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Resumo

O design de peptideos capazes de inibir a infec¢ao viral tem sido considerado uma das
estratégias potenciais para reduzir a transmissao do SARS-CoV-2. No entanto, a questao
critica para o design de peptideos ¢ o grande espaco de busca, o que torna inviavel avaliar
todas as possibilidades. Além disso, a maioria das analises relacionadas adota docking
molecular in silico para selecionar potenciais peptideos, que é uma técnica demorada e
altamente dependente da estrutura molecular dos peptideos ja conhecidos e da proteina
alvo. Com o objetivo de auxiliar na avaliacdo, descoberta e selecao de peptideos para
calculo de docking, desenvolvemos o SAGAPEP, um framework de Algoritmo Genético
Assistido por Surrogate capaz de encontrar peptideos com potencial para bloquear a
proteina Spike do SARS-CoV-2. O modelo surrogate é usado para avaliacao rapida e de
alta fidelidade da energia de interacao entre um peptideo e a proteina Spike, enquanto o
algoritmo genético busca descobrir e selecionar peptideos de alto potencial inspirados em
principios de genética e selecao natural. Os experimentos foram conduzidos usando um
conjunto de dados composto por varios peptideos potenciais obtidos por meio de docking
molecular por especialistas em bioinformatica. Como principais resultados, o SAGAPEP
obteve baixas previsoes de erro de seu componente surrogate treinado sobre esse conjunto
de dados e foi capaz de descobrir e selecionar peptideos com melhor energia de ligacao do
que todos listados no conjunto de dados. Além disso, os resultados notaveis do SAGAPEP
sugerem que ele também pode ter o potencial de fornecer resultados promissores para

outros problemas de design de peptideos.

Palavras-chave: SARS-CoV-2, Design de Peptideo, Aprendizado de Maquina, Modelo
Surrogate, Algoritmo Genético, COVID-19.






Abstract

The design of peptides capable of inhibiting the SARS-CoV-2 viral infection has been
considered one of the potential strategies to reduce the transmission of SARS-CoV-2.
However, a critical issue in peptide design is the large search space, which makes it
impracticable to evaluate all possibilities. Furthermore, most related works adopt in
silico molecular docking to select potential peptides, which is a time-consuming technique
and highly dependent on the molecular structure of already known peptides and the
target protein. Aiming to assist the evaluation, discovery and selection of peptides for
docking calculation, we developed SAGAPEP, a Surrogate-Assisted Genetic Algorithm
framework capable of finding peptides with potential to block the SARS-CoV-2 Spike
protein. The surrogate model is used for fast and high-fidelity evaluation of the interaction
energy between a peptide and the Spike protein, while the genetic algorithm seeks to
discover and select high-potential peptides inspired by principles of genetics and natural
selection. Experiments were conducted using a data set composed of several potential
peptides obtained through molecular docking by bio-informatics specialists. As main
results, SAGAPEP achieved low error predictions from its surrogate component trained
over that data set, and was able to discover and select peptides with higher binding energy
than all listed in the data set. Moreover, the noteworthy results of SAGAPEP suggest it

may also have the potential to provide promising results for other peptide design problems.

Keywords: SARS-CoV-2, Peptide Design, Machine Learning, Surrogate Models, Genetic
Algorithms, COVID-19.
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CAPITULO

Introducao

Em muitos problemas do mundo real, a andlise de uma solu¢ao computacional requer
um grande tempo de espera ou é dificil de mensurar com precisao. Nesse cendrio, a
aplicagao de modelos surrogates torna-se atrativa. Surrogates sao modelos treinados para
mensurar solugoes computacionais a partir de predi¢oes aproximadas do seu valor real,
com tempo de espera consideravelmente menor (MOLNAR, 2018). Vérias técnicas do
aprendizado de maquina (AM) sdo comumente aplicadas como modelos surrogates. O AM
¢ um ramo da inteligéncia artificial que visa o desenvolvimento de modelos computacionais
capazes de “aprender” padrdes ou comportamentos através de observagoes na forma de
colecao de dados (DUDA; HART; STORK, 2001; BISHOP, 2006; CARNEIRO, 2017).
Os principais paradigmas de AM sao: Aprendizado supervisionado, Aprendizado nao

supervisionado e Aprendizado por reforco.

O Aprendizado supervisionado (AS) compreende a construgao de um modelo de pre-
visao usando informagdes extraidas de um conjunto de dados de treinamento (CUPER-
TINO; ZHAO; CARNEIRO, 2015). Dessa forma, o modelo de AS é treinado através de
um conjunto de dados de entrada com seus respectivos valores de saidas e, posteriormente,
¢é utilizado para predizer os valores de saida de outros conjuntos de dados. Esses valores
de saida podem assumir valores continuos ou discretos: este denomina-se problema de

classificagcdo e aquele problema de regressao.

Em muitas situacdes a busca de solugoes 6timas pode se deparar com um espaco
de busca extremamente grande, de modo que se torna inviavel a sua realizacao através
de uma busca exaustiva. Nesse contexto, surge a necessidade da implementacao de al-
goritmos de busca e otimizagdo. Os algoritmos meta-heuristicos bioinspirados tém se
mostrado poderosos para solugao de problemas de otimizagao, ao abrirem mao da solugao
exata otima por um conjunto de solugoes aproximadas que sao viaveis e que resolvem o
problema em um periodo de tempo aceitdvel (YANG, 2014). Algoritmos bioinspirados
sao técnicas que procuram compreender os padroes encontrados na natureza para aplica-
los no desenvolvimento de ferramentas computacionais (CASTRO; ZUBEN, 2005). Entre

esses algoritmos encontra-se algoritmos genéticos, otimizagdo por colonia de formigas,
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otimizacao por enxame de particulas e colonia de abelhas artificiais.

1.1 Motivacao

O SARS-CoV-2, também conhecido como novo coronavirus, é um virus da familia
coronavirus causador da doenga COVID-19. Esse virus iniciou a transmissao em Wuhan
na China no inicio de dezembro de 2019 (HU et al., 2021) e se disseminou, de forma
extremamente rapida, para os outros paises, sendo transmitido de pessoa a pessoa. Isso
levou a Organizacao Mundial de Satde a declarar a COVID-19 como pandemia mundial
no dia 11 de margo de 2020 (WORLD, 2022). Desde entao, diversas pesquisas estao
sendo realizadas para o desenvolvimento de solugoes que possam ser eficazes no combate
da COVID-19.

O desenvolvimento de peptideos como terapia eficaz contra patégenos virais emergen-
tes ¢ uma uma abordagem promissora devido aos seus pequenos tamanhos, sao faceis de
sintetizar e tém a capacidade de penetrar nas membranas celulares. Eles também tém alta
atividade, especificidade e afinidade; interagao medicamentosa minima; e diversidade bi-
olégica e quimica (MARQUS; PIROGOVA; PIVA, 2017; MANAVALAN; BASITH; LEE,
2022). Nesse contexto, a descoberta de peptideo que possa interagir com uma das proteina
do SARS-CoV-2 se caracteriza como uma estratégia elegante e promissora no sentido da
mitigacao da transmissao entre hospedeiros. Peptideo ¢ a ligacdo de duas ou mais molécu-
las de aminoacidos unidas por meio de uma ligacao amida, denominada ligagao peptidica.
Embora existam cerca de 300 aminoacidos conhecidos, apenas 20 deles sao frequentemente
encontrados como constituintes de proteinas (NELSON; COX, 2017).

Devido aos altos custos e o tempo necessario das técnicas em métodos experimen-
tais, a modelagem computacional por docking molecular tem desempenhado um papel
importante na andlise de estruturas complexas peptideo-proteina. O docking molecu-
lar, também chamado de acoplamento molecular, permite modelar a interacao entre uma
pequena molécula e uma proteina, avaliando-a através de uma funcao de pontuacgao de
energia (MENG et al., 2011). No entanto, essa abordagem necessita que proteina alvo
e as moléculas estejam em uma estrutura tridimensional (3D) (MORRIS; LIM-WILBY,
2008), além de consumir um alto custo computacional, exigindo, em muitos casos, um
longo tempo de espera para concluir a andlise de interacao entre um peptideo e uma
proteina especifica (ZHOU et al., 2018).

Dessa forma, modelos surrogates podem obter valores de energia de ligacdo entre um
peptideo e uma proteina proximos aos obtidos por acoplamento molecular realizado por
servidores especificos, com um menor tempo de espera e menor custo computacional,
permitindo a avaliagdo de uma grande quantidade de peptideos em um curto espago
de tempo. Outro ponto que deve ser levado em consideracao ¢ a grande quantidade

de peptideos que podem ser formados pela ligagao dos 20 aminoacidos frequentemente
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encontrados como constituintes de proteinas (NELSON; COX, 2017). Com exatamente
10 residuos é possivel formar = 20'° peptideos, no entanto peptideos normalmente sio
compostos de 2 a 50 residuos.

A literatura cientifica indica que abordagens computacionais podem ser eficientes da
descoberta e projecao de peptideos contra diversos alvos. Estudos recentes utilizaram
a combinacao de modelos de otimizacao e técnicas de AM para a descoberta de pepti-
deos. Yoshida et al. (2018) usaram um algoritmo evolutivo e aprendizado de maquina
para explorar o espago de sequéncias para a descoberta de peptideos antimicrobianos
contra Escherichia coli. Han et al. (2020) implementaram uma Regressdo por Vetores
de Suporte (SVR) para prever valores continuos de solubilidade de proteinas a um alvo
e um AG para evoluir as sequéncias com base nos valores preditos pelo SVR. Boone et
al. (2021) usaram AS e um AG para encontrar peptideos antimicrobianos direcionados
contra a bactéria Staphylococcus epidermidis. Barigye et al. (2021) aplicaram AG em
conjunto com uma madquina de vetor de suporte (SVM) para o desenho automatico de
peptideos com possivel atividade inibitéria do virus da dengue. Apesar do progresso no
uso de modelos de otimizagdao e técnicas de AM para a descoberta de peptideos, pou-
cos trabalhos na literatura cientifica relatam a aplicagdo dessas técnicas para descoberta
de peptideos contra o SARS-CoV-2 (KABRA; SINGH, 2021; VIELHABEN; WEICKEN;
STRODTHOFF, 2021).

Nesse contexto, métodos de otimizacgao bioinspirados podem auxiliar na descoberta e
na selecao de peptideos com potenciais de inibicdo do SARS-CoV-2, utilizando os valores
de energias predito pelos modelos surrogates para guiar as evolugoes. Dessa forma, essa
pesquisa visa investigar a aplicacao de modelos surrogates e algoritmos de otimizacao
bioinspirados para a descoberta e selecao de peptideos com potenciais de inibicdo da
infeccao e disseminacao do SARS-CoV-2. Como contribui¢oes dessa abordagem destaca-

se:

1 Avaliacao rapida da energia de ligacao entre um peptideo e o alvo proteina. Embora
varios estudos apresentem solugoes demoradas para tal processo (YOSHIDA et al.,
2018; BOONE et al., 2021), a abordagem proposta por essa pesquisa busca fornecer
uma instantanea e de alta fidelidade avaliacao de energia entre um determinado

peptideo e uma proteina alvo considerando varios descritores de atributos.

[ Descoberta e selecao de peptideos de alto potencial através de um método global de
busca e otimizacao. A descoberta de peptideos geralmente é realizada manualmente
ou através de métodos heuristicos locais (YOSHIDA et al., 2018; HAN et al., 2020),
caso contrario a abordagem proposta realiza uma pesquisa global em todo o espaco

peptidico que é um mecanismo direto para evitar peptideos 6timos locais.

(1 Capacidade de avaliar e descobrir peptideos a partir de parametros controlaveis

pelo usuario, como o tamanho dos peptideos e a proteina alvo. Estudos anteriores
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limitam suas pesquisas a peptideos de tamanho tinico ou de poucos residuos (HAN
et al., 2020; BARIGYE et al., 2021). Por outro lado, o método proposto por essa
pesquisa ferece mecanismos flexiveis para pesquisar de forma eficiente peptideos de

diferentes tamanhos, mesmo com poucos residuos.

1.2 Objetivos e Desafios da Pesquisa

Considerando que a pandemia de COVID-19 ainda é um problema de saude publica
global, que peptideos podem fornecer inibicao da contaminagao e disseminagdao do virus,
o tempo de espera para concluir a analise de interacdo entre um peptideo e a proteina
Spike do SARS-CoV-2, os custos computacionais exigidos para calcular essa interagao e
a quantidade de possiveis sequéncias que podem ser formadas pelos vinte aminoacidos, o
presente trabalho tem como objetivo principal o desenvolvimento e a aplicacao de méto-
dos de otimizacao bioinspirados assistidos por surrogates para a descoberta e selecao de
peptideo com potenciais de inibicao a transmissao e disseminacao do virus. Os objetivos

especificos deste trabalho sao:

(A Criar representacoes computacionais que permitem a extracdo de atributos em

sequéncias peptidicas;

1 Treinar modelos surrogates capazes de avaliarem de forma rapida e eficiente o valor

de interacao entre um peptideo e a proteina Spike do SARS-CoV-2;

1 Desenvolver métodos de otimizagao bioinspirados para busca de sequéncias pepti-
dicas de tamanhos variados com potencial de inibi¢do a transmissao e disseminacgao

do SARS-CoV-2.

1.3 Hipobtese

A nossa pesquisa pode ser dividida em duas hipoteses maiores:

(1 Modelos surrogates podem predizer a energia de interacao entre peptideos e a pro-
teina Spike com resultados préximos aqueles obtidos pelas técnicas de acoplamento

molecular do estado-da-arte, porém com menor tempo de espera.

(d Modelos de otimizacao bioinspirados assistidos por surrogates sao estratégias rapi-
das e eficientes para a busca e descoberta de peptideos com maiores potenciais de

inibigdo do SARS-CoV-2 em relagao as principais abordagens da literatura.
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1.4 Contribuicoes
Dentre as contribuigoes geradas pelo presente trabalho, destacam-se:

1 Um algoritmo de otimizagao bioinspirado capaz de encontrar sequéncias com po-
tencial de inibi¢ao frente ao SARS-CoV-2;

(d Modelos surrogates capazes de predizer o valor de interacao entre um peptideo e a
proteina Spike do virus, possibilitando uma grande quantidade de biomoléculas em

um pequeno espago de tempo.

( Avaliacao de diferentes métodos de representacao de peptideos e de diferentes méto-
dos de aprendizado de maquina como modelos surrogates para a predicao do valor

de energia entre um peptideo e a proteina Spike do SARS-CoV-2.

1.5 Organizacao da Dissertacao
Os demais capitulos da dissertacao foram organizados da seguinte forma:

(d No Capitulo 2 sdo revisados os conceitos fundamentais para compreensao do tra-
balho, abordando topicos relativos a pandemia de COVID-19, peptideos antivirais,

aprendizado de maquina supervisionado e algoritmos de otimizac¢ao bioinspirados.

(d No Capitulo 3 é apresentado o método proposto, denominado SAGAPEP, um algo-
ritmo genético assistido por surrogate para a descoberta e selecao de peptideo com

potenciais de inibi¢ao a transmissao e disseminacao do SARS-CoV-2.

(1 No Capitulo 4 sao apresentados os resultados obtidos em experimentos nas avaliagoes

e descobertas de peptideos.

d O Capitulo 5 faz as consideracoes finais do trabalho, discutindo as principais con-
tribuigoes da dissertacdo além de apresentar as limitagdes os principais topicos a

serem perseguidos nos trabalhos futuros.
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CAPITULO

Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo serao apresentados os conceitos fundamentais e trabalhos relacionados
as investigacoes contempladas pela dissertagdo. Conceitos relacionados a pandemia de
COVID-19, peptideos antivirais e acoplamento molecular sao apresentados na secao 2.1.
A secao 2.2 oferece uma descricao geral de tarefas e técnicas associadas ao prendizado
de maquina supervisionado. A se¢do 2.3 introduz os principais conceitos relacionados aos

algoritmos genéticos e a se¢ao 2.4 traz os principais trabalhos arrolados da literatura.

2.1 Pandemia de COVID-19

A pandemia de COVID-19 é o resultado de uma rapida disseminacgao internacional
de um virus da familia coronavirus, e isso, na atualidade, ainda é um problema de satde
publica global, que vem perturbando fatores sociais, econémicos, politicos, culturais, edu-
cacionais em todo o mundo. Até julho de 2022, foram atestadas mais de 574 milhdes
de infec¢oes e 6,3 milhdes de mortes, o que é considerado a maior pandemia do século
(WORLD, 2022). O agente patolégico da doenga é o coronavirus 2 da sindrome respirato-
ria aguda grave (SARS-CoV-2). A transmissao do SARS-CoV-2 pode ocorrer através de
goticulas respiratorias exaladas durante a tosse, fala, espirros, respiracao de um individuo
infectado, sintomatico ou assintoméatico. A infeccdo também pode ocorrer por inalagao de
goticulas orais ou tocando superficies contaminadas e, em seguida, esfregar o nariz, a boca
ou os olhos (CORREIA et al., 2020). Os sintomas normalmente iniciam entre 2 a 14 dias,
periodo de incubagao do virus, e frequentemente sao febre, tosse, dor de garganta, dor de
cabega, fadiga e falta de ar (OLIVEIRA et al., 2020). As complicagoes da contaminagao
variam de casos assintomaticos até a morte.

O SARS-CoV-2 é um virus envelopado, positivo de RNA de fita simples (ssRNA [+]),
protegido por uma concha de proteina nucleocapsidica e englobado por uma bicamada
lipidica, conferindo-lhe uma forma esférica pleomérfica. As proteinas do envelope e mem-
brana e as glicoproteinas Spike (S) estdao ancoradas em sua superficie (OLIVEIRA et al.,

2020). A proteina S é constituida pela subunidade S1 (contém o dominio de ligagao ao
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receptor, RBD, que é responsével por interagir com os receptores da célula hospedeira)
e a subunidade S2 (dispara a fusdo das membranas virais e do endossoma permitindo a
entrada viral nas células hospedeiras). A ligagao inicial do SARS-CoV-2 a célula hospe-
deira ocorre por meio de interagdo da proteina S com o receptor enzima conversora de
angiotensina 2 (ACE2) do hospedeiro. A interacdo RBD/ACE2 desencadeia a endoci-
tose de particulas virais e formagao de endossomos (DING; LIANG, 2020). A ACE2 é
uma proteina transmembrana expressa na superficie de diversas células do corpo, como o

epitélio do sistema respiratorio.

Spike ssRNA SARS-CoV-2
Membrana Envelope ACE2 membrana celular
(a) Esquema de uma particula SARS-CoV- (b) Ligagao as células hospedeiras.

2.

Figura 1 — Estrutura do virus e seu processo de ligacao a célula hospedeira. (a) apresenta
as principais proteinas que compoes o SARS-CoV-2. (b) ilustra como o SARS-
CoV-2 entra na célula através da proteina S na sua superficie por meio da
ligacdo com seu receptor ACE2.

Fonte: Adaptado de Yang et al. (2020)

2.1.1 Peptideos Antivirais

Mesmo com os constantes avangos nas producgoes de vacinas e medicamentos, os virus
continuam sendo uma das principais causas de doencas humanas. Nos tltimos anos, ocor-
reram diversos surtos de infecgoes virais, como SARS, Ebola, MERS, zika virus (ZIKV),
SARS-CoV-2. Uma das alternativas mais utilizada para o controle viral é o tratamento
com drogas antivirais (BOAS et al., 2019). Recentes evidéncias destacam a fun¢ao dos
compostos proteicos antivirais como barreira defensiva, os quais vém demonstrado que
alguns peptideos antimicrobianos também podem apresentar atividade contra uma am-
pla gama de virus, sendo assim, chamados de peptideos antivirais (AVPs) (BOAS et al.,
2019).

Peptideo é a ligacao de duas ou mais moléculas de aminoacidos unidas por meio de uma
ligacao amida, denominada ligagdo peptidica (NELSON; COX, 2017). Essas moléculas

podem ser originadas de fontes naturais ou de fontes artificiais, quando sao utilizadas
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ferramentas de bioinforméatica, e sao chamados de AVPs assinados ou artificiais. Esses
AVPs podem ser derivados de estudos de “iscas” onde um peptideo artificial é testado
por interacao contra um alvo especifico, tal como uma glicoproteina de superficie ou
uma importante enzima viral, ou obtidos in silico usando software especifico projetado
para a previsao de peptideos. Em ambos os casos, varios aspectos podem ser levados
em consideracao, como topologia, composicao de aminoacidos, carga e muitas outras
caracteristicas quimicas e estruturais que podem influenciar a atividade antiviral de um
peptideo (BOAS et al., 2019).

2.1.2 Acoplamento Molecular (docking)

Acoplamento molecular se tornou uma importante abordagem para a descoberta de
medicamentos. Essa abordagem pode ser usada para modelar a interagdo entre uma
pequena molécula e uma proteina, seu objetivo é predizer a estrutura do complexo ligante-
receptor usando métodos computacionais. O processo de ancoragem envolve duas etapas
bésicas: previsao de conformagao do ligante, bem como sua posicao e orientacao dentro
dos sitios de ligacao (geralmente chamados de pose) e avaliagao da afinidade de ligagdo,
através de uma fungao de pontuagao de energia (scoring) (MENG et al., 2011).

O scoring avalia a energia de ligacao de interacao entre o ligante e o receptor-alvo,
classificando os melhores modos de ligacao. Além disso, tem como proposito diferen-
ciar poses corretas de poses incorretas, ou ficharios de compostos inativos em um tempo
de computagao razoavel (KITCHEN et al., 2004). As fungoes de pontuagao podem ser
divididas em trés tipos ou classes: baseada em campo de forca, empirica e fungoes de
pontuacao baseadas em conhecimento (KITCHEN et al., 2004). O processo de ligagdo
entre um ligante e seu alvo receptor nao é simples, fatores entalpicos e entrépicos influen-
ciam na interacao entre eles (ALONSO; BLIZNYUK; GREADY, 2006). Os programas de
docking mais conhecidos sao HPEPDOCK, AutoDock 4.0, GOLD, flexX, DOCK, entre
outros.

O HPEPDOCK é um software que utiliza uma funcdo de pontuacao baseada em
conhecimento iterativa para interagoes proteina-proteina, descrita em Huang e Zou (2008),
para isso utiliza-se das estruturas 3D da proteina e do peptideo. O software realiza o
docking global e o docking local. De acordo com Zhou et al. (2018) o servidor HPEPDOCK
consome uma média de 29,8 minutos para um trabalho de encaixe de peptideo global e

14,2 minutos para um trabalho de encaixe de peptideo local.

2.2 Aprendizado de Maquina Supervisionado

O aprendizado de maquina é um conjunto de regras utilizadas para ensinar computa-
dores a “aprenderem” de forma automatica padroes e comportamentos a partir de dados
de treinamento (MOLNAR, 2018). O aprendizado supervisionado (AS) é um tipo de
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aprendizagem que utiliza exemplos de pares de entrada e saida. A partir desse conjunto
de dados de treinamento, deseja-se aprender uma funcao que faz o mapeamento da en-
trada para a saida. Como por exemplo, dado um conjunto de treinamento de N pares
de exemplos de entrada e saida (z1,y1), (v2,92),...(Tn,yn), onde cada y; foi gerado por
uma fungao desconhecida y = f(z), o AS projeta uma funcao h que se aproxime da fungao
verdadeira f (RUSSELL; NORVIG, 2013). A precisao da fung¢ao h é determinada durante
a fase de treinamento, também conhecido como fase de aprendizagem. Uma vez que um
modelo é treinado, ele pode ser utilizado para prever valores de saida de dados de entrada
diferentes dos dados utilizados na fase de treinamento, a habilidade de prever correta-
mente dos novos valores de saida é conhecida como generalizacdo (RUSSELL; NORVIG,
2013).

Se o resultado da previsao de um AS for uma categoria, entdo a tarefa é chamada de
classificacdo, como por exemplo, a predi¢do do conceito de um aluno em uma disciplina
em uma das categorias A, B, C, D e E. No entanto, se a predicdo de um AS for um
valor numeérico especifico, entao a tarefa ¢ denominada de regressao, como por exemplo,
a predi¢ao do valor da nota de um aluno em uma disciplina. Algoritmos de aprendi-
zado de maquina podem aprender por alteragdes de pardmetros (como pesos lineares) ou

estruturas de aprendizagem (como arvores).

2.2.1 Floresta Aleatdria

Floresta aleatéria (RF, do Inglés Random Forest) é um método de aprendizado de
maquina que é amplamente utilizado para solucao de problemas de regressao e de clas-
sificagdo. Esse método utiliza a criacao de florestas, onde cada floresta é composta por
um conjunto de arvores de decisdo que juntas realizam a predigdo do resultado (BREI-
MAN;, 2001). Em regra, cada arvore tem igual colaboragao na predi¢do. Essa técnica de
combinacao de resultados de multiplos modelos de aprendizagem de méquina (no caso da
RF multiplas arvores de decisao) para produzir um melhor modelo preditivo é conhecida

como Ensemble methods (DIETTERICH, 2000).

O treinamento de cada arvore na floresta do RF' utiliza—se de dois processos aleatorios.
O primeiro ¢ a criagao de um conjunto de dados bootstrap, que consiste de uma técnica
de amostragem de dados, para o crescimento de cada arvore na floresta. Esse conjunto de
dados é composto por T amostras da base de dados de treinamento, permitindo repeticao
de uma mesma amostra. O segundo processo aleatdrio ¢ a selecdo de um subconjunto
aleatorios de atributos, de modo que toda vez que for adicionar um né na arvore, seleciona
aleatoriamente um subconjuntos de A atributos para serem candidatos na escolha do
atributo daquele no, a escolha entre esses atributos é realizada pelo calculo de impureza,
esse processo nao permite repeticao de atributo ja usados na arvore. Esses dois processos

sao repetidos até atingir a quantidade de arvores desejadas na floresta.
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A consolidag¢ao de um resultado de uma RF' depende do tipo problema abordado, se
o problema for de regressao, a média entre os resultados das arvores é computado e dado
como saida da floresta. Em caso de classificacdo, o resultado final é obtido através de
votagao dos resultados de cada arvore da floresta (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN,
2014).

Amostras de Entrada
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Figura 2 — Exemplo do esquema da floresta aleatoria.

Fonte: Bertoni (2021)

2.2.2 Regressao Linear Bayesiana

Modelos lineares sao modelos que compartilham a propriedade de serem funcoes line-
ares nos ajustes dos parametros. A forma mais simples de um modelo de regressao linear
além de utilizar fungoes lineares para ajustar os parametros, também assumem que existe
uma combinacao linear dos recursos, isso ¢ geralmente conhecido simplesmente como re-

gressao linear (BISHOP, 2006), esse modelo pode ser expressado através da Equacao
1.

y(r, w) = wy + wiry + Weks... Wy Ty, (1)

onde x = (X1, X1,...,X1) s20 o conjunto de dados de treinamento e o vetor w = wy...w, Sao
os parametro de coeficientes e wy ¢ um parametro de interceptacao.

No entanto, um conjunto de modelos, conhecidos como modelos lineares, utilizam a
linearidade apenas nas fun¢oes de ajustes de parametros e nos recursos de entrada utilizam

a combinacao de fungoes fixas nao lineares, Equacao 2.

M-1

y(z, w) = wo + Y wig;(x) (2)

j=1
onde ¢ sao conhecido como fungoes bésicas e M o total de parametros do modelo. Existem

diversas formas de escolhas das fungoes basicas, como sigmoide, gaussianas, polindmios.
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Cada funcao de base representa uma frequéncia especifica e tem extensao espacial infinita
(BISHOP, 2006).

Neste contexto, técnicas de regressao bayesiana pode ser utilizadas para a regulariza-
¢ao dos parametros. Modelos bayesianos para regressao linear utilizam distribuicoes de
probabilidade em vez de estimativas pontuais, para isso é introduzido uma distribuicao
probabilistica a priori sobre os parametros w do modelo, essas distribuigoes a priori pode
ser dada por uma gaussiana de média zero, governado por um tinico parametro de precisao
A, como apresenta a equagao 3 (TIPPING, 2001).

p(wlA) = N (w]0, A7) , (3)

tendo A como um pardmetro a ser informado.

Os modelos bayesianos tem como objetivo encontrar a distribuicdo posterior, dessa
forma definida a priori, esses modelos procede calculando, a partir da regra de Bayes,
a distribuicao posterior que é condicionada as entradas e saidas de treinamento. Esse é
um processo interativo, até que se atinja o nimero de interacoes desejadas ou se atinja
uma margem de erro desejada. A obtencao de uma distribuicao posterior pode ser obtida

através da Equacao 4.

(ylw, z, )p(w, A|z)

o) @

plw, Ay, z) =2

onde p(w,\,| y,x) é a distribui¢do de probabilidade posterior dos pardmetros do modelo,
p(w,A|x) é a probabilidade anterior dos pardmetros, p(y|x) uma constante de normalizagao
(MACKAY, 1992).

Desse modo, a dado um novo valor x’, previsoes sao feitas para o alvo correspondente
y’ através da Equacao 5 (TIPPING, 2001). Esses métodos nao podem realizar os calculos

analiticamente de forma completa, portanto eles buscam uma aproximagcao efetiva.
pyla’) = [ o/ lw Np(w, ) (5)

2.2.3 Maquinas de Vetores de Suporte

Maquinas de vetores de suporte (SVM, do Inglés Support Vector Machine) sao funda-
mentadas na teoria de aprendizado estatistico. Os SVMs utilizam o principio de minimi-
zacao do risco estrutural (Structural Risk Minimization, SRM). Este principio indutivo
é baseado no fato de que a taxa de erro de uma maquina de aprendizagem sobre dados
de teste (i.e., a taxa de erro de generaliza¢ao) ¢ limitada pela soma da taxa de erro de
treinamento e por um termo que depende da dimensao de Vapnik-Chervonenkis (HAY-
KIN, 2001). A aplicagdo de SVMs foi originalmente desenvolvida para problemas de

classificagdo, sendo posteriormente estendida para o tratamento de problemas de regres-
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sdo e denominada Regressao por Vetores de Suporte (Support Vector Regression, SVR)
(SMOLA; SCHOLKOPF, 2004).

O objetivo de uma SRV é encontrar uma fungao f(z) em que suas saidas sdo mais
proximas possivel dos valores reais, para isso utiliza-se uma margem de erro aceitével
denominada de tubo insensivel. As variaveis de saida que estdo fora do tubo recebem
uma das duas penalidade, dependendo se eles ficam acima (e+) ou abaixo (e-) do tubo
(onde e+ > 0, e- < 0 para todas as amostras do conjunto de treinamento) (FLETCHER,
2008).

& <

Figura 3 — Exemplo de um modelo de SVR com tubo insensivel.

Fonte: Adaptado de Fletcher (2008)

No SVR, a penalidade é aumentada de acordo com a distancia dos dados incorretos,
ou seja, quanto mais distante do valor real maior é a penalidade. Dessa forma, o SVR
tenta diminuir o nimero de erro, bem como suas distancias. De acordo com (SMOLA,;
SCHOLKOPF, 2004) a formulacio pode ser representada como:

1 L
ming || w 12 +C = (s +&7) (6)

=1

onde w é o valor real.

2.2.4 K-Vizinhos Mais Proximos

K-vizinhos mais préximos (KNN, do inglés K-Nearest Neighbor) fornecem funciona-
lidades para métodos de aprendizado nao supervisionados e supervisionados. O apren-
dizado supervisionado baseado em vizinhos vem em dois tipos: classificacao para dados
com rétulos discretos e regressao para dados com rétulos continuos. O principio por tras
dos métodos do vizinho mais préximo é encontrar um nimero predefinido de amostras de
treinamento mais proximas em distancia do novo ponto e prever o rétulo a partir delas
(PEDREGOSA et al., 2011).

A distancia pode ser qualquer medida métrica, como a distancia euclidiana, distancia
manhattan, distancia de minkowski. Em um problema de regressao, o KNN calcula a mé-
dia do valores de fun¢ao de seus K-vizinhos mais préoximos. Para um padrao desconhecido
z’, a regressao KNN pode ser calculada através da Equacao 7 (KRAMER, 2013).
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FKNN($,) = [1( Z Yi s (7)

i€ Ny (z!)
com o conjunto Nk (z’) contendo os indices dos K-vizinhos mais préximos de z”.

A regressao bésica do KNN usa pesos uniformes, ou seja, cada ponto na vizinhanca
local contribui igualmente para o resultado de um ponto de consulta. No entanto, pode-se
utilizar a ponderacao dos pontos de tal forma que pontos proximos contribuam mais para
a regressao do que pontos distante (PEDREGOSA et al., 2011).

original

e predigio

T T T o T T
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Figura 4 — Regressao KNN com pesos uniformes.

Fonte: Adaptado de Pedregosa et al. (2011)

2.2.5 Perceptron multicamadas

Redes neurais artificiais sdo interconexdes massivamente paralelas de neurdnio simples
que funcionam como um sistema coletivo (PAL; MITRA, 1992). Um neurdnio é uma
unidade de processamento de informacao que é fundamental para a operagao de uma rede
neural, cada neurdnio é composto por cinco elementos basicos: um conjuntos de sinapses
ou elos de conexao, cada uma caracterizada por um peso ou forga prépria; um somador
para somar os sinais de entradas, ponderados pelas respectivas sinapses do neuronio;
uma funcao de ativacao para restringir a amplitude da saida de um neur6nio; um biase
para aumentar ou diminuir a entrada liquida da funcao de ativacdo, dependendo se ele
¢é positivo ou negativo, respectivamente; e a saida, que pode ser a entrada para outro
neurénio ou o resultado do problema (HAYKIN, 2001).
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Figura 5 — Ilustragdo de modelo de um neurénio em redes neurais artificiais.
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Uma importante classe de redes neurais é a Perceptron multicamadas (MLP, do inglés
Multilayer Perceptron), esse tipo de rede consiste de um conjunto de unidades sensoriais
(nds de fonte) que constituem a camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas de nds
computacionais e uma camada de saida de ndés computacionais. A func¢ao dos neurdnios
ocultos é intervir entre a entrada externa e a saida da rede de uma maneira util (HAYKIN,
2001). Nesse tipo de rede, os neurénios de uma mesma camada nao sao interconectados,
no entanto todos os neurdnios em uma camada estao totalmente conectados aos neuronios
nas camadas adjacentes (PAL; MITRA, 1992). Esse método é utilizado para a tarefa de
classificacao e para a tarefa de regressao. Em se tratando de um problema de regressao o

resultado é o préprio valor de saida da rede.

Figura 6 — MLP com trés entradas, duas camadas ocultas e duas saidas.

O treinamento de uma MLP ocorre de uma forma supervisionada com o algoritmo de
retropropagacao do erro (error back-propagation), que é baseado em uma aprendizagem
por correcao de erro. Basicamente, a aprendizagem por retropropagacao de erro consiste
de dois passos através das diferentes camadas da rede: um passo para frente, a propagacao,
e um passo para tras, a retropropagacao. No passo para frente, um padrao de atividade
(vetor de entrada) é aplicado aos nés sensoriais da rede e seu efeito se propaga através
da rede, camada por camada. Finalmente, um conjunto de saidas é produzido como a
resposta real da rede. Durante o passo de propagacao, os pesos sinapticos da rede sao
todos fixos. Durante o passo para tras, por outro lado, os pesos sinapticos sao todos
ajustados de acordo com uma regra de corre¢ao de erro. Especificamente, a resposta real
da rede é subtraida de uma resposta desejada (alvo) para produzir um sinal de erro. Este
sinal de erro ¢ entao propagado para tras através da rede, contra a direcao das conexoes
sinapticas. Os pesos sinapticos sao ajustados para fazer com que a resposta real da rede se

mova para mais perto da resposta desejada, em um sentido estatistico (HAYKIN, 2001).

2.3 Algoritmos Genéticos

Problemas de otimizagao sao problemas cujo objetivo é encontrar o melhor estado de

acordo com uma fungao objetivo (RUSSELL; NORVIG, 2013), normalmente para maxi-
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mizar ou minimizar o valor da funcao objetivo. Por fungao objetivo entende-se a forma
de avaliacao de cada solucao encontrada. Os algoritmos meta-heuristicos bioinspirados
vem se apresentado como 6timas estratégias para resolucao de problemas de otimizacao,

ao abrirem mao da solugao exata étima por um conjunto de solugoes aproximadas.

Algoritmos bioinspirados sao métodos meta-heuristicos que se baseiam em comporta-
mentos observados na natureza. Esses algoritmos levam em conta dois critérios principais
de qualquer algoritmo meta-heuristico: a diversificagao e a intensificacao. A intensificacao
foca na pesquisa em uma regiao local, explorando as regioes onde boas solugoes foram
encontradas, isso ocorre com a combinagao das melhores solugoes. A diversificagao signi-
fica gerar diversas solugoes para explorar o espaco de pesquisa em escala global, evitando
que as solugoes sejam aprisionadas em 6timos locais e, a0 mesmo tempo, aumentando a

diversidade das solugoes (YANG, 2014).

Algoritmos Genéticos (AGs), uma das técnicas mais populares da computagdo bi-
oinspirada, foram propostos e analisados primeiramente por John Holland, seus colegas e
alunos na Universidade de Michigan. Os AGs sdo métodos de busca estocasticos baseados
nos mecanismos de selecao natural e da heranca genética, inspirada na teoria da evolugao
natural de Charles Darwin. Eles combinam estruturas de sobrevivéncia dos individuos
mais aptos com estruturas aleatérias (GOLDBERG, 1989). Os AGs sdo frequentemente
vistos como otimizadores de funcao, embora a gama de problemas para os quais eles foram
aplicados é bastante ampla (WHITLEY, 1994).

Os AGs sao iniciados a partir de um conjunto de soluc¢oes geradas aleatoriamente,
denominada de populagao. Cada individuo da populacao é avaliado quanto a uma métrica
de aptidao (fitness), geralmente essa métrica é determinada através do calculo da fungao
objetivo, que depende das especificagoes do problema estudado. Um individuo é uma
estrutura de dados que representa uma possivel solucao para o problema. A estrutura
de um individuo é comumente chamada de cromossomo, eles sdo os gendtipos que sao
manipulados pelo AG, e cada pardmetro do cromossomo é chamado de gene (BACK;
FOGEL; MICHALEWICZ, 2000). A codifica¢ao binaria de um individuo, proposta por
John Holland, é uma das principais utilizadas, embora muitos também adotam outras,
mais receptivas aos problemas que estdo sendo enfrentados.

Apos a geracdo e avaliacao dos individuos da populacao inicial, seleciona-se alguns
desses para a operagao de cruzamento e mutagao, normalmente essa escolha é realizada
probabilisticamente, atribuindo maiores probabilidades para individuos com melhores ap-
tidoes (BACK; FOGEL; MICHALEWICZ, 2000). O cruzamento é o operador responsavel
por recombinar partes de dois pais para produzir um ou mais filhos, simulando o processo
de troca de material genético que ocorre na natureza (BUENO, 2010). Como resultado,
duas solugoes sao emparelhadas para a geragao de novas solugoes, as quais também sao
avaliadas quanto a métrica de aptidao. Dessa forma, os individuos mais aptos, dentre

os existentes na populacao em um determinado momento, tém a tendéncia de passar o
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material genético para as proximas geragoes, assim espera-se uma melhoria da populacao
com o passar das geragoes, gerando solu¢des mais aptas para resolu¢ao do problema.

Apés a operacao de cruzamento é aplicado a operacao de mutacao, alterando-se o valor
de um ou mais genes de um individuo sorteado aleatoriamente com uma determinada
probabilidade, normalmente a taxa de mutacao é baixa. Em alguns casos, a mutacao é
interpretada como gerando aleatoriamente um novo bit (WHITLEY, 1994). A funcdo da
mutagao é garantir uma maior varredura do espaco de busca e evitar que o algoritmo
genético convirja muito cedo para minimos locais (LINDEN, 2012).

Depois de um novo conjunto de solugao ser criado por meio dos operadores genéticos,
as duas populagoes de pais e filhos devem ser fundidas para criar uma nova populacao,
uma vez que a maioria dos AGs mantém uma populacdo M de tamanho fixo, isso significa
que um total de M individuos precisam ser selecionados a partir das populagoes de pais e
filhos para criar uma nova populacio (BACK; FOGEL; MICHALEWICZ, 2000). Assim,
o processo de sele¢ao, cruzamento, mutagao e reinsercao é repetida a cada iteragao do
AG, até atingir o critério de parada, que normalmente é a quantidade de geragdao. O

pseudocddigo de um AG é apresentado no Alg. 1.

Algoritmo 1 Pseudocédigo de um Algoritmo Genético
g+ 0

Gera uma populacao inicial P,

Avalia cada individuo da populagao F,

while condicdo de terminagdo nao satisfeita do
Crie pares de pais com algum método de sele¢ao

Aplique os operadores de cruzamento e mutacao nos individuos selecionados, para
gerar uma populacao de filhos @),

Avalia cada individuo da populagao Q¢

Selecione os individuos para a préoxima geragao em P, U Q)

g+ g+1

end

2.4 Trabalhos Relacionados

Métodos baseados em aprendizado de maquina tém sido usados para classificar e
projetar peptideos para lidar com diferentes tipos de doengas (KUMAR; CHAUDHARY;
CHAUHAN, 2015; QURESHI; TANDON; KUMAR, 2015; AGRAWAL et al., 2021). Além
disso, os trabalhos mais correlacionados também investigaram estratégias de otimizacao
para descoberta de peptideos (YOSHIDA et al., 2018; BOONE et al., 2021; BARIGYE et
al., 2021; HAN et al., 2020). Na literatura, tais estudos envolvem a projec¢ao e evolugao
de peptideos contra os virus Escherichia coli, Staphylococcus Epidermidis e Dengue.

Yoshida et al. (2018) propuseram um método baseado em otimizagao evolutiva e apren-

dizado de maquina para a descoberta de peptideos antimicrobianos contra FEscherichia
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coli. O algoritmo genético comega gerando uma populagao de peptideos candidatos (indi-
viduos) a partir de uma biblioteca previamente identificada. A seguir, todos os individuos
sao avaliados in vitro (fungao de aptidao). Os resultados de tais avaliagdes sao entao usa-
dos para treinar um modelo de aprendizado de maquina para prever as substituicoes de
aminoacidos com maior potencial em um determinado peptideo. Posteriormente, a popu-
lacao de individuos é evoluida por meio de operadores genéticos, que sao guiados pelas
substituicoes apontadas pelo modelo de aprendizado de maquina. Individuos com maiores
avaliagoes in vitro sdo selecionados para a proxima geragao, na qual todos os individuos
sao avaliados in vitro novamente e o modelo de aprendizado de méaquina é retreinado com
os dados gerados das geracoes anteriores. Este processo é repetido até atingir um critério
de parada. Diferente do nosso estudo, em que nosso modelo surrogate é adotado para
célculo de fitness réapido e de alta fidelidade, Yoshida et al. (2018) usa avaliacao in wvitro,
enquanto modelos de aprendizado de maquina sao adotados para apoiar os operadores ge-
néticos do AG. Embora a avaliacio in vitro seja capaz de fornecer resultados mais precisos,
também é muito mais demorada e cara. Além disso, a selecao de substitui¢oes especificas
de aminoacidos usando aprendizado de maquina pode limitar a exploragao completa do

espaco de busca levando a solugoes 6timas locais.

Outro estudo baseado na avaliagdo in vitro é apresentado em Boone et al. (2021). Os
autores propuseram um algoritmo genético equipado com um modelo de aprendizado de
maquina para encontrar peptideos ativos contra a bactéria Staphylococcus epidermidis.
A populagao inicial do algoritmo genético é composta por peptideos antimicrobianos co-
nhecidos. A classificacdo dos dados é realizada pelo modelo de aprendizado de maquina
para detectar peptideos ativos e inativos contra a bactéria. Individuos inativos sao des-
cartados da populacao e os ativos sao avaliados por ensaios in vitro para fornecer seus
valores de fitness. Apenas 25% dos melhores individuos sao submetidos aos operadores
genéticos para gerar descendentes. Os melhores individuos sdo entao selecionados para a
proxima geracao por meio de uma estratégia elitista. O processo é repetido até atingir
o critério de parada. Apesar do uso da avaliacdo in vitro, que demanda tempo e custos
consideraveis para evoluir a populagao, este trabalho também se diferencia do nosso pelo
uso do modelo de aprendizado de méaquina. Tal modelo de classificacao é adotado aqui
como um filtro para descartar peptideos candidatos inativos da populacdo. Apesar da
suposta vantagem de guiar a busca por peptideos ativos, tal estratégia também limita

uma exploragao completa do espago de busca.

Na mesma direcao do nosso trabalho, outros estudos também investigaram métodos
de aprendizado de méquina como modelos surrogates. Um algoritmo genético foi aplicado
para o desenho automatico de peptideos com possivel atividade inibitéria do virus Dengue
por Barigye et al. (2021). Nesse artigo, a populagao inicial é gerada aleatoriamente de
acordo com uma das seguintes configuracoes: sequéncias de comprimento fixo com seis

residuos ou sequéncias variaveis com trés a sete residuos. Um modelo de classificacao
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de maquina de vetores de suporte é usado para fornecer a adequacao de cada individuo.
Aqui, tal valor de aptidao representa a probabilidade do individuo pertencer a classe
ativa. A seguir, a populacao é submetida a operadores genéticos e a populacao final é
totalmente substituida pelos descendentes. Este processo se repete até que um critério de
parada seja alcancado e entao a melhor solucao candidata é retornada. Por outro lado,
nosso framework pode trabalhar com peptideos de diferentes tamanhos em vez de apenas
sequéncias de comprimento fixo, bem como realizar avaliagoes de fitness por meio de um
modelo de regressdo em vez de levar em conta as probabilidades de um classificador.
Ambos os pontos certamente contribuem para que tenhamos em nossa melhor exploracgao
e exploracdo do espaco de busca respectivamente em ambas as tarefas de avaliacao e
descoberta de peptideos.

Han et al. (2020) adotaram uma Regressao de Vetor de Suporte como modelo surrogate
para prever valores continuos de solubilidade da enzima proteica para um determinado
alvo. Os autores treinaram o modelo a partir do conjunto de dados eSol (NIWA et al.,
Niwaa2009), que é composto por 3148 proteinas contra Fscherichia coli. Para evoluir as
sequéncias, foi implementado um algoritmo genético, onde o valor de fitness é previsto
pelo modelo de regressao. As sequéncias de bases foram representadas numericamente
com o descritor composicao de aminoacidos (AAC) o que significa que a representagao de
cada peptideo candidato do AG nao é a sequéncia peptidica, mas um vetor AAC. Esta
é uma limitagdo séria quando comparada ao nosso framework, pois a analise de outros
descritores exigird varias alteragoes em ambos os componentes: surrogate e algoritmo
genético. Além disso, tal método tem aplicacdo limitada, pois os autores ndo mencionaram
como a representacao de AAC pode ser eficientemente convertida em uma de suas muitas

sequéncias de peptideos correspondentes.



44

Capitulo 2. Fundamentacio Teorica




45

CAPITULO

Framework para Avaliacao e

Descoberta de Peptideos

Considerando os obstaculos na busca e avaliagdo de peptideos, neste capitulo apre-
sentamos um framework denominado de SAGAPEP, um algoritmo genético assistido por
surrogate para selecdo de peptideos, que é capaz de descobrir peptideos e avaliar o po-
der de sua interacdo com a proteina Spike do SARSCoV-2. Para avaliagao de peptideos,
utilizamos modelos surrogates capazes de fazer previsoes rapidas e de alta fidelidade da
energia de ligagao entre um peptideo e uma proteina alvo e para a descoberta de peptideos
modelamos um AG.

O restante desde capitulo estd organizado da seguinte forma. A segao 3.1 traz uma
visao geral sobre o framework SAGAPEP. A secao 3.2 apresenta as etapas envolvidas
no aprendizado do modelo surrogate, sendo descrito o conjunto de dados utilizado, os
métodos de extracao de atributos e o treinamento dos modelos surrogates. A secao 3.3
descreve o AG utilizado para a busca de peptideos, bem como os seus operadores genéticos

de selecao, cruzamento e mutagao.

3.1 Visao Geral

O desenvolvimento do SAGAPEP pode ser dividido em dois grandes médulos: ava-
liagdo peptidica e descoberta de peptideos. A Figura 7 resume os principais passos da
estrutura do SAGAPEP.

O moédulo avaliagao peptidica tem com finalidade prever a energia de ligagdo entre um

peptideo e a proteina alvo, para isso esse médulo é composto das seguintes etapas:

(1 Docking molecular dos peptideos da base de dados: essa etapa tem como pro-
posito a construcao do conjunto de dados para o treinamento dos modelos surrogates.
Para isso, foram selecionadas base de dados com peptideos conhecidos e registrados

na literatura e realizado o acoplamento molecular com o software HPEPDOCK das
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Figura 7 — Fluxograma dos moédulos do framework SAGAPEP. O primeiro médulo con-
siste em trés etapas relacionadas ao treinamento do modelo surrogate que sera
adotado para a avaliacdo de peptideos. O segundo médulo é a aplicagdo de
nosso algoritmo genético assistido por surrogate para a descoberta e selecao de
peptideos, um processo iterativo que é repetido até que um critério de parada
seja alcancado.

moléculas com a proteina Spike para obter os valores de energia de ligagao. Durante

a realizagdo do doking molecular foi definido sitio de ligagao a proteina ACE2.

1 Extracao de atributos: o desempenho satisfatério dos modelos surrogates de-
pende dos atributos que representam os peptideos, essa etapa tem como finalidade
representar numericamente cada molécula em um vetor ou uma matriz. Como os
peptideos dos conjunto de dados possuem tamanhos variados, isso permite a ex-
tracao de atributos e padronizacdo dos tamanhos. O SAGAPEP é composto por
quatro métodos de extracao de atributos descritos na literatura, os quais sdo des-

critos detalhadamente na subsecao 3.2.2.

1 Treinamento dos modelos surrogates: a etapa de treinamento da técnica pro-
posta consiste em passar um conjunto de dados de exemplos de entrada (X qin)
e seus respectivos valores de saida (Yj.qin) para um algoritmo de aprendizado de
maquina. Aqui, utilizamos como (Xyqin) 0s valores de atributos extraidos pelo mé-
todo de extracdo selecionado e como (Yj4in) utilizamos os respectivos valores de
energia de ligagdo (ground-truth) obtidos no acoplamento molecular. Os algoritmos

de aprendizado de maquina utilizados sao descritos na subsecao 3.2.3.

O modulo descoberta de peptideos consiste em um algoritmo genético assistido pelo
surrogate (treinado no médulo anterior) para descobrir e selecionar peptideos com poten-
ciais de inibi¢ao do virus. O SAGAPEP utiliza a estratégia de codificacao de individuos
descrita na subsecao 3.3.1. A populagao é inicializada aleatoriamente e a aptidao de cada
individuo ¢ o valor predito pelo modelo surrogate. Os operadores de selecao, cruzamento,

mutacao e reinser¢ao sao descritos em segoes posteriores.
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As principais contribui¢oes desta pesquisa sdo uma avaliagao rapida da energia de
ligagdo entre um peptideo e a proteina alvo, a capacidade de avaliar e descobrir pepti-
deos de alto potencial através de um método de busca e otimizacao global e a partir de

parametros controlaveis pelo usuario, como o tamanho dos peptideos.

3.2 Avaliacao de Peptideo

O componente de avaliacao de peptideos desempenha um papel fundamental no fra-
mework SAGAPEP, fornecendo avaliacao rapida e de alta fidelidade dos peptideos. A
seguir, detalhamos as principais etapas envolvidas no aprendizado de nosso modelo sur-
rogate: conjunto de dados, métodos de extracao de recursos e treinamento dos modelos

de aprendizado de maquina.

3.2.1 Conjunto de Dados

O conjunto de dados é composto por 296 peptideos retirados de Caseiro et al. (2009)
e seus respectivos valores de energia de interacdo com a proteina Spike do SARS-CoV-2.
Os peptideos sao representados linearmente (vetor de aminodcidos). Por exemplo, no
peptideo “RFGYGYGPY?” cada caractere representa um aminoacido especifico, sendo R
Arginina, F Fenilalanina, G Glicina, Y Tirosina e P Prolina. Primeiramente foram gerados
os modelos tridimensionais dos peptideos usando o software PEP-FOLD3 (NERON et al.,
2013) e, posteriormente, foram realizadas as avaliagdes usando o software de acoplamento
molecular HPEPDOCK (ZHOU et al., 2018). O resultado do acoplamento molecular é a
energia de ligagao dos peptideos com a proteina Spike, por exemplo, a energia de afinidade
entre 0 “RFGYGYGPY” peptideo e a proteina Spike é -230,308 Kcal/Mol. Quanto menor
esse valor, melhor é a interacdo do peptideo contra o alvo. Os valores das energias de
ligacaos dos peptideos no conjunto de dados variam de -126,060 Kcal/Mol a -230,308
Kcal/Mol e o tamanho dos peptideos varia de 7 a 46 aminodcidos, tendo uma média em
torno -175.975 Kcal/Mol e de 16 residuos. A Figura 8 apresenta o histograma das energias

de ligacao dos peptideos do conjunto de dados e a quantidade de residuos.

3.2.2 Meétodos de Extracao de Atributos

Visando projetar um conjunto apropriado de caracteristicas das sequéncias peptidicas
disponiveis em nosso conjunto de dados, quatro métodos de extracad de atributos fo-
ram implementados: composigao dos aminoédcidos (AAC), ligacao dos aminodcidos(AAL),
composicdo de pares de aminodcidos com espagamento k (CKSNAP) e composicao de
pares de grupos de aminoacidos com espacamento k£ (CKSAAGP). Além desses quatro
métodos, também foram avaliados métodos hibridos baseados na juncao de atributos de

pares de descritores. Tais descritores sao formalmente apresentados a seguir:
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Figura 8 — Histograma dos peptideos da base de dados usada no treinamento dos modelos
surrogates. (a) apresenta os valores de energias de ligacdo dos peptideos com
a proteina Spike e (b) a quantidade de residuos presente em cada peptideos.

1 Composigao dos Aminoacidos (AAC): A tradicional composigao de aminodci-
dos(AAC) em proteinas ou peptideos contém 20 componentes, cada um refletindo
a frequéncia de ocorréncia de um dos 20 aminoacidos nativos em uma proteina

(CHEN; SHEN; ZOU, 2012; KUMAR; CHAUDHARY; CHAUHAN, 2015). O AAC

pode ser calculado através da equacao a seguir:

AAC(a) = ;V > 0(a.P). (8)
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1, ifi=j,

0(i,7) = (9)

0, otherwise,

onde a representa o aminoacido natural em andlise, P; o i-ésimo aminoacido da
sequéncia peptidica, N é o tamanho da sequéncia peptidica e § é a funcao Kronecker
definida por (9) que retorna 1 se ambas as variaveis ¢ e j sdo iguais e 0 caso contrario.
Por exemplo, o AAC(G) do peptideo REFEGYGYGPY é igual a 0,33. O descritor
AAC foi aplicado com sucesso para classificagdo de receptores nucleares (BHASIN;
RAGHAVA, 2004), previsao de peptideos anticancerigenos (WEI et al., 2018) e
predicao de peptideos anti-hipertensivos (KUMAR; CHAUDHARY; CHAUHAN,
2015).

0 Ligacao dos Aminoacidos (AAL): Esse descritor reflete o modo de acoplamento
entre cada residuo com o seu residuo adjacente, representando o modo de correlagao
de primeira camada do método de Chou (2000). Aqui cada peptideo é representado
por uma matriz 20x20, onde cada célula é o acoplamento de um residuo com outro
ou com si mesmo. A Figura 9 mostra uma representacao ilustrativa deste descritor,
que é calculado da seguinte forma:

N-1
AAL(al,a2) = > 6((al,a2), (P, Pit1)) , (10)
i=1
onde al e a2 representam os residuos adjacentes sob anélise, (P; e P, ) refere-
se a pares da sequéncia peptidica, N é o tamanho da sequéncia, e § é a funcao
de Kronecker definida por (9). Por exemplo, o AAL(G,Y) da sequéncia peptidica
RFGYGYGPY éigual a 2. O método de Chou foi aplicado com sucesso a atributos
celulares de proteinas predicao (CHOU, 2001a) e predicao de classes de subfamilia
de enzimas (CHOU, 2001b).

(R.R))  (R.R)  (R.R) (R.Ry.p)

Figura 9 — Extracao de recursos através da ligacdo de aminoacidos. Cada aminoacido se
liga ao seu vizinho a direita, exceto o tltimo residuo (C-terminal) que nao tem
vizinho a direita.

Fonte: Adaptado de Silva et al. (2022)

1 Composigao de Pares de Aminoacidos com Espacamento k (CKSNAP): O
método CKSNAP calcula a frequéncia de pares de residuos separados por qualquer
acido nucleico k tal que k € {1,2,...,5} (CHEN et al., 2020). A representacao deste
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descritor é uma matriz 20 x 20, onde cada célula representa a frequéncia normalizada
de cada par de aminoéacidos no peptideo, como segue:

1 N-1
N1 2 max, (0((al,a2), (P Py))) s (11)

=N

CKSNAP(al,a2,k) =

em que al e a2 representam os residuos adjacentes sob analise, P; e P, referem-
se a pares da sequéncia peptidica, N é o tamanho da sequéncia peptidica e  é a
funcao Kronecker definida por (9). Por exemplo, o CKSNAP(G, Y, 2) do peptideo
RFGYGYGPY é igual a 0,375. O descritor CKSNAP foi aplicado com sucesso
para predi¢ao de sitios de propionilacao de lisina (JU; HE, 2017), identificagao de
proteinas antioxidantes (ZHAI et al., 2020) e predicao de sitios de citrulinagao (JU;
WANG, 2018).

1 Composigao de pares de grupos de aminoacidos com espagamento k (CK-
SAAGP): O extrator de atributos CKSAAGP calcula a frequéncia de ligacao en-
tre os grupos de aminodcidos (CHEN et al., 2020). Para isso, os 20 aminoécidos
sao divididos em 5 grupos de acordo com suas propriedades fisico-quimicas: GA-
VLMI, FYW, KRH, DE, STCPNQ (CAO RUIFEN AMD WANG; BIN; ZHENG,
2021). Levando em consideragao k=1, ha 25 pares de grupos, ou seja, glgl, glg2,
glg3,....gbgh. O CKSAAGP pode ser calculado através da equacao a seguir:

N-1
CKSAACP(g1,62, k) = 1 > s, (0((01,92), (T, Tg)) (12

=Lt <N
em que gl e g2 representam os grupos de residuos adjacentes sob analise, T; e T}
referem-se a pares dos grupos de peptideos, N é o total ligacdes entre os grupos no
peptideo e 0 é a fungao Kronecker definida por (9). Esse extrator foi aplicado com
sucesso para identificar locais de succinilagdo de proteinas' (KAO et al., 2020) e

para previsao de locais de ubiquitinagdo (CHEN et al., 2011).

(4 Modelo Hibrido: Nesse modelo, os atributos de dois métodos de extragao de
recursos sao combinados para caracterizar um peptideo. No SAGAPEP foi imple-
mentado todas as combinacoes dois a dois dos métodos de extracao de atributos

descritos anteriormente.

3.2.3 Treinamento dos Modelos Surrogates

Os sistemas de docagem molecular computacional demandam um alto custo, bem

como um longo tempo de espera para calcular a energia de ligacao entre um peptideo e

1 A succinilagdo de protefnas é uma reagdo bioquimica na qual um grupo succinil (-CO-CH2-CH2-CO-)

é ligado ao residuo de lisina de uma molécula de proteina.
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uma proteina alvo. Por exemplo, o servidor HPEPDOCK leva um média de 14,2 minutos
para um trabalho de encaixe de peptideo local e 29,8 minutos para um trabalho global de
ajuste de peptideo (ZHOU et al., 2018). Por outro lado, a aplicagdo de modelos surrogates
para a avaliagdo de peptideos pode permitir uma analise instantanea e de alta precisao
na avaliagdo de sua energia de ligagdo com a proteina alvo.

Os surrogates sao modelos treinados para fazer previsoes aproximadas de custos, fun-
goes e processos complexos ou de longa duracao (MOLNAR, 2018). Métodos de apren-
dizado de maquina tém sido aplicados com sucesso como modelos surrogates para varios
dominios, como design de vidro 6ptico (CASSAR; SANTOS; ZANOTTO, 2021), previ-
sao de rendimento de bio-6leo (ULLAH et al., 2021), otimizagdo de forma aerodindmica
(ZHANG et al., 2021), triagem de drogas contra Mycobacterium tuberculosis (GUPTA;
BHAKTA, 2012), otimizagao de projeto eletromagnético (AKINSOLU et al., 2019) e as-
sim por diante. Para prever com eficiéncia o valor de energia de ligacao entre peptideos e
a proteina Spike de SARS-CoV- 2 foram implementados os seguintes modelos de regressao
no framework: florestas aleatérias (RF), regressao bayesiana (BR), maquina de vetor de

suporte (SVM), K-vizinhos mais préximos (KNN) e perceptron multicamadas (MLP).

3.3 Descoberta de Peptideo

O Algoritmo Genético (AG) é um método de busca bem conhecido baseado nos prin-
cipios de sele¢do natural e genética (GOLDBERG; HOLLAND, 1988). Sua heuristica
baseada em populagao visa encontrar boas solugoes para problemas de otimizagao. O AG
composto no SAGAPEP visa descobrir peptideos com potenciais para inibir a proteina
Spike o virus SARS-CoV-2 guiado pela avaliagao de peptideos assistida por surrogate apre-
sentada anteriormente. A Figura 10 ilustra o fluxo basico do AG, que consiste em gerar
um populagdo de solugdes aleatérias (sequéncias peptidicas) com uma evolugao iterativa
subsequente desses individuos, com base no ranking obtido a partir da avaliacao assistida
por surrogates e por meio de operadores genéticos de selecao, cruzamento e mutacao, os

quais sao descritos com detalhes nas préximas secoes.

3.3.1 Estratégia de representacao e inicializagcao dos individuos

A representagao de um individuo no AG consiste em um vetor Z = {Py,..., P, }, em
que P; denota o aminoacido na i-ésima posicao e n o numero de aminoacidos presentes
no peptideo, tal que 2 < n < pep max _size, onde pep max size é um parametro con-
figuravel. Assim, sao gerados peptideos de diferentes tamanhos, garantindo a diversidade
entre os individuos da populagdo do AG e possibilitando a busca de peptideos com poucos
residuos, o que inclusive influéncia na complexidade de andlise in vitro (JOHANSSON-
AKHE; MIRABELLO; WALLNER, 2018). Cada posi¢ao no vetor que representa um
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Figura 10 — Fluxo de algoritmo genético assistido por surrogate. O processo se inicia
com uma populacao inicial de individuos, estes tém seus valores de aptidao
previstos pelo modelo surrogate, posteriormente, o operadores genéticos de
selecdo, cruzamento e mutagao sao aplicados. Os novos individuos sao entao
avaliado pelo modelo surrogate, entdao os melhores entre pais e filhos sao
selecionados para a proxima geracao, esse processo iterativo ocorre até atingir
o critério de parada

cromossomo do individuo armazena uma letra que reflete um dos 20 aminoacidos fre-
quentemente encontrados como constituintes de proteinas. O aminoacido de cada posicao
¢ escolhido aleatoriamente de modo que cada um dos 20 aminoacidos tem a mesma pro-
babilidade de ser selecionado para qualquer posicao peptidica. A Tabela 1 apresenta os
aminoacidos e a letra correspondente e a Figura 11 demostra um exemplo de representacao

de um individuo.

Tabela 1 — 20 aminoacidos frequentemente encontrados como constituintes de proteinas
e as respectivas letras correspondentes.

Letra Aminoéacido

Letra Aminoéacido ‘ Letra Aminoéacido ‘ Letra Aminoéacido

A Alanina G Glicina M Metionina S Serina

C Cisteina H Histidina N Asparagina | T Treonina
D Aspartato I Isoleucina Q Glutamina | V Valina

E Glutamato | K Lisina P Prolina W Triptofano
F Fenilalanina | L Leucina R Arginina Y Tirosina

Na inicializagdo da populacao sao gerados uma conjunto de pop_size individuos, onde
pop__size é um parametro configuravel, essa populacao é entao evoluida ao longo das
geragoes para encontrar peptideos com melhores potenciais de interacao com a proteina

alvo.
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Figura 11 — Codificagao de individuo proposto para o AG que compoe o SAGAPEP. Cada
posicao armazena uma letra correspondente a um aminoacido. No exemplo,
o individuo é composto por 9 aminoacidos.

3.3.2 Calculo de aptidao

Para a avaliacao de aptidao de cada individuo, um vetor de atributos é calculado
diretamente da codificagdo individual utilizando o método de extracao de atributos sele-
cionado durante a fase de treinamento do surrogate. Os métodos de extragao de atributos
sao descritos na subsecao 3.2.2. Esse vetor de atributos é entao inserido como entrada
para o modelo surrogate que no mesmo instante retorna a energia de ligacao prevista
para essa sequéncia peptidica contra a proteina alvo. Esse valor de retorno é o valor de
aptidao do individuo. Embora esta abordagem requer calculo vetorial na avaliacao de
cada individuo, ela garante que a ordem dos aminoéacidos no peptideo serd prontamente

conhecida ao final do processo de otimizacao.

3.3.3 Selecao

Torneio simples de individuos de tamanho tour é adotado para a selecao de pares
de solugoes candidatas ao cruzamento. Neste tipo de selecao, sao selecionados aleatori-
amente um grupo de tour individuos (tour > 2) tomados da populagao para participar
de um torneio. O vencedor desse torneio ¢ o individuo com a melhor aptidao dentre os
participantes. Assim, o individuo que vencer esse torneio é selecionado para a operacao
de cruzamento e fica inapto a participar de um novo torneio, enquanto os demais indi-
viduos que participaram da competicao sao descartados e poderao participar de novos
torneios. Em cada operacao de cruzamento é realizado dois torneios para selecionar os

dois individuos para a reprodugao.

3.3.4 Cruzamento

No cruzamento, os individuos filhos sdo gerados a partir da combinacao dos cromos-
somos de dois pais. O SAGAPEP utiliza o cruzamento de dois pontos, nesse modelo
de cruzamento dois valores sao escolhidos aleatoriamente entre 0 e o tamanho do menor
peptideo selecionado, caso o segundo valor seja igual ao primeiro é realizado novo sorteio
até que esse segundo valor seja diferente do primeiro, isso evita filhos idénticos aos pais.
O primeiro ponto consiste no menor valor sorteado e o segundo ponto o maior valor.

Apés a definicdo dos pontos é realizado a formagao dos filhos da seguinte forma:

(1 Primeiro filho: recebe do primeiro pai os cromossomos da posicao 0 até a posi¢ao

do menor ponto, além dos cromossomos do maior ponto até o tamanho do primeiro
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pai; do segundo pai ele recebe os cromossomos entre os dois pontos.

1 Segundo filho: recebe do segundo pai os cromossomos da posicao 0 até a posicao
do menor ponto, além dos cromossomos do maior ponto até o tamanho do segundo

pai; do primeiro pai ele recebe os cromossomos entre os dois pontos.

O processo de cruzamento ocorre até atingir a taxa de cruzamento previamente con-
figurada. A Figura 12 ilustra a operacao do cruzamento de dois pontos utilizado no
SAGAPEP com dois individuos de tamanhos diferentes, o primeiro pai é composto por
21 cromossomos e o segundo por 9 cromossomos. Os valores dos pontos sorteados na
ilustracao sao 2 e 7, dessa forma sao gerados dois filhos, sendo o primeiro composto por

21 cromossomos e o segundo com 9 cromossomos.

Ponto 1 Ponto 2

Pai 1l
Pai 2
Filho 1

Filho 2

Figura 12 — Exemplo de aplicacao do cruzamento de dois pontos utilizado no SAGAPEP.
Através do cruzamento de dois pais gera-se dois filhos compostos por material
genético de ambos os pais.

3.3.5 Mutacgoes

Dois tipos de operadores independentes sao utilizados na mutacao dos individuos:

(d Substituicao de aminoacidos: consiste em selecionar de forma aleatéria um in-
dividuo entre os filhos gerados e selecionar duas de suas posi¢oes aleatoriamente e
substituir o valor de aminoacido presente nessas posigoes por dois aminoacidos sor-
teados, também de forma aleatéria, entre os 20 aminoacidos possiveis apresentados
na Tabela 1.

1 Permutacao de aminoacidos: ¢ selecionado de forma aleatéria um individuo
entre os filhos gerados, podendo ser o mesmo da primeira mutac¢ao, ou nao, e em
seguida duas posigoes sao escolhidas aleatoriamente e é realizado a permuta dos

aminoacidos presente nessas posicoes.

Esse processo é repetido até atingir uma taxa de mutacao previamente configurada.

A Figura 13 ilustra os processos de mutacao.
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(a) Substituigdo de aminodcidos. (b) Permutacdo de aminodcidos.

Figura 13 — Estrutura de mutagdo proposta. (a) demostra a mutacao substituigdo de
aminoacidos onde foi sorteado as posicoes 4 e 8 e os aminoacidos W e C
para substituir os aminoacidos L e A. (b) ilustra a mutacdo permutagao de
aminoacidos onde as posigoes 2 e 9 foram selecionadas para a permutagao.

3.3.6 Reinsercao

O operador de reinsercao é responsavel por definir a populacdo da nova geragao através
de alguma estratégia de selecao dos individuos da geracao atual e dos seus filhos. Apds
as operagoes genéticas de selecao, cruzamento e mutacao, todos os descendentes sao ava-
liados e a reinsercao ordenada é aplicada para selecionar os individuos que irdo compor
a populacao da préxima geragao. Na reinsercao ordenada, os melhores individuos entre

pais e filhos sdo mantidos préxima geracao e os demais sao descartados.

3.3.7 Geragoes

As operagoes de selecao, cruzamento, mutacao e reinsercao ocorrem de forma iterativa,

sendo realizadas até alcancar um niimero méaximo de geragoes (critério de parada).
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CAPITULO

Experimentos e Analise dos Resultados

Neste capitulo serao apresentados os experimentos realizados nesta pesquisa e os resul-
tados obtidos. Os experimentos sao divididos em duas grandes partes: avaliacao peptidica
e descoberta de peptideos. Na primeira, sao apresentadas as métricas de desempenho uti-
lizadas, as configuragoes de hiperparametros e os resultados obtidos com o treinamento
de varios modelos surrogates usando os métodos de extracao de atributos descritos na
subsecao 3.2.2. Na segunda, é apresenta a analise de convergéncia do AG, bem como os

peptideos descobertos pelo SAGAPEP e seus resultados apds andlise por especialistas.

4.1 Avaliacao Peptidica com Surrogate

Nesta secao serd detalhado o ambiente experimental em termos de métrica utilizada
para analise dos modelos surrogates, parametros configurados nos algoritmos e os resul-

tados obtidos nos experimentos do médulo avaliacao peptidica.

4.1.1 Meétrica de Avaliacao

A métrica utilizada para avaliacdo dos modelos surrogates é a validagao cruzada re-
petida com 10 iteragoes e 10 particdoes. Nesta métrica, a cada iteracao as sequéncias
peptidicas do conjunto de dados sao divididas aleatoriamente em dez partes. Nove delas
sdo usadas no treinamento e a outra para teste. O processo citado é repetido dez vezes
a cada interacdo, até que cada uma das dez partes seja usada uma vez para teste. Essa
métrica produz diferentes divisdes em cada iteragdo. A Figura 14 ilustra como é realizada
a divisdo a cada iteragdo. O desempenho do modelo é calculado com base na média do

valor do raiz quadrada do erro-médio (RMSE) da seguinte forma:

1 RN
RMSE = \/nzgzl (pl t’) (13)

0;
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Figura 14 — Exemplo de iteracao na validacao cruzada com 10 particoes; cada particao
é trocado um conjunto de treino para teste de forma que todas as partes
tenham sido usados para treinar e avaliar o modelo no processo.

-

4.1.2 Experimentos dos Modelos Surrogates

A fim de obter modelos de regressao de alta fidelidade capazes de prever com eficiéncia
o valor da energia de ligacdo de um peptideo com a proteina Spike do SARS-CoV-2, o
algoritmo Grid Search foi utilizado para realizar a selecao de parametros para os métodos
de aprendizado de maquina. A partir destes experimentos, chegou-se aos seguintes pa-
rametros de configuracdo: no BR, o parametro de normalizacao foi ajustado para True;
no RF, o nimero de arvores na floresta foi configurado como igual a 200; no KNN, o
numero de vizinhos foi definido como igual a 10; no SVM, kernel definido como a func¢ao
polinomial, com grau da func¢ao kernel polinomial igual a 3 e o parametro de penalidade
C igual a 1; no MLP, o nimero de neurdnios na camada oculta (100,300,500), tanh foi
definido como a fungao de ativagao e o nimero de épocas foi fixado em 300. No método
de extragdo de atributos CKSNAP o valor de £ foi definido como k& = 5 e no método
CKSAAGP como k£ = 1. Os resultados para outros valores de k& podem ser consultados
no Apéndice A.

A Tabela 2 mostra o desempenho preditivo alcangado por cada modelo surrogate de
acordo com a técnica de regressao e método de extracao de atributos considerados no
treinamento do modelo. Os resultados sdo apresentados em termos de RMSE (média
e desvio padrao) e mostram que trés das cinco técnicas obtiveram melhores resultados
com o método AAC e as outras duas com o método AAL. Em relacao aos modelos de
regressao, o melhores desempenhos foram obtidos pelos métodos BR e RF. Os modelos
que obtiveram melhores avaliagoes sdo o BR/AAL ¢ RF/AAC ambos com um RSME de
-14.1. Dessa forma, a adog¢ao de um modelo surrogate construido usando a configuragao
BR/AAL ou RF/AAC é bastante atraente, pois permitem o calculo rédpido da energia
de interacao das sequéncias peptidicas e também obter resultados de alta fidelidade, com
uma taxa de erro aceitavel para o modulo de descoberta de peptideos.

A fim de verificar a eficicia dos modelos surrogates utilizando combinacao de atributos
dos extratores de atributos, também foram realizados experimentos juntando atributos de

cada par de descritores, denominado atributos hibridos. Os resultados sdo apresentados
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Tabela 2 — Desempenho dos modelos surrogates em termos de RMSE (média e desvio
padrao) com os quatro métodos de extracao de atributos.

Modelo Surrogate AAC AAL CKSNAP CKSAAGP
BR 15.3 + 2.1 14.1 + 2.6 145+19 160+ 1.9
RF 14.1 + 2.0 16.74+24 15.0+19 143+ 19
KNN 1724+19 191+£24 207+£22 17.7+ 2.5
SVM 145+£20 156+20 149+22 153 +2.0
MLP 192 £ 22 159 £ 2.1 192 4+ 22 19.2 £ 2.2

na Tabela 3. Nessas combinagoes, o melhor resultado foi obtido utilizando os extrato-
res de atributos AAL com CKSAAGP usando o modelo de regressao BR, seguido pela
combinacao dos extratores de atributos AAC com AAL usando o modelo de regressao
RF. Esses valores sdo poucos superiores aos obtidos com as configuragoes AAL/BR e
AAC/RF, dessa forma a andalise dessas configuragdes no médulo descoberta de peptideos

se torna atraente para confirmar as suas eficacias.

Tabela 3 — Desempenho dos modelos surrogates em termos de RMSE (média e desvio
padrao) com modelos hibridos de extracao de atributos.

Atributos BR RF KNN SVM MLP
AAC + AAL 139 +20 13.8+£2.119.1+£28154+21 159 +£21
AAC + CKSNAP 145+19 179+21 143£19144+£20 19.2+£20
AAC + CKSAAGP 149+22 135+ 1.8 1744+23139+£20 189 + 24
AAL + CKSNAP 154 £21 150+ 2.0 19.0+ 25156 £ 2.0 16.0 £ 2.2

AAL + CKSAAGP 13.7 + 1.8 14.2 £1.5
CKSNAP + CKSAAGP 143 £ 1.7 14.1 £ 1.8

189 £25-15.7£21154+£1.9
181 +£23144+£1.8 192+ 23

4.2 Descoberta de Peptideos com SAGAPEP

Para identificar peptideos com alto potencial de interacao com a proteina Spike SARS-
CoV-2, realizamos uma simulagdo de 10 execugoes para os dois melhores modelos sur-
rogates que usam apenas um extrator de atributos, sendo o BR/ALL e o RF/AAC,
e os dois melhores modelos que usam atributos hibridos, sendo BR/AAL+CKSAAGP
e o RF/AAC+AAL. O ntmero méximo de residuos nos peptideos foi definido como
pep_max_size = 10. Os parametros restantes do AG foram definidos da seguinte forma:
tamanho da populacao pop size = 50, tamanho do torneio tour size = 3, taxa de cru-
zamento cross_rate = 100%, taxa de mutacao mut_rate = 30% e nimero de geragoes
maz__gen = 50.

A primeira andlise teve como objetivo avaliar a convergéncia do nosso AG em relacao
aos parametros selecionados. A Figura 15 demonstra que SAGAPEP é capaz de evoluir

para melhores peptideos candidatos ao longo de geracoes. Na figura, foi calculado a
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média do melhor peptideo por geracao considerando as 10 execugoes de cada configuracao
simuladas com nosso AG. A figura mostra um bom trade-off entre exploracao e explotagao.
Até a 20* geracao houve uma melhoria de aproximadamente 60 Kcal/Mol com BR/AAL
e de quase 30 Kcal/Mol com RF/AAC. Com os atributos hibridos, o BR obteve uma
melhoria em torno de 60 Kcal/Mol e com o RF uma melhoria de quase 20 Kcal/Mol.
Esses peptideos foram gradualmente melhorados pelo framework. Em suma, esta andlise
sugere que SAGAPEP é capaz de convergir adequadamente a busca por peptideos contra

o virus SARS-CoV-2 usando os pardmetros mencionados anteriormente.
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Figura 15 — Andlise de convergéncia do SAGAPEP em termos do fitness médio dos me-
lhores peptideo ao longo das geragoes de cada execugdo. (a) demostra a
convergéncia do AG guiado pelo surrogate com a configuragao BR/AAL. (b)
mostra a evolu¢ao com o modelo surrogate com a configuragdo RF/AAC. (c)
apresenta a evolucao com o surrogate usando o modelo de regressao BR e o
modelo hibrido na extracao de atributos (AAL+CKSAAGP). (d) apresenta a
evolugao com o modelo de regressao RF usando o modelo hibrido na extracao
de atributos (AAC+AAL).

Em seguida foi avaliado o potencial de descoberta de peptideos do SAGAPEP avali-

ando os melhores peptideos retornados nas dez simulac¢oes de cada configuracao. Tal ana-
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lise foi conduzida por especialistas que modelaram essas sequéncias peptidicas e avaliaram
suas energias de ligagao a proteina alvo a partir do software de acoplamento molecular
HPEPDOCK.

A Tabela 4 apresenta os valores preditos pelo surrogate e os valores de energia de
ligacao retornados pelos especialistas para os 10 principais peptideos descobertos pelo
SAGAPEP com a configuragdo BR/AAL. Também é apresentado a respectiva classifica-
¢ao em comparacao com os peptideos do conjunto de dados de treinamento. Desses 10
peptideos, 8 obtiveram melhores energias de ligacao do que todos os peptideos disponiveis
no conjunto de dados utilizado para treinar os modelos surrogates, os outros dois também
alcancaram resultados consistentes, um classificando-se no top 3 e o outro no top 15. A
média de energia de ligacao dos peptideos do conjunto de dados usado no treinamento é
de -175.975 Kcal/Mol e o peptideo com menor avaliagdo tem uma energia de -230.308.
Por outro lado, a média das avaliagoes dos peptideos encontrados pelo SAGAPEP usando
essa configuracao como modelo surrogate é de -242.096 Kcal/Mol e o peptideo com menor
avaliacdo tem uma energia de -272.136 Kcal/Mol. Tais resultados demonstram que essa
configuracao é capaz de guiar o AG adequadamente na busca de peptideos com potenciais
de inibi¢do do virus, com apenas 10 execucoes o SAGAPEP superou a menor avaliacao
do conjunto de dados em -41.828 Kcal/Mol, além de uma melhoria consideravel na média

das avaliagoes em comparacao com o conjunto de dados de treinamento.

Tabela 4 — Peptideos descobertos pelo SAGAPEP usando a configuracaio BR/AAL como
modelo surrogate.

Peptideos SAGAPEP Valor de Referéncia Rank

Pepl -267.138 -272.136 Topl
Pep2 -252.585 -255.732 Topl
Pep3 -252.200 -253.951 Topl
Pep4 -279.509 -247.887 Topl
Pepb -264.281 -246.508 Topl
Pep6 -276.858 -238.074 Topl
Pep7 -260.981 -236.144 Topl
Pep8 -266.385 -230.651 Topl
Pep9 -266.138 -229.127 Top3
Pepl0 -267.173 -210.753 Topl15

A Tabela 5 traz os resultados da configuragdo RF/AAC como modelo surrogate. O
peptideo com melhor avaliagao encontrado pelo SAGAPEP usando essa configuragao como
modelo surrogate é de -220.910 Kcal/Mol, classificando-se no top 5 em comparagao com o
conjunto de dados de treinamento; outros dois peptideos também classificam-se no top 5,
dois peptideos classificam-se no top 10, quatro no top 20 e apenas um ficou fora do top 30.
A média das avaliagoes dos 10 peptideos encontrados por esse modelo é de -211.687, um

melhor desempenho em comparacao com a média de -175.975 Kcal/Mol do conjunto de
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dados de treinamento. Embora as energias de liga¢des dos peptideos encontrados por essa
configuragao sejam consideraveis, elas possuem energias de ligagao com valores superiores
aos obtidas pelo modelo BR/AAL, apesar de que ambas configuragoes obtiveram a mesma

avaliacao em termos de RSME quando avaliado no médulo avaliagao peptidica.

Tabela 5 — Peptideos descobertos pelo SAGAPEP usando a configuragao RF/AAC como
modelo surrogate.

Peptideos SAGAPEP Valor de Referéncia Rank

Pepl -220.867 -220.910 TopH
Pep2 -220.867 -220.910 TopH
Pep3 -220.867 -219.960 TopH
Pep4 -220.867 -217.902 Top10
Pepbd -220.867 -217.265 Top10
Pep6 -220.867 -209.487 Top20
Pep7 -220.867 -206.067 Top20
Pep8 -220.867 -206.067 Top20
Pep9 -220.867 -205.227 Top20
Pepl0 -216.408 -193.078 -

O melhor resultado em termos de RSME no médulo avaliacao peptidica foi utilizando
um modelo hibrido combinando atributos dos descritores de atributos AAL com KSA-
AGP com o modelo de regressao BR. A Tabela 6 apresenta os resultados dos peptideos
descobertos pelo SAGAPEP usando essa configuragao. Dos 10 peptideos, 7 obtiveram
energias de ligacao melhores do que todos os peptideos disponiveis no conjunto de dados
utilizado para treinar os modelos surrogates, os outros trés também alcangaram resul-
tados plausivel, um classificando-se no top 3, top 5 e top 15. O peptideo mais bem
avaliado descoberto pelo SAGAPEP usando essa configuracao tem uma energia de liga-
gao de -274.199 Kcal/Mol, o que superou a melhor avaliacdo do conjunto de dados de
treinamento em -43.891 Kcal/Mol, além de superar as avaliagoes dos demais peptideos
encontrados pelo SAGAPEP com os outros modelos surrogates. A média das avaliagoes
dos 10 peptideos encontrados por esse modelo é de -246.007 Kcal/Mol, o que supera em
quase -71 Kcal/Mol a média do conjunto de dados de treinamento, além de superar aos
demais modelos surrogates analisados.

A Tabela 7 mostra os resultados dos peptideos descobertos pelo SAGAPEP usando
a configuracao RF e o modelo hibrido combinando atributos dos descritores de atributos
AAC com AAL. Com essa configuracao, o peptideo encontrado que possui o menor poder
de interacao tem uma energia de ligagao de -237.693 Kcal/Mol, classificando-se no top
1 em comparagao com o conjunto de dados de treinamento; outro peptideo também
classifica-se no top 1 e um no top 3, os outros classificam-se no top 5, 10, 15, 20 e apenas
um fora do Top 30. A média das avaliagoes dos 10 peptideos encontrados por esse modelo

é de -218.228 Kcal/Mol, o que é inferior a média usando apenas o extrator de atributos
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Tabela 6 — Peptideos descobertos pelo SAGAPEP usando a configuragio BR/Hibrido
como modelo surrogate.

Peptideos SAGAPEP Valor de Referéncia Rank

Pepl 1287.323 -274.199 Topl
Pep2 _277.678 -273.747 Topl
Pep3 -265.931 -267.230 Topl
Pep4 -270.058 -253.016 Topl
Pep5 -281.584 -244.867 Topl
Pep6 -271.588 -240.257 Topl
Pep7 -263.714 -238.504 Topl
Pep8 -268.479 -229.397 Top3
Pep9 -272.124 -224.087 Top5
Pepl0 -267.615 -214.764 Topl5

AAC com o modelo de regressao RF.

Tabela 7 — Peptideos descobertos pelo SAGAPEP usando a configuragio RF/Hibrido
como modelo surrogate.

Peptideos SAGAPEP Valor de Referéncia Rank

Pepl -222.161 -237.693 Topl
Pep2 -215.343 -237.091 Topl
Pep3 -221.487 -228.384 Top3
Pep4 -219.193 -221.074 TopH
Pepb -217.300 -218.853 Topl0
Pep6 -220.581 -216.887 Topl0
Pep7 -222.701 -213.257 Toplb
Pep8 -222.701 -210.383 Topld
Pep9 -213.909 -205.590 Top20
Pepl0 -210.840 -193.063 -

A Figura 16 resume as energias de ligacao de todos os peptideos investigados nessa
pesquisa, o que inclui o conjunto de dados de treinamento, bem como os fornecidos em
cada configuragao avaliada do SAGAPEP. Com exce¢ao da andlise RF/AAC, a figura
mostra claramente que os peptideos descobertos usando SAGAPEP tém um maior po-
tencial para inibir a proteina alvo em comparagao aos disponiveis em nosso conjunto de
dados. De fato, o SAGAPEP em 40 execucoes foi capaz de fornecer 17 peptideos com até
10 residuos cujas energias de ligagoes sao melhores do que todos os peptideos no conjunto
de dados de treinamento. Isso é particularmente interessante porque pequenos peptideos
sdo mais baratos, levam menos tempo para sintetizar e simplificam todo o processo de
design de peptideos.

A Figura 17 expoe as energias de ligacao dos 50 melhores peptideos do conjunto
de dados de treinamento e as energias dos peptideos encontrados pelo SAGAPEP. A

figura apresenta que o modelo de regressao BR obteve melhor desempenho que o modelo
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Figura 16 — Energias de ligacao dos peptideos do conjunto de dados e os encontrados
pelo SAGAPEP. (a) apresenta os peptideos do conjunto de dados com os
encontrados pelo SAGAPEP com a configuracao BR/AAL. (b) exibe com os
peptideos encontrados usando a configuracao BR/Hibrido. (c) com a confi-
guracao RF/AAC e (d) com a configuragao RF /Hibrido.

de regressao RF. Dos 20 peptideos encontrados pelo SAGAPEP usando o modelo de
regressao BR na configuragao do surrogate, 15 classificam-se no top 1 em comparagdo com
o conjunto de dados de treinamento e todos os outros classificam-se no top 15, enquanto
que na configuragao com o modelo de regressao RF apenas dois estdo no top 1 e diversos
peptideos estao fora do top 15. Em relacao aos modelos que utilizam apenas um método
de extracao de atributos e os métodos hibridos, no modelo surrogate com a configuragao
usando o modelo de regressao RF o método hibrido alcangou resultados superiores aos do
modelo que utiliza apenas o método de extracdo de atributos AAC. J4 com o modelo de
regressao BR os resultados sdo muito préximos. Dessa forma, as configuragoes BR/AAL e
BR/Hibrido foram as configuragbes do modelo surrogate mais eficientes nos experimentos

realizados por essa pesquisa.

Para avaliar empiricamente o tempo de execucao do SAGAPEP realizamos simulagoes



4.2. Descoberta de Peptideos com SAGAPEP 65

N BD peptideos

BN SAGAPEP RF/AAC
2501 mEE SAGAPEP BR/AAL
BB SAGAPEP RF/Hibrido
mEm SAGAPEP BR/Hibrido

260 280 300 320 340

ID Peptideo

Figura 17 — Energias de ligacao dos 50 melhores peptideos do conjunto de dados de trei-
namento e dos 40 peptideos encontrados pelo SAGAPEP e avaliados por
especialistas.

considerando as etapas de avaliagao peptidica e descoberta de peptideos usando um com-
putador pessoal com prcessador core i7 e 8 GB de memoria RAM. Executamos o médulo
avaliacao peptidica para predizer a energia de ligacao de trés peptideos do conjunto de
dados de treinamento: peptideo com maior quantidade de residuos; peptideo com menor
quantidade de residuos; e peptideo com 16 residuos (média de residuos dos peptideos
disponiveis para treinamento). Como resultado, o tempo médio necessario para realizar
tais predigoes foi inferior a um segundo (0.9 segundos). Além disso, também calculamos
a média do tempo de execucao do moédulo de descoberta de peptideos apods 10 execugoes.
Como resultado, SAGAPEP necessitou em média de menos de dois minutos (108 segun-
dos) para realizar a busca direcionada de peptideos com potencial de interagdo com a
proteina alvo. Tais resultados, obtidos a partir de um computador pessoal, evidenciam
que o framework é capaz de realizar a avaliagdo e descoberta de peptideos com reduzido
tempo de espera utilizando computadores pessoais.

A Figura 18 apresenta a conformagoes ligacao de alguns desses peptideos com a pro-
teina Spike do SARS-CoV-2 apés a realizacao do docking molecular usando o software
HPEPDOCK. Por fim, ressalta-se que as sequéncias peptidicas descobertas pelo SAGA-
PEP nao foram divulgadas nessa pesquisa, pois sao peptideos com possibilidades de pa-
tentes e transferéncia para o setor produtivo, atualmente em processo de testagem em

bancada.
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(a) Pep01 BR/AAL.  (b) Pep03 BR/Hibrido. (c) Pep01 RF /Hibrido.

Figura 18 — Exemplos de conformidade de ligagdo de peptideos com a proteina Spike do
SARS-CoV-2 usando o software HPEPDOCK. (a) mostra a conformidade do
Pep01 da configuragdo BR/AAL. (b) do Pep03 da configuracio BR/Hibrido
e (c) o Pep01 da configuracao RF /Hibrido
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CAPITULO

Conclusao

Este trabalho teve como objetivo principal o desenvolvimento e a aplicagdo de mé-
todos de otimizacao bioinspirados assistidos por surrogates para a descoberta e selecao
de peptideos com potenciais de inibi¢do a transmissao e disseminagao do SARS-CoV-2.
O framework desenvolvido foi denominado SAGAPEP, Algoritmo Genético Assistido por
Surrogate para selecao de peptideos, e mostrou-se capaz de descobrir peptideos, bem como
prever o poder de sua interacdo com a proteina Spike do SARSCoV-2. O modelo surro-
gate mostrou-se apto a realizar previsoes rapidas e de alta fidelidade da energia de ligagao
entre um peptideo e uma proteina alvo. O AG proposto mostrou-se capaz de realizar
busca de peptideos com potencial para inibir a infeccao por SARS-CoV-2.

As hipoteses levantadas nessa pesquisa, relacionadas a eficiéncia de modelos surrogates
e de otimizacao bioinspirada respectivamente para avaliacao e descoberta de peptideos,
foram confirmadas a partir de evidéncias obtidas através de avaliagbes empiricas. O
modelo surrogate com melhor desempenho alcancou um RMSE de 13.7. Ao mesmo tempo,
o modelo de otimizacao a partir deste surrogate descobriu 10 peptideos, sendo que 7
deles alcangaram energias de ligagao melhores que todos presente na base de dados de
treinamento, o que demostra a efetividade do SAGAPEP.

Em relagao aos objetivos especificos, destacam-se as seguintes contribuigoes:

1 Criar representagcoes computacionais que permitem a extracao de carac-

teristicas em sequéncias peptidicas

Ao todo foram analisados quatro métodos de extracao de recursos, a saber: compo-
sicao de aminodcidos(AAC), ligacdo dos aminoacidos (AAL), composicao de pares
de aminoédcidos com espagamento k& (CKSNAP) e composi¢ao de pares de grupos
de aminodcidos com espagamento k (CKSAAGP). Além disso, foram realizados ex-

perimentos usando combinagoes dois a dois dos métodos de extracao de atributos.

(1 Treinar modelos surrogates capazes de avaliarem de forma rapida e efi-

ciente o valor de interacao entre um peptideo e a proteina Spike do
SARS-CoV-2
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Neste trabalho foram conduzidos experimentos que avaliam o desempenho de cinco
modelos de aprendizado de maquina como modelo surrogate para prever o valor de
interagao entre um peptideo e a proteina alvo, usando os métodos de extragao de
recursos descritos na subsecao 3.2.2. Os experimentos mostraram que os modelos
surrogates sao capazes de realizar previsoes rapidas e de alta fidelidade da energia

de ligagao entre um peptideo e uma proteina alvo.

(d Desenvolver métodos de otimizagao bioinspirados para busca de sequén-
cias peptidicas de tamanhos variados com potencial de inibicao a trans-

missao e disseminacao do SARS-CoV-2

Como método de otimizacao foi desenvolvido um AG capaz de realizar a busca
de peptideos com potencial para inibicdo do virus. Além disso, o AG contém um
parametro denominado pep max size que permite o controle do nimero maximo

de residuos presente nos peptideos encontrados pelo framework.

5.1 Trabalhos Futuros

A presente pesquisa restringiu-se a analisar o SAGAPEP na avaliacdo e descoberta
de peptideos com potenciais de interacdo com a proteina Spike do SARS-CoV-2, como
trabalho futuro sugere-se a aplicacao do framework visando ouras proteinas alvos.

Um das principais limitagoes encontradas por essa pesquisa esta relacionada ao nu-
mero de amostras presente no conjunto de dados de treinamento dos modelos surrogates
e a quantidade de residuos dessas amostras. Como o nimero de amostras é relativamente
pequeno, isso pode prejudicar a avaliagao e poder de generalizacado dos modelos. Além
disso, apenas 12 amostras possuem mais de 30 residuos, o que pode prejudicar o desem-
penho dos modelos surrogates para peptideos maiores. Desse modo, novas investigacoes
usando conjuntos de dados com maiores quantidades de amostras e com variedades nas
quantidades de residuos dos peptideos podem melhorar ainda mais a confiabilidade dos
modelos surrogates.

No contexto de representacao, os modelos de extracao de atributos baseados nas re-
presentacoes dos aminodcidos usado nessa pesquisa é relativamente simples e eficaz, no
entanto essa abordagem pode deixar de obter caracteristicas relevantes dos peptideos.
Nesse contexto, sugere-se como oportunidade futura a utilizacdo de técnicas de aprendi-

zado profundo usando imagens de peptideos no treinamento dos modelos surrogates.

5.2 Contribuicoes em Producao Bibliografica

Esta pesquisa resultou nas seguintes contribuig¢oes em termos de producao bibliogra-

fica:
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(d Silva, E. A. D.; Palmeira, L. S.; Garcia-Jtunior, M. A.; Martins, L. G. A.; Andrade,
B. S.; Sabino-Silva, R.; Carneiro, M. G. SAGAPEP: A surrogate-assisted genetic
algorithm framework to evaluate and discover novel peptides against SARS-CoV-2

virus (submetido). Expert Systems with Applications.

1 Registro de programa de computador intitulado SAGAPEP junto ao Instituto
Nacional de Propriedade Industrial, Processo N°: BR512022002131-5.
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APENDICE

Resultados com Qutros Valores de k

Neste apéndice sao apresentados os experimentos realizados para a definicao do valor
de k£ para os métodos de extragdo de de recursos CKSNAP e CKSAAGP. A Tabela 8

mostra os resultados obtidos para os valores de £ igual a 1, 2, 3, 4 e 5 para o método

de extracao de recurso CKSNAP. Os resultados sao apresentados em termos de RMSE

(média e desvio padrao) e mostram que quatro dos cinco modelos de regressao obtiveram

melhores resultados usando £ = 5, desse modo esse valor foi selecionado como parametro

para o extrator de recurso CKSNAP.

Tabela 8 — Desempenho dos modelos surrogates em termos de RMSE (média e desvio
padrao) com o CKSNAP usando diferentes valores de .

CKSNAP k=1 k=2 k=3 k=4 k=5

BR 175+£31 158+23 154+£22 146719 145+£19
RF 16.5£20 15620 155£20 153 £1.7 15.0=£19
KNN 21726 21.27+£24 208 +£23 20523 20.7+22
SVM 156 £20 153+£20 150£1.8 148=+20 149 +£22
MLP 192 +20 192+22 192+£24 192421 192+22

A Tabela 9 traz os resultados dos experimentos usando diversos valores de k para o

método de extracdo de recurso CKSAAGP. De modo geral, os resultados nao tiveram

grandes variacoes, duas das cinco técnicas obtiveram os melhores resultados com k = 1,

dessa forma esse valor foi selecionado para configuragao do extrator de recurso CKSAAGP.

Tabela 9 — Desempenho dos modelos surrogates em termos de RMSE (média e desvio
padrao) com o CKSAAGP usando diferentes valores de F.

CKSAAGP k=1 k=2 k=3 k=4 k=5

BR 158 £19 16.0£22 16.1 22 16119 16.1 £2.1
RF 143+18 144+20 151+20 146+17 145+£138
KNN 169 £+£24 169+24 172+21 165+ 1.7 165+ 2.0
SVM 15320 152+21 151+21 14817 151+£19
MLP 192 +22 192+26 192+24 192+23 192 +£22
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