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Introduccidn

El descubrimiento de nuevos farmacos es un proceso muy tardado y costoso; e
incluso el reposicionamiento de compuestosﬂ ya conocidos es una tarea sumamente
complicada. El escenario es atin més complejo si se toman en cuenta los miles o
millones de moléculas capaces de ser sintetizadas en cada etapa del desarrollo. Para
superar estas dificultades, el uso de alternativas computacionales de bajo costo es
altamente recomendado y se ha adoptado como la forma estandar de ayuda para el
desarrollo de nuevos farmacos.

Una de las metodologias computacionales mas usadas para investigar las interac-
ciones proteina-ligando es el acoplamiento molecular. La seleccién de los ligandos con
mayor afinidad utilizando Cribado Virtual basado en Acoplamiento (DBVS, Docking
Based Virtual Screening) es realizada mediante la insercién de cada elemento de la
bibiliotecaﬂ en una regién particular de un receptor objetivo.

En la primera etapa del proceso se procede a una bisqueda heuristica en la que
miles de posibles inserciones son consideradas. En la segunda etapa, la calidad de
la insercién es calificada a través de una funcién evaluadora. Esta ultima fase se ha
convertido en todo un reto para los cientificos computacionales, por la dificultad de
decidir de forma deterministica si un acoplamiento es bueno o no.

Los sistemas basados en aprendizaje de maquina (ML, Machine Learning) han sido
empleados con éxito para mejorar la salida del DBVS para incrementar el desempeno
de las funciones evaluadoras asi como para construir clasificadores de afinidad de
enlace|2]. Una de las principales ventajas de utilizar ML es la capacidad de capturar
la dependencia no lineal de las interacciones moleculares entre ligando y receptor.

En este trabajo se propone un acercamiento con una red neuronal convolucional
para mejorar el DBVS. El método utiliza los resultados de una simulacién de acopla-
miento como entrada, en donde autométicamente aprende a extraer caracteristicas
relevantes a partir de datos basicos como tipos de dtomo, distancias entre ellos, y su

1El reposicionamiento de firmacos es cuando se toman medicamentos con ciertas indicaciones
terapéuticas y se estudian con fines para los autorizados, como es el caso del viagra que originalmente
fué dada como tratamiento para la angina de pecho.

2Se le llama biblioteca al conjunto de potenciales complejos a intentar acoplar.
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contexto en la rama estructural. La red aprende caracteristicas abstractas que son
utiles para discriminar entre poses validas y sefiuelos en un acoplamiento.



cAPiTULO 1

Sobre proteinas

Las proteinas son macromoléculas formadas por cadenas lineales de aminoéacidos,
también llamados residuos. El término proteina se origina del griego proteios que
significa “primario” o “de primer orden”. El nombre fue adoptado por Jons Berze-
lius en 1838 para enfatizar la importancia de esta clase de moléculas. Las proteinas
juegan un rol crucial en el mantenimiento de la vida y las células en general, ya que
son el soporte para la arquitectura del tejido muscular, ligamentos, tendones, huesos,
piel, cabello, érganos y glandulas. Proveen los servicios fundamentales de transporte y
almacenamiento como en el caso del oxigeno y hierro en células musculares y eritroci-
tos. También participan en muchos procesos regulatorios esenciales, como reacciones
de catalisis, funciones inmunolégicas y hormonales, asi como en la coordinacién de
actividades neuronales y diferenciacién celular.[19]
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Figura 1.1: Existen s6lo 20 tipos de aminodcidos en las proteinas (Tomado de https:
//cnx.org/contents/GFy_h8cu@11.9:2zzm1QG9)

1.1. Ligandos

La comunicacién entre moléculas es dada por medio de senales quimicas. Cuando
estas senales quimicas son mandadas en forma de moléculas pequenas, usualmente
volétiles o solubles, llamadas ligandos. Un ligando es una molécula que se une a otra
molécula especifica, en algunos casos, mandando una senal en el proceso. Los ligandos
interactuan con proteinas en objetivos. Son a estas proteinas a las que llamamos
receptores.

Las interacciones de una proteina con otras moléculas, como ligandos, acidos
nucléicos u otras proteinas, son criticas para su funciéon bioquimica. Usualmente, no
todos los residuos en la superficie de una proteina participan en estas interacciones;
las interacciones ocurren en areas definidas, que llamamos sitios de activacién o
activos de las proteinas.

Las interacciones proteina-ligando y proteina-proteina juegan un papel fundamen-
tal en el descubrimiento de farmacos: el objetivo de la creacién de farmacos es en-
contrar un agente que pueda interactuar con una molécula objetivo y modificar su
actividad. Estas moléculas objetivo son usualmente proteinas, encargadas de las tareas


https://cnx.org/contents/GFy_h8cu@11.9:2zzm1QG9
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1.2. ACOPLAMIENTO MOLECULAR )

necesarias para mantener a las células vivas. Por otro lado, los agentes son ligandos
que interactuan con el sitio activo de la proteina y pueden inhibirla o reactivarla,
de ahi que a este tipo de ligandos se le llamen inhibidores. Es por esto que se han
desarrollado una variedad de metodologias para investigar dichas interacciones. En
este trabajo nos enfocamos en el acoplamiento molecular.

1.2. Acoplamiento molecular

El campo del acoplamiento molecular o docking surge a lo largo de las 1lti-
mas tres décadas gracias a la necesidad de la biologia molecular en cuanto al descu-
brimiento de inhibidores basado en estructuras. Este campo ha evolucionado consi-
derablemente a lo largo de los tltimos anos gracias al crecimiento dramatico en la
disponibilidad y poder de las computadoras, ademaés del incremento en las bases de
datos de proteinas y moléculas, y la facilidad de acceso a ellas.

docking
_

k{{? docking

—*

Figura 1.2: Representacién esquemdtica del docking. (Tomado de https://en.
wikipedia.org/wiki/Docking_(molecular))

El objetivo de un programa de acoplamiento molecular automatizado es compren-
der y predecir reconocimiento molecular, tanto estructuralmente, encontrando posibles
posesEl de acoplamiento, como energéticamente, prediciendo la afinidad del enlace. El
acoplamiento molecular usualmente se realiza entre una molécula pequena, un ligan-
do, y una macromolécula objetivo, una proteina en nuestro caso. Es importante que
este acoplamiento se haga en el sitio activo del receptor, ya que es ahi donde se espera
que se dé la interaccién.

1Una pose es la configuracién fisica de la molécula. Es decir, la posicién que adopta para el
acoplamiento.
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Figura 1.3: Diagrama de flujo para un acoplamiento usual. (Tomado de )

La figura muestra los pasos clave que son comunes en todos los protocolos. El
acoplamiento consiste en encontrar las poses de unién méas favorables de un ligando
hacia una proteina objetivo. La pose de unién de un ligando puede ser caracterizado
de forma tinica por sus variables de estado. Estas consisten en su posicién (traslaciones
sobre los ejes x,y, z), orientacién (dngulos de Euler o cuaterniones) y, si el ligando
es flexible, su conformacién (los dngulos de torsién para cada enlace de rotacién).
Cada una de las variables de estado describe un grado de libertad en un espacio de
busqueda multidimensional.

1.3. Funcidon evaluadora

Todos los métodos de acoplamiento requieren una funcién de evaluacién para cali-
ficar las poses de unién de los candidatos, y un método de busqueda para explorar las
configuraciones de las variables de estado. En general, el éxito de un acoplamiento se
mide en términos de la desviacién media cuadratica (RMSD, Root-mean-square
deviation) de las coordenadas cartesianas de los dtomos del ligando en las confor-
maciones del acoplamiento, comparadas con las cristalograficas. Un acoplamiento se
considera exitoso si el RMSD es menor a 2A.



CAPITULO 2

Sobre inteligencia artifical

Un factor que ha sido central en la historia del ser humano es precisamente el que
nos da el nombre como especie Homo sapiens: la inteligencia. Durante anos se ha bus-
cado entender como es que pensamos; es decir, la forma en que un ente puede percibir
el entorno y, a partir de ello, entenderlo e incluso manipularlo y hacer predicciones al
respecto. La inteligencia artificial (IA) lleva este estudio un paso més adelante: busca
no sé6lo entender sino también construir entes inteligentes.

2.1. La prueba de Turing

Dado que la inteligencia artificial busca crear entes inteligentes, es importante
definir primero qué es la inteligencia. Al ser nosotros mismos como especie nuestro
modelo de inteligencia, es razonable pensar en la inteligencia en términos de pensa-
miento humano.

La prueba de Turing, propuesta por Alan Turing (1950), fue disenada para dar
una definicién de inteligencia en computadoras. Una computadora pasa la prueba
si, tras ser interrogada de forma escrita por un evaluador humano, éste no puede
distinguir si las respuestas provienen de un humano o una computadora. La discusién
sobre si pasar la prueba realmente es senal de una inteligencia sale del alcance de
esta tesis, pero es importante resaltar que la prueba da cierta nocién sobre lo que se
busca en una “inteligencia artificial”. Se busca que el ente “inteligente” sea capaz de
tener un criterio racional. Es decir, que pueda sacar conclusiones légicas a partir de
premisas dadas mediante silogismos, como lo harfa un humano. Pero rara vez toda
la informacién con la que se cuenta es 100 % acertada, lo que echa abajo el enfoque
puramente determinista de la inteligencia.

7
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2.2. Agentes

En su concepcién maés tradicional, la inteligencia artificial gira en torno a agentes
racionales que, mediante sensores pueden percibir su entorno y actuar sobre él a
partir de un sistema de decision. Internamente, el agente es una maquina compuesta
por un conjunto (finito) de estados, cuyas transiciones estan dadas por reglas de
inferencias. Cuando se da una transicion de estados, entonces es ejecutada una accién.
Esta concepcion del agente nos permite reducir la IA a un problema de busqueda de
las funciones de transicién.

Computacionalmente hablando, la bisqueda de estas funciones en ciertos pro-
blemas de IA se vuelve absurdamente compleja, por lo que no es factible hacer la
codificacién de todos los posibles escenarios en el sistema de inferencia de un agente.
Por lo tanto, un agente debe ser capaz de manejar la incertidumbre en su entorno.
Ademés, debe poder aprender del entorno y adaptarse a él, generando conocimiento
por medio de la experiencia.

El aprendizaje de maquina (ML, Machine Learning) gira en torno a algoritmos
capaces de manejar informacién estocéastica y generar modelos de toma de decisiones
a partir de ella. Un modelo es bueno en la medida de lo acertado que es en
términos estadisticos.

2.3. Tipos de aprendizaje

El aprendizaje de maquina se ha divido en varios subcampos, cada uno atacando
un tipo de problema distinto y utilizando diferentes formas de aprendizaje. Se descri-
ben a continuacién cuatro parametros bajo los cuales es posible clasificar los distintos
paradigmas de aprendizaje.

Supervisado/no supervisado. Dado que el aprendizaje involucra una interac-
cién entre el agente y el ambiente, es posible dividir el aprendizaje con respecto a la
naturaleza de dicha interaccién. La primera distincién a notar es la diferencia entre
aprendizaje supervisado y no supervisado. En abstracto, viendo el aprendizaje como
un proceso de “usar la experiencia para ganar maestria”, el aprendizaje supervisado
describe un escenario en el que la “experiencia”’, un ejemplo de entrenamiento, con-
tiene informacién significativa que no estd contenida en los “ejemplos de prueba”’ que
el sistema atin no ha visto, y en los que se busca aplicar la maestria adquirida. En
esta configuracion, la maestria adquirida busca predecir la informacion faltante de los
datos de prueba. Podemos pensar en el ambiente como un profesor que “supervisa”
al agente al proporcionarle informacién extra (una clasificacién). Por otro lado, en
el aprendizaje no supervisado no hay distincién entre datos de entrenamiento y de
prueba. El agente procesa los datos de entrada con el objetivo de generar una sintesis
o versiéon comprimida de los datos que sea representativa.

Agentes pasivos/activos. En los paradigmas de aprendizaje el rol tomado por
el agente varia. Es posible distinguir entre agente activo y pasivo. Un agente activo
interactia con el ambiente durante el entrenamiento, haciendo consultas o experi-
mentos, mientras que un agente pasivo solo observa la informacién provista por el
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ambiente sin influir o dirigirla durante el proceso de aprendizaje.

Ayuda del profesor. Cuando se piensa en el aprendizaje humano el proceso,
por lo general, involucra a un profesor que esté tratando activamente de proveer al
agente con la informacién més 1til para lograr el objetivo de aprendizaje. En contras-
te, cuando un cientifico aprende sobre la naturaleza o el ambiente, tomando el rol de
profesor, puede ser pensado como pasivo: las manzanas caen, las estrellas brillan y la
lluvia cae sin cuidado por el aprendizaje del agente. Dichos escenarios son modelados
postulando que los datos de aprendizaje (o la experiencia del agente) son generados
por un proceso aleatorio.

Protocolo de entrenamiento lineal (o en linea) /por lote. El tltimo pardme-
tro a mencionar es la distincién entre las situaciones en las que el agente tiene que
responder de forma lineal; es decir, que para cada ejemplo de entrenamiento tiene que
dar una respuesta, y el agente tiene que mostrar el aprendizaje adquirido después de
tener la oportunidad de procesar grandes cantidades de datos.
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CAPITULO 3

Sobre redes y neuronas

Los modelos de redes neuronales artificiales (ANN Artificial Neural Network), uno
de los cuales es el perceptrén que discutiremos en este capitulo, estan inspirados en el
cerebro humano.

Sin embargo, lo que busca la inteligencia artificial es construir méaquinas dtiles
tomando como modelo el cerebro. El cerebro es un dispositivo de procesamiento de
informacién con habilidades asombrosas que sobrepasan con creces a los méas grandes
esfuerzos de la ingenieria en campos como son visién, aprendizaje y reconocimiento
del habla, por nombrar algunos.

3.1. Inspiracion en la biologia

El cerebro humano es muy diferente de una computadora. Mientras una compu-
tadora tiene un nimero reducido de procesadores, el cerebro estd compuesto de una
enorme cantidad (se estiman 10'!) de unidades de procesamiento llamadas neuronas
trabajando en paralelo.

Aunque los detalles son inciertos, se cree que las neuronas son mucho mas simples
y lentas que un procesador de una computadora [1]. Lo que hace al cerebro distinto,
y le da su gran poder computacional, es su gran conectividad: cada neurona en el
cerebro tienen conexiones, llamadas sinapsis, con alrededor de otras 10* neuronas.

En una computadora, el procesador es activo y la memoria estéd separada operando
de forma pasiva (el procesador accede a ella sélo cuando se requiere); se cree que en
el cerebro, tanto el procesamiento como la memoria estan distribuidos por toda la
red. El procesamiento es efectuado por las neuronas y la memoria se encuentra en las
sinapsis entre ellas.

El cerebro es, ademads, un érgano capaz de adaptarse a las condiciones de su am-
biente, ya que constantemente son agregadas nuevas conexiones sinapticas entre neu-

11



12 CAPITULO 3. SOBRE REDES Y NEURONAS

ronas y modificadas las ya existentes. Una vez que una neurona ha emitido una senal
eléctrica, las adyacentes reciben la informaciéon por medio de canales de transmisién
llamados dendritas. Estos impulsos son llevados hasta la membrana de la neurona pa-
ra su procesamiento y, posteriormente, una reaccién es transmitida a través del azdin

de la célula [4].

Dendrita Terminal del
Axon

Cuerpo Nodode
celular Ranvier

= AL
e W = ) Célula de

Axon Sschwann

Mielina
Nucleo

Figura 3.1: Estructura de una neurona. (Tomado de https://es.wikipedia.org/
wiki/Neurona)

3.2. El perceptrén

En 1943, Warren McCullock y Walter Pitts publican la primera aproximacién de
una neurona simplificada, tratando de entender céomo funciona el cerebro biolégico
para el diseno de inteligencia artificial, la llamada neurona McCullock-Pits (MCP)
12

McCullock y Pitts describen a la neurona como una compuerta légica sencilla
con una salida binaria; multiples sefiales llegan a las dendritas para ser integradas al
cuerpo de la célula. Si la senial acumulada excede cierto umbral, se genera una senal
de salida que se le pasa al axén.

Unos anos después, Frank Rosenblatt publicé la primera aproximacién al concepto
de perceptron basado en el modelo de neuronas MCP . Intuitivamente, el algoritmo
aprende automaticamente los coeficientes de pesos 6ptimos que luego se multiplican
con las caracteristicas de entrada para tomar la decision de si la neurona se activa o
no. Este algoritmo podria ser usado entonces para predecir si una muestra pertenece
a una clase o a otra [16].


https://es.wikipedia.org/wiki/Neurona
https://es.wikipedia.org/wiki/Neurona
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Formalmente, podemos plantearlo como un problema de clasificacién binaria, don-
de nos referimos a nuestras dos clases, por simplicidad, como 1 (clase positiva) y -1
(clase negativa). Definimos también una funcidn de activacion ¢(z) que toma una
combinacién lineal de ciertos valores de entrada x y un vector de pesos w, donde z es
lo que llamamos entrada de la red (z = wix1 + ... + Wy T, ):

Si la activacién de una muestra particular z(*) es mayor que un pardmetro definido 6,
predecimos la clase 1, y la clase -1 en caso contrario. En el algoritmo del perceptrén
de Rosenblatt, la funcién de activacién ¢ es una funcion escalon, que es llamada a
veces la funcion de Heaviside:

1 siz>460
o(2) = { —1 en otro caso
Por simplicidad, definimos wg = —0 y x¢ = 1, escribiendo entonces a z de la forma

2= —0+4+wzx) + -+ WnTm = WEx. La figura ilustra cémo la entrada de la
red z = wT'z es aplanada a una salida binaria (-1 o 1) por la funcién de activacién
del perceptrén (izquierda) y cémo puede ser usada para discriminar entre dos clases
linealmente separables (derecha):

Pw'x)=0
$(w'x) a \
d(wx) <0 ' pwx)20
o) | 4 T
ul O VT o+
ALY
wix O @) : e
— 0 0 i + + +
0% | + +

Figura 3.2: Aplanamiento de la salida del perceptrén para hacer clasificacién. (Tomado

de )

La idea detras del modelo de perceptron de Rosenblatt es reducir a una abstraccion
de como funciona una neurona: se activa o no se activa. Asi, la regla inicial de Roseblatt
es relativamente simple y puede ser resumida en los siguientes pasos:

1. Inicializar los pesos en cero o en ntimeros aleatorios cercanos a cero.
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2. Para cada muestra de entrenamiento z(¥) realizar los siguientes pasos:

a) Calcular el valor de salida §.

b) Actualizar los pesos en w.

En este caso, el valor de salida es la clasificaciéon dada por la funciéon escalén
definida previamente (i.e. § = ¢(z)) y la actualizacién simultdnea de cada peso w; en
el vector de pesos w puede ser escrito mas formalmente como:

wj = wj + Aw; (3.1)

El valor de Awj, que es usado para actualizar el peso wj, es calculado por la regla
de aprendizaje del perceptron:

Aw; =y — D)l (3.2)

Donde 7 es el indice de aprendizaje (una constante entre 0 y 1), ¥ es la clasi-
ficacién real de la i-ésima muestra, y §( es la clasificacién dada por la prediccién.
Es importante recalcar que todos los pesos en el vector de pesos son actualizados de
manera simulténea, lo que significa que no recalculamos §(* hasta que todos los pesos
Aw; han sido actualizados.

Error

@ » Salida

Suma de entradas Funclon de

actlvaclon

Figura 3.3: Resumen del concepto general de perceptrén. (Tomado de [16])

La figura muestra cémo el perceptrén recibe las entradas de una muestra x y
las combina con los pesos w para calcular la entrada neta. Esta entrada se le da a la
funcién de activacién, que genera una salida binaria (-1 o 1 en este caso), representando
la prediccion de la clasifica- cién. Durante la fase de aprendizaje, la salida es usada
para calcular el error de la prediccién y actualizar los pesos.



3.3. NEURONAS ADAPTATIVAS LINEALES 15

3.3. Neuronas adaptativas lineales

Funcion de
activacion

Suma de entradas Cuantificador

Figura 3.4: Esquema de Adaline. (Tomado de [16])

La neurona adaptativa lineal (Adaline) fue publicada por Bernard Widrow [9]
unos anos después del algoritmo del perceptrén de Frank Rosenblatt, y se le considera
su evolucién natural.

El algoritmo de Adaline es particularmente interesante porque ilustra el concepto
clave de definir y minimizar funciones de costo, lo que sienta las bases para algoritmos
més avanzados de clasificacién, como la regresién logistica o las maquinas de vectores
de apoyo.

La principal diferencia entre las reglas de Adaline (también llamada de Widrow-
Hoff) y la del perceptrén de Rosenblatt es que los pesos son actualizados con base
en una funcién de activacién lineal, en lugar de una funcién escalén. En Adaline, esta
funcién de activacién ¢(z) es simplemente la funcién identidad de la entrada neta, asi
d(wlz) =wTz.

Mientras que la funciéon de activacion lineal es usada para la actualiza- cién de
pesos, un cuantificador, similar a la funcién escalén descrita anteriormente, puede ser
usado para hacer la clasificacién, como se ilustra en la figura [3.4

Si se comparan las figuras[3.3]y la diferencia es que se usa la salida con valores
continuos de la funcién lineal de activacién para calcular el error y actualizar los pesos,
en lugar de hacer una clasificacién binaria.

Cabe destacar que actualmente se buscan funciones de activacién con curvas mas
suavizadas y, sobre todo, diferenciables. Esto con el fin de optimizar los parametros
de los modelos mas complejos.
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funcién signo funcion identidad
o(u) P1)a
1 !
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—1 en otro caso

P(u)

I

—=u

funcién hiper tangente

Figura 3.5: Algunos ejemplos de otras funciones de activacién. (Tomado de https://
www.slideshare.net/SungJuKim2/multi-layer-perceptron-back-propagation)

3.4. El perceptrén multicapa

El perceptron multicapa es una generalizacién del perceptréon simple de Rosenblatt,
como consecuencia de las limitaciones de éste ante conjuntos de datos que no son
linealmente separables. Lo que se hace es combinar varios perceptrones en una red
neuronal de propagacion hacia adelante, con una estructura de capaslﬂ

La informacién fluye de capa en capa en el mismo sentido, desde la capa de en-
trada donde estan los datos sin procesar, hasta la capa de salida donde se da la
clasificacién. Cada una de las capas intermedias, llamadas capas ocultas, consta de
un conjunto de neuronas sin conexiones entre ellas, pero totalmente conectadas a las

1Entendiendo capa como perceptrones en paralelo, donde estdn conectados de cada lado a las
capas adyacentes, formando asi una especie de red
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capas inmediatamente anterior y posterior. Visto como una gréafica, un perceptrén
multicapa (MLP, Multilayer Perceptron) es una grafica n-partita dirigida donde n
seria el numero de capas.

Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida
Entrada 1
@ Ty
Entrada 2 @

s D D s
—0) ® /.(D

Entrada n /@
@

—

Figura 3.6: Arquitectura de un MLP con una capa oculta (Tomado de https://es.
wikipedia.org/wiki/Perceptron_multicapa)

Cada neurona oculta actua como un detector de caracteristicas. Conforme va avan-
zando el proceso de aprendizaje, las neuronas ocultas comienzan a “descubrir” gra-
dualmente las caracteristicas mas sobresalientes de los datos de entrenamiento. Esto
se logra a través de una serie de transformaciones no lineales, dadas por las funciones
de activacién y pesos especificos de cada neurona.

Inicialmente, a cada conexion se le asigna un peso aleatorio. Dada la estructura en
capas de la red, es mucho més fécil visualizar y manipular estos pesos acomodandolos
en una matriz W, que llamaremos matriz de pesos, donde W; son los pesos de la
i-ésima capa de la red. Entonces, dado un vector de entrada z, la primera capa oculta
hi calcula su valor a partir de Wi y una traslacién by, que llamamos sesgo (bias,
inglés), del siguiente modo:

hi = qf)(Wle + bl) (33)

donde ¢ es una funcién de activacién no lineal y diferenciable. Asi la ¢ + 1-ésima capa
oculta computa su valor como

hivi = ¢(Wip1hi +biy1) (3.4)
Por 1ltimo, la salida, suponiendo que hay n capas ocultas, seria

Z) = ¢(Wn+1hn + b7z+1) (35)

donde 3 es el vector de clasificacion.

3.5. Descenso por el gradiente

Uno de los puntos clave del aprendizaje de maquina supervisado es definir una
funcién objetivo que debera ser optimizada durante el proceso de aprendizaje. Esta


https://es.wikipedia.org/wiki/Perceptron_multicapa
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funcién objetivo usualmente es una funcién de costo, pérdida o error que se
quiere minimizar.

Definimos la funcién de costo J como la Suma de los errores cuadrados (SSE,
Squared Sum Error) entre la salida calculada y el valor real.

Jw) = 1/20 3" (5 = 4?) (36)

donde w es el conjunto de los pardmteros de la red, es decir w := [JW;, b1, n el
numero de capas de la red, y y; la i-ésima etiqueta de entrenamiento. La principal
ventaja de esta funcién de error, ademads de ser lineal es que la funcién de costos se
vuelve diferenciable.

La no-linealidad de las funciones de activacién provoca que no se garantice la
convexidad de las funciones de error méds comunes, es decir, que no existe un método
analitico para encontrar el minimo de la funcién de error. El entrenamiento de la red
se basa en métodos iterativos que van reduciendo paulatinamente ese error.

Sabemos que la derivada es 1itil para minimizar funciones porque, dada una funcion
y = f(x), nos dice cdmo cambiar x para hacer una pequefla mejora en y, en otras
palabras f(x —ef’(x)) < f(x) para un ¢ € R suficientemente pequeno. Podemos
entonces minimizar f(x) al mover a x en pequenos pasos con el signo opuesto de la
derivada. A esta técnica se le conoce como descenso por el gradientdﬂ

La idea detras del descenso por el gradiente es disminuir el gradiente hasta encon-
trar un minimo (local o global) de la funcién de costo. En cada iteracién, se reduce
un paso del gradiente, donde cada paso estd determinado por el valor del indice de
aprendizaje, asi como por la pendiente del gradiente.

2Puede pensarse en el gradiente como una generalizacién de la derivada para espacios n-
dimensionales
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A
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Figura 3.7: Diagrama de descenso por el gradiente. (Tomado de )

Usando el descenso por el gradiente, se pueden actualizar los pesos quitandole un
paso al gradiente VJ(w) de la funcién de costos J(w):

w=w+ Aw (3.7

En donde el cambio de peso Aw se define como el gradiente negativo multiplicado
por el indice de aprendizaje n:

Aw := —nAJ(w) (3.8)

Calculamos la derivada parcial de la funcién de costos SSE con respecto al j-ésimo
peso de la siguiente manera:
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3.6. Descenso estocastico por el gradiente

Si se considera el caso en el que se tiene un conjunto de datos con millones de
puntos con datos, correr un entrenamiento con descenso por el gradiente puede ser un
proceso sumamente costoso computacionalmente ya que se requiere reevaluar todo el
conjunto de datos cada vez que se toma un paso hacia el minimo global.

Una alternativa popular al algoritmo de descenso por el gradiente es el descenso
estocastico por el gradiente, llamado también descenso por el gradiente iterativo.
En lugar de actualizar los pesos basado en la suma de los errores acumulados de todas
las muestras z(9):

Aw = Z(y(” — ¢(z))z® (3.9)

se actualizan los datos de manera incremental para cada muestra del entrenamien-
to:

Aw = p(y® — ¢())x® (3.10)

Aunque el descenso estocastico por el gradiente podria ser considerado una apro-
ximacion del descenso por el gradiente, por lo general converge mucho mas rapido
debido a las actualizaciones mas frecuentes de los pesos. Como cada gradiente se cal-
cula basado en un sélo ejemplo de entrenamiento, el error tiende a tener més entropia,
lo que permite que el descenso estocastico por el gradiente pueda escapar més facil-
mente de un minimo local. Para obtener buenos resultados con el descenso estocéstico
por el gradiente es importante que se tomen los datos de forma aleatoria.

Otra ventaja del descenso estocastico por el gradiente es que se puede usar para
hacer aprendizaje en linea. Esto quiere decir que el modelo es entrenado al momento,
mientras més y mas datos van llegando. Esto es especialmente 1til cuando se estan
acumulando grandes cantidades de datos. Usando entrenamiento en linea, el sistema
puede adaptarse inmediatamente a los cambios y los datos de entrenamiento pueden
ser descartados después de actualizar el modelo, si el espacio de almacenamiento fuera
un problema.

Las redes neuronales son modelos complejos que por lo general tienen un alto
numero de minimos locales, volviendo al descenso por el gradiente poco efectivo como
mecanismo de entrenamiento, incluso utilizando la variante estocéastica. Sin embar-
go, redes altamente eficientes usualmente son entrenadas utilizando descenso por el
gradiente. ;Como explicar esta aparente contradicciéon?

Recientemente, evidencia empirica [6] ha dado indicios de que las ANN tienen la
mayoria de sus minimos locales cerca del minimo global. Esto quiere decir que el
descenso por el gradiente estocastico funciona “suficientemente bien”, ya
que puede escapar de los minimos locales sin alejarse demasiado del minimo global.
Hay otros métodos mas avanzados que son empleados para entrenar ANNs, pero en
este trabajo utilizamos descenso por el gradiente por su simplicidad e interpetacién
tan intuitiva.
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3.7. Retropropagacion

Para utilizar de forma efectiva el descenso por el gradiente, es necesario una forma
eficiente de computar el gradiente de una funcién de error. La propagacién hacia atras
o retropropagacion (Backpropagation) nos permite hacerlo.

Definimos para cada neurona j en la capa [ la salida 0( ) como

o) = Z wijol V) (3.11)

O]

donde ¢ es la funcién de activacion y a;’ se refiere a la suma de los pesos de las

®

salidas de las neuronas de la capa inmediata anterior. Comunmente, llamamos a a;
la activacion de la neurona.

Supongamos ahora que queremos encontrar la derivada parcial de la funcién de
errir con respecto a w;;. Para encontrar cémo cambia una funcién de error J cambia
con respecto al peso w;;, aplicamos la regla de la cadena:

oJ J 30§-l) 3a§l)

= (3.12)
dwij 9o 9all) Owi
o
A partir de[3.11}, podemos ver que a(l Zk 1 wkjogcl D Esto implica que 3 Oa - =
01(_171)_ Definimos entonces
O
d.J 0o
50 = (3.13)
J (l) ( )
do a;
Asi, tenemos que
aJ
=6Vl "Y (3.14)

aw“

Resulta entonces que tenemos una identidad recursiva para 5;”, llamada la férmula
de la retropropagacién

o = ¢/(a) Y wimdV (3.15)

donde la suma es sobre las neuronas conectadas a la j-ésima neurona de la capa [.

Podemos entonces derivar esta identidad utilizando la regla de la cadena para

57 57 a1
escribir —8 7y en términos de PRG=vIN 8:(” .
m J
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)
50 _ d.J 0o;
! aogl) 8a§.l)

(3.16)
— @)Y 2J 9oy daft!

oy R VI 805”

= ¢/(a) D 8w

m

Notemos que esto nos permite computar capas anteriores a ¢; a través de las capas
posteriores, de ahi el nombre de retropropagacién. Podemos computar d; directamen-
te, si j es una capa de salida, asi que este proceso eventualmente termina.



cAPITULO 4

Sobre meta-anilisis del acoplamiento

Como se mencionaba en el capitulo anterior, cada acoplamiento es evaluado a
través de una funcién evaluadora. El detalle es que esta fase de evaluacién se ha
convertido en todo un reto para los cientificos computacionales por la dificultad de
decidir de forma deterministica si un acoplamiento es bueno o no. Esto se traduce en
que la pose que se evalua como la “mejor” puede estar realmente alejada de la pose
cristalogréfica, y la pose mds cercana a la cristalografica esta mucho méas abajo en el
ranking de poses “buenas” dada por esta evaluacién.

En este trabajo se propone una arquitecture (junto con su respectiva implementa-
cién) de red neuronal convolucional para hacer un meta-anélisis de dichos acoplamien-
tos, comparando las poses cristalogréaficas con las dadas por el acoplamiento simulado.

4.1. Preparacién de la base de datos

La base de datos de la cual partimos es la de el Banco de Datos de Proteinas
(PDB, Protein Data Bank), que proporciona acceso a resultados de estudios estruc-
turales de macromoléculas biolégicasﬂ Este banco estd compuesto poralrededor de
150,000 moléculas tridimensionales determinadas experimentalmente a las que se tie-
ne libre acceso. El formato utilizado para almacenar esta informacién (.pdb) contiene
elementos como coordenadas de dtomos, nombres de moléculas e informacién sobre
estructuras primarias y secundarias. Es con este formato con el que se trabajé durante
el proyecto.

Inicialmente, se descargaron todas las proteinas alojadas en el banco y se fue
haciendo un filtrado de ellas del siguiente modo:

1. Nos interesa estudiar acoplamientos, entonces se trabaja tinicamente con pro-
teinas que contuvieran ligandos. El resto queda descartado.

Thttps://www.rcsb.org/
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2. Se eliminan todas las proteinas que tuvieran un peso molecular menor a 300Da.
Debajo de este valor se encuentran principalmente iones y moléculas de bufer
de cristalizacién.

3. Se quitan de las proteinas las moléculas solventes como DMSO, PEG y MES,
los cuales no son de relevancia biolégica.

4. Se filtran de las proteinas las cadenas de ADN o ARN.

5. Se quitan también todos los metales pesados de las proteinas.

6. Finalmente, se transforma el archivo .pdb en un archivo .pdbqt. Esto quiere
decir que se definen las cargas de la proteina asi como sus libertades de torsién

(a las que mds adelante llamaremos ramas). Para esto se utiliz6 el programa
MGLTools’]

Figura 4.1: Ligando con registro CB3 con sus ejes de torsién marcados en rosa.

Después, se hace la separacién de cada par proteina-ligando, y se realiza un aco-
plamiento virtual utilizando AutoDock Vina 1.1.ﬂ teniendo asi una base de datos
de 24,964 acoplamientos. Esto genera un listado de poses, donde cada pose es un ar-
chivo .pdbqt, junto con una calificacién asociada, dada por la funcién evaluadora de
AutoDock Vina, de qué tan “buena” es la pose dada. Con esto, se hace una tabulacion
de cada pose y su calificacién contra el RMSD a la pose cristalogréafica original. Esta
tabla sirve como entrada para Deep-pose.

%http://mgltools.scripps.edu/
3http://vina.scripps.edu/index.html


http://mgltools.scripps.edu/
http://vina.scripps.edu/index.html

4.2. DEEP-POSE 25

Figura 4.2: Primeras tres poses de acoplamiento del ligando CB3 con el receptor con
registro 4EIL.

Clasificacién . .,

Pose (segtin AutoDock Vina) Calificacién | RMSD
4FEIL_CB3_A_1 1 -10.2 3.08
4EIL_CB3_A_2 2 -10.0 3.02
4EIL_CB3_A_3 3 -9.8 3.02
4EIL_CB3_A 4 4 -9.5 1.31
4FEIL_CB3_A5 5 -9.3 3.0

Cuadro 4.1: Extracto de la tabulaciéon de poses contra RMSD a la informacién cris-
talogréfica. Se puede apreciar que la mejor pose es la que Autodock Vina colocé en
el lugar 4, siendo que es la que tiene el menor RMSD. El formato de nombre de las
poses es {registro de compuesto}_{registro de ligando acoplado}_{cadena}_{ntimero
de pose}.

4.2. Deep-pose

Implementamos una red neuronal convolucional profunda que toma la informa-
cién de la pose de un acoplamiento en un complejo proteina-ligando como entrada y
produce una calificacién de qué tan viable es dicha pose. A esta red la hemos llamado
Deep-pose.

Primero, dada una entrada de un complejo proteina-ligando z, se extrae infor-
macién del contexto local de cada rama. El contexto de una rama estd dado por
informacién estructural bésica (tipo de rama y distancia). Después, cada una de es-
tas caracteristicas bésicas de cada rama es convertida en vectores caracteristicos que
utiliza la red para aprender. Luego, una capa convolucional es empleada para sinte-
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tizar la informacién de todos los contextos de todas las ramas del ligando y generar
una representacién vectorial del complejo. Posteriormente se pasa a una capa oculta
para sintesis y procesamiento del vector-ligando. Finalmente, en la tdltima capa, la
representacién del complejo es dada como entrada a un clasificador softmaz, que es
responsable de producir el puntaje.

A continuacién se presenta un pseudo-cédigo de alto nivel del proceso de la red:



4.2. DEEP-POSE 27

Algorithm 1 Deep-pose

1: Entrada: complejo proteina-ligando x, donde el ligando tiene n ramas
2: Dados:
W b-type c RNX|B\’Wb,dist c RNXlBl,
Weonv ¢ R\zi\xcf’ w3 e RCth,
Wout S thQ’
peonv ¢ Rcf,bB c Rh,
bout c R2
3: 7+ []
4: for i <+ 1,n do
Zp_type < columnas de Wp 4ype correspondientes a los tipos de ramas de los
vecinos de la rama 4
6: Zp_dist < columnas de Wj_g;5: correspondientes a las distancias de los vecinos
de la rama
T Zij {Zb,typev Zb,dist}
8: Z.add(z;)
9: end for
10: // U es inicializada con ceros
11: U« [..] € Re/xn
12: // Capa convolucional
13: for i < 1,n do
14: Ul:, 1] « f(Weenv Z[i] + beom?)
15: end for
16: // max-pooling por columnas
17: r + max(U, axis = 1)
18: //Capas oculta y de salida
19: score < WU (W3r + b3) + pout
20: // Regresa el puntaje normalizado

escore[l]

escore[0] Jrescore[l]

21: return

Veamos a detalle cada una de las partes de la red.

4.2.1. Contexto de la rama

Pereira, Caffaren y dos Santos [15] consideran al 4&tomo como una entidad ligada
intimamente a su contexto. Bajo esta premisa, crean una red que toma como entrada
a cada atomo del ligando con su contexto codificado, entendiendo contexto del atomo
como las cardcteristicas de éste y de los atomos méds cercanos. Pereira, Caffaren y
dos Santos buscaban encontrar valores de acoplamiento que correspondieran con la
eventual medicién de la energia de enlace, sin importar cual fuera la conformacion ne-
cesaria para poder realizarlo. Nuestro enfoque busca dar preferencia a la identificacion
de poses que correspondan con una eventual pose cristalogréfica.

Partiendo de la idea del atomo ligado a su contexto, y considerando que lo que
buscamos es una propiedad puramente estructural, tomamos como unidad béasica del
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ligando a los segmentos con libertad rotacional, a la que llamaremos mmaﬂ Asi, nues-
tro contexto de dtomo se convierte en contexto de rama, siendo éste la combinacién
del tipo de rama, los de las ramas més cercanas y la distancia a cada una de ellas.

4.2.2. Codificacion del contexto de la rama

SMILES (Simple Molecular Input Line Entry System) es un sencillo lenguaje
quimico que permite describir moléculas y reacciones utilizando unicamente carac-
teres ASCI]El que representan simbolos de atomos y enlaces. Una cadena SMILES
contiene la misma informaciéon que una tabla de conexiones extendida, pero con va-
rias ventajas: es sumamente compacta y puede ser canonizada de tal manera que
puede ser usada como identificador universal para una estructura quimica dadaﬂ

Se divide cada receptor y ligando en sus respectivas ramas y cada una de estas
ramas se codifica usando la respresentacion SMILES. Esta codificacién, representa de
forma tunica a cada rama distinta; es a esto a lo que llamamos tipo de rama. Se
enlistan todos los tipos de rama, asociando a cada uno un indice, generando asi lo
que llamamos el diccionario de ramas.

Figura 4.3: Divisién de un ligando en sus respectivas ramas.

Del mismo modo, se segmentan los rangos de distancia entre ramas encontrados
en compartimentosﬂ y a cada uno de estos se les asigna también un indice, generando
asi un diccionario de distancias.

4Dado que los ligandos no son nulos (ya que tienen al menos un dtomo), tienen al menos una
libertad rotacional. Esto quiere decir que todos los ligandos tienen al menos una rama.

5E] American Standard Code for Information Interchange es un estdndar de codificacién de ca-
racteres para la comunicacién informatica.

Shttp://www.daylight.com/smiles/

7Se le llaman compartimentos precisamente a los rangos entre distancias. Es decir, se divide la
distancia méxima en n rangos iguales, y a cada uno de esos rangos es a lo que llamamos comparti-
mentos.
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SMILES Idx  Rango de distancia (A) | Idx
NCI=N[C](=NC=C1)=0 | 93 3.0526 - 3.2631 6
C1CCCCC1 94 3.2632 - 3.4736 7
CNC=0 95 3.4737 - 3.6842 8
NC=N 96 3.6843 - 3.8947 9
CcCc=C 97  3.8948 - 4.1052 10

Cuadro 4.2: Fragmento de los diccionarios de ramas y de distancias

A partir de estos diccionarios, se asocia a una rama del ligando con las cinco ramas
del receptor més cercanas codificadas a través de sus tipos y sus distancias a las ramas
dadas. Lo que se genera entonces es un vector con dos tuplas, donde cada elemento
de las tuplas son indices de tipos de rama y distancia respectivamente; a este vector
le llamamos el vector de rama. El conjunto de vectores de rama de un ligando genera
la matriz de ligando, que serd la entrada de la red.

Ramas cercanas a OP(0)O | Distancia en A
N 5.794664
C1CC1 5.691862
NCI1=N[C](=NC=C1)=0 | 4.449922
NC=N 3.785496
0) 3.747894

{

OP(0)0 = [(2,13,93,96,4) (4,2,2,6,4)]

Cuadro 4.3: Traduccién de la rama OP(O)O a su representacién vectorial

Tanto para los tipos de rama, como para las particiones de distancia, se generan
las matrices Wo-tvpe y T/0-dist yegpectivamente. Estas matrices constituyen los pesos
de la primera capa de la red y son inicializadas con valores aleatorios.

4.2.3. Representacion vectorial del contexto de rama

La primera capa de la red toma cada matriz de ligando y la transforma en una
matriz en R. Cada columna en W-t¥re ¢ RNV*IBl corresponde al vector caracteristico
de un tipos de rama, donde B es el conjunto de tipo de ramas y N es la dimension
de los vectores caracteristicos, quedando como un hiperpardmetro a definir. Dado el
contexto de una rama, la red transforma cada tipo de rama en su respectivo vector
caracteristico, utilizando los indices ya generados, y luego concatena los vectores para
generar la representacion vectorial del tipo de rama zp_4yp.. Analogamente, se genera
el vector zp_g;s¢ en el contexto de la rama objetivo.
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Rama = [OP =0, OC=0, C=0, OPO, OP=0]

OP=0 | OC=0 | OPO | C=0 | NC=0O | OPO | OP=0O

Wb,type =

ot _ OP=0 0C=0 C=0 OPO
e LT el LT JelT T Tl T]

Cuadro 4.4: Representacién de la construccién del tipo de rama (2p_¢ype). El simbolo
e representa la operacién de concatenacion.

Finalmente, la representacién del contexto de la rama b se define como z, =
Zb_type * 2b.dist- Tl objetivo es que, a partir de caracteristicas bésicas contextuales,
la red pueda aprender a distinguir rasgos abtractos de las ramas que permitan la
discriminacién entre poses validas y senuelos.

4.2.4. Representaciéon de la pose de un complejo proteina-
ligando

La segunda capa en la red es una capa convolucional encargada de extraer mas
caracteristicas abstractas de las representaciones de los contextos de ramas y sintetizar
la informacién de todas ellas en un vector r de longitud fija.

El problema esencial que resuelve el uso de una capa convolucional es la capacidad
de manejar entradas de distintas dimensiones. Dado que la cantidad de ramas por
ligando es variable, el uso de una capa convolucional posibilita el procesamiento de
complejos de distintos tamanos.

Dado un complejo x conformado por n ramas, la entrada de la capa convolucional
es una lista de vectores {z1,z22,...,2,} donde z; es la representacién vectorial del
contexto de la i-ésima rama del ligando. En la primera etapa de la capa, la extraccién
de caracteristicas més abstractas de cada vector z; esta dada por

i = FOVE™ 4 57) = f(z + b™) (41)

donde Weonv € R/ X1 eg la matriz de pesos correspondiente a la capa convolucional,
b es el sesgo, f es la funcién tangente hiperbélica y u; € R, El ntmero de
unidades o filtros (¢f) en la capa convolucional es un hiperpardmetro definido por el
usuario.

La segunda etapa en la capa convolucional correspondiente a la etapa de agru-
pacién (pooling en inglés) se encarga de sintetizar las caracteristicas de los contextos
de rama. La entrada consiste en un conjunto de vectores {uy,us, ..., u, }. Utilizamos
una capa de maz-pooling que produce un vector r € R/, donde el valor del j-ésimo
elemento estda definido como el maximo de los j-ésimos elementos del conjunto de
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vectores de entrada:
rl; = max [u;]; 4.2
rl; = mix [, (@)
El vector resultante r de esta etapa es la representacién de la pose del complejo
proteina-ligando. De este modo, la red puede aprender a generar una representacion
vectorial que sintetice la informacién del complejo que sea relevante para discriminar
poses validas de senuelos.

4.2.5. Calificacion de la pose

El vector r es procesado por dos capas neuronales basicas mas: una tercera capa
oculta que representa un nivel méas de abstracciéon y una cuarta y ultima capa de
salida, que computa una calificacién para cada una de las posibles clasificaciones de
la pose: (0) pose sefiuelo y (1) pose vdlida. Formalmente, dada la representacién r
de la pose del complejo x, la capa oculta y la de salida se computan de la siguiente
manera:

s(x) = WU (wir + b%) + bout (4.3)

donde W3 € R"¢f es la matriz de pesos de la tercera capa oculta, WU € R?*" es la
matriz de pesos de la capa de salida, y b> € R" y b°%* € R? son sesgos. El niimero de
unidades en la capa oculta, h, es un hiperparametro que esta definido por el usuario.
s(z) € R? es un vector que contiene las calificaciones de cada una de las dos clases.

Sean s(x)o y s(x); las calificaciones de las clases 0 y 1, respectivamente, transfor-
mamos estas calificaciones en una distribucién de probabilidad utilizando la funcién
softmax:

es(x)()

POl) = s (4.4)
65(1)1

p(l]z) = (4.5)

es(w)g + es(a:) 1

donde decimos que p(0|z) y p(1|x) es la probabilidad condicional de que la pose del
compuesto sea valida o sea senuelo, respectivamente, dados los datos obtenidos a
partir del acoplamiento del complejo proteina-ligando.

Pose de entrada Convolucién y pooling Red neuronal Salida

=

¢Pose vilida?

E )

.
I |

=

%
Extraccion de caracteristicas Clasificacion

Figura 4.4: Arquitectura de la red.
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CAPITULO B

Entreamiento de la red y resultados

5.1. Entorno de trabajo

Para los computos de entrenamiento y prediccién de la red se utilizd una tarje-
ta grafica (GPU, Graphics Processing Unit) Quadro K5000 de la marca NVIDIAE
Tanto Deep-pose como todas las herramientas utilizadas para el procesamiento de
datos fueron creadas con el lenguaje de programacién Python (versién 2.7) y con las
bibliotecas Numpy (versién 1.14.0)E| para el manejo de los datos y Theano (versién
O.9.0)E| para la creacion de la red.

5.2. Entrenamiento de la red

Deep-pose se entrend utilizando un algoritmo de descenso estocastico por el
gradiente (SGD, Stochastic Gradient Descent). En este caso, SGD se utiliza para
minimizar la funcién de costos sobre un conjunto de entrenamiento D que contiene
poses tanto vélidas como sefiuelos. En cada iteracién, un nuevo complejo (z,y) € D es
elegido al azar, donde y = 1 si la pose es valida y y = 0 en caso contrario. Después la
red, junto con los pardmetros = {Wbtvpe Whaise JJyeonv 73 JJout peonv p3 poutl g
utilizada para estimar la probabilidad p(y|z, §). Finalmente, el error en la prediccién se
computa como la probabilidad logarftmica negativa, — log(p(y|z, 8)), y los pardmetros
de 6 son actualizados utilizando retropropagacién.

0— Z —logp(y|z, 0) (5.1)
(z,y)eD

Thttps://www.nvidia.com/en-us/design-visualization/quadro-desktop-gpus/
*https://www.numpy.org/
Shttp://deeplearning.net/software/theano/
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En este trabajo, se utilizaron minilotes de complejos, y tomamos el promedio del
error de la prediccion para realizar la retropropagacion.

La red se entren6 con un conjunto de datos de 24,957 poses que se dividié en
19,965, 2,495 y 2,497 muestras para entrenamiento, pruebas y validacion respectiva-
mente (80%, 10% y 10%). Estas poses al dividirlas en ramas, resultaron en 5,216
distintas ramas, que son las utilizadas para crear el diccionario de ramas.

Hiperparametro Descripcién Valor
N Dimensién del vector caracteristico 80
cf Unidades en la capa convolucional 150
h Unidades en la capa oculta 60
bs Tamano de los minilotes 20
A Indice de aprendizaje 0.1

Cuadro 5.1: Hiperparametros utilizados para entrenar Deep-pose.

El ajuste de los hiperparametros se hizo de manera artesanal, haciendo varias
iteraciones de entrenamiento mientras se iban ajustando los hiperparametros. El mejor
conjunto de hiperpardmetros que se encontré es el que se muestra en la tabla [5.1}
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Graficas de calibracion (curvas de confiablidad)
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Figura 5.1: Calibracion de los hiperpardametros, siendo el modelo ntimero 15 la mejor
encontrada.

5.3. Resultados

Podemos ver en la figuras y que Deep-pose alcanza una precisién de 82 %
al momento de determinar si una pose es valida o no, lo cual muestra que es una
opcion efectiva para determinar la fiabilidad de un acoplamiento virtual.
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Matriz de confusion normalizada

o

F 0.5

F 0.4

Etiqueta asignada

=
I

F 0.3

F0.2

Etiqueta predicha
Figura 5.2: Matriz de confusién de las predicciones de la red, donde la etiqueta 1

representa una pose vélida y 0 una invalida. Los puntajes son adquiridos a partir del
conjunto de validacién usado durante el entrenamiento.

Curva ROC del clasificador

Razon de verdaderos positivos

0.2 1 ,/ m— Curva ROC de la clase 0 (drea = 0.89)
’ — Curva ROC de la clase 1 (drea = 0.89)
/, = = Curva ROC del micro-promedio (drea = 0.89)
”’
,f s & (Cuwrva ROC del macro-promedio (drea = 0.89)
0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8

Razon de falsos positivos

Figura 5.3: Curva caracteristica operativa del receptor (ROC, Receptive Operating
Characteristic) mostrando las razones de verdaderos y falsos positivos.
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Conclusiones

En este trabajo se disena y se crea Deep-pose: una red de aprendizaje profundo que
busca hacer ua evaluaciéon de acoplamientos virtuales. Deep-pose esta compuesta por
una capa convolucional, una capa oculta y una de clasificaciéon y toma como entrada la
salida de acoplamientso virtuales generados por AutoDock Vina. Estos acoplamientos
son traducidos en una codificacién que transforma las poses de acoplamiento en vec-
tores de enteros mediante asociaciones con tablas de bisqueda, y sirven como entrada
a la red.

Esta arquitectura, permité obtener un 82 % de precisién al momento de discernir
entre poses cercanas a las cristalogréficas. Este resultado, aunado a que (1) Deep-pose
no requiere caracteristicas definidas por un humano, a diferencia del proceso artesanal
que se sigue usualmente para determinar cudles acoplamientos son buenos, y que
(2) alcanza buenos resultados a partir de la salida de un sélo programa de docking,
hacen que Deep-pose sea atractivo para usarse como complemento al acoplamiento
virtual usado normalmente. Ademads, este trabajo propone ideas novedosas sobre cémo
modelar complejos proteinas-ligandos e introduce una propuesta que demuestra ser
efectiva para codificar configuraciones moleculares, que podria ser usada para otros
fines en alguna otra red de aprendizaje profundo aplicada a bioinformatica.
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