mIoU dos testes da aplicacao com o

conjunto de teste “Lig-qRankDB-SP-1.5-2.2" e k =1

Parametros da Aplicagao Resultados Teste
Nivel de Mlmm? Nimero Nota Minima Intensidade Minima Nimero de
Nome Contorno de Atomo do Blob do Pico do Blob Imagens dos Loss mloU
o (Volume do Blob) Blobs Criadas
Teste 2 o 2 5 0 0 2714 6.157  40.86
Teste 2.5 o 2.5 5 0 0 2570 6.099 43.48
Teste 3 o 3 5 0 0 2381 6.164 45.11

Tabela 3.26: Matriz de confusao do teste da aplicagao com contorno 2 o

Background Atomo

Background _ 4.97
Atomo 18.82 45.71
C5 15.19 3.98
CA5 12.71 2.84
C6 15.76 4.82
CAG6 14.05 3.26
C3 33.22 35.49
C4 23.87 6.11
C7 23.21 9.71

C5 CA5
0.29  0.26
0.29  0.22
52.79  3.00

0.73 [ 54.49
0.67 = 0.32
0.39  1.55
17.70 ~ 0.37
[ 0.00 030

Ceé CA6 C3 C4 Cc7
1.41 0.71

0.62 0.70

2.33 1.53

0.57 3.83
30.05 5.85

1.50  55.02

0.55 1.37  13.57

4.09 3.60

2252 3.28

Tabela 3.27: Matriz de confusao do teste da aplicacao com contorno 2.5 o

Background Atomo

Background = 87.68 443
Atomo 19.35 48.95
C5 14.42 3.80
CA5 12.39 3.13
C6 15.68 4.78
CA6 14.08 3.02
C3 36.61 39.57
C4 28.85 12.06
C7 19.63 9.42

C5 CA5
0.26 0.24
0.29 0.24
56.06 291
0.61 | 56.91
0.52 0.37
0.35 1.34

23.47

0007 030

0.56

C6 CA6 C3 C4 Cc7
1.44 0.71

0.63 0.72

2.81 1.46

0.57 3.98
32.44 584

1.32  57.04

0.88 1.59  15.97

4.45 9.57

25.70

Tabela 3.28: Matriz de confusao do teste da aplicagao com contorno 3 o

Background Atomo C5 CAS5
Background _ 4.03 0.25 0.23
Atomo 20.25 51.55 0.31 0.21
C5 14.82 3.50 | 57.94 2.77
CA5 13.65 2.92 0.86 « 58.48
C6 16.26 4.20 048 = 0.27
CAG6 15.06 2.92 0.31 1.23
C3 37.90 38.54
C4 37.05 5.63 2541 = 0.29
C7 20.50 8.86 [10:00 0.24

Cé6 CA6 C3 C4 c7
1.39 0.66

0.66 0.67

2.56 1.40

0.50 3.72
36.02 5.58

1.24 ' 58.75

0.69 1.57 15.81

4.66 0.19
26.15

A acuracia média mloU do teste da Aplicagao utilizando os contornos 20, 2.50 e 30
foi de 40.9%, 43.5% e 45.1% de acerto, respectivamente. Em comparacio com o melhor
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resultado dessa modelagem com o “Vocabulario de Atomos Genéricos e Ciclos C347CA56”
apresentado na Tabela [3.9] a Aplicacdo apresentou uma piora na acuricia média com
diminuicao de 8.9%, 6.3% e 4.7% na mloU, respectivamente. O melhor resultado da
Aplicagao foi obtido com o contorno de 30, em contrapartida esse contorno foi o que
menos encontrou os blobs dos ligantes, com apenas 78.4% das imagens do conjunto de
teste criadas. Em comparagao com o melhor resultado dessa modelagem, todas as classes
preditas com a Aplicacao tiveram quedas de acurdcia proximas a diferenca média, com
excecao da classe C6. A classe C6 apresentou um queda na sua acuracia igual a 15%
na Aplicacao & 30, e um aumento na confusao da classe C7 com a C6 que passou de
18% para 26% aproximadamente. O mesmo comportamento aconteceu para a acuracia
da Aplicacao com os demais contornos o.

Seria necessario uma investigagao desses resultados para entender quais ligantes estao
sendo perdidos quando um contorno mais fino é aplicado e o que exatamente esta causando
a queda na acuracia do modelo. A presenca de moléculas adjacentes ao ligante na sua
imagem final se configura como falsos negativos e adiciona mais ruido na rotulagao. Esse
ruido pode estar impactando todas as classes do modelo. A partir desse resultado o
parametro do contorno ¢ deve ser definido de forma a equilibrar para cada objetivo de
pesquisa a porcentagem de deteccao de blobs com a acuracia final das predigoes.

O ligante 6MY da entrada 5JTT do PDB (apresentado na Figura[3.7) foi escolhido para
fazer uma analise do impacto de diferentes resolugoes dessa entrada no comportamento
do modelo do Treinamento 1 com o conjunto Lig-qRankDB-SP-1.5-2.2 C347CA56 na
aplicacdo NP? Blob Label. E possivel fazer o refinamento de um dado de cristalografia
e limitar sua resolucao em um dado corte maior do que a sua menor resolucao obtida
até o momento. A menor resolucio da entrada 5JTT no PDB ¢ 1.85 A, nesse teste foi
escolhido limitar sua resolugao nos seguintes valores: 1.9 A 2A 214 224,254, 28
A, 3 A, 33 A e 35 A. Foram realizados outros 9 refinamentos com o Dimple a partir
do resultado do refinamento do conjunto de treinamento dessa entrada utilizando cada
um dos limites de resolucao listados e apenas um ciclo de refinamento foi definido nos
parametros para nao desviar muito o dado experimental do modelo atémico do ligante
depositado. Em seguida a aplicacao NP® Blob Label foi utilizada para criar a imagem do
ligante 6MY na entrada do conjunto de teste (com a melhor resolugao) e nas 9 entradas
criadas simulando resolucoes piores, e para obter as predi¢oes do modelo do Treinamento
1. O parametro de nivel de contorno para buscar por blobs foi definido igual a 30 e os
demais parametros mantiveram seus valores padrao. Essas 10 imagens foram rotuladas
separadamente seguindo a metodologia desse trabalho para obter as classes esperadas para
esse ligante e avaliar as predigoes do modelo. Os resultados dessa analise sao apresentados
na Figura|3.20] e o impacto do limite de resolugao é ilustrado nas imagens correspondentes
do ligante nas entradas criadas e nas suas respectivas predicoes.
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A primeira linha de imagens da Figura mostra o mapa da densidade residual desse
ligante no contorno de 30 para a entrada 5JTT em diferentes resolugoes. As seguintes
resolucdes sao mostradas: 1.85 A, 1.9 A, 2 A, 21 A, 22A,25A,28A,3A,33A¢35
A. A segunda linha de imagens mostra o resultado da predi¢do do modelo do Treinamento
1 - Lig-qRankDB-SP-1.5-2.2 C347CA56 para todas as resolucoes em mapas CCP4, com a
acuracia média do modelo em termos de mIoU no canto superior direito de cada imagem.
A terceira linha de imagens mostra o resultado da predicao do modelo para a regiao do
ligante, que consiste na remogao de todos os pontos preditos como background. A regiao do
ligante predita na resolucio de 1.85 A (mostrada em verde) foi utilizada como referéncia
de conformagdo para comparar com as predi¢oes nas demais resolugoes (mostradas em
vermelho). As imagens mostradas nas trés primeiras linhas foram feitas na ferramenta
Coot com o resultado da aplicacao e foram focalizadas na densidade residual do ligante
6MY. Na parte inferior dessa figura é apresentado a imagem do ligante em representacao
2D e a sua imagem e predicoes em nuvem de pontos criadas pela aplicacao NP? Blob Label
para as duas menores resolugoes, com destaque para a presenca de ruidos adicionais. As
cores das classes do vocabulario mostrado no canto inferior da figura foram utilizadas para
colorir o resultado da predi¢ao. No canto inferior direito é mostrado o mapa da densidade
residual da entrada 5JTT na resolucdo 1.85 A para o mesmo ligante em um angulo que
evidencia a presenca de aguas e de outro ligante adjacentes que adicionaram ruido nas
imagens criadas.

A Figura[3.20| mostra como a resolugao da entrada pode afetar a qualidade da imagem
do ligante na densidade residual e impactar o resultado de predicao da aplicacao NP° Blob
Label. Resolugoes fora do intervalo de resolucao das entradas do conjunto de treinamento
Lig-qRankDB-SP-1.5-2.2 C347CA56 também foram incluidas nessa analise para avaliar
o limite de resolucao em que a predi¢ao retorna resultados confiaveis, para este exemplo
com o ligante 6MY da entrada 5JTT do PDB. A partir de 2.8 A a nuvem eletronica
do ligante 6MY comeca a ficar sem definicao do contorno dos seus atomos e das suas
subestruturas ciclicas, e a cada incremento de resolucao a imagem fica mais borrada. A
falta de definicdo na imagem do ligante nas resolu¢des maiores ou iguais a 3 A resulta em
uma queda na acurécia do modelo e a média mloU fica abaixo de 30%. Desde o primeiro
corte de resolucao igual a 1.9 A é observado uma queda de 10% na acuricia média da
aplicagao, resultante de falsos negativos na predi¢ao da classe de atomos devido a ruidos
de dguas e de um outro ligante adjacente adicionados nas imagens dos ligantes (mostrados
na parte inferior da Figura [3.20). Outro recorte do mapa da densidade residual do ligante
6MY é mostrado no canto inferior direito dessa figura para evidenciar a origem do ruido
adicionado nas imagens do ligante criadas com a aplicagdo. A caixa delimitadora desse
ligante na aplicacao acaba englobando a densidade residual das moléculas adjacentes, isso
afeta a transformacao dos valores na escala quantile rank e amplifica esses ruidos. Isso
nao acontece com a imagem do ligante no conjunto de teste (Figura [3.7)), pois nesse caso
sua caixa delimitadora foi construida a partir da fronteira das posi¢oes dos seus dtomos
no modelo atomico da entrada 5JTT, e logo, evitou a inclusao da densidade eletronica
residual de moléculas adjacentes.

Para as entradas do ligante 6MY criadas dentro da faixa de resolu¢ao do conjunto de
treinamento, até 2.2 A, o resultado da predicdo do ligante ¢ muito bom com excecao dos
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ruidos adjacentes criados. Fora da faixa de resolugao do conjunto de treinamento, acima
de 2.2 A, 0 modelo ainda retorna bons resultados até 2.8 A de resolucio. Nesse corte
de resolucao a predigao da classe C6 deixa de conter o centro desse ciclo (predito como
background até entdo), e a predigao do ciclo CA5 central passa a incluir um atomo errado
vindo da inclusao da densidade residual de uma agua adjacente na imagem do ligante.
As demais classes sao afetadas a partir de 3 A de resolucdo, quando os ciclos C6 e CA5
passam a ser confundidos com ciclos CA6 e Cb, respectivamente, e atomos errados sao
preditos nos seus entornos. A partir de 3.3 A de resolugio o ciclo CA6 nao é mais predito e
passa a ser confundido com uma “calda” de atomos fora de ciclos. Um grafico da acuracia
média mloU do modelo do Treinamento 1 - Lig-qRankDB-SP-1.5-2.2 C347CA56 versus a
resolucdo das entradas criadas para o ligante 6MY é mostrado na Figura [3.21]

Acuracia Média versus Resolucdo para o Ligante 6MY
100

75

50

milaol)

25

1.85 1.8 2 21 22 25 28 3 33 35

Resolugdo

Figura 3.21: Impacto da resolucao para o ligante 6MY da entrada 5JTT do PDB na

acuracia média da sua predi¢ao com o modelo obtido no Treinamento 1 - Lig-qRankDB-
SP-1.5-2.2 C347CAb56.

A Figura[3.21] evidencia a queda na acuracia do modelo para o ligante 6MY da entrada
5JTT do PDB a partir de 3 A de resolucao. Apesar dessa analise ter sido feita apenas
com uma entrada de ligante e nao representar o conjunto inteiro ou um entrada genérica,
é possivel compreender que a acuracia da aplicacao NP® Blob Label pode cair substanci-
almente para resolugoes maiores onde a qualidade da imagem do ligante na densidade é
muito baixa ou que estao acima da maior resolucao presente no conjunto de treinamento,
que para o conjunto Lig-qRankDB-SP-1.5-2.2 C347CA56 utilizado neste exemplo é igual
a 2.2 A. E para este tltimo caso, a partir de 3 A de resolucéo o resultado da predicao deixa
de ser confidvel. Esse resultado esta diretamente relacionado a qualidade da densidade
residual do ligante. Seria necessario repetir essa anélise para todas os ligantes do conjunto
de teste para propor um valor de corte da resolucao das entradas em que a aplicacao ainda
pode retornar boas predicoes. Esse resultado esta de acordo com a variacao da acuracia
média do modelo observada em relagao a resolugao de todas as entradas do conjunto de

teste (Figura [3.8)).
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Os resultados de teste da aplicacio NP? Blob Label indicam uma necessidade de se
pensar em alternativas para a criagao da imagem da caixa delimitadora dos blobs. Seria
interessante testar outras metodologias nesta etapa para que o tamanho da caixa delimi-
tadora de cada blob fique mais adequado para a dimensao da sua imagem na densidade
residual, evite a inclusao de ruidos adjacentes e mantenha a acuracia do modelo utilizado.
Em relagao ao tempo da aplicagao, a média de tempo de processamento completo dos
blobs dos ligantes do conjunto de teste foi de aproximadamente 5 segundos por ligante
com o hardware utilizado.
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Capitulo 4

Conclusoes

Este trabalho representa a primeira solucao dentre as encontradas que aplicou aprendi-
zado de méquina profundo na imagem 3D da densidade eletronica residual de ligantes e
esse resultado foi disponibilizado em um workflow chamado de NP? Blob Label. Os resul-
tados obtidos mostraram que é possivel treinar um modelo de aprendizado profundo para
fazer a segmentagao semantica de imagens da densidade eletronica residual de ligantes e
identificar subestruturas quimicas que preenchem e explicam a nuvem eletrénica obser-
vada. E logo, é possivel concluir que as subestruturas quimicas das moléculas presentes
no cristal de proteina deixam padroes na distribuigao da densidade eletronica residual que
possibilitam esse aprendizado.

Outras modelagens podem ser investigadas para relacionar tais padroes com infor-
magoes estruturais relevantes. A metodologia aplicada fornece um primeiro conjunto de
modelagens das imagens dos ligantes na densidade residual, junto com um arcaboucgo
de fungoes que serao disponibilizadas e poderao ser adaptadas e melhoradas para novas
solugoes.

Os bancos de dados de imagens 3D da densidade eletronica residual de ligantes rotula-
das criados neste projeto podem ser utilizados em novas aplicagoes que poderao contribuir
para avancar em problemas da comunidade de cristalografia de proteinas.

O esforgo da comunidade cientifica de cristalografia ao longo dos anos, com o auxilio
de linhas de luz de raio X automatizadas, pipelines de processamento e analise de dados
automatizadas, junto com o grande investimento nessas infraestruturas e os especialistas
que desenvolveram e mantém esses sistemas complexos [105], permitiu que esta grande
quantidade de dados de mais de 150 mil estruturas estivessem disponiveis hoje no PDB
de forma centralizada, organizada e gratuita. A disponibilidade desses dados, junto com
iniciativas como o pacote Gemmi [I11] para auxiliar na sua manipulagao, permitem que
hoje diferentes técnicas de mineragao, analise de dados e aprendizado de maquina sejam
aplicadas para extrair mais conhecimento e implementar novas solugoes para a comunidade
de cristalografia. Este trabalho se beneficiou de todo esse esforco para conseguir contribuir
com uma nova solucao baseada em aprendizado profundo para interpretacao da densidade
eletronica residual de ligantes desconhecidos a partir da segmentagao da sua imagem em
subestruturas quimicas.

Os modelos de segmentagao da imagem 3D da densidade eletronica de ligantes obtidos
tiveram boa acuracia, apesar de nao existir uma referéncia para um corte de acurécia
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aceitavel a inspecao visual dos resultados evidenciou que valores acima de 50% ainda
podem apresentar predigdes corretas ou muito proximas do esperado. As modelagens
simplificadas foram capazes de identificar a regiao ocupada pelo ligante com acuracia
mloU igual a 77.4% e identificar atomos e ciclos genéricos com mloU igual a 70.4%.
Quando diferentes tamanhos e tipos de ciclos foram adicionados na modelagem a acuracia
média mloU do modelo obtido foi para 50.5% na validacao cruzada “k-fold”. Esse modelo
foi capaz de identificar ciclos de tamanho 5 e 6, aromaticos ou nao, com acuracias de 51 a
64% em termos de IoU. As modelagens baseadas no tipo do 4tomo tiveram mloU igual a
39.6% para identificar cada tipo de atomo separadamente e 57.6% para identificar tipos de
atomos agrupados. Os padroes presentes nas imagens da densidade eletronica de ligantes
foram suficiente para identificar um atomo de carbono com 60% de acurécia, de oxigénio
com 53% e de nitrogénio com quase 52% em termos de IoU. As modelagens baseadas na
hibridizacao SP nao apresentaram acurécias interessantes com mloU de 39.3% para as
classes SP e 33.8% para as classes SP e ciclos. Todas as modelagens conseguiram remover
ruido de fundo da imagem dos ligantes com uma acuracia acima de 85%. O desbalanco
entre as classes pode afetar bastante a acuracia média do modelo e evidencia a dificuldade
de lidar com classes raras, este é o caso dos ciclos minoritarios, ou dificeis de convergir,
como é o caso das classes SP. Esses resultados destacam a importancia de comecar com
modelagens mais simples e a partir de bons resultados avangar para modelagens mais
complexas a medida que os limites e capacidades dos modelos sao entendidos.

O uso da técnica de undersampling, junto com a funcao de perda SL robusta a ruidos
na rotulagao e o otimizador SGD foram essenciais para melhorar a convergéncia e acu-
racia final dos modelos. As analises sistematicas apresentadas evidenciam o impacto dos
hiperparametros utilizados, a importancia de diversidade no treinamento para lidar com
overfitting e o uso de peso na funcao de perda para contornar pequenos desbalancos.

A aplicacao NP? Blob Label desenvolvida neste trabalho permite utilizar os modelos
obtidos em uma nova entrada com pouca perda de acurécia, pelo menos 4.7% é esperado.
Essa perda de acuracia evidencia uma necessidade de avaliar diferentes formas de criar a
imagem dos blobs na aplicagao e idealmente padronizar a metodologia de criagao da caixa
delimitadora do blob com aquela utilizada na criacao dos bancos de dados de imagens
de ligantes. O NP° Blob Label é capaz de criar os mapas da densidade residual, buscar
por blobs nao modelados, criar as imagens dos blobs encontrados e utilizar os modelos
para rotular essas imagens. Combinar os resultados dos modelos para segmentagao no
tipo de atomo e para segmentacao em diferentes tipos de ciclos pode auxiliar bastante
na interpretagao da densidade. O primeiro modelo pode trazer informagoes micro sobre
os atomos da estrutura do ligante, enquanto o segundo modelo pode trazer informacoes
macro sobre o arranjo dessa estrutura em subestruturas ciclicas. Essa aplicagao pode ser
aplicada em larga escala para um conjunto grande de coletas de dados de cristalografia e
acelerar a varredura desses dados.

Todos esses resultados sao muito promissores e incentivam a aplicagao dessa metodo-
logia para outros problemas da area. Uma aplicacao de aprendizado profundo pode se
beneficiar das imagens criadas para, por exemplo, fazer a classificagao dos ligantes mais
comumente encontrados no PDB, e possivelmente obter uma solucao competitiva para o
problema enfrentado pelas solugoes do Arp/wArp, Phenix e CheckMyBlob. Outra possi-



136

vel aplicagao para a metodologia implementada neste projeto ¢ a segmentagao de imagens
de densidade eletrénica de proteinas em aminoacidos, que corresponde ao problema de
reconstrucao da estrutura quimica de proteinas. Todas essas solucoes vém para auxi-
liar pesquisadores nas suas analises, as dificuldades encontradas e limitacoes das solucoes
fortalecem a importancia do conhecimento técnico e especifico desses profissionais para
tomada de decisao.

Apesar do PDB fornecer uma quantidade suficiente de dados para treinar um mo-
delo de aprendizado profundo, foi evidenciado que essa base possui algumas limitagoes
quanto a ruido nos dados, enviesamento para estruturas comumente encontradas e a um
desbalanco muito grande dependendo da modelagem proposta. Isso alerta a comunidade
cientifica para se atentar ao conjunto de dados utilizado em aplicagbes de métodos de
aprendizado de maquina, para evitar que enviesamentos sejam inseridos nos modelos e
acuracias erradas sejam obtidas. A medida que essa base de dados cresce e mais validacoes
sao implementadas muitas dessas limitagoes podem ser resolvidas e novas possibilidades
de melhoria e de aplicacao podem surgir.

Para o problema de reconstrugao da estrutura de ligantes, a solucao obtida neste
projeto fornece uma primeira automatizagao nessa direcao que possibilita pensar em novas
formas de fazer essa reconstrucao a partir dos resultados dos modelos. Uma ideia que se
apresentou promissora nas discussoes deste trabalho e se coloca como uma possibilidade
para caminhos futuros, foi a extracao do eixo medial da imagem das predigoes dos modelos
para guiar a construgao de um esqueleto inicial para o ligante desconhecido. O eixo
medial fornece uma estrutura de esqueleto que pode ser povoada com atomos seguindo
as predigoes de cada regiao para reconstruir as estruturas ciclicas e fazer as conexoes
entre as partes preditas. A criacao de estruturas completas para o ligantes possibilitaria
também fazer uma validacao do resultado da solugao dos modelos mais fiel ao dado de
cristalografia de proteinas, a partir da nota de encaixe das estruturas sugeridas. Dessa
forma possiveis ruidos na rotulagao poderiam ser contornados com uma avaliacao direta
com o dado experimental.

Com estruturas completas é possivel pensar em pipelines para execucao de solugoes de
fragment-screening para otimizacao do encaixe das estruturas propostas e ordenacao dos
melhores resultados. Solucoes de fragment screening otimizam a conformagao de subes-
truturas quimicas para melhorar suas correlagoes com a densidade eletronica observada
[64, 100, 39]. A partir de ciclos de refinamento [59, 52], onde a estrutura proposta é
validada contra o dado experimental, é possivel inferir a acuracia da proposta e entao re-
alizar operagoes de modificacao para aperfeicoamento das estruturas quimicas candidatas
e melhor preenchimento da densidade eletronica extra observada.

Na perspectiva do projeto NP3, a aplicacao criada neste trabalho representa mais um
passo na direcao da inovacao necessaria para possibilitar que a pesquisa em descoberta de
novos farmacos a partir de produtos naturais da biodiversidade brasileira seja facilitada.
O NP? se baseia em trés técnicas diferentes, duas delas, a espectrometria de massas e
os ensaios biolégicos, ja foram integradas em um workflow automatizado chamado NP3
MS Workflow, descrito no trabalho de Felicio et al. [32] e cujo artigo est4 em prepa-
racao pela autora desta dissertacao. Esses trabalhos possibilitam pensar na integracao
automatizada dos dados de cristalografia de proteinas, que é a terceira técnica utilizada
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pela metodologia do NP3, com as demais técnicas. Uma possibilidade que surge ¢ a de
utilizar as subestruturas ciclicas preditas pelos modelos de segmentacao para filtrar nos
resultados do NP3 MS Workflow apenas as identificacdes de moléculas com essas caracte-
risticas. Em seguida as moléculas filtradas podem ser encaixadas nos blobs encontrados e
os bons resultados podem fornecer propostas de estruturas para o ligante desconhecido.
Com a sugestao de estruturas completas a partir dos dados de cristalografia de proteinas
integragoes mais complexas poderao ser avaliadas.

A interdisciplinaridade deste trabalho mostrou a necessidade de estudo e incorporagao
de conhecimentos da fisica, biologia e quimica para se pensar em modelagens computaci-
onais mais complexas capazes de capturar os padroes deixados na imagem da densidade
eletronica.

Na pesquisa de descoberta de novos farmacos a partir da biodiversidade brasileira
seria de grande proveito mais investimentos na area de etnofarmacologia. Dessa forma,
seria possivel fomentar a incorporagao desse conhecimento na descoberta de novos far-
macos e valorizar todo conhecimento tradicional associado a biodiversidade, cujos povos
resguardam e preservam a megabiodiversidade brasileira.

Agéncias de fomento, como o Serrapilheira que financiou o projeto do NP3 e viabilizou
o trabalho feito neste projeto de mestrado, deveriam investir mais em ciéncias humanas
para que o progresso tecnologico seja capaz de acompanhar os impactos e consequéncias
das novas inovacoes, e assim, guiar um caminho mais ético na pesquisa brasileira em
todas as areas do conhecimento. Com solug¢oes mais equitativas e que beneficiem toda
a populacao. E mais do que essas agéncias do chamado terceiro setor, o Estado é o
responsavel por garantir o investimento necessario para que tais pesquisas acontecam nas
diversas universidades brasileiras e organizagoes sociais de todo o pais, como o CNPEM,
e chegue como uma oportunidade para muitos e nao para poucos.
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