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RESUMEN

Uno de los problemas cientificos mas importantes actualmente, y que
concentra mayores esfuerzos investigadores en los ultimos afos, es el
descubrimiento de nuevos compuestos bioactivos para resolver
problemas de relevancia biolégica o donde los compuestos conocidos
previamente no son lo suficientemente efectivos. Tradicionalmente ha
sido la industria farmacéutica quien se ha ocupado del estudio de dichos
problemas, debido al gran coste econémico que implica y a sus
dificultades técnicas. Desde hace unas dos décadas existen metodologias
basadas en la aplicacion de técnicas de modelado molecular que
permiten acelerar dichos descubrimientos, y que pueden ser
desarrolladas de manera eficiente en un entorno académico a un coste
mucho menor. Como consecuencia, es posible acelerar drasticamente
mediante simulacién por ordenador dichos procesos de descubrimiento
de compuestos bioactivos, cuando se mezcla una investigacion
multidisciplinar (Quimica, Biologia, Informatica, Ingenieria, Medicina)

con la explotacion de supercomputadores y arquitecturas paralelas de



alto rendimiento. No obstante, tanto esta metodologia como otras usadas
dentro del mismo campo por decenas de miles de investigadores, todavia
presentan una serie de limitaciones a nivel de prediccion y de velocidad
de proceso de datos, dos factores de extrema relevancia para poder llevar

a cabo con éxito la investigacion biomédica.

El principal objetivo de esta tesis es por tanto: la propuesta de una serie
de refinamientos basados en métodos de inteligencia computacional,
unidos a metodologia in-silico para el descubrimiento de compuestos
bioactivos, gracias a la capacidad de cémputo proporcionada por la
reciente aparicion de las arquitecturas computacionales masivamente
paralelas tales como las GPUs (Graphics Processing Units). Los resultados
obtenidos en este proyecto podrian por tanto ayudar y formar la base de
una nueva |y atractiva generacién de aproximaciones para

descubrimiento de compuestos bioactivos.



ABSTRACT

One of the most important scientific problems currently, that
concentrated researcher efforts in recent years, is the discovery of new
bioactive compounds to solve problems of biological relevance or where
the previously known compounds are not effective enough. It has
traditionally been the pharmaceutical industry who has worked on the
study of such problems, due to the large economic cost involved and their
technical difficulties. Since about two decades ago there are
methodologies based on the application of molecular modeling techniques
that can help accelerate these discoveries, and that can be developed
efficiently in an academic environment at a lower cost. As a result, it is
possible to accelerate dramatically by computer simulation such
processes of discovery of bioactive compounds, when you mix a
multidisciplinary research (chemistry, biology, computer science,
engineering, and medicine) with the exploitation of supercomputers and
parallel architectures for high performance. However, both, this
methodology as other used within the same field by tens of thousands of
researchers, have still a number of limitations on the level of predictive
capacity and speed of processing data, two factors of extreme relevance in

order to carry out successful projects of this type.



The main objective of this thesis is therefore: the proposal of a series of
refinements based on methods of computational intelligence in
cooperation with in-silico methodology for the discovery of bioactive
compounds, thanks to the computing capacity provided by the recent
emergence of the massively parallel computational architectures such as
the GPUs (Graphics Processing Units). The results obtained in this project
could therefore help and form the basis of a new and attractive

generation of approximations for discovery of bioactive compounds.
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CArPiTULO 1

INTRODUCCION

El trabajo que presenta este documento es fruto de la investigacion
desarrollada a lo largo de los tltimos afios en el campo de la inteligencia
computacional en mi colaboracion con el departamento de Tecnologia
Informatica y Computacion de la Universidad de Alicante, y en quimica
computacional, con el grupo de Bioinformatica y Computacién de Altas

Prestaciones, de la Universidad Catélica de Murcia (UCAM).

En este primer capitulo hablaremos de la motivaciéon y los objetivos que
se pretenden alcanzar. Como paso previo a la exposicion de la propuesta
de solucion al finalizar el capitulo y con el fin de analizar la problematica

y estudiar las soluciones disponibles, se realiza una revision del estado



INTRODUCCION

del arte en los campos directamente relacionados. Por una parte, se han
revisado trabajos sobre la quimica computacional, relacionados con el
descubrimiento de farmacos. Por otra parte se han repasado las técnicas
de inteligencia computacional, se han expuestos diferentes metodologias
para llevar a cabo la predicciéon o clasificacién requerida, asi como la

extraccion minima de caracteristicas.

En lo referente a las restricciones temporales, se han estudiado
arquitecturas para la prediccion utilizando tecnologias masivamente

paralelas de bajo coste.

Al final de este capitulo presentaremos la propuesta de solucion a los
requerimientos del problema a resolver y que satisfaga los objetivos que

se pretenden alcanzar.



CAPITULO 1

1.1 MOTIVACION Y OBJETIVOS

En la investigacion clinica, es crucial determinar la seguridad y eficacia
de los farmacos actuales; asi como acelerar significativamente la
busqueda de nuevos compuestos activos y la investigacion clinica basica.
Es decir, un gran numero de hipétesis pueden ser analizadas antes de
los ensayos clinicos, permitiendo abaratar costes al reducir el tiempo
empleado en este importante proceso. Para cumplir estos objetivos se
necesita procesar grandes bases de datos de estructuras de proteinas
disponibles en bases de datos biologicos tales como PDB (Protein Data
Bank) [1] y también de bases de datos genoémicas [2] utilizando técnicas

como el modelado de proteinas por homologia.

Esto objetivo puede alcanzarse, gracias a la disponibilidad de las
herramientas bioinformaticas y métodos de Cribado Virtual (CV, técnica
computacional que se utiliza en el descubrimiento de farmacos para
identificar los ligandos o moléculas pequenas que tienen mas
probabilidades de unirse a una proteina diana). Los métodos de CV nos
permiten probar todas las hipotesis requeridas antes de los ensayos
clinicos. No obstante, los actuales métodos CV, tales como en el
acoplamiento molecular (Docking, método que predice la colocacion de un
molécula, al unirse a otra, para formar un complejo estable). Otras
referencias importantes de acoplamiento molecular son: GLIDE [3],
AUTODOCK [4], DOCK [5] o BINDSURF [6]. Los métodos de CV no son
absolutamente fiables en su prediccion de toxicidad y actividad debido a
sus limitaciones en el acceso a recursos de computaciéon, por su elevada
complejidad, incluso los métodos actuales mas rapidos para el CV, no

pueden procesar grandes bases de datos biologicos en un plazo de tiempo
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razonable. Por lo tanto, estas restricciones imponen serias limitaciones

en muchas areas de la investigacién.

Esta limitacién se subsana es parte, gracias al uso de la 1ultima
generacion de arquitecturas de hardware masivamente paralelo, tales
como las unidades de procesamiento grafico (GPU). Estos dispositivos se
han hecho cada vez mas populares en el campo de la computacién de
alto rendimiento, al combinar una impresionante potencia de calculo y
los requisitos de los graficos de tiempo real unido al lucrativo mercado de
masas de la industria del videojuego [7]. De hecho, se han situado a la
vanguardia de las arquitecturas masivamente paralelas. Estas
arquitecturas estan proporcionando excelentes aceleraciones en diversos
tipos de aplicaciones, en comparaciéon con las versiones secuenciales de
las mismas, ejecutadas en plataformas que cuentan solo con unidades
centrales de proceso (CPU, Central Processing Units), que han superado a
estas en varias magnitudes en algunos casos [8]. Esto brinda una
oportunidad Unica para incrementar la capacidad computacional de los
ordenadores tradicionales, permitiendo asi tener pequenos

supercomputadores a precios muy asequibles.

Los cientificos se han aprovechado de este dominio computacional y la
GPU se ha convertido en un recurso clave en aplicaciones en las que el
paralelismo es el denominador comun [9]. Para mantener este impulso,
las nuevas caracteristicas de hardware, han sido afnadidas
progresivamente por NVIDIA [10] a su gama de GPUs, con la arquitectura
Kepler [11], como hito mas reciente. Por lo tanto, las GPU son muy
adecuadas para superar esta falta de recursos computacionales en los
métodos de CV, permitiendo la aceleracion de los calculos necesarios y la
introduccién de mejoras en los modelos biofisicos no asumibles en el

pasado [12].
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Se ha demostrado ampliamente que los métodos de CV pueden
beneficiarse del uso de GPUs [6], [13], [14]. Por otra parte, una carencia
importante en los métodos CV tradicionales es que, generalmente,
asumen el lugar de unién ligando-proteina derivado de una sola
estructura cristalina como comun para los diferentes ligandos, algo que
se ha demostrado que no siempre sucede [15], y por lo tanto es crucial

evitar esta suposicion basica.

Los ultimos desarrollos en el campo de la computaciéon de altas
prestaciones vienen marcados por una clara consolidaciéon del
paralelismo como alternativa para afrontar los nuevos retos
computacionales, principalmente impuesta por las limitaciones fisicas del
silicio [16]. Ademas, la evoluciéon al paralelismo llega a su exponente
maximo con las arquitecturas masivamente paralelas, que incluyen miles
de cores simples dentro del chip [17] con el fin de incrementar el
rendimiento de las aplicaciones; es por ello que estas plataformas
también son conocidas como arquitecturas orientadas a throughput
(nimero de aplicaciones procesadas por unidad de tiempo) [7]. Sin
embargo, los métodos actuales de CV estan limitados por la capacidad
computacional necesaria para analizar grandes cantidades de datos de
manera precisa y rapida, que los hagan aun mas atractivos al mundo
cientifico [18]. El proceso requiere de tiempos de respuestas inmediatos,

que permitan tomar decisiones en base a las hipotesis planteadas.

Por tanto, del analisis de las ultimas tendencias en computacion de altas
prestaciones (HPC, High Performance Computing), y la evaluacion de sus
principales ventajas y desventajas, se puede concluir que estos nuevos
recursos computacionales van a pemitir el desarrollo de métodos de CV
eficientes desde el punto de vista computacional, energético y econémico

y forman por ello parte de nuestra propuesta.
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Asi mismo, el uso de métodos de inteligencia computacional permitira
refinar los resultados de los métodos de CV y su inspiraciéon biologica y
paralelismo intrinseco, los hace candidatos ideales para aprovecharse, de

igual modo de los recursos computacionales de altas prestaciones.
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1.2 ESTADO DEL ARTE

En este apartado se presenta una revision de los trabajos que abordan
problemas similares al propuesto y que, teniendo relacion con el
problema planteado, puedan servir como referencia del estado en que se

encuentra la investigaciéon relacionada.

Se han revisado, por su relacion con el marco en el que se encuentran, el
desarrollo y la investigacion de trabajos sobre inteligencia computacional,
y de igual modo se revisan trabajos relacionados en el campo de la
quimica computacional y la prediccién de activad como refinamiento de

las técnicas de cribado virtual.

111 QuimICA COMPUTACIONAL. DESCUBRIMIENTO DE FARMACOS

La integracion de los ultimos avances de investigacion en los campos de
la biologia, quimica, fisica, matematicas, medicina e informatica, estan
permitiendo importantes avances en las areas de la atencion sanitaria, el
descubrimiento de nuevos farmacos y la investigacion genomica, entre
otras. Estos avances estan brindando nuevas estrategias terapéuticas,
ofreciendo estilos de vida mas saludables que no eran imaginables hace
tan solo unos afos atras. La unién de estos esfuerzos ha dado como fruto
un nuevo campo de investigacibn multidisciplinar denominado
Bioinformatica [19] , que en lineas generales se puede definir como el uso
de los ultimos avances en informatica para resolver los retos planteados

en los campos de la biologia y la medicina.

La solucién a cualquier problema de quimica computacional necesita
procesar grandes bases de datos de estructuras de proteinas disponibles

en bases de datos biolégicos tales como PDB [1] y también de bases de
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datos gendémicas [2] utilizando técnicas como el modelado de proteinas
por homologia [20] . La buisqueda de nuevos ligandos permite mejorar y
encontrar soluciones a los tratamientos utilizados para diversas
enfermedades y encontrar nuevas soluciones en el caso de enfermedades

actualmente sin solucion.

El método de cribado virtual de alto rendimiento por ordenador (CAR)
[21], [22] permite identificar compuestos candidatos que se unan a una
proteina diana con gran afinidad de entre millones de compuestos
quimicos disponibles en bases de datos publicas o privadas. Esto se
consigue mediante la determinacion de la posicion o6ptima de
acoplamiento del ligando con respecto a la proteina y el calculo de la
intensidad de interaccién con la proteina. Aquellos compuestos con las
mayores afinidades de union se seleccionan para las siguientes fases de
refinamiento estructural molecular y posibles estudios in-vitro, en
animales y finalmente en ensayos clinicos en humanos. Aunque los
métodos de CV han sido investigados desde hace unas dos décadas y se
han descubierto varios compuestos que finalmente se han convertido en
farmacos, éstos no son todavia lo suficientemente precisos para
identificar de manera general y sistematica ligandos con alta afinidad por
las proteinas. Para poder procesar grandes librerias con millones de
compuestos, los métodos CV deben ser lo suficientemente rapidos para
poder realizar el proceso en un espacio de tiempo razonable y poder
ademas identificar “las agujas en el pajar”. En contraste, métodos de
simulacién con un grado de varios 6rdenes de precision mayor tales como
la Dinamica Molecular (DM) [22], [23] y la teoria de perturbacion de la
energia libre, requieren actualmente de cientos a miles de horas de CPU
para poder procesar cada ligando [24]-[26]. Los métodos de CV deben
utilizar una serie de aproximaciones, que en algunos casos conducen a

resultados erréneos, para poder realizar la estimaciéon de la afinidad de
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union del ligando a la proteina en cuestion de minutos o como maximo

horas por ligando.

La caracterizacion experimental en los laboratorios y la optimizacion de
estos compuestos son métodos costosos y lentos [27] pero la
bioinformatica puede ayudar enormemente en la investigacién clinica
para los fines mencionados al proporcionar la prediccién de la toxicidad
de los farmacos y la actividad en los objetivos no probados, y avanzar en
el descubrimiento de compuestos activos en farmacos para los ensayos

clinicos.

1.1.2 INTELIGENCIA COMPUTACIONAL

De un tiempo a esta parte, muchas de las técnicas desarrolladas en la
estadistica clasica, asi como en la inteligencia artificial han sido puestas
en practica en un intento de construir modelos de prediccion de
comportamientos de forma automatica y bajo una base estadistica bien

fundamentada

La busqueda de patrones tutiles se conoce con diferentes términos en
diferentes comunidades (extraccion de conocimiento, descubrimiento de
informacién, procesamiento de patrones de datos). Este es un proceso no
trivial de identificar patrones validos, nuevos, potencialmente utiles, y

comprensibles a partir de datos [28].

Los algoritmos de Reconocimiento de Patrones [29], son una disciplina
que hace tiempo que sali6 de los laboratorios y las publicaciones
cientificas para impregnar nuestro dia a dia. Sistemas que reconocen la
escritura [30], la voz [31], las imagenes [32], que descifran los genes
[33], diagnostican enfermedades [34], interpretan las senales de trafico

[35] o rechazan el correo basura [36]. Todos ellos, son algunos ejemplos
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de estos sistemas con los que de manera casi imperceptible nos hemos

acostumbrado, poco a poco, a convivir.

En las ultimas décadas, comunidades cientificas como, las de la
estadistica clasica, el reconocimiento de patrones [37], la comunidad de
la inteligencia artificial o el aprendizaje automatico, han extendido sus
areas de aplicacion de forma notoria, aumentando la capacidad de
extraer valiosos conocimientos de las grandes bases de datos informacién
de distintos tipos desarrollando multitud de modelos predictivos

explicativos [28].

La mayoria de los algoritmos de extraccion de datos [38], se pueden ver
como una combinacién de unas pocas técnicas y principios y tienen en

comun tres componentes basicos:

e El modelo: este componente principal tiene dos factores
relevantes: su funcién (clasificar, agrupar, resumir..), y el modo de
representar el conocimiento (una funciéon lineal de multiples
variables, un arbol, conjunto de reglas, una red..). Un modelo
contiene ciertos parametros que deben determinarse a partir de
los datos.

e El criterio de preferencia: es la base para escoger un modelo o un
conjunto de parametros sobre otros. El criterio suele ser una
funciéon que hace que el modelo se ajuste a los datos que se
disponen.

* El algoritmo de btuisqueda: La especificacién de un algoritmo para
obtener modelos particulares y parametros, los datos, el modelo (o

familia de modelos), y un criterio de preferencia.
Las funciones mas comunes de estos modelos incluyen:

* Clasificacién: un clasificador es una funciéon que asigna a una

muestra no etiquetada una etiqueta o clase. Se clasifica un



CAPITULO 1

11

caso entre varias clases o categorias predefinidas. Los modelos
de clasificacion se pueden construir utilizando una gran
variedad de algoritmos [39] .

Regresién: clasifica un caso con una variable de prediccion de
valor-real. En la regresiéon se persigue la obtencion de un
modelo que permita predecir el valor numeérico de alguna
variable [40].

Clustering (agrupamiento): clasifica un caso en una de las
clases o agrupaciones en las que las clases se deben
determinar a partir de los propios datos. Los clusters se
definen buscando agrupaciones naturales de tos datos basado
en modelos de medidas de similaridad, densidad de
probabilidad o distancia [41].

Sumarizaciéon (resumen):. provee una descripcién compacta de
un subconjunto de datos de entrada (media y desviaciéon
estandar para todos los campos, o reglas de resumen,
relaciones funcionales entre variables) [42].

Modelado de dependencias: describe las dependencias
significativas  entre  variables. Existen modelos de
dependencias a dos niveles: el estructurado y el cuantitativo.
El modelo estructurado de dependencias especifica (a menudo
en modo grafico) qué variables son localmente dependientes:
el modelo cuantitativo especifica la fortaleza de las
dependencias usando una escala numérica [43].

Andlisis de secuencias: modela patrones secuenciales (como
datos con dependencia temporal). El objetivo es modelar los
estados del proceso generando la secuencia, o extraer y

describir desviaciones y tendencias sobre el tiempo [44].
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Para los métodos de inteligencia computacional un clasificador no es mas
que una funcién que dado un vector de caracteristicas C asigna a este
una etiqueta y lo hace perteneciente al conjunto de una clase a predecir.
El entrenamiento de los métodos y la prediccién final seguira un

esquema de combinacion propias del método empleado.

Entre los métodos de inteligencia computacional es importante repasar
tales conceptos, asi como los trabajos realizados con redes neuronales o
maquinas de soporte vectorial por sus capacidades de clasificacién y los
bosques aleatorios por su eficiencia en la seleccion de variables con

mayor importancia o poder clasificador.

1.1.2.1 APRENDIZAJE

Una caracteristica principal dentro de la inteligencia computacional es el
paradigma de aprendizaje de los sistemas. Existen diversas definiciones
de aprendizaje automatico, entre ellas: "aprendizaje denota cambios en el
en el sistema que son adaptativos en el sentido de que permiten al
sistema realizar una misma tarea y la préoxima vez lo haran de una

13

forma mas eficiente y efectiva” [45]. Forsysth [46] especifico que, “el
aprendizaje es un fenémeno que se muestra cuando un sistema mejora
su rendimiento en una determinada tarea sin necesidad de ser
reprogramado". En 1991 Weiss y Kulikowski [47] lo explicaron como: "un
sistema que aprende es un programa de computador que toma decisiones
en base a la experiencia acumulada contenida en casos resueltos
satisfactoriamente”. A diferencia de los sistemas expertos, que resuelven
los problemas utilizando un modelo por computador del razonamiento de
un experto humano, un sistema de aprendizaje puro puede utilizar

muchas técnicas diferentes para explotar el potencial del computador,

sin importar su relacion con el proceso cognitivo humano. Para Langley
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[48], “aprendizaje es la mejora en el rendimiento en ciertos entornos por
medio de la adquisiciéon de conocimiento como resultado de la experiencia
en dicho entorno”. Aunque el despegue del aprendizaje automatico se
produce en los afios ochenta, la busqueda de sistemas con capacidad de

aprender se remonta a los primeros dias de los computadores.

La adquisicién del conocimiento por parte de los sistemas de aprendizaje
automatico se puede realizar de diferentes formas, igual que ocurre en
los humanos que no tienen una unica forma de aprender, aunque todos
los paradigmas de aprendizaje se pueden encuadrar en las definiciones
antes enunciadas, ya que todos tienen como objetivo comun el

incremento del rendimiento del sistema que adquiere el conocimiento.

Dentro del paradigma automatico, nos encontramos con el aprendizaje
supervisado, el cual genera hipoétesis utilizando ejemplos con etiqueta
(clase) conocida. A su vez, dichas hipétesis serviran para hacer
predicciones ante nuevos ejemplos con etiqueta desconocida [49]. Dentro
de un marco mas operativo, el objetivo del aprendizaje supervisado (tanto
binario como multiclase) es dividir el espacio de instancias (ejemplos) en
regiones en donde la mayoria de los casos estan etiquetados con la
misma clase: dicha particion es la que servira para predecir la clase de
nuevos ejemplos. Al sistema se le proporciona un conjunto de hechos
etiquetados y el sistema debe obtener el conjunto de reglas que expliquen

estos hechos.

Uno de los problemas mas antiguos de la investigaciéon en este campo es
encontrar funciones que ajusten, o expliquen, los datos que se observan
en los fenémenos naturales [50]. La principal ventaja de la existencia de
tales funciones es la posibilidad de predecir el comportamiento del
sistema naturales en el futuro y controlar sus salidas mediante la
aplicaciéon de las entradas adecuadas. Algunos ejemplos interesantes

podrian ser la prediccion de valores en bolsa, la prediccién meteorologica
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o la clasificacion de formas tumorales. La dificultad estriba en que los
datos observados tienden a ir acompanados de ruido, y los mecanismos
exactos que los generan normalmente son desconocidos. En ocasiones
sera posible encontrar un modelo matematico exacto que explique el
proceso del que provienen los datos que observamos. Muchas veces, sin
embargo, no podremos dar detalles de ese proceso. El objetivo, en este
caso, sera estimar el modelo subyacente que genera los datos

observados.

1.1.2.2 REDES NEURONALES

Una red de neuronas artificiales (RNA) es un paradigma de
procesamiento de informacién inicialmente inspirado en el modo en el
que lo hace el cerebro, elemento clave de este paradigma es su
estructura. Las RNA estan compuestas por en cierto numero de

elementos de procesamiento o neuronas que trabajan al unisono.

A nivel histérico, se llevan estudiando desde la década de los 50, pero la
Red de Hopfield, supuso el resurgimiento del campo de las redes
neuronales tras la dura critica impuesta por Minsky y Papert [51]. Los
principales usos de esta red son como memoria asociativa y como
herramienta para la resolucién de problemas de optimizacién. Las redes

neuronales artificiales tratan de emular tres conceptos claves:

* Procesamiento paralelo: derivado de que los miles de millones de
neuronas que intervienen, por ejemplo en la accion humana de
ver un objeto, es completamente paralela, y se realiza sobre toda
imagen a la vez.

e Memoria distribuida: en las redes neuronales biologicas la
informacién esta distribuida por las sinapsis de la red, existiendo

una redundancia en caso de que una sinapsis resulte danada,
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mientras que en un computador la informacion esta en posiciones
de memoria.

¢ Adaptabilidad al entorno: la informacién de las sinapsis se adapta
y esta adaptabilidad hace que se puede aprender de la experiencia

y sea posible generalizar conceptos a partir de casos particulares

Aunque no existe una definicion general de red neuronal artificial, y
existen diferentes versiones, segun el texto o articulo consultado. Asi,

podemos citar algunas de estas definiciones:

e Una red neuronal es un modelo computacional, paralelo,
compuesto de unidades procesadoras adaptativas con una alta
interconexion entre ellas [52].

* Son sistemas de procesado de la informaciéon que hacen uso de
algunos de los principios que organizan la estructura del cerebro
humano [53].

* Son modelos matematicos desarrollados para emular el cerebro
humano [54].

* Es un sistema de procesado de la informacion que tiene
caracteristicas de funcionamiento comunes con las redes
neuronales biolégicas [55].

* Sistema caracterizado por una red adaptativa combinada con
técnicas de procesado paralelo de la informacion [56].

e Desde la perspectiva del reconocimiento de patrones, las redes
neuronales son una extension de métodos clasicos estadisticos

[57].

La arquitectura de una red neuronal es la topologia, estructura o patrén
de conexionado de sus elementos (ver Figura 1.1). En una red neuronal

artificial los nodos o elementos se conectan por medio de sinapsis, estas
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conexiones sinapticas determinadas por la estructura que conforman su

comportamiento.

Las conexiones sinapticas son direccionales, el sentido en que la
informacién se propaga en un unico (desde la neurona presinaptica a la
pos-sinaptica). Las neuronas se agrupan por lo general en unidades
estructurales, capas. La red neuronal constituye el conjunto de una o

mas capas.

Capa de Primera Segunda Capa de
Entrada capa oculta capa oculta Salida

Figura 1.1: Esquema de Red Neuronal

Existen tres tipos de capas: de entrada, de salida y ocultas.

e La capa de entrada, es la sensorial, aqui se reciben los datos o
senales procedentes del entorno, y estd compuesta por neuronas.

e La capa de salida, son las neuronas que proporcionan la
respuesta de red neuronal.

e La capa oculta, sin conexiéon directa con el entorno, es capaz de

representar las caracteristicas del entono que modela.

Teniendo en cuenta la estructura podemos hablar de redes compuestas
por una uUnica capa o “redes monocapa”, y cuando las neuronas se

organizan en varias capas hablamos de “redes multicapa”.
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Teniendo en cuenta el flujo de datos, distinguimos entre redes
unidireccionales (feedforward) donde la informacién circula en un tnico
sentido y redes recurrentes o realimentadas (feedback) en las que la
informacién puede circular entre las distintas capas de neuronas en

cualquier sentido, incluso en el de salida-entrada.

1.1.2.2.1 EL PERCEPTRON MULTICAPA

El perceptron es quizas la forma mas simple de una red neuronal que se
puede utilizar para la clasificacion de clases o conceptos que sean
linealmente separables, es decir que las muestras positivas y negativas
de la clase se pueden separar mediante un hiperplano en el espacio de
caracteristicas X, en las Fig. 1.2 y 1.3 se muestra un ejemplo para

dimension 2.

Clase 1

Clase 1

Clase 2 Clase 2

Figura 1.2: Clase linealmente separable. Figura 1.3: Clase no linealmente separable.

En una red neuronal es necesario definir un procedimiento por el cual las
conexiones del dispositivo varien para proporcionar la salida deseada. Se
observa la salida de la red y se determina la diferencia entre ésta y la
senal deseada. Posteriormente, los pesos de la red son modificados de

acuerdo con el error cometido (algoritmo de aprendizaje).
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Hace ya mas de dos décadas, que se estudi6 la prediccion de la
solubilidad en agua de los compuestos organicos utilizando enfoques
neuronales [58]. En la siguiente década, se emplearon modelos
neuronales supervisadas y no supervisadas para modelar QSAR
(Quantitative Structure—Activity Relationship) [59], predecir actividades y
estructuras moleculares, la agrupacién de estas y muchos otros [60],
[61] . Mas recientemente, el problema de la prediccion de la solubilidad
de los farmacos basados en su estructura molecular ha sido revisado
[62]. La prediccion de las propiedades fisico-quimicas de los compuestos
organicos a partir de la estructura molecular ha sido ampliamente
estudiado mediante el uso de técnicas hibridas que incluyen redes
neuronales [63]-[65]. También la identificacion de ligandos de pequefias

moléculas ha mejorado con el uso de técnicas neuronales [66]-[68].

Podemos encontrar aplicaciones a las redes neuronales en muchos otros

campos de aplicacion:

* Medicina, diagnostico de cardiopatias [69], decision en
desfibriladores [70], compresion de sefnales electrocardiograficas
[71], predicciéon de enfermedades degenerativas cardiacas [72].

* Farmacia, efectos adversos de la administracion de un farmaco
[73], prediccion de la respuesta emética (nimero de nautseas y
vomitos de un paciente oncologico ) [74].

* Procesado de la sefnal, ecualizacion de canales de comunicacion
(recuperaracion de la sefial que sufre distorsién) [75], cancelacion
activa de ruido [76].

* Reconocimiento de patrones, imagenes [77], reconocimiento de
voz [78], sénar y radar [79].

* Economia, prediccion del gasto [80], la falta o un exceso de

suministros [81].



CAPITULO 1
19

* Medio Ambiente, la prediccion de irradiacién solar [82] y la

prediccién de variaciones globales de temperatura [83].

1.1.2.3 MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL

Las Maquinas de Soporte Vectorial (SVM, Support Vector Machine) [84] son
un grupo de métodos de aprendizaje supervisado que se pueden aplicar a
la clasificacion o regresion. Representan la frontera de decision en
términos de un tipico pequefio subconjunto de todos los ejemplos de

entrenamiento, llamado los vectores de soporte.

Una SVM es un clasificador lineal en un espacio que podria ser distinto
al espacio original donde estan definidos los vectores X , y por tanto un
hiperplano que clasifica las instancias por la pertenencia a cada una de
las regiones de ese espacio que son limitadas por dicho hiperplano. Las
SVM tienen como objetivo encontrar el hiperplano éptimo que separe las
dos clases y maximice el margen. Las SVM dividen el espacio del
problema en dos, por tanto son clasificadores binarios. Si bien existen
técnicas basadas en generar multiples SVM para tratar el caso

multiclase.

Podemos encontrar investigaciones sobre las relaciones cuantitativas
estructura-actividad (QSAR), cuando se utiliza la regresién SVM para
predecir diversas propiedades quimicas, biologicos o fisicas [85], la
quimiometria (optimizacion de la separacién cromatografia o prediccion
de la concentracion del compuesto a partir de datos espectrales como
ejemplos), sensores (para la prediccién cualitativa y cuantitativa de los
datos de sensores), la ingenieria quimica (deteccién de fallos y la
modelizacion de procesos industriales) [86]. Una excelente revision de las

aplicaciones de SVM en la quimica fue publicado por Ivancicuc [87].
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Algunos ejemplos de disciplinas que se han sumando al uso de Maquinas

de Soporte Vectorial son:

* Ingenieria mecanica [88].

* Ingenieria Financiera [89], [90], [91], [92].

* Modelos de Lenguaje, [93], [94].

* Medicina [72], [95], [96] y Biologia [97].

* Reconocimiento de Patrones, de Escritura [98] y Facial [99],
[100].

* Seguridad en Internet [101], [102].

* Data Mining [103], [104].

1.1.2.4 BOSQUES ALEATORIOS

Bosques Aleatorios (RF, Random Forest) [105] es un método de
aprendizaje supervisado que se puede aplicar a la clasificacién o

regresion, mediante una combinacién de arboles predictores.

Random Forest es “una colecciéon de clasificadores estructurados como
arboles t, donde FE,(v) son vectores aleatorios independientes e
idénticamente distribuidos, y cada arbol produce un voto de la clase mas
popular para una entrada x (predictor)”. Los vectores aleatorios PB,(c)
representan un conjunto de numeros aleatorios que determina la

construccién de cada arbol (ver Figura 1.8).

La implementacion mas sencilla y comun, consiste en que para cada
arbol compuesto de nodos, estos solo se pueden ramificar a partir de un
subconjunto del conjunto de atributos (predictores) de partida. Este
subconjunto es distinto para cada nodo y aleatorio en cuanto a su
composiciéon. El tamano de los subconjuntos es fijo y se especifica como

parametro dentro del entrenamiento de partida.



CAPITULO 1
21

En poco tiempo multitud de disciplinas se han sumando al uso de

Random Forest en campos tales como:

¢ Analisis de accidentes [106].

¢ Ingenieria mecanica [107].

¢ Ingenieria financiera [108], [109].

* Modelos de lenguaje [110].

* Biologia [111] y quimica [112], [113] y [114].
¢ Data mining [115].

e Seguridad de redes [116].

* Geologia [117].

1.1.3 ENTORNOS DE COMPUTACION DE ALTO RENDIMIENTO

Gracias a la alta escala de integracion que permite la tecnologia VLSI
(Very Large Scale Integration), desde finales de la década de los afios 90 la
comunidad investigadora se ha planteado como organizar los chips para
hacer un uso lo mas eficiente posible de la ingente cantidad de

transistores de que se va a disponer a corto y medio plazo.

Una importante cuestion a la hora de implementar un microprocesador
tradicional con una elevada cantidad de transistores es la complejidad de
diseio que presenta. No es nada sencillo disehar un procesador
superescalar normal, escalado para utilizar eficientemente miles de
millones de transistores y menos sencillo todavia validar su correcto
funcionamiento. A pesar de la mejora en las herramientas de disefio y del
aumento del ntumero de disefiadores involucrados en una propuesta
concreta, la dificultad del disefio es tal que es dificil realizar su validaciéon
en el tiempo requerido por las restricciones impuestas por el mercado,

por lo que se relentiza su evolucién.



29 ENTORNOS DE COMPUTACION DE ALTO RENDIMIENTO

El resultado de estas tendencias es que el disefio de un procesador
formado por miles de millones de transistores esta organizado en
pequenos y localizados elementos de procesamiento, de tal forma que los
recursos que deban comunicarse entre si, dentro del chip del procesador,
estén fisicamente cercanos. Esto ha dado lugar a las arquitecturas
multicore o CMP (Chip Multiprocesor). Los procesadores CMP estan
formados por procesadores que ejecutan habitualmente un sélo flujo de
instrucciones con un nivel de paralelismo interno moderado, permitiendo
también la ejecuciéon de maultiples hilos en paralelo por medio de
multiples cores. La alternativa de los multicores fue consolidada en 2005,
cuando Intel sigui6 la direccién de los procesadores IBM Power 4 y Sun
Microsystem Niagara anunciando que sus procesadores mejorarian su
rendimiento ampliando el numero de elementos de cémputo (nucleos o
cores) dentro del chip. Estos cores siguen siendo procesadores complejos,
es decir, son disenados para acelerar al maximo la ejecucién de
programas secuenciales (procesadores fuera de orden, implementacion de
todo el juego de instrucciones x86, etc...). Esta tendencia en el disefio de
los multicores ha sido objeto de importantes esfuerzos de investigacion,
se han consolidado diversas propuestas tanto comerciales (IBM Power4,

IBM Power5, Cell) como de investigacion (Piranha, Hydra o TRIPS).

1.1.3.1 UNIDADES DE PROCESAMIENTO GRAFICO PARA PROPOSITO GENERAL

En el anno 2002, Mark Harris bautiz6é el movimiento de investigaciéon que
utilizaba la GPU para procesamiento de aplicaciones no graficas como
GPGPU (General-Purpose Computation on Graphics Hardware) o GPU
Computing. La GPU se empez6 a ver como una alternativa de altas
prestaciones “manycore”, es decir, que contenia una gran cantidad de

nucleos o cores dentro del chip. Esta gran cantidad de cores era posible



CAPITULO 1
23

gracias a la reduccion de la complejidad de los mismos. Al igual que en el
caso de los multicore, en los manycore el namero de cores se dobla en
cada generacion de semiconductores. Uno de los primeros ejemplos fue la
unidad de procesamiento grafico de NVIDIA GeForce GTX 280 que
contenia hasta 240 cores. Los manycores, y concretamente las GPUs han
liderado la carrera del rendimiento en punto flotante (FLOPS, floatingpoint
operations per second) desde 2003. Esta tendencia en el disefo de
manycores también esta siendo objeto de importantes esfuerzos de
investigacion, y las grandes empresas del sector estan apostando por esta

alternativa (Intel Larrabee, AMD /ATI Firestream technology).

El principal problema de esta tecnologia hasta el ano 2006 era la ardua
tarea que suponia la programacién de aplicaciones no graficas en la GPU.
Los programadores tenian que lidiar con las interfaces de programaciéon
graficas (API), tales como DirectX o OpenGL, para acceder a los cores de
la GPU. La necesidad de usar estas APIs graficas limitaba el tipo de
aplicaciones que los programadores podrian desarrollar para estos chips.
NVIDIA dedic6é parte de los transistores de la GPU para facilitar la
programacion paralela de aplicaciones de proposito general a partir de la
arquitectura G80, y ademas cre6 un lenguaje de programacion (CUDA,
Compute Unified Device Architecture) basado en C/C++, mucho mas
sencillo y flexible que el tradicional API grafico. La aparicion de CUDA
[118] de NVIDIA cambi6 el panorama de la GPGPU.
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1.3 PROPUESTA DE SOLUCION

Los métodos de CV contienen una serie de deficiencias tanto a nivel de
precision como de velocidad de cémputo, y esto es un cuello de botella
para poder descubrir nuevos compuestos bioactivos o mejorar los ya
existentes. Se propone el uso de métodos de inteligencia computacional
basados en redes neuronales (NNET), maquina de soporte vectorial (SVM)
y bosques aleatorios (RF), para refinar la prediccion de candidatos y que

mejoren ostensiblemente los métodos de CV.

El desarrollo de una metodologia que refine las predicciones y ayude en
la optimizacion del descubrimiento de compuestos bioactivos y su
aplicaciéon a problemas de relevancia biomédica. Para ello proponemos
utilizar técnicas de inteligencia computacional para incrementar la
precision de los métodos de CV sobre arquitecturas paralelas de altas

prestaciones y bajo coste.

La capacidad predictiva de los métodos de CV se ha estancado en la
ultima década, para poder obtener mejoras en métodos CV hay que
refinar la prediccion de candidatos, esto posibilitara el disefio de
aplicaciones biomédicas que sean mas eficientes tanto en tiempo como en
energia consumida, y ademas sean econémicamente rentables, y permita

incrementar el grado de realismo en los modelos biomédicos utilizados.

Los cuellos de botella presentes en las metodologias de CV condicionan el
uso de la aceleracion en GPUs; los calculos requeridos por los métodos de
CV son computacionalmente muy costosos, mucho mas todavia cuando
crece la cantidad de compuestos quimicos a estudiar. El acceso a
recursos de supercomputacion permite resolver este problema, pero esta
solucién no es practica para toda la comunidad cientifica, dado el gran

desembolso econémico que implica. La explotacion de GPUs para poder
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realizar los calculos necesarios permitiria acelerarlos de manera drastica,
por un presupuesto muchisimo menor y a un consumo eléctrico mucho

mas reducido.

Para que los métodos de CV sean capaces de procesar millones de
ligandos en poco tiempo, es necesario que estos recurran a ciertas
simplificaciones, el refinamiento que proponemos con la introducciéon de
la prediccion de actividad para los grandes dataset, permitira el empleo
otras técnicas de simulaciéon molecular mas precisas al disminuir el

numero de compuestos con los que probar.

La mejora de las predicciones de afinidad de las interacciones proteina-
ligando mediante la explotacion de resultados experimentales previos;
que pueden ser potencialmente bioactivos y que mas tarde son
caracterizados y la informaciéon obtenida experimentalmente se
aprovecha de manera adecuada para proporcionar feedback a los
métodos de CV de tal manera que sucesivas etapas de refinamiento
puedan incrementar su capacidad predictiva. Proponemos por tanto en
esta parte desarrollar y acoplar a métodos de CV una estrategia que

explote esta informacion experimental de manera eficiente.

El resumen de la propuesta se presenta a modo de grafico en el esquema
de la figura 1.4. La mejora de la prediccion de actividad mediante
técnicas de inteligencia computacional suponen un refinamiento del
método de CV BINDSURF de forma que utilizamos esta ganancia para
mejorar la prediccion de la afinidad ligando-proteina; a) el método Virtual
BINDSUREF, y b) se estudian dos técnicas de inteligencia computacional ;
redes neuronales (NNET), maquinas de soporte vectorial (SVM) y bosques
aleatorio (RF), entrenadas con diferentes propiedades moleculares
calculados para compuestos conocidos activos e inactivos seleccionados
de conjuntos de datos referencias estandar para CV. En la Figura 1.4 se

muestra un diagrama de flujo de la metodologia; una vez que se han
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elegido un objetivo para la proteina (componente A) y una base de datos
de compuesto (componente B), los compuestos para los cuales se dispone
de informacion acerca de la afinidad contra la proteina objetivo
(componente C) se acoplan mediante BINDSURF (componente D) y las
afinidades estimadas (componente E se obtienen poses) y 3D

(Componente F).

G H | r
Compdestos ! Calcu)lo de |—p Entrena)miento e Aﬁn?dad
Activo/Inactivos Descriptores NNET/ SVM Mejorada
A
\ 4
P Al)' DatabBa)se de E)
O'l;)?efil\?: ] Compuestos Afinidad
F
) D) F)
Compuestos |—»|  Docking » 3D Poses
Desconocidos BINDSURF

Figura 1.4. Diagrama de flujo de la metodologia usada para el refinamiento de la capacidad
predictiva de BINDSUREF.

Utilizando los meétodos descritos en esta seccion, comenzamos
seleccionando compuestos de la base de datos para la que existen datos
disponibles de afinidad (componente G), de modo que podamos calcular
los descriptores relevantes (componente H) y entrenar de manera
adecuada las redes neuronales y las maquinas de soporte vectorial
(componente I) por lo que las afinidades obtenidos en el componente E
son postprocesadas y finalmente obtienen valores mejorados para las

afinidades (componente J) .
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1.4 METODOLOGIA

Este trabajo fruto es de la investigacion multidisciplinar y autuna
conocimientos procedentes de diferentes campos de la ciencia,
principalmente de la computacién y de la quimica. Para su desarrollo ha
sido necesario el uso de herramientas y métodos de diversa indole que se

muestran a continuacion.

1.4.1  METODOS COMPUTACIONALES PARA EL DESCUBRIMIENTO DE FARMACOS

La actividad de muchas proteinas cambia de manera drastica cuando
pequenas moléculas denominadas ligandos se acoplan a determinadas
zonas de los receptores proteicos. Estos ligandos pueden actuar como
interruptores moleculares de las proteinas y regular su actividad. En el
caso de proteinas implicadas en rutas metabélicas relacionadas con una
enfermedad, ciertos ligandos, ya sean naturales o disehados

artificialmente, pueden actuar como farmacos.

Actualmente existen diversos métodos de CV tales como AutoDOCK [4],
FlexScreen [119], y BINDSURF [120]. Estos métodos permiten una
exploracion cuasi-exhaustiva de las diferentes conformaciones posibles
que puede adoptar el ligando durante el proceso de acoplamiento al
receptor, prediciendo correctamente en la mayoria de los casos la
conformacién experimental de union aunque por otra parte, suelen
presentar escasa correlacién entre la afinidad de unién predicha y el
valor experimental [121] siendo por tanto, complicado obtener el
conjunto completo de compuestos de alta afinidad a partir de una gran
libreria de ligandos. La solucién que nosotros proponemos para este

problema consiste en refinar los métodos de prediccion de actividad



28 METODOS COMPUTACIONALES PARA EL DESCUBRIMIENTO DE FARMACOS

utilizando técnicas de inteligencia computacional, con el fin de permitir
posteriormente utilizar nuevas estrategias para simular el proceso de
acoplamiento del ligando en el receptor, esto permitira a los métodos de
CV acelerar la velocidad a la que se realizan los calculos con detalle
atémico e incrementar y mejorar el nivel de realismo con que se evalua la
intensidad de interaccién receptor-ligando, al tener que evaluar un

menor nimero moléculas.

Posteriormente se realizan estudios in-vitro e in-vivo para comprobar la
actividad real de dichas moléculas y avanzar a fases siguientes de
optimizacion del compuesto (eliminar toxicidad, incrementar potencia y

eficacia), asi como realizar ensayos clinicos en pacientes humanos.

1.4.1.1 ACOPLAMIENTO MOLECULAR

Una de las técnicas mas utilizadas para evaluar las interacciones entre
compuestos con actividad promiscua biolégica y un receptor es el
acoplamiento (docking) molecular, debido a que la funcién principal de
los farmacos es enlazarse en algin punto activo del receptor. El docking
molecular consiste en calcular la energia de interaccion entre las dos
moléculas, receptor y ligando, en funciéon de la energia libre de Gibbs
[122]. Dado el gran tamano de los sistemas macromoleculares, asi como
el gran numero de posibles conformaciones del sistema y posibles
interacciones del ligando con el receptor, esta claro que es necesario
utilizar un modelo que evalie con eficiencia y reproducibilidad las
diferentes interacciones sustrato-sitio activo. La mecanica molecular que
describe los sistemas mediante campos de fuerza, interacciones
enlazantes como: enlaces, torsiones, angulos e interacciones no
enlazantes como: puentes de hidrogeno, Van der Walls y electrostaticas,

que estan basados en métodos clasicos. Los campos de fuerza (AMBER
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[123], CHARMM, GROMOS, UFF, MM4) se han desarrollado con base a
datos espectroscopicos, datos experimentales y calculos iniciales, razén
por la cual en muchos casos se ha demostrado que brindan respuestas
formalmente correctas, a pesar de que no incluyen en la descripciéon de

las propiedades moleculares el movimiento electrénico (poses).

Los métodos de docking son los mas usados en el CV, y proporcionan
predicciones de las conformaciones finales de los complejos proteina-
ligando asi como de las afinidades de la unién. La precisién de sus

predicciones se ha estancado en los ultimos diez anos [124].

1.4.1.2 DESCRIPTORES MOLECULARES

El tratamiento de la informacion y el conocimiento de modelos a partir de
datos del mundo real hace que sea necesario definir las propiedades que
diferencian a ciertos objetos de otros. Es necesaria una definicién
explicita de una descripcion formal, de forma que se conserva la
distincién natural entre objetos. Es obvio que la forma de un objeto
describe y depende del contexto y del dominio de interés. En el caso de
estructuras moleculares, la descripcion elegida del mismo compuesto
ciertamente seria diferente, si se describe como una afinidad especifica
como una diana farmacéutica o como su sintesis experimental. Por esta
razén, se han propuesto literalmente miles de descriptores moleculares

que cubre todas las propiedades de interés para multiples dominios.

Un descriptor molecular en la mayoria de los casos, es un valor numeérico
asociado a la propiedad de una estructura molecular, derivado por algan
algoritmo que describe un aspecto especifico de un compuesto. Hay
muchas maneras de definir las clases de los descriptores. El objeto mas
importante es diferenciar entre las representaciones estructurales

utilizadas como entrada. Los tipos mas simples son descriptores
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unidimensionales (1D, OD) que sé6lo dependen de la formula molecular,

como la masa molecular o un numero de elementos especificos. La carga

neta de una molécula es a menudo considerado como un descriptor de

1D.

Nombre Descriptor Elementos
Constitutional descriptors 30
Topological descriptors 35
Connectivity descriptors 44
Kappa descriptors 7
Basak descriptors 21
E-state descriptors 245
Burden descriptors 64
Autocorrelation descriptors 96
Charge descriptors 25
Molecular property descriptors 6
MOE-type descriptors 60
Geometric descriptors 12
CPSA descriptors 30
WHIM descriptors 70
MoRSE descriptors 210
RDF descriptors 180
Fragment/Fingerprint-based 8

Tabla 1.1. Diferentes grupos de descriptores moleculares.

La mayoria de los descriptores tienen en cuenta la topologia molecular (es

decir, la formula estructural). Estos son considerados como de dos



CAPITULO 1
31

dimensiones (2D) como los descriptores basados en la teoria de grafos.
Descriptores que también consideran la estructura espacial se definen en
tres dimensiones (3D). Otras clases de descriptores que se han
introducido, muestran diferentes conformaciones, su dimensionalidad no
puede expresarse de una manera intuitiva por lo que se expresan como,
de cuatro (4D) o de cinco dimensiones (5D). En la tabla 1.1 mostramos
una relaciéon de descriptores moleculares y numero de elementos que los

componenen.

1.4.1.3 DATASETS PROTEINA-LIGANDO

El uso de las diferentes conjuntos de bases de datos de moléculas
bioactivas son una prueba estandar y de referencia para CV. Los dataset
como el DUD (Directory of Useful Decoys) [125], se han comprobado que
son eficientes diferenciando los ligandos que se unen a una molécula
objetivo. Los datos de entrada para cada molécula de cada conjunto
contiene informacion acerca de su estructura molecular. Nos hemos
centrado en tres conjuntos de datos DUD (los detalles se muestran en la
Tabla 1.1) diversos que cubren Kinasas, receptores nucleares de
hormonas y otras enzimas. Estos DUD estan codificadas con el Codigo
PDB (Protein Data Bank Code) [1] y hemos utilizado los datasets, TK (PDB
code 1KIM) que corresponden a Thymidine Kinasa, MR (PDB code 2AA2)
que corresponde al receptor de Mineralocorticoides y GPB (PDB coe 1A8]I)

que corresponde a la Enzima Glucogeno Fosforilasa.

A continuacién, utilizando el paquete ChemoPy [126] se calcul6é para
todos los ligandos de los conjuntos de datos TK , MR y GPB las

propiedades moleculares derivados del conjunto Constitucional , CPSA
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(superficie parcial cargada) y los descriptores basados en fragmento de

huella moleculares (FFP).

Proteina PDB Code Resolucién (A) Ligands Decoys
GPB 1A81 1.8 52 1851
MR 2AA2 1.9 15 535
TK 1KIM 2.1 22 785

Tabla 1.2. Numero de compuestos bioactivos (ligands) y los compuestos inactivos (decoys)
para cada uno de los conjuntos de datos de ligandos usados en este estudio y obtenidos a

partir de DUD (Directory of Useful Decoys).

1.4.2 ARQUITECTURAS PARALELAS DE ALTO RENDIMIENTO: GPUs

La escalabilidad de las aplicaciones para sistemas paralelos y la
portabilidad entre sistemas de distinta naturaleza son también otros
factores criticos para el rendimiento de las aplicaciones paralelas. Debido
al continuo incremento de cores de los sistemas paralelos actuales, el
objetivo principal subyacente es conseguir que la aplicacién sea mas
rapida conforme aumente el grado de paralelismo del sistema, es decir,
tenga una cierta escalabilidad entre nuevas generaciones de sistemas
paralelos. Ademas, la portabilidad de las aplicaciones paralelas entre
sistemas paralelos de distinta naturaleza es otro parametro fundamental
para el desarrollo de aplicaciones que mejoren el rendimiento de las

mismas en el futuro.
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1.4.2.1 RENDIMIENTO DE LAS APLICACIONES PARALELAS

De cara a obtener el mejor rendimiento posible de una aplicacion
paralela, un primer factor a tener en cuenta es identificar su patron de
computo y estudiar la idoneidad para cada tipo arquitectura. Uno de los
mayores obstaculos para innovar en computacion paralela es la falta de
un mecanismo de descripcion de los problemas en términos de
paralelismo. Por tanto, existe una necesidad de encontrar un nivel mas
alto de abstraccion para razonar sobre los requisitos de una aplicacién
paralela. Se ha creado un conjunto de benchmarks, llamados “dwarfs”,
que definen un patréon de cémputo y de comunicaciones comunes para
un conjunto importante de aplicaciones y, en base a esos patrones, se

describen las mejores plataformas para ejecutar dichas aplicaciones.

El rendimiento de cualquier aplicacién, y en concreto de las aplicaciones
paralelas, esta estrechamente ligado al modelo de programaciéon
subyacente de la propia aplicacion. Muchos modelos de programaciéon
paralelos han sido propuestos durante las ultimas décadas. Los mas
usados son MPI (Message Passing Interface) para cluster de procesadores
con un modelo de memoria distribuida, y OpenMP para
multiprocesadores de memoria compartida. Estos dos modelos de
programacion son estandares de programacién paralela, especialmente
para aplicaciones codificadas segiun el paradigma SPMD (un tunico
programa trabajando sobre multiples datos). CUDA ofrece un nuevo
modelo de programaciéon desarrollado principalmente para un paradigma
SIMD (una misma instrucciéon ejecutada sobre multiples datos), aunque
también permite utilizar el modelo SPMD para describir el problema a
alto nivel, y se ha demostrado muy eficaz para codificar aplicaciones

paralelas de propésito general en el entorno de las GPUs.
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1.4.2.2 DESCUBRIMIENTO DE FARMACOS Y EXPLOTACION DE GPUs

Para poder realizar los complejos y costosos calculos requeridos en las
simulaciones es necesario tener acceso a supercomputadores, lo cual es
muy costoso y no es accesible a la mayoria de los investigadores. En
definitiva, el uso de GPUs, puede solucionar de manera drastica el
problema de la gran necesidad de computo que tienen los métodos de CV.
Las GPUs han ganado ultimamente mucha popularidad en el campo de la
computaciéon de alto rendimiento gracias a la combinacién de su enorme
potencial para realizar calculos complejos, junto con los requerimientos
de la industria de los graficos por ordenador y de los videojuegos [9].
Algunos investigadores han comenzado a explotar este poder en muy
diversos dominios computacionales, y finalmente las GPUs han emergido
como un elemento clave en todas aquellas aplicaciones en las cuales el
paralelismo es el denominador comun. Por tanto, las GPUs estan bien
preparadas para solucionar el problema de la demanda de recursos
computacionales de los métodos de CV, acelerando el tiempo de proceso

requerido para sus calculos [127].

La explotacion de GPUs permitira incluir en los métodos de CV ciertas
caracteristicas que anteriormente eran inviables, y ello permitira

incrementar el realismo y la calidad de predicciéon de estos métodos.

1.4.2.3 DOCKING EN GPUs: BINDSURF

Los métodos de cribado virtual realizan el descubrimiento de farmacos
mediante el cribado de grandes librerias de compuestos quimicos [128] .
El programa de CV BINDSURF [120], encuentra ligandos que sean

capaces de unirse a una proteina de estructura conocida, provenientes
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de una libreria o quimioteca que contiene las estructuras
tridimensionales de dichos ligandos. BINDSURF simula el proceso de
interaccion de cada ligando por toda la superficie de la proteina (ver
Figura 1.5), utilizando para ello una representacion atomica de tanto la

proteina como el ligando.

Figura. 1.5: Representacion de los resultados de docking molecular de TMI (D-myo-inositol
3,4,5,6-tetrakisphosphate) obtenidos sobre toda la superficie de antitrombina. Cada
simulacién comienza en el centro de cada una de las bolas y el color de cada una de ellas
representa la intensidad de interaccién, yendo desde rojo (escasa interaccién) a azul (fuerte
interaccion). El esqueleto de heparina figura en color rosa mientras que la conformacién

final predicha para TMI se resalta con un esqueleto de color azul claro.

BINDSURF no realiza ninguna suposiciéon previa sobre la localizacién del
sitio de unién del ligando en la superficie de la proteina, y esto le confiere

una gran ventaja frente a otros métodos de CV.
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La automatizacion parte de la deteccion de las zonas de interaccion
proteina-ligando; dependiendo de la estructura quimica de los ligandos,
estos pueden interaccionar con diferentes partes de la proteina. Los
meétodos actuales de CV tienen una gran desventaja que consiste en usar

siempre el mismo lugar de unién para todos los ligandos [129].

Después de una ejecucion de BINDSURF, y con la informacion obtenida
acerca de como interaccionan los diferentes ligandos sobre la superficie
de la proteina, es posible entonces formular hipétesis que guien la
aplicacion de otros métodos de CV mas avanzados (pero
computacionalmente mucho mas costosos) tales como dinamica

molecular [130] .

BINDSURF es una metodologia muy eficiente para la determinacién de
sitios de union de la proteina para los diferentes ligandos ( en la Figura
1.6 se pueden ver la predicciéon de union de dos ligandos diferentes sobre
una misma proteina ). Se puede utilizar para realizar el pre-cribado de
grandes quimiotecas, con millones de compuestos quimicos, y luego
aplicar otras metodologias de CV mas avanzadas tales como dinamica
molecular. BINDSURF es capaz de obtener resultados en un tiempo muy
corto, del orden de dos minutos por par proteina-ligando, y reproducir
resultados experimentales obtenidos para una gran cantidad de

complejos cristalograficos resueltos experimentalmente.
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Figura 1.6: Prediccion de wunién para la heparina y D-myo-inositol 3,4,5,6-

tetrakisphosphate (TMI), sobre una misma proteina.

A finalizar este 2014 no ha sido reportada la existencia de otro método de
CV con tales caracteristicas, capaz de realizar el cribado a semejante
velocidad, otros métodos previos (que no usan GPUs) pueden resultar
unas 100 veces mas lentos. Se pretende la mejorar de las predicciones de
los métodos de cribado virtual mediante el uso de técnicas de inteligencia

artificial [131]

1.4.3 ELLENGUAJE DE PROGRAMACION R

R es un lenguaje de programacion [132] y un entorno para computacion y
graficos estadisticos. Tanto el lenguaje R como su entorno (http://cran.r-
project.org) han sido utilizados ampliamente para la realizacién de esta
tesis, y son la base de toda la experimentacion aqui expuesta. Se han

utilizado multiples librerias para conseguir satisfacer la experimentacion
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requerida (http://cran.r-project.org/web/packages) . El repositorio CRAN
[133] a finales de este 2014, dispone de mas de 6.000 paquetes.

R es un proyecto GNU [134], similar al lenguaje S (que fue desarrollado
en los Laboratorios Bell por John Chambers) [135]. R puede ser
considerada como una implementacién diferente de S, hay algunas
diferencias importantes, pero mucho co6digo escrito para S corre
inalterado bajo R, que fue desarrollado inicialmente por Robert
Gentleman y Ross lhaka del Departamento de Estadistica de la
Universidad de Auckland en 1993. Su desarrollo actual es

responsabilidad del R Development Core Team.

R ofrece una amplia variedad de técnicas graficas estadistica (analisis de
series de tiempo lineal y modelado no lineal, pruebas estadisticas

clasicas, clasificacion, agrupamiento, ...) y es altamente extensible.

R esta disponible como software libre bajo los términos de la Licencia
Publica General (Free Software Foundation) en forma de codigo fuente. Se
compila y se ejecuta en una amplia variedad de plataformas UNIX ,

FreeBSD, Linux, Windows y MacOS.

1.4.4 METODOS DE INTELIGENCIA COMPUTACIONAL

Desde la década de los 50 la investigacion en inteligencia computacional
se ha centrado en la busqueda de relaciones entre los datos y analisis de
extraccion de tales relaciones. Estos problemas son encontrados en una
amplia variedad de dominios de aplicaciones, ingenieria, robética,
reconocimiento de patrones (voz, escritura y reconocimiento facial),

internet, medicina y bioinformatica.

Dado un numero datos de entrenamiento (training) asociados con una

salida esperada, los procesos de  inteligencia computacional nos
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permitiran encontrar la relaciéon entre el patrén y el resultado esperado,
usando estos datos de entrenamiento. El objetivo es predecir la salida
desconocida, para un conjunto de nuevo de datos (test). La generalizacién
de esta tarea y la construcciéon de modelo predictivo o predictor, que
contiene unos paramentos ajustables. Los datos de entrenamiento son
utilizados para la seleccién o6ptima de esos parametros, y los diferentes
algoritmo a emplear constituyen un amplio abanico de técnicas de
inteligencia computacional como redes neuronales (NNET), maquinas de

soporte vectorial (SVM) y bosques aleatorios (RF)

1.4.4.1 EL PERCEPTRON MULTICAPA

Una de las areas de aplicacion mas importante de las redes neuronales
es la aproximacién de funciones no lineales. La principal ventaja de
modelo de la red neuronal es que la complejidad de las relaciones no
lineales puede se modelada sin suposiciones previas acerca de la forma
del modelo. Esta caracteristica es muy tutil en el campo del disefio y

descubrimiento de farmacos.

En los ultimos afios un gran numero de autores han disefhado métodos
hibridos que combinan redes neuronales con otras técnicas para resolver

problemas relacionados con la quimica.

Hay varios tipos de redes neuronales con alimentacion hacia adelante
(NNET), las mas ampliamente utilizadas son las multi-capa con funcion
de activacion sigmoidal (perceptrones multicapa) y las redes de una sola
capa con funciones de activacion local (redes de funciones de base
radial). La buena capacidad de aproximacion de las redes neuronales ha
sido ampliamente demostrada para las aplicaciones practicas y la
investigacion teérica. Hemos decidido utilizar una red neuronal de una

capa oculta con solo conexiones entre etapas para este estudio (Figura
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1.7) ya que se ha demostrado claramente su impacto en la clasificacién
entre compuestos activos e inactivos y otras aplicaciones quimicas [60].

Para tal fin se utilizé la funciéon NNET del paquete R [136] .

o g

Figura 1.7. Red Neuronal de una sola capa oculta.

1.4.4.2 MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL

En nuestro caso, explotamos la idea de que SVM produce un hiperplano
en particular en el espacio de caracteristicas que separa los compuestos
en activos e inactivos, en el llamado el margen maximo del hiperplano
(Figura 1.8) . Los Kernels mas utilizados dentro de SVM son: lineal
(punto) , polinémica, Neural (sigmoide, Tanh), Anova, Fourier, Spline ,B
Spline, Aditivo, Tensor y Gaussian Radial Basis o de forma Exponencial

Radial.

En un corto periodo de tiempo, se han descubierto numerosas
aplicaciones de los SVM tanto en la quimica, como en el disefio de
farmacos (que discriminan entre ligandos y no ligandos , inhibidores y no

inhibidores, etc.) [137], y en el descubrimiento de farmacos [138] .
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Positive sample

Negative sample ~

Figura 1.8. Margenes de los Hiperplanos en las Maquina de Soporte Vectorial

1.4.4.3 BOSQUES ALEATORIOS

El método RF esta siendo utilizado de una manera extensiva en multitud
de campos de investigacion, tanto para seleccionar aquellas variables con
mayor poder clasificador de entre un conjunto, como para clasificar
conjuntos de datos. En RF cada arbol depende de los valores de un
vector aleatorio probado independientemente y con la misma distribucion
para cada uno de estos. En RF cada arbol individual se explora de una

manera particular:

1. Dado un conjunto de datos de entrenamiento N, se toman N
muestras aleatorias con repeticién (Bootstrap) como conjunto
entrenamiento.

2. Para cada nodo del arbol, se determinan M variables de entrada, y
se determina “m” << M, para cada nodo, seleccionando m

variables aleatorias. La variable mas relevante elegida al azar se
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usa en el nodo. El valor de m se mantiene constante durante la

expansion del bosque.

3. Cada arbol es desarrollado hasta su expansién maxima, nunca se

poda.

feature vector feature vector
tree t, v v tree t;

1)1(1-)‘ | | Pr(c) || |||

category C category €

\ / « split functions f,(v)

T e Thresholds t,
P(c|v) = Z P(c|v) * Classifications P, (c)
(—1

Figura 1.9. Espacio de soluciones de Random Forest. A partir de un vector
de caracteristicas, se construyen un conjunto de arboles.

El error del conjunto de arboles depende de dos factores.

Correlacion entre dos arboles cualesquiera del bosque, que se
evita con la utilizacion de un subconjunto de variables elegidas al
azar y el remuestreo de datos (Boostrap)

Clasificador Fuerte, la importancia de cada arbol del bosque, se
denota con un error bajo de este, el incremento de estos

clasificadores decrementa el error del bosque.
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1.4.5 SELECCION AUTOMATICA DE CARACTERISTICAS

Para que el sistema pueda tomar una decisiéon sobre la clasificacién, es
necesario indicar las caracteristicas de entrada, las variables predictores
y el mecanismo de seleccion de las caracteristicas usadas para la
clasificacion [139]. El conjunto de caracteristicas que describe un objeto
puede ser arbitrariamente grande, por lo que en la mayoria de las
ocasiones se hace necesaria una etapa previa de seleccion de

caracteristicas.

Los conjuntos de datos de entrada que corresponden a un dataset
representan un numero fijo de caracteristicas, en nuestro ambito de
dominio estos son los descriptores moleculares, los valores de estos
predictores pueden ser binarios, categéricos o continuos y forman parte

del conjunto de datos entrada del sistema.

El proceso de seleccion de caracteristicas consta de dos pasos
principales: la constitucién de los datos (filtrado, idoneidad, escalado) y la
seleccion de caracteristicas. ¢Cuales son caracteristicas mas relevantes
para nuestro dominio de aplicacion?, como estamos tratando bases de
datos normalizadas, obviamos el filtrado, la idoneidad y el escalado de
estos datos. Nos centraremos en la seleccién de caracteristicas. Existen
diferentes motivaciones para hacerlo, pero buscamos obtener una serie
de ventajas [140], dependiendo del método empleado, buscando obtener

algunos de los beneficios siguientes:

* Reduccién del numero de datos totales, asi como la reduccién y la
dimension de la informacion global.
* Reduccion de caracteristicas, disminuye el coste de

almacenamiento continuo.
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* Mejora del rendimiento, la mejora de la velocidad puede conllevar
una mejora en la precision de la prediccion.

* Mejoras en la visualizacion, el entendimiento de la informacion
disponible para el problema.

* Reduccion del tiempo de entrenamiento de los modelos,
subconjunto mas reducido en numero de datos.

* Reduccion del ruido en los datos, eliminando las caracteristicas

irrelevantes o redundantes.

1.4.5.1 SELECCION AUTOMATICA DE DESCRIPTORES

La seleccion adecuada del conjunto de los descriptores moleculares
(predictores) es fundamental para optimizar la predicciéon y la selecciéon
automatica de estos descriptores es un claro objetivo frente a una
seleccion manual (ad hoc). ¢Qué variables son las mas importantes en los
modelos de clasificacion?, esta problematica es la habitual en muchos
dominios de investigacion. Esto se solventa habitualmente empleando las
variables que mejor pueden explicar nuestro modelo y se adapten al
dominio en el que estamos. Para algunos dominios, se hacen
segmentaciones en base al sexo y la edad o se construyen variables
artificiales (dummy). Estos son los mecanismos propios y adoptados por
un gran conocedor del dominio en el que nos encontramos y en ocasiones
es una tarea multidisciplinar, y en todo caso construida para cada
problema particular (ad hoc), que tratemos de predecir o clasificar. La
utilizacién de técnicas de inteligencia computacional, nos permitira
seleccionar estas variables de una forma automatica cuantificando la
importancia relativa de las variables. RF es un método de clasificacion

basado en la realizacion de multiples arboles de decisiéon sobre muestras
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de un conjunto de datos. La posibilidad de incluir un gran ntumero de
variables de entrada en nuestro modelo (predictores) permite encontrar
relaciones lineales entre ellas y evitar las que apareceran debidas al azar,

esto hace al método muy interesante para este fin.

1.4.5.2 SUBCONJUNTO MiNIMO DE CARACTERISTICAS

Una vez introducida la idea de la relevancia de las caracteristicas
seleccionadas, aquellas no seleccionadas, o que han quedado fuera deben
ser las irrelevantes o redundantes. Por tanto, el orden de relevancia nos
permite extraer un subconjunto minimo de caracteristicas que son

suficientes para hacer una predicciéon 6ptima.

Con la seleccion de variables ya realizada, podemos entrenar de nuevo el
modelo con las bases de datos de compuestos conocidos activos o
inactivos. Esta informaciéon sera utilizada posteriormente para mejorar
las predicciones y contribuir a que otros métodos puedan posteriormente
acelerar el descubrimiento de nuevos farmacos aplicando las técnicas de

CV.

Frente a la seleccion manual de descriptores moleculares que utilizan
s6lo un pequeno conjunto de propiedades quimicas representativas, la
seleccion automatica emplea un conjunto mayor de estas por su campo
de exploracién y la comparacién es mucho mayor, permitiendo un mejor

ajuste y bondad en la prediccion de la actividad.
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2.1 IMPROVEMENT OF VIRTUAL SCREENING PREDICTIONS USING
COMPUTATIONAL INTELLIGENCE METHODS

Letters in Drug Design & Discovery, 2014, 11, 33-39

Resumen: Los métodos de Cribado Virtual (CV) pueden ayudar
considerablemente en la investigacién clinica, prediciendo c6émo
interactian los ligandos candidatos a farmacos con sus dianas
farmacolégicas. Sin embargo, la exactitud de la mayoria de los métodos
de Cribado Virtual se encuentra sujeta a las limitaciones de las
funciones de “scoring” (que ponderan las interacciones biomoleculares) e
incertidumbres que hoy por hoy no se conoce completamente. Con el fin
de mejorar la precision de estas funciones de ponderacion, utilizadas en
la mayoria de los métodos de CV, se propone un nuevo enfoque hibrido
mediante el uso de las Redes Neuronales (NNET) y Maquinas de Soporte
Vectorial (SVM), entrenadas con bases de datos de principios activos y
no inactivos (farmacos). De forma que esta informaciéon sera utilizada

posteriormente para mejorar las predicciones del Cribado Virtual.
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Improvement of Virtual Screening Predictions using Computational Intel-

ligence Methods
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Abstract: Virtual Screening (VS) methods can considerably aid clinical research, predicting how ligands interact with
drug targets. However, the accuracy of most VS methods is constrained by limitations in the scoring function that de-
scribes biomolecular interactions, and even nowadays these uncertainties are not completely understood. In order to im-
prove accuracy of scoring functions used in most VS methods we propose a hybrid novel approach where neural networks
(NNET) and support vector machines (SVM) methods are trained with databases of known active (drugs) and inactive
compounds, this information being exploited afterwards to improve VS predictions.

Keywords: Clinical Research, Computational Intelligence, Drug Discovery, Neural Networks, Support Vector Machines, Vir-

tual Screening.

1. INTRODUCTION

In clinical research, it is crucial to determine the safety
and effectiveness of current drugs and to accelerate findings
in basic research (discovery of new leads and active com-
pounds) into meaningful health outcomes. Both objectives
need to process the large data set of protein structures avail-
able in biological databases such as PDB [1] and also de-
rived from genomic data using techniques such as homology
modeling [2]. Screenings in lab and compound optimization
are expensive and slow methods, but bioinformatics can
vastly help clinical research for the mentioned purposes by
providing prediction of the toxicity of drugs and activity in
non-tested targets, and by evolving discovered active com-
pounds into drugs during clinical trials.

This aim can be achieved thanks to the availability of
bioinformatics tools and Virtual Screening (VS) methods
that allow testing all required hypothesis before clinical tri-
als. However, the accuracy of most VS methods is con-
strained by limitations in the scoring function that describes
biomolecular interactions, and even nowadays these uncer-
tainties are not completely understood. In order to solve this
problem we propose a novel hybrid approach where Compu-
tational Intelligence (CI) methods that include neural net-
works (NNET) and support vector machines (SVM) are
trained with databases of known active (drugs) and inactive
compounds (decoys) and later used to improve VS predic-
tions. Other approaches based on the use of molecular de-
scriptors have been previously described in the literature but
they were applied in concrete contexts of protein-ligand in-
teractions [2-4], while the method we propose can be applied
to any case of protein-ligand interactions and VS method,
provided previous experimental information for active and
inactive compounds is available.

*Address correspondence to this author at the Computer Science Depart-
ment, Catholic University of Murcia (UCAM) E30107 Murcia, Spain;
Tel: 0034-968277982; Fax: 0034-968277943; E-mail: hperez@ucam.edu

1875-628X/14 $58.00+.00

The rest of the paper is organized as follows. Section 2
describes the methodology including VS, NNET and SVM
techniques, and molecular properties used in this study. Sec-
tion 3 presents the experiments carried out to refine the VS
methods with the previously mentioned techniques while
section 4 reports the results obtained. In section 5 we present
our main conclusions and further work.

2. METHOLODOGY

In this section we describe the methodologies we used for
the improved prediction of protein-ligand affinities; a) the
Virtual Screening method (VS), and b) two different CI
techniques are employed that include; neural networks (NN)
and support vector machines (SVM) trained with different
molecular properties calculated for known active and inac-
tive compounds selected from standard VS benchmarks. In
Fig. (1) the flowchart of our experimental setup is depicted.

2.1. Virtual Screening

Essentially, VS methods screen a large database of mole-
cules in order to find compounds that fit some established
criteria [6]. In the case of the discovery of new leads, com-
pound optimization, toxicity evaluation and additional stages
of the drug discovery process, we screen a large compound
database to find a small molecule which interacts in a desired
way with one or many different receptors. Among the many
available VS methods for this purpose one of the most struc-
turally accurate methods is protein-ligand docking [7, 8].
These methods try to obtain rapid and accurate predictions of
the 3D conformation a ligand adopts when it interacts with a
given protein target, and also the strength of this union, in
terms of its scoring function value. Docking simulations are
typically carried out in a very concrete part of the protein
surface in methods such as Autodock [9], Glide [10] and
DOCK [11], to name a few. This region is commonly de-
rived from the position of a particular ligand in the crystal
structure, or from the crystal structure of the protein without
any ligand. The former can be performed when the protein is

©2014 Bentham Science Publishers
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Fig. (1). Flowchart of the experimental setup used in this work.

co-crystallized with the ligand, but it might happen that no
crystal structure of this ligand-protein pair is at disposal.
Nevertheless, the main problem is to take the assumption,
once the binding site is specified, that many different ligands
will interact with the protein in the same region, discarding
completely the other areas of the protein.

In essence, in a docking simulation we calculate the
ligand-protein interaction energy for a given starting con-
figuration of the system, which is represented by a scoring
function [12]. In most VS methods the scoring function cal-
culates electrostatic (ES), Van der Waals (VDW) and hydro-
gen bond (HBOND) terms.

Furthermore, in docking methods it is normally assumed
[13] that the minima of the scoring function, among all
ligand-protein conformations, will accurately represent the
conformation the system adopts when the ligand binds to the
protein. Thus, when the simulation starts, we try to minimize
the value of the scoring function by continuously performing
random or predefined perturbations of the system, calculat-
ing for each step the new value of the scoring function, and
accepting it or not following different approaches like the
Monte Carlo minimization method [14, 15].

2.2. Computational Intelligence Methods

We describe in this section the CI methods we will apply
to refine the prediction capacities of VS.

2.2.1. Neural Networks

One of the most dominant application areas of neural
networks is non-linear function approximation. The main
advantage of neural network modeling is that complex non-
linear relationships can be modeled without assumptions
about the form of the model. That feature is very useful in
the field of drug design and drug discovery.

More than two decades ago, the aqueous solubility of or-
ganic compounds was studied using neural approaches [16].
In next decade, supervised and unsupervised neural models
were employed to model QSAR, predict molecules activities
and structure, clustering and many more [17, 18]. More re-
cently the problem of drug solubility prediction from struc-
ture has been revisited [19]. Properties of organic com-
pounds obtained from the molecular structure have been ex-
tensively studied using hybrid techniques that include neural
networks [20-22]. Also identification of small-molecule
ligands has been improved using neural techniques [23-25].
In the last years a large number of authors have designed

hybrid methods that combined neural networks with other
techniques to solve chemistry related problems.

There are several types of feed-forward neural networks
(NNET), the most widely used being multi-layer networks
with sigmoidal activation functions (multi-layer perceptrons)
and single layer networks with local activation functions
(radial basis function networks). The good approximation
capability of neural networks has been widely demonstrated
by both practical applications and theoretical research. We
decided to use a single-hidden-layer neural network with
skip-layer connections in this study, as shown in Fig. (2),
since it has been clearly demonstrated its impact on the dif-
ferentiation between active and inactive compounds and
other chemical applications [17]. For such purpose we used
the nnet function of the R package [26].

2.2.2. Support Vector Machines

Support vector machines (SVM) [27] are a group of su-
pervised learning methods that can be applied to classifica-
tion or regression. They represent the decision boundary in
terms of a typically small subset of all training examples,
called the support vectors. In a short period of time, SVM
have found numerous applications in chemistry, such as in
drug design [28] when discriminating between ligands and
non-ligands, inhibitors and non-inhibitors, drug discovery
[29], quantitative structure-activity relationships (QSAR,
where SVM regression is used to predict various physical,

Fig. (2). Single Hidden layer Neural Network.
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Fig. (3). Support Vector Machines margin hyperplanes.

Table 1. Number of Active (Ligands) and Inactive Compounds (Decoys) for each of the Sets used in this Study, Obtained from DUD

[33].
Protein PDB Resolution n, of n, of
Code A) Ligands Decoys
GPB 1A8I 1.8 52 1851
MR 2AA2 1.9 15 535
TK 1KIM 2.1 22 785

chemical, or biological properties) [30], chemometrics (op-
timization of chromatographic separation or compound con-
centration prediction from spectral data as examples), sen-
sors (for qualitative and quantitative prediction from sensor
data), chemical engineering (fault detection and modeling of
industrial processes)[31]. An excellent review of SVM ap-
plications in chemistry can be found in [32].

In our case, we exploit the idea that SVM produce a par-
ticular hyperplane in feature space that separates the active
from the inactive compounds called the maximum margin
hyperplane, as shown in Fig. (3).

Most used kernels within SVM technique include: linear
(dot), Polynomial, Neural (sigmoid,Tanh), Anova, Fourier,
Spline, B Spline, Additive, Tensor and Gaussian Radial Ba-
sis or Exponential Radial Basis.

2.3. Ligand Databases and Molecular Properties

We carried out our study applying the methods described
in sections 2.2.1 and 2.2.2 and using different sets of mole-
cules that are known to be active or inactive. We employed
standard VS benchmark tests, such as the Directory of Use-
ful Decoys (DUD) [33], where VS methods check how effi-
cient they are in differentiating ligands that are known to
bind to a given target, from non-binders or decoys. Input
data for each molecule of each set contains its molecular
structure and whether it is active or not. We focused on three
diverse DUD datasets (details are shown in Table 1) that
cover kinases, nuclear hormone receptors and other enzymes

such as TK, which corresponds to thymidine kinase (from
PDB 1KIM), MR, which corresponds to mineralocorticoid
receptor (from PDB 2AA2), and GPB, which corresponds to
the enzyme glycogen phosphorylase (from PDB 1AS8I).

Next, using the ChemoPy package [34] we calculated for
all ligands of the TK, MR and GPB sets a diverse set of mo-
lecular properties derived from the set of constitutional,
CPSA  (charged partial surface area) and frag-
ment/fingerprint-based descriptors, as described in Table 2.
Constitutional properties depend on very simple descriptors
of the molecule that can be easily calculated just counting
the number of molecular elements such as atoms, types of
atoms, bonds, rings, etc. These descriptors should be able to
differentiate very dissimilar molecules, but might have prob-
lem for separating closely related isomers. CPSA descriptors
take into account finer details of molecular structure, so they
might be able to separate similar molecules, but might also
have difficulties for separating isomers. Lastly, fragment and
fingerprint-based descriptors take into account the presence
of an exact structure (not a substructure) with limited speci-
fied attachment points. These descriptors are more difficult
to calculate. In generating the fingerprints, the program as-
signs an initial code to each atom. The initial atom code is
derived from the number of connections to the atom, the
element type, atomic charge, and atomic mass. This corre-
sponds to an ECFP with a neighborhood size of zero. These
atom codes are then updated in an iterative manner to reflect
the codes of each atoms neighbors. In the next iteration, a
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Table 2. Molecular Descriptors used in this Study.

Cano et al.

Constitutional Descriptors

Natom Number of atoms
MolWe Molecular Weight
NRing Number of rings
NArRg Numer of aromatic rings
NRotB Number of rotatable bonds
NHDon Number of H-bond donors
NHAcc Number of H-bond acceptors

Cpsa Descriptors

Msurf Molecular surface area
Mpola Molecular polar surface area
Msolu Molecular solubility
AlogP Partition coefficient

Fragment/fingerprint-Based descriptors
ECP2, ECP4, ECP6 Extended-connectivity fingerprints (ECFP)

EstCt Estate counts

AlCnt AlogP2 Estate counts

EstKy Estate keys
MDLPK MDL public keys

hashing scheme is employed to incorporate information from
each atoms immediate neighbors. Each atoms new code now
describes a molecular structure with a neighborhood size of
one. This process is carried out for all atoms in the molecule.
When the desired neighborhood size is reached, the process
is complete and the set of all features is returned as the fin-
gerprint. For the ECFPs employed in this paper, neighbor-
hood sizes of two, four and six (ECFP 2, ECFP 4, ECFP 6)
were used to generate the fingerprints. The resulting ECFPs
can represent a much larger set of features than other finger-
prints and contain a significant number of different structural
units crucial for the molecular comparison, among the com-
pounds.

3. RESULTS

A set of experiments has been carried out in order to test
the validity of our initial hypothesis combining and refining
VS results with the proposed CI methods.

3.1. Activity Prediction Using Computational Intelligence
Methods

NNET and SVM were trained with the previously de-
scribed DUD datasets TK, MR and GPB. Molecular proper-
ties described in Table 2 were calculated for each molecule
as described in the methods section.

A k-fold cross-validation technique with =5 was em-
ployed for NNET and SVM experiments.

3.1.1. NNET

A set of experiments has been developed to find the feed-
forward neural network architecture that fits better to the
problem of classification proposed. A combination of differ-
ent number of neurons for the hidden layer has been tested
with the different descriptors and datasets. We considered
architectures with 1, 2 and 3neurons in the hidden layer.
Since results of combinations with more than 3 neurons did
not improve the results, we decide to use the simplest option
with 3 neurons due to its lower temporal cost for training
phase. Results for AUC values are reported in Fig (4).

3.1.2. SVM

A set of experiments with different kernels has been de-
veloped to find the option with higher discrimination capaci-
ties between active and non-active compounds for each de-
scriptor. More specifically, linear, polynomial, sigmoid and
radial kernels has been tested with all the descriptors and
datasets. Best results have been obtained with radial kernels
and results obtained for AUC values are reported in Fig. (5).

4. DISCUSSION

AUC values reported by both NNET and SVM depend
clearly on the considered molecular property, and to a lesser
extent, on the molecular dataset studied (GPB, MR, TK).
The reason for the latter might be that main active com-
pounds of these sets have similar structures, as shown in Fig.
(6), consisting in small molecules with two or four rings, and
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Table 3. Combinations of Molecular Descriptors Used in this Study.

Combinations Of Constitutional Descriptors
MNBH Molecular polar surface area (MPola)+ Number of rotatable bonds (NRotB) + Number of H-Bond acceptors (NHAcc)
MNB Molecular polar surface area (MPola) + Number of rotatable bonds (NRotB)
NBH Number of rotatable bonds (NRotB) + Number of H-Bond acceptors (NHAcc)
MoN Molecular polar surface area (MPola) + Number of H-Bond acceptors (NHAcc)
Combinations Of Frag t/Fingerprint-Based Descriptors
EAE246 Estate counts (EstCt) + AlogP2 Estate counts (AlCnt) + Extended-connectivity fingerprints (ECFP)
EA Estate counts (EstCt) + AlogP2 Estate counts (AlCnt)
AE246 AlogP2 Estate counts (AlCnt) + Extended-connectivity fingerprints (ECFP)
EE246 Estate counts (EstCt) + Extended-connectivity fingerprints (ECFP)
NNET
1
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Fig. (4). AUC values of the ROC curves obtained using NNET as described in section 2.2.1 for each property of Table 3 of the three differ-
ent datasets GPB (black), MR (blue) and TK (light grey). Baseline for AUC=0.65 is also shown. The resulting AUC values for the

combined properties described in Table 4 are also reported.

also because they establish similar interactions with the pro-
tein, mainly based on hydrogen bond networks.

We propose a threshold value of 0.65 for AUC in order
to discriminate which properties are useful for active/inactive
prediction. Properties that simultaneously yield AUC values
higher than this threshold for all sets using both NNET and
SVM are; AlCnt, E246, ECP2 and MDLPK, while properties
that yield AUC values lower than threshold are mostly
AlogP, MolWe, MPola, MSolu, MSurf, NArgRg, Natom,
NHacc, NHDon, NRing, and NRotB. So it seems clear that
the best option for discriminating among active and inactive
compounds in these datasets is to use fingerprint-based de-
scriptors and to avoid the use of constitutional and CPSA
descriptors. This is reasonable since fingerprint descriptors
take into account more details about the structure of mole-

cules, being able to efficiently discriminate with more accu-
racy between active compounds and their decoys.

Next, we studied whether combination of properties
could lead to improvements on the predictive capability of
these CI methods. Therefore we combined properties that
yielded the lowest AUC values, constitutional descriptors,
and the properties that yielded the highest AUC values, so
fingerprint based descriptors. Combinations used are de-
scribed in Table 3 and AUC values obtained are reported in
Figs. (4) and (5). In the case of combinations of constitu-
tional descriptors, there is no clear improvement for either
NNET or SVM, while for fingerprint combinations, average
AUC values for the three datasets improve slightly.

Finally, top obtained AUC values for datasets GPB, MR
and TK correspond to properties EE246 (0.96), EstCt (0.87)
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Fig. (5). AUC values of the ROC curves obtained using SVM as described in section 2.2.1 for each property of Table 2 of the three different

datasets GPB (black), MR (blue) and TK (light grey). Baseline for AUC=0.65 is also shown. The resulting AUC values for the combined proper-

ties described in Table 3 are also reported.
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Fig. (6). Depiction of the molecular structure and protein-ligand interactions established by main active compounds from A) MR, B) TK, and

C) GPB.

and EAE246 (0.94) when using NNET, and AE246 (0.98),
EstKy (0.98)and AlCnt (0.95) when using SVM.

Consequently, and taking into account information ob-
tained by CI methods we can post-process docking results
obtained by the scoring function of VS methods and neglect
resulting compounds that are predicted as inactive. Then we
can sort them by the final affinity value predicted by the VS
scoring function for such cases and study visually the top
ones.

5. CONCLUSION

In this work we have shown how the predictive capability
of the VS methods can be improved using CI methods such
as neural networks and support vector machines. It must be
mentioned that CI approaches can only be used when ex-
perimental data for active and non-active compounds for a
given protein is available.

This methodology can be used to improve drug discov-
ery, drug design, repurposing and therefore aid considerably
in clinical research. In the next steps we want to extend our
ideas to the application of unsupervised CI methods.
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Resumen: Los métodos de Cribado Virtual (CV) pueden ayudar
considerablemente la investigacion clinica, prediciendo cémo interactian
los ligandos con su objetivos farmacolégicos. La mayoria de los métodos
de CV suponen un unico punto de unién del ligando con la proteina
diana, pero se ha demostrado que diversos ligandos pueden interactuar
con partes no relevantes del objetivo y que muchos métodos de CV no lo
tienen en cuenta, siendo este un hecho relevante. Este problema se evita
mediante una nueva metodologia, BINDSURF que explora toda la
superficie de la proteina con el fin de encontrar nuevos puntos de union,
donde los ligandos pueden potencialmente interactuar con la proteina de
interés, para esto se utiliza la tultima generacion de hardware
masivamente paralelo GPU, esto permite un rapido procesamiento de
grandes bases de datos de ligandos. BINDSURF, por lo tanto, se puede
utilizar en el descubrimiento, disefio y reutilizacion de farmacos, y
ayudar considerablemente en la investigaciéon clinica. Sin embargo, la
exactitud de la mayoria de los métodos de CV y concretamente
BINDSUREF esta restringido por limitaciones en funcién de la ponderaciéon
que describe las interacciones biomoleculares, e incluso hoy en dia estas
incertidumbres no se conoce completamente. Con el fin de mejorar la
precision de las funcion de ponderacion utilizados en BINDSUREF,
proponemos un nuevo enfoque hibrido en el que las redes neuronales
(NNET) y las maquinas de soporte vectorial (SVM), estan entrenados con
bases de datos conocidas de compuestos (farmacos) activos e inactivos,
permitiendo que esta informacion sea utilizada posteriormente para

mejorar las predicciones de CV BINDSURF.
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Virtual screening (VS) methods can considerably aid clinical research, predicting how ligands interact
with drug targets. Most VS methods suppose a unique binding site for the target, but it has been demon-
strated that diverse ligands interact with unrelated parts of the target and many VS methods do not
take into account this relevant fact. This problem is circumvented by a novel VS methodology named
BINDSUREF that scans the whole protein surface in order to find new hotspots, where ligands might
potentially interact with, and which is implemented in last generation massively parallel GPU hardware,
allowing fast processing of large ligand databases. BINDSURF can thus be used in drug discovery, drug
design, drug repurposing and therefore helps considerably in clinical research. However, the accuracy
of most VS methods and concretely BINDSURF is constrained by limitations in the scoring function that
describes biomolecular interactions, and even nowadays these uncertainties are not completely under-
stood. In order to improve accuracy of the scoring functions used in BINDSURF we propose a hybrid novel
approach where neural networks (NNET) and support vector machines (SVM) methods are trained with
databases of known active (drugs) and inactive compounds, being this information exploited afterwards
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to improve BINDSURF VS predictions.
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1. Introduction

In clinical research, it is crucial to determine the safety and effec-
tiveness of current drugs and to accelerate findings in basic research
(discovery of new leads and active compounds) into meaningful
health outcomes. Both objectives need to process the large data set
of protein structures available in biological databases such as PDB
[1] and also derived from genomic data using techniques as homol-
ogy modeling [2]. Screenings in lab and compound optimization are
expensive and slow methods [3], but bioinformatics can vastly help
clinical research for the mentioned purposes by providing predic-
tion of the toxicity of drugs and activity in non-tested targets, and
by evolving discovered active compounds into drugs for the clinical
trials.

This can be achieved thanks to the availability of bioinformat-
ics tools and Virtual Screening (VS) methods that allow testing all
required hypothesis before clinical trials. Nevertheless current Vir-
tual Screening (VS) methods, such as docking, fail to make good
toxicity and activity predictions since they are constrained by the
access to computational resources; even the nowadays fastest VS
methods cannot process large biological databases in a reasonable

* Corresponding author. Tel.: +34 653067844.
E-mail addresses: hperez@ucam.edu (H. Pérez-Sanchez), gcano@dtic.ua.es
(G. Cano), jgarcia@dtic.ua.es (J. Garcia-Rodriguez).

1568-4946/$ - see front matter © 2013 Elsevier B.V. All rights reserved.
http://dx.doi.org/10.1016/j.as0c.2013.10.033

time-frame. Therefore, these constraints impose serious limitations
in many areas of translational research.

The use of last generation massively parallel hardware architec-
tures such as Graphics Processing Units (GPUs) can tremendously
overcome this problem. The GPU has become increasingly popular
in the high performance computing arena, by combining impres-
sive computational power with the demanding requirements of
real-time graphics and the lucrative mass-market of the gaming
industry [4]. Scientists have exploited this power in arguably every
computational domain, and the GPU has emerged as a key resource
in applications where parallelism is the common denominator
[5]. To maintain this momentum, new hardware features have
been progressively added by NVIDIA to their range of GPUs, with
the Fermi architecture [6] being the most recent milestone in
this path. Therefore, GPUs are well suited to overcome the lack of
computational resources in VS methods, accelerating the required
calculations and allowing the introduction of improvements in
the biophysical models not a affordable in the past [7]. We have
previously worked in this direction, showing how VS methods can
benefit from the use of GPUs [8,9,10]. Moreover, another important
lack of VS methods is that they usually take the assumption that
the binding site derived from a single crystal structure will be the
same for different ligands, while it has been shown that this does
not always happen [11], and thus it is crucial to avoid this very
basic supposition. In this work, we present a novel VS methodology
called BINDSUREF [12] which takes advantage of massively parallel
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and high arithmetic intensity of GPUs to speed-up the required
calculations in low cost and consumption desktop machines,
providing new and useful information about targets and thus
improving key toxicity and activity predictions. In BINDSURF a
large ligand database is screened against the target protein over its
whole surface simultaneously. Afterwards, information obtained
about novel potential protein hotspots is used to perform more
detailed calculations using particular VS method, but just for a
reduced and selected set of ligands.

Other authors have also performed VS studies over whole pro-
tein surfaces [13] using different approaches and screening small
ligand databases, but as far as we know, none of them have been
implemented on GPUs, while BINDSURF has been designed from
scratch taken into account the GPU architecture.

However, the accuracy of most VS methods is constrained by
limitations in the scoring function that describes biomolecular
interactions, and even nowadays these uncertainties are not com-
pletely understood. In order to solve this problem we propose a
novel hybrid approach where softcomputing methods that includes
neural networks (NNET) and support vector machines (SVM) are
trained with known active (drugs) and inactive compounds and
are later used to improve VS predictions.

The rest of the paper is organized as follows. Section 2 describes
the methodology including VS using BINDSURF, NNET and SVM
techniques, and molecular properties used in this study. Section
3 presents the experiments carried out to refine the BINDSURF
method with the previously mentioned techniques while Section
4 discusses the results obtained. In Section 5 we present our main
conclusions and further work.

2. Metholodogy

In this section we describe the methodologies we used for
improving the prediction of protein-ligand affinity; (a) the Virtual
Screening method BINDSURF, and (b) two different softcomput-
ing techniques are studied; neural networks (NN) and support
vector machines (SVM) trained with different molecular prop-
erties calculated for known active and inactive compounds
selected from standard VS benchmarks. In Fig. 1 a flowchart of
the methodology is shown; once a protein target (component
A) and a compound database (component B) have been cho-
sen, compounds for which no information about affinity against
protein target is available (component C) are docked using BIND-
SURF (component D) and estimated affinities (component E)
and 3D poses (component F) are obtained. Using the methods
described in this section, we start selecting compounds from the
database for which affinity data is available (component G), so
that we can calculate relevant descriptors (component H) and
train adequately neural networks and support vector machines
(component I) so that affinities obtained in component E are post-
processed and we finally obtain improved values for the affinities
(component J).

2.1. Virtual Screening with BINDSURF

The main idea underlying our VS method BINDSUREF is the pro-
tein surface screening method, implemented in parallel on GPUs.
Essentially, VS methods screen a large database of molecules in
order to find which one fit some established criteria [14]. In the
case of the discovery of new leads, compound optimization, toxic-
ity evaluation and additional stages of the drug discovery process,
we screen a large compound database to find a small molecule
which interacts in a desired way with one or many different recep-
tors. Among the many available VS methods for this purpose we
decided to use protein-ligand docking [15,16]. These methods try
to obtain rapid and accurate predictions of the 3D conformation
a ligand adopts when it interacts with a given protein target, and
also the strength of this union, in terms of its scoring function value.
Docking simulations are typically carried out using a very concrete
part of the protein surface in methods like Autodock [17], Glide [ 18]
and DOCK [19], to name a few. This region is commonly derived
from the position of a particular ligand in the crystal structure, or
from the crystal structure of the protein without any ligand. The
former can be performed when the protein is co-crystallized with
the ligand, but it might happen that no crystal structure of this
ligand-protein pair is at disposal. Nevertheless, the main problem
is to take the assumption, once the binding site is specified, that
many different ligands will interact with the protein in the same
region, discarding completely the other areas of the protein.

Given this problem we propose to overcome it by dividing the
whole protein surface into defined regions. Next, docking simu-
lations for each ligand are performed simultaneously in all the
specified protein spots. Following this approach, new hotspots
might be found after the examination of the distribution of scoring
function values over the entire protein surface. This information
could lead to the discovery of novel binding sites. If we compare
this approach with a typical docking simulation performed only in
a region of the surface, the main drawback of this approach lies
on its increased computational cost. We decided to pursue in this
direction and show how this limitation can be overcome thanks to
GPU hardware and new algorithmic designs.

In essence, in a docking simulation we calculate the
ligand-protein interaction energy for a given starting configura-
tion of the system, which is represented by a scoring function [20].
In BINDSUREF the scoring function calculates electrostatic (ES), Van
der Waals (VDW) and hydrogen bond (HBOND) terms.

Furthermore, in docking methods it is normally assumed [14]
that the minima of the scoring function, among all ligand-protein
conformations, will accurately represent the conformation the sys-
tem adopts when the ligand binds to the protein. Thus, when the
simulation starts, we try to minimize the value of the scoring
function by continuously performing random or predefined per-
turbations of the system, calculating for each step the new value
of the scoring function, and accepting it or not following different
approaches like the Monte Carlo minimization method [21] or oth-
ers. Simulations were always carried out with a total of 500 Monte

G) Known active H) Descriptor 1) Training with J) Improved
and inactives Calculation NN and SVM Affinities
! [
A) Protein B) Compound
Target Database E) Affinities
)
C) Unknown D) Docking ! F) 3D poses I
Compounds BINDSURF

Fig. 1. Flowchart of the methodology used for improving the predictive capability of BINDSURF.
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Fig. 2. Single hidden layer neural network.

Carlo steps. For a detailed discussion it is advisable to have a look
at our previous BINSURF publication [12].

2.2. Softcomputing methods

We review the softcomputing methods we will apply to refine
the prediction capacities of BINDSURF.

2.2.1. Neural networks

One of the most dominant application areas of neural networks
is non-linear function approximation. The main advantage of neural
network modeling is that complex non-linear relationships can be
modeled without assumptions about the form of the model. That
feature is very useful in the field of drug design and discovery.

In the last years a large number of authors have designed hybrid
methods that combined neural networks with other techniques to
solve chemistry related problems.

More than two decades ago, the aqueous solubility of
organic compounds was studied using neural approaches [22]. In
next decade, supervised and unsupervised neural models were
employed to model QSAR, predict molecules activities and struc-
ture, clustering and many more [23,24]. More recently the problem
of drug solubility prediction from structure has been revisited [25].
The prediction of physico-chemical properties of organic com-
pounds from molecular structure has been extensively studied
using hybrid techniques that include neural networks [26,27,28].
Also identification of small-molecule ligands has been improved
using neural techniques [29,30,31].

There are several types of feed-forward neural networks (NNET),
the most widely used being multi-layer networks with sigmoidal
activation functions (multi-layer perceptrons) and single layer
networks with local activation functions (radial basis function
networks). The good approximation capability of neural networks
has been widely demonstrated by both practical applications and
theoretical research. We decided to use a single-hidden-layer neu-
ral network with skip-layer connections in this study (see Fig. 2)
since it has been clearly demonstrated its impact on the differenti-
ation between active and inactive compounds and other chemical
applications [24]. For such purpose we used the nnet function of
the R package [32].

Positive sample

Negative sample ~

Fig. 3. Support vector machines margin hyperplanes.

2.2.2. Support vector machines

Support vector machines (SVM) [33] are a group of supervised
learning methods that can be applied to classification or regres-
sion. They represent the decision boundary in terms of a typically
small subset of all training examples, called the support vectors.
In a short period of time, SVM have found numerous applications
in chemistry, such as in drug design (discriminating between lig-
ands and nonligands, inhibitors and noninhibitors, etc.) [34], drug
discovery [35], quantitative structure-activity relationships (QSAR,
where SVM regression is used to predict various physical, chemi-
cal, or biological properties) [36], chemometrics (optimization of
chromatographic separation or compound concentration predic-
tion from spectral data as examples), and sensors (for qualitative
and quantitative prediction from sensor data), chemical engineer-
ing (fault detection and modeling of industrial processes) [37]. An
excellent review of SVM applications in chemistry was published
by Ivancicuc [38].

In our case, we exploit the idea that SVM produce a particu-
lar hyperplane in feature space, that separates active from inactive
compounds, called the maximum margin hyperplane (see Fig. 3).

Most used kernels within SVM include: linear (dot), Polynomial,
Neural (sigmoid,Tanh), Anova, Fourier, Spline, B Spline, Additive,
Tensor and Gaussian Radial Basis or Exponential Radial Basis.

2.3. Ligand databases and molecular properties

We carried out our study applying the methods described in
Sections 2.2.1 and 2.2.2 and using different sets of molecules that
are known to be active or inactive. We employed standard VS
benchmark tests, such as the Directory of Useful Decoys (DUD) [39],
where VS methods check how efficient they are in differentiating
ligands that are known to bind to a given target, from non-binders
or decoys. Input data for each molecule of each set contains infor-
mation about its molecular structure and whether it is active or
not. We focused on three diverse DUD datasets (details are shown
in Table 1) that cover kinases, nuclear hormone receptors and
other enzymes such as TK, which corresponds to thymidine kinase
(from PDB 1KIM), MR, which corresponds to mineralocorticoid

Table 1
Number of active (ligands) and inactive compounds (decoys) for each of the ligand
datasets used in this study and obtained from DUD.

Protein PDB Code Resolution (A) No. of ligands No. of decoys
GPB 1a8i 1.8 52 1851
MR 2aa2 1.9 15 535
TK 1kim 2.1 22 785
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receptor (from PDB 2AA2), and GPB, which corresponds to the
enzyme glycogen phosphorylase (from PDB 1A8I).

Next, using the ChemoPy package [40] we calculated for all lig-
ands of the TK, MR and GPB sets a diverse of molecular properties
derived from the set of constitutional, CPSA (charged partial surface
area) and fragment/fingerprint-based descriptors, as described in
Table 2. Constitutional properties depend on very simple descrip-
tors of the molecule that can be easily calculated just counting
the number of molecular elements such as atoms, types of atoms,
bonds, rings, etc. These descriptors should be able to differentiate
very dissimilar molecules, but might have problem for separating
closely related isomers. CPSA descriptors take into account finer
details of molecular structure, so they might be able to separate
similar molecules, but might also have also difficulties for sepa-
rating isomers. Lastly, fragment and fingerprint-based descriptors
take into account the presence of an exact structure (not a substruc-
ture) with limited specified attachment points. These descriptors
are more difficult to calculate. In generating the fingerprints, the
program assigns an initial code to each atom. The initial atom code
is derived from the number of connections to the atom, the ele-
ment type, atomic charge, and atomic mass. This corresponds to an
ECFP with a neighborhood size of zero. These atom codes are then
updated in an iterative manner to reflect the codes of each atoms
neighbors. In the next iteration, a hashing scheme is employed to
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Fig. 4. From up-left to down right ROC plots; (A) obtained using BINDSUREF for the targets of the DUD data set GPB (red), MR (blue) and TK (green), (B) obtained for data set
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Molecular descriptors used in this study.

Constitutional Descriptors

Natom

MolWe

NRing

NArRg

NRotB

NHDon

NHAcc

CPSA Descriptors

Number of atoms

Molecular Weight

Number of rings

Numer of aromatic rings
Number of rotatable bonds
Number of H-bond donors
Number of H-bond acceptors

Msurf
Mpola
Msolu
AlogP

Molecular surface area
Molecular polar surface area
Molecular solubility
Partition coefficient

Fragment/fingerprint-based descriptors

ECP2, ECP4, ECP6

Extended-connectivity fingerprints (ECFP)

EstCt Estate counts
AlCnt AlogP2 estate counts
EstKy Estate keys
MDLPK MDL public keys
TK
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TK using BINDSUREF (red), the property that yields top AUC value (EAE246) using NNET, and the property that yields top AUC value (AlCnt) using SVM, (C) obtained for data
set MR using BINDSUREF (red), the property that yields top AUC value (EstCt) using NNET, and the property that yields top AUC value (EstKy) using SVM, and (D) obtained for
data set GPB using BINDSUREF (red), the property that yields top AUC value (EE246) using NNET, and the property that yields top AUC value (AE246) using SVM. In all cases
diagonal line indicates random performance. (For interpretation of the references to color in this figure legend, the reader is referred to the web version of the article.)
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Table 3
Obtained values for AUC of the ROC curves for the docking programs BINDSURF,
DOCK, ICM and GLIDE when processing DUD datasets TK, MR and GPB.

Dataset BINDSURF DOCK ICM GLIDE
TK 0.700 0.521 0.723 0.681
MR 0.695 0.554 0.789 0.856
GPB 0.675 0.454 0.462 0.823

incorporate information from each atoms immediate neighbors.
Each atoms new code now describes a molecular structure with
aneighborhood size of one. This process is carried out for all atoms
in the molecule. When the desired neighborhood size is reached,
the process is complete and the set of all features is returned as the
fingerprint. For the ECFPs employed in this paper, neighborhood
sizes of two, four and six (ECFP 2, ECFP 4, ECFP 6) were used to gen-
erate the fingerprints. The resulting ECFPs can represent a much
larger set of features than other fingerprints and contain a signifi-
cant number of different structural units crucial for the molecular
comparison, among the compounds.

3. Results and discussion

A set of experiments has been carried out in order to test the
validity of our initial hypothesis combining and refining BINDSURF
results with the proposed softcomputing methods.

3.1. Virtual Screening with BINDSURF

After BINDSUREF calculations (depicted by components A, B, C
and DinFig. 1), results for three different DUD datasets (depicted by
components E and Fin Fig. 1) are shown in the ROC curves of Fig. 3.
Given the results obtained for the DUD datasets TK, MR and GPB,
and characterized by the value of the area under the curve (AUC)
for each ROC curve, it could be said that, on average, BINDSURF
performs similarly well than other docking methods such as DOCK
[41], ICM [42] and GLIDE [18] as reported for these datasets [43]
and shown in Table 3.

Nevertheless, it is clear that there is still room for improvement
in the scoring function that BINDSURF uses, and on its energy opti-
mization method (Monte Carlo), since both affect directly to the
effectiveness of the direct prediction of binding poses.

123
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Fig. 5. AUC values of the ROC curves for some of the properties calculated in this
study for the different datasets TK, GPB and MR, and for different numbers of neurons
per layer, c(1), c(2) and c(3) used in NNET.

3.2. Activity prediction using softcomputing methods

NNET and SVM were trained with the previously described DUD
datasets TK, MR and GPB (depicted by component G in Fig. 1).
Molecular properties described in Table 2 were calculated for each
molecule (depicted by components H in Fig. 1) as described in the
methods section. A k-folds cross-validation technique with k=
was employed for neural networks and SVM experiments (depicted
by component [ in Fig. 1).

3.2.1. Neural networks

A set of experiments was carried out in order to find the most
optimal feedforward neural network architecture for the classifi-
cation problem proposed. Different numbers of neurons for the
hidden layer were tested with the different descriptors and datasets
previously described. Best results were obtained with 3 neurons per
layer, c(3), for most of the properties and datasets tested. Increas-
ing the number of neurons did not improve the results, as shown
in Fig. 5.

After having chosen 3 neurons per layer for the NNET architec-
ture, we can observe in Fig. 6 results obtained for all properties and
different datasets, previously described.

3.2.2. Support vector machines

A set of experiments with different kernels was carried out
in order to find the option with the best discrimination capacity
between active and non-active compounds for each descriptor.
More specifically, linear, polynomial, sigmoidal and radial kernels
were tested with all the descriptors and datasets, and best results
were obtained with radial kernel. The results obtained for AUC

AE246
AlCnt
ECP2

MNBH
MPola
MSolu
NArRg
NAtom
NBH
NHAcc
NHDon
NRing
BindSurf

Fig. 6. AUC values of the ROC curves obtained using NNET as described in Section 2.2.1 for each property of Table 2 of the three different datasets GPB (blue), MR (red) and
TK (yellow). Baseline for AUC = 0.65 is also shown. The resulting AUC values for the combined properties described in Table 5 are also reported, and also AUC values obtained
by BINDSUREF as depicted in Fig. 4A. (For interpretation of the references to color in this figure legend, the reader is referred to the web version of the article.)
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Fig. 7. AUC values of the ROC curves of some relevant properties obtained using
SVM for different kernels.

values of the most relevant properties for different datasets and
with different kernels are reported in Fig. 7.

We can observe in Fig. 8 results obtained with SVM and
radial kernel for all properties and different datasets, previously
described.

4. Discussion

BINDSUREF predictions reach AUC values around 0.7 as reported
in Fig. 4 and Table 3. From the other side, AUC values reported by
both NNET and SVM depend clearly on the considered molecular
property, and to a lesser extent, on the molecular dataset stud-
ied (GPB, MR, TK). The reason for the latter might be that main
active compounds of these sets have similar structures (as shown
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in Fig. 9) consisting in small molecules with two or four rings, and
also because they establish similar interactions with the protein,
mainly based on hydrogen bond networks.

We propose a threshold value of 0.65 for AUC in order to dis-
criminate which properties are useful for active/inactive prediction.
Properties that yield simultaneously AUC values higher than this
threshold for all sets using both NNET and SVM are; AlCnt, E246,
ECP2 and MDLPK, while properties that yield AUC values lower than
threshold are mostly AlogP, MolWe, MPola, MSolu, MSurf, NArgRg,
Natom, NHacc, NHDon, NRing, and NRotB. So it seems clear that
the best option for discriminating among active and inactive com-
pounds in these datasets is to use fingerprint-based descriptors
and to avoid the use of constitutional and CPSA descriptors. This
is reasonable since fingerprint descriptors take into account more
details about the structure of molecules, being able to efficiently
discriminate with more accuracy between active compounds and
their decoys.

Next, we studied whether combination of properties could lead
to improvements on the predictive capability of these softcom-
puting methods. Therefore we combined properties that yielded
the lowest AUC values, constitutional descriptors, and the prop-
erties that yielded the highest AUC values, so fingerprint based
descriptors. Combinations used are described in Table 5 and
AUC values obtained are reported in Figs. 6 and 8. In the case
of combinations of constitutional descriptors, there is no clear
improvement for either NNET or SVM, while for fingerprint com-
binations, average AUC values for the three datasets improve
slightly.

MoN
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T
@©
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Fig. 8. AUC values of the ROC curves obtained using SVM as described in Section 2.2.1 for each property of Table 2 of the three different datasets GPB (blue), MR (red) and
TK (yellow). Baseline for AUC=0.65 is also shown. The resulting AUC values for the combined properties described in Table 5 are also reported, and also AUC values obtained
by BINDSUREF as depicted in Fig. 4A. (For interpretation of the references to color in this figure legend, the reader is referred to the web version of the article.)
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Fig. 9. Depiction of the molecular structure and protein-ligand interactions established by main active compounds from (A) MR, (B) TK, and (C) GPB.
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Table 4

Top obtained values for AUC of the ROC curves when processing DUD datasets TK,
MR and GPB for BINDSURF, NNET and SVM. For each dataset, the property that yields
that top value of AUC for both NNET and SVM is specified.

TK MR GPB

NNET_EE246 0.94 NNET_EstCt 0.87 NNET_EAE246 0.96

SVM_AE246 0.95 SVM_EstKy 0.98 SVM_AICnt 0.98

BINDSURF 0.70 BINDSURF 0.70 BINDSURF 0.68
Table 5

Combinations of molecular descriptors used in this study.

Combinations of constitutional descriptors

MNBH Molecular polar surface area (MPola)+ Number of rotatable
bonds (NRotB) + Number of H-Bond acceptors (NHAcc)

MNB Molecular polar surface area (MPola) + Number of rotatable
bonds (NRotB)

NBH Number of rotatable bonds (NRotB) + Number of H-Bond
acceptors (NHAcc)

MoN Molecular polar surface area (MPola)+ Number of H-Bond

acceptors (NHAcc)

Combinations of fragment/fingerprint-based descriptors

EAE246 Estate counts (EstCt)+ AlogP2 Estate counts
(AlCnt) + Extended-connectivity fingerprints (ECFP)

EA Estate counts (EstCt)+ AlogP2 Estate counts (AlCnt)

AE246 AlogP2 Estate counts (AlCnt) + Extended-connectivity
fingerprints (ECFP)
EE246 Estate counts (EstCt) + Extended-connectivity fingerprints

(ECFP)

Finally, top obtained AUC values for datasets GPB, MR and TK
correspond to properties EE246 (0.96), EstCt (0.87) and EAE246
(0.94) when using NNET, and AE246 (0.98), EstKy (0.98) and AlCnt
(0.95) when using SVM. Obtained ROC curves for the mentioned top
properties can be seen in Fig. 4. Therefore, if we compare NN and
SVM obtained results with the previous ones obtained by BIND-
SUREF, as reported in Fig. 4B-D and Table 4, it is clear that predictive
capability increases when using the presented methodology with
the application of softcomputing methods as depicted in Fig. 1.

Consequently, and taking into account information obtained
by softcomputing methods, we can post-process docking results
obtained by the scoring function of BINDSURF (as depicted in the
flowchart in Fig. 1) and neglect resulting compounds that are pre-
dicted as inactive. Then we can sort them by the final affinity
value predicted by the BINDSURF scoring function for such cases

N\

Fig. 10. Depiction of the binding mode found by BINDSURF for ligand number 17 of
the DUD data set of GPB (PDB ID: 1A81) with pink skeleton and crystallographic pose
for Beta-p-Glucopyranose Spirohydantoin, with green skeleton. (For interpretation
of the references to color in this figure legend, the reader is referred to the web
version of the article.)

and study visually the top ones. As an example we can observe
in Fig. 10 the good agreement in the comparison between the top
predicted compound from the DUD database for GPB and the crys-
tallographic pose. In this case main stabilizing interactions are due
to a hydrogen-bond network where the intervening nitrogen and
oxygen atoms of the predicted compound fall closely to the same
atoms of the crystallographic pose.

5. Conclusions

In this work we have shown how the predictive capability of
the VS method BINDSURF can be improved applying softcomput-
ing methods such as neural networks and support vector machines
when using only a small set of representative chemical properties.
We have also studied which of these properties are the most repre-
sentative, and we have finally obtained that topological properties
can efficiently discriminate between active and non-active com-
pounds for the datasets studied. However, it must be mentioned
that softcomputing approaches can only be used when there is data
available for active and non-active compounds for a given protein.
For further studies we consider it would be of high interest to train
softcomputing methods with a diverse range of absolute affinity
data for known compounds and to check whether prediction accu-
racy still increases with respect to the methodology presented on
this work.

Given the improvements shown in the obtained results, we
conclude that this methodology can be used to improve drug dis-
covery, drug design, repurposing and therefore aid considerably in
biomedical research. In the next steps we want to substitute the
Monte Carlo minimization algorithm already present in BINDSURF
for more efficient optimization alternatives, such as the Ant Colony
optimization method, which we have already efficiently imple-
mented on GPU [44] and implement also full ligand and receptor
flexibility.
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3 CONCLUSIONES Y CONTRIBUCIONES

En este capitulo se extraen las principales conclusiones de este trabajo
de investigacion. Esta organizado en cuatro secciones: la seccion 3.1
presenta y discute las conclusiones finales de los trabajos presentados en
esta tesis. En la secciéon 3.2 se enumera las contribuciones mas
relevantes de este trabajo, mientras que la seccién 3.3 lista las
publicaciones derivadas del presente trabajo. Finalmente, la seccién 3.4
presenta los trabajos y lines de investitaciéon futuras: problemas abiertos

y temas pendientes para tratar en futuras investigaciones.

3.1 CONCLUSIONES

En este trabajo se ha demostrado que los métodos de inteligencia
computacional como: las redes neuronales, las maquinas de soporte
vectorial o los bosques aleatorios, pueden refinar la capacidad de

prediccién de los métodos de cribado virtual.

Sin embargo, se debe mencionar que los métodos de inteligencia
computacional sélo se pueden usar cuando hay datos disponibles de
compuestos activos e inactivos para una proteina dada, para los casos de
bioactivad, y del mismo modo solo pueden predecir la solubilidad cuando
hay datos disponibles de compuestos solubles e insolubles y asi poder

entrenar el modelo.

Las investigaciones en la mejora del rendimiento de los métodos de CV

son de gran interés desde el punto de vista tecnologico. El refinamiento
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de estos métodos mediante métodos de inteligencia computacional y la
busqueda automatica de descriptores moleculares abre la puerta a la
utilizacién de grandes bases de datos de compuestos bioactivos extensos,
donde la naturaleza de los datos puede condicionar la seleccion de los
descriptores a utilizar, consiguiendo con estas técnicas una seleccion

automatica y evitando asi una seleccion manual (ad hoc) no 6ptima.

Se ha demostrado, de igual modo, que es posible utilizar GPUs de bajo
presupuesto en lugar de caros supercomputadores, que permiten realizar
calculos computacionales intensivos, imposibles de llevar a cabo en el
pasado, y que se vuelven ahora factibles. Este incremento de velocidad en
las predicciones es considerable cuando tratamos con un gra numero de
moléculas, o con alta complejidad en los descriptores moleculares

usados.

El conocimiento adquirido puede ser transferido a otros investigadores
para que trasladen sus programas y aplicaciones a la préoxima generaciéon
de arquitecturas computacionales masivamente paralelas y a nuevos

meétodos de inteligencia computacional.

Teniendo en cuenta las mejoras que se muestran en los resultados
obtenidos, se concluye que esta metodologia se puede utilizar para
mejorar el descubrimiento, disefio y reutilizacion de farmacos y por lo

tanto ayudar en el avance de la investigacién biomédica.
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3.2 CONTRIBUCIONES

Las principales contribuciones obtenidas, como resultado de este trabajo

de investigacién, son:

1.

Se ha mejorado la capacidad de prediccion de los métodos de CV
mediante el refinamiento de resultados con la aplicaciéon de
meétodos inteligencia computacional como:

a. Redes Neuronales (NNET).

b. Maquinas de Soporte Vectorial (SVM).

c. Bosques Aleatorios (RF).
Se ha demostrado, asi mismo, que un pequeno conjunto de
propiedades quimicas representativas pueden discriminar
eficazmente entre los compuestos activos y no activos de los
conjuntos de datos estudiados. En particular, La seleccion
automatica de descriptores moleculares mediante la técnica de
RF mejora la prediccion frente a la seleccion manual de
descriptores (“Ad hoc”).
Se ha redisehado y paralelizado el método de inteligencia
computacional basado en maquinas de soporte vectorial para
aprovechar la capacidad de procesamiento de las GPU,
reduciendo el tiempo de la prediccion para el calculo de una
caracteristica tan importante como la solubilidad. Testeando la
propuesta sobre una base de datos con un gran numero de
moléculas y/o la utilizacion de descriptores moleculares

complejos y consiguiendo aceleraciones de hasta 15x.
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Las siguientes articulos fueron publicados como resultado de las

investigaciones de esta tesis:

= Articulos publicados en revistas internacionales con impacto:

Horacio Pérez-Sanchez, Gaspar Cano and José Garcia-
Rodriguez: Improving Drug Discovery using Hybrid
Softcomputing Methods. Applied Soft Computing 20 (2014)
119-126. JCR IMPACT FACTOR: 2,140.
http://dx.doi.org/doi:10.1016/j.as0c.2013.10.033.

Gaspar Cano, José Garcia-Rodriguez and Horacio Pérez-
Sanchez: Improvement of Virtual Screening predictions
using Computational Intelligence methods. Letters in Drug
Design & Discovery, 11, 33-39, 2014.

JCR IMPACT FACTOR: 0,845.

Horacio Pérez, Gaspar Cano, José Garcia y José Maria Cecilia:
Descubrimiento de Farmacos con Cribado Virtual Refinado
con Enfoques Neuronales Paralelos. Revista Internacional de
Métodos Numeéricos para Calculo y Disefio en Ingenieria
(RIMNI) 2014. JCR IMPACT FACTOR: 0,184.
http://dx.doi.org/doi: 10.1016/j.rimni.2014.06.004.
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- Pérez-Sanchez H, Cecilia JM, Imbernén-Tudela B, Pérez-
Garrido A, Soto-Iniesta J, Timén-Pérez I, Garcia-Rodriguez J,
Cano G, Bueno-Crespo A and Vegara-Meseguer: The Need for
an Integrated Computational/ Experimental Approach in
the Discovery and Design of New Drugs. J. Drug Des 2014,
3:1. http://dx.doi.org/10.4172/2169-0138.1000e121.

= Articulos presentados en Conferencias Internacionales:

- Horacio Pérez-Sanchez, Ginés D. Guerrero, José M. Garcia,
Jorge Pena, José M. Cecilia, Gaspar Cano, Sergio Orts-
Escolano, and José Garcia-Rodriguez: Improving Drug
Discovery Using a Neural Networks Based Parallel Scoring
Function. International Joint Conference on Artificial Neural

Networks. IJCNN, Dallas (USA), August 2013.

- Cano, G., Botia Blaya, J, Palama, J,Garcia-Rodriguez.;Pérez-
Sanchez,h. Improvement of virtual screening predictions
using support vector machines H. International Conference
Computational and Mathematical Methods in Science and
Engineering 2013. Almeria (Spain), Junio 2013.
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3.4 TRABAJOS FUTUROS

Entre los trabajos y lineas de investitacién futuras, resumimos en este

apartado algunas de las mas prometedoras:

1.

En futuros estudios, seria de gran interés la utilizaciéon de otros
métodos de inteligencia computacional diferentes a los aqui
expuestos para la clasificacion (prediccién).

Para la seleccién automatica de descriptores moleculares se ha
utilizado RF pero seria muy interesante probar otros métodos
SVM o C 5.0.

Existen otras arquitecturas GPU sobre las que se podria estudiar
el incremento en prestaciones, para el procesamiento de grandes
volumenes datos.

En los ultimos anos, Intel ha desarrollado una nueva arquitectura
masivamente paralela, XeonPhi [141], [142]. Se plantea continuar
el estudio y la comparacién de ambas arquitecturas para
demostrar las ventajas e inconvenientes de cada una y elegir la
mas adecuada para nuestro proposito.

MapReduce [143], es un modelo de programaciéon, que da soporte
a los métodos de inteligencia computacional ya descritos [144] ,
pero sobre grades bases de datos, big data [145] y entornos
altamente distribuidos. Usu so podria aportar grandes ventajas y
permitiria portar los resultados obtenidos a otros campos.

La busqueda de candidatos para el refinamiento de los métodos
de VS se hizo mediante la prediccién de actividad y solubilidad,
apoyada en el uso de descriptores moleculares. Esta seleccion de
candidatos se puede enriquecer mediante el empleo de técnicas

que explotan la similitud estructural (QSAR).



CONCLUSIONES
75

7. Finalmente, se plantea el descubrimiento de compuestos
bioactivos en otros contextos de relevancia biolégica.
Actualmente, trabajamos en el proyecto NILS en colaboraciéon con
la University of Iceland y el Nordic Center of High Performance

Computing (http://nilsbiohpc.hi.is/), en el que se estudiaran

técnicas aceleradas de RF y SVM aplicadas al descubrimiento de

Anticoagulantes.
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Esta tesis presentada por compendio compila los resultados de la
investigacion realizada en los ultimos 3 afos que dieron como fruto,
ademas de las aportaciones presentadas en el capitulo 2 y publicadas en
revistas de impacto, estas otras publicaciones que han sido enviadas a

revistas de prestigio y se encuentran en proceso de revision :

* Automatic molecular descriptors selection using Random Forest:
Application to drug discovery. Submitted to Machine Learning Journal.

* Support Vector Machines prediction of drug solubility on
GPUs.Submitted to the International Journal of Parallel Programming.
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A. AUTOMATIC MOLECULAR DESCRIPTORS SELECTION USING
RANDOM FOREST: APPLICATION TO DRUG DISCOVERY

Submitted to Machine Learning Journal.

Resumen: La seleccion o6ptima de caracteristicas (descriptores
moleculares) es un paso previo fundamental para un uso eficiente de las
técnicas de inteligencia computacional en aplicaciones de disefio y
descubrimiento de farmacos. La seleccion adecuada de las propiedades
moleculares y su naturaleza, condicionara el acierto en la predicciéon de
la actividad. Con el fin de mejorar la predicciéon de la actividad se hace
uso de bosques aleatorios (RF) para la seleccion de los descriptores
moleculares. Dado que la validez del resultado obtenido, para un
conjunto de datos, esta condicionada por los descriptores utilizados, su
seleccion es crucial para maximizar la bondad del ajuste y validar la
robustez del planteamiento empleado. Una vez aplicado el proceso de
seleccion de variables de interés, podremos entrenar de nuevo el modelo
con las bases de datos de compuestos activos o inactivos conocidos. Esta
informacién sera utilizada para mejorar posteriormente las predicciones y
en la aceleraracion del descubrimiento de nuevos farmacos aplicando

técnicas de cribado virtual.
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Automatic Selection of Molecular Descriptors using
Random Forest: Application to Drug Discovery
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Abstract. The optimal selection of features (molecular
descriptors) is an essential pre-processing step for the efficient use
of computational intelligence techniques in the design of
applications for drug discovery. Theselection of the molecular
descriptors have key influence in the accuracy of the prediction of
affinity. In order to improve this prediction, we propose a Random
Forest (RF) based approach to improve the selection of molecular
descriptors. The validity of the results obtained (bioactive or not) for
a dataset is determined by the descriptors used. This selection is
crucial to maximize the results and evaluate the robustness of the
approach used. We also propose a hybrid novel approach where
Random Forest methods are trained with databases of known active
(drugs) or inactive compounds, being this information exploited
afterwards to improve Virtual Screening predictions.

Keywords: Random Forest, Clinical Research, Drug Discovery, Virtual
Screening.

1 Introduction

The improvement in the selection of candidates by screening large databases of
compounds using computational intelligence techniques is essential in predicting
the activity and this allows virtual screening (VS) techniques become more
efficient. This a priori selection allows us to reduce the number of potential
candidates that should be evaluated for suitability. Selection of characteristics
(molecular descriptors) with greater discriminatory power, allows us to predict
which compounds will be good candidates for later use in refining virtual
screening methods [1], and in turn drastically reduce the computational
complexity and time, noting the problem and allowing focus the computational
effort of the candidates proposed as active in order to accelerate biomedical
research.
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The techniques of extraction and selection of features, in our domain,
molecular descriptors, are intended to reduce the size of the dataset, considering
the most relevant variables for each case, based on the characteristics available
for each dataset.

To find these features, we propose a hybrid approach where computational
intelligence methods such as Random Forest (RF), trained with databases of
known active (drugs) and inactive compounds help to define the best descriptors
that provide the most relevant information in the classification stages.

After the automatic selection of these molecular descriptors, we apply again
this technique to determine the goodness of the selection to provide the prediction
of its activity. Figure 1 shows data flow, feature selection, from dataset selection
to obtain the best AUC (Area Under the Curve) for each dataset.

Features Selection

1. Selection | TK | | MR | | GPB |
Dataset

2. Execution,

Features

Selection

3. Features

Importance TK TK MR || MR GPB || GPB || GPB
(number of () || (400) () ||(400) (2) () ||(400)
features)

[ —\ ] / \ |

Classification

4. Execution,
Classification

AUC |[ AUC || AUC || AUC AUC |[ AUC || AUC || AUC

TK TK TK TK RF RF RF RF
5. Compare AUC (1) (2) (..) || (400) (1) (2) () || (400)

6. Number of A.#’KC A:Fc
features / AUC (Best) ) )

Fig. 1. Data flow for automatic feature selection.

The rest of the paper is organized as follows: section 2 describes the
methodology used in the selection of variables and a method of computational
intelligence is introduced (RF). In section 3, a set of experiments to fit and model
the automatic feature selection are presented. Then, in Section 4 a discussion of
the results is made and ends with the conclusions of the work and future lines
below.
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2. Methodology

This section describes the methods we used to improve the selection of molecular
descriptors. Computational intelligence techniques such as Random Forest (RF)
are used for the selection of molecular descriptors and this method is trained with
different datasets that have been widely used by different VS techniques.
Automatic selection of variables is compared with data obtained from the manual
selection (ad hoc) of these same descriptors tested in a previous study [1].

2.1 Features Selection

For help the system to take decision about the classification, it is necessary to
carefully select the predictor variables which must help to decide between input
features chosen [2]. The set of features that describes an object can be arbitrarily
large, so that in most cases a pre-selection stage is required.

The input variables (predictors) for a dataset are a fixed number of features, in
our domain, the molecular descriptors. The values of these predictors can be
binary, categorical or continuous and represent the set of the system input data.

The feature selection process consists of two main stages: acquisition of data
(filtering, suitability, scaling) and feature selection. What are most relevant
features for our application domain? As we are working with standardized
databases, we avoid steps for filtering, scaling or deciding the suitability of this
data. We will focus on the selection of features, there are different motivations for
doing so, but we will seek to obtain a number of benefits [3]. In particular, we
hope to get some of the following benefits:

* Reduction of the total number of data and reduction of global
information.

* Reduction of features, reducing the cost of continued storage.

e Improved performance, improved processing speed can lead to an
improvement in prediction accuracy.

* Improved display, improved representation helps the understanding of
the problem.

*  Reduced training time, smaller data subset decreases training time.

* Reduction of noise in the data, removing irrelevant or redundant
features.

2.1.1 Automatic Selection of Descriptors

A proper selection of the set of molecular descriptors (predictors) is essential to
optimize the prediction and automatic selection of these descriptors. This is a
clear objective of automatic versus manual selection (ad hoc) methods. What are
the most important variables in the classification models? This problem is
common in many research domains. Usually, it is solved using the variable that
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best explains our model and adapt to the domain in which we work. For some
domains, the segmentations criteria are simple or are constructed around artificial
variables (dummy). These are the mechanism that are adopted by a domain expert
and sometimes is a multidisciplinary task, in any case built for each particular
problem (“ad hoc”), we try to predict or classify. The uses of computational
intelligence techniques allow us to select these variables in an automatic way by
quantifying the relative importance of the variables.

2.1.2 Minimal subset of features

Once the idea of the relevance of the selected features is introduced, those not
selected, or who have been left out, should be irrelevant or redundant. Therefore,
the order of relevance allows us to extract a minimal subset of features that are
enough to make an optimal prediction. In Random Forest, the classification
method is based on the use of decision trees on multiple samples of a data set.
The ability to include a large number of input variables in our model (predictors)
to find linear relationships between them and avoid that may appear random,
make this method very interesting for this purpose.

2.1.3 Ligand databases and molecular properties

We employed standard VS benchmark tests, such as the Directory of Useful
Decoys (DUD) [4], where VS methods check how efficient they are in
differentiating ligands that are known to bind to a given target, from non-binders
or decoys. Input data for each molecule of each set contains information about its
molecular structure and whether it is active or not. We focused on three diverse
DUD datasets (details are shown in Table 1) that cover kinases, nuclear hormone
receptors and other enzymes such as TK, which corresponds to thymidine kinase
(from PDB 1KIM), MR, which corresponds to mineralocorticoid receptor (from
PDB 2AA2), and GPB, which corresponds to the enzyme glycogen
phosphorylase (from PDB 1ASI).

Table 1. Number of active (ligands) and inactive compounds (decoys) for each of the
ligand datasets used in this study and obtained from DUD.

Protein PDB Resolution n, of n, of
Code A) Ligands Decoys
GPB 1AS8I 1.8 52 1851
MR 2AA2 1.9 15 535
TK 1KIM 2.1 22 785

Next, using the ChemoPy package [5] we calculated, for all ligands of the TK,
MR and GPB sets, a seto of diverse of molecular properties derived from the set
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of constitutional, CPSA (charged partial surface area) and fragment/fingerprint-
based descriptors, as described in Table 2. Constitutional properties depend on
very simple descriptors of the molecule that can be easily calculated just counting
the number of molecular elements such as atoms, types of atoms, bonds, rings,
etc. These descriptors should be able to differentiate very dissimilar molecules,
but might have problem for separating closely related isomers. CPSA descriptors
take into account finer details of molecular structure, so they might be able to
separate similar molecules, but might also have also difficulties for separating
isomers. Lastly, fragment and fingerprint-based descriptors take into account the
presence of an exact structure (not a substructure) with limited specified
attachment points. These descriptors are more difficult to calculate. In generating
the fingerprints, the program assigns an initial code to each atom. The initial atom
code is derived from the number of connections to the atom, the element type,
atomic charge, and atomic mass. This corresponds to an ECFP with a neighbours
size of zero. These atom codes are then updated in an iterative manner to reflect
the codes of each atoms neighbour. In the next iteration, a hashing scheme is
employed to incorporate information from each atoms immediate neighbour.
Each atoms new code now describes a molecular structure with a neighbourhood
size of one. This process is carried out for all atoms in the molecule. When the
desired neighbourhood size is reached, the process is complete and the set of all
features is returned as the fingerprint. For the ECFPs employed in this paper,
neighbourhood sizes of two, four and six (ECFP 2, ECFP 4, ECFP 6) were used
to generate the fingerprints.

Table 2. Molecular descriptors used in this study.

CONSTITUTIONAL DESCRIPTORS

Natom Number of atoms

MolWe Molecular Weight

NRing Number of rings

NArRg Number of aromatic rings
NRotB Number of rotatable bonds
NHDon Number of H-bond donors
NHAcc Number of H-bond acceptors
CPSA DESCRIPTORS

Msurf Molecular surface area
Mpola Molecular polar surface area
Msolu Molecular solubility

AlogP Partition coefficient

FRAGMENT/FINGERPRINT-BASED DESCRIPTORS
ECP2, ECP4, ECP6 Extended-connectivity fingerprints (ECFP)

EstCt Estate counts

AlCnt AlogP2 Estate counts
EstKy Estate keys

MDLPK MDL public keys
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The resulting ECFPs can represent a much larger set of features than other
fingerprints and contain a significant number of different structural units crucial
for the molecular comparison, among the compounds. Table 3 shows the
combinations of molecular descriptors used, combinations of constitutional
descriptors and descriptors based on molecular fingerprints.

Table 3. Combinations of molecular descriptors used in this study.

COMBINATIONS OF CONSTITUTIONAL DESCRIPTORS

MNBH Molecular polar surface area (MPola)+ Number of rotatable
bonds (NRotB) + Number of H-Bond acceptors (NHAcc)

MNB Molecular polar surface area (MPola) + Number of rotatable
bonds (NRotB)

NBH Number of rotatable bonds (NRotB) + Number of H-Bond
acceptors (NHAcc)

MoN Molecular polar surface area (MPola) + Number of H-Bond
acceptors (NHAcc)

MoN Molecular polar surface area (MPola) + Number of H-Bond

acceptors (NHAcc)

COMBINATIONS OF FRAGMENT/FINGERPRINT-BASED

DESCRIPTORS

EAE246 Estate counts (EstCt) + AlogP2 Estate counts (AlCnt)
+ Extended-connectivity fingerprints (ECFP)

EA Estate counts (EstCt) + AlogP2 Estate counts (AlCnt)

AE246 AlogP2 Estate counts (AlICnt) + Extended-connectivity
fingerprints (ECFP)

EE246 Estate counts (EstCt) + Extended-connectivity
fingerprints (ECFP)

2.2 Computational Intelligence Methods

The use of methods of computational intelligence will permit us to provide a
sufficient subset of features. Since the early 50 computational intelligence
research has focused on finding relationships between data and analyse these
relationships [6]. These problems are found in a wide variety of application
domains: engineering, robotics or pattern recognition [7]. Systems that recognize
writing [8], voice [9], pictures [10], sequencing genes [11], diagnose illnesses
[12], interpret traffic signs [13] or reject spam [14] are good examples.

Given a number of training data (training) associated with an expected output,
the computational intelligence processes allow us to find the relationship between
the pattern and the expected result, using these training data. The goal is to
predict the unknown output, for a new dataset (test). The generalization of this
task and building a predictive model or predictor, which contains some adjustable
parameters, make up the model. Training data are used for the optimal selection
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of these parameters, and different algorithms are used from a broad range of
computational intelligence techniques. A classifier is a function that assigns to an
unlabelled sample a label or class. A sample of several predefined categories or
classes is classified. Classification models can be constructed using a variety of
algorithms[15].

2.2.1 Random Forest.

Random Forest [16] (Figure 2) is a supervised learning method that can be
applied to solve classification or regression problems. It is constituted by a
combination of tree predictors such that each tree depends on the values of a
random vector, independently and with the same layout for each of the generated
vectors. The decision tree takes as a whole class that gets the most votes in the
whole tree. Many disciplines use Random Forest: Accident analysis [17] ,
mechanical Engineering [18], financial engineering [19], [20], language models
[21] o biology [22].

feature vector feature vector
tree t, v v tree t;

Pr(c) || ||I

category C

Pi(c) | |

category C

\ / « split functions f,(v)

T e Thresholds t,
P(c|lv) = E Pi(c|v)  Classifications P,(c)
=1

Fig. 2. Random Forest is "a collection of classifiers that are structured as trees
t, where F,,(v) are independent and identically distributed random vectors and
each tree produces a vote of the most popular class for an input x (predictor)”.
The random vectors P,(c) represents a set of random numbers that determine
the construction of each tree.
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In Random Forest [23] each individual tree is explored in a particular way :

1. Given a set of training data N, n random samples with repetition
(Bootstrap) are taken as training set.

2. For each node of the tree, M input variables are determined, and "m" <<
M, variables are selected for each node. The most important variable
randomly chosen is used as a node. The value of m remains constant
during the expansion of forest.

3. Each tree is developed to its maximum expansion, never pruning.

The error of the set of trees depends on two factors:

* Correlation between any two trees in the forest, avoiding the use of a
subset of variables randomly chosen data resampling (Bootstrap).

* A strong classifier, the importance of each tree in the forest, shows
that with a low value of this error, the increase of these classifiers
decreases the forest error.

2.2.2 Error estimation

To estimate the classification or regresion error in RF [6], it is defined the OOB
(out-of-bag), that simple estimate a selection of the input observations based on
Bagging [24], (resampling of a random subset of predictors to be replaced in each
tree). On average, each tree Bagging, uses two-thirds of the observations, the
remaining third will not be used in the comments off-exchange (OOB). So you
can predict the response to the i-nth observation using each tree will produce B /
3 predictions for observation i. In order to obtain a single prediction for the ith
element, we forecast average these responses (for regression) or by majority vote
(for classification). OOB there is one prediction for observation i, which can be
obtained in this way for each of the n observations. The sum of the error OOB
and the average importance of all OOB trees determine the total and the relative
importance of selected variables.

2.2.3 Importance of variables

In Random Forest, a ranking of the contribution of each variable is determined to
predict the output variable [23], establishing a relative importance of them. This
value is calculated using two different measures. The first measure the MDA
(Mean Decrease Accuracy), which is based on the contribution of each variable to
the prediction error (MSE for regression) and the percentage of misclassifications
(for classification). The second measure of importance, MDG (Mean Decrease
Gini) from the Gini index, which is the criterion used to select each partition in
the construction of the trees. A decrease of the error attributed to a variable, its
contribution will be lower for all trees.
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For each tree t, we consider the error associated with a sample as OOBt,
errOOBt denoted as the error of a singletree t OOBt sample. Randomly permute
the values of Xj in OOBt to get a permuted sample and calculate their errOOB;jt
OOBY;j as predictor error on the permuted sample t. Thus express the importance
of variables (VI) as:

1
ntree

vIi(xH =

>:(errOOB,) — errOOB,) @))

A large value of VI indicates the importance of the predictor. By similarity, in
the context of classification Bagging, we add the contribution of the Gini index
and the decrease in each partition on a given as average for all predictor trees.

The Gini index (see formula 2) measures the classification error committed in
node ¢ yet being this leaf, the class assigned randomly instance, following the
distribution of elements in each class in ¢#. The Gini index for a node # can be
calculated as:

i(t) =2C:Pl-P] = 1—2131.2 2)
7

i#j

Where ¢ is the number of classes and P; is the estimated probability of class i
for instances that reach the node. Therefore, the Gini index and information gain
are measures based on the impurity of each node.

3 Experimentation

In any model of computational intelligence it is important to establish and
determine the parameters that will enable us to adjust this model. In RF it must be
determined the correct number of trees, and establish how many predictors are
used in the construction of each tree node. A reasonable strategy for
accomplishing this is to set different values and evaluate the prediction error
condition.

3.1 Setting the model

The model behaviour is influenced by two parameters: the number of trees
needed and the number of partitions to be made (splits). In this section the
influence and the optimal values for these parameters are analysed.

3.1.1 Number of trees

Among the main parameters that can be set in RF, using the R package [25] we

found the ntree, which sets the number of trees used in the model. We note that as
the size of the tree grows in terms of number of nodes, their accuracy on the
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training set improves until it stabilizes. For the three dataset can be estimated that
the resulting error OOB is quite low for all cases. With a value of 300 trees ntree,
the error remains stable. However, for a small number of trees can be seen that
this leads to an overfitting model on the training data (Figure 3).
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Fig. 3. OOB error (black line), active misclassify (red line) and inactive misclassify
(green line) vs. number of trees for the dataset GBP, MR and TK.
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3.1.2 Number of splits

The other main parameter that can set in the RF package is mry R, which
represents the number of input variables to be used in each node.

To construct each forest tree in RF, whenever a tree is divided is considered a
random sample of "m" are chosen predictors of the complete set of "p" input
predictors (molecular descriptors). These splits can choose only m predictors,
usually the square root of the number of input predictors for classification and a
third part of these are used for regression.

0,02
GPB
[=2)
0,016 1 s
o ’ - -
o ~ MR
= TK
0,012
0,008 y T N
8 17 34
mTry

Fig. 4. Relationship between OOB error and miry.

As we can see in the graph that estimates the minimum OOB error, the lowest
error it occurs when mtry take values between 17 and 34 for GPB and MR
datasets. A minimum value close to 0.013 is reached in the case of MR, we can
set the value to mry as the square root of the number of predictors, by default
(Figure 4). We may also use a previous resampling featuring RF packet
(TuneRF), estimating an optimal value for minimizing the OOB mtry error for
each dataset.

3.2 Automatic selection of features
The relative importance of the variables within each dataset determines the

automatic selection of molecular descriptors used. In our experiments we can
observe the input and differentiating these from the dataset.
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Property Importance (Gini)
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Fig. 5. Relative importance of the predictors for the dataset MR.
For different molecular dataset and for each descriptor, we can observe the
importance of the contribution to predict the model and determine the sensitivity

of these with respect to the prediction of the final activity (Figure 5 and Table 4).

Table 4. Top 10 molecular descriptors for dataset (ordered by relative importance).

Order TK MR GPB
1 FCFP_2.12 MDLPublicKeys.14 Estate Keys.13
2 ALogP_Count.48 Estate_Counts.18 ALogP_Count.56
3 MDLPublicKeys.12 ~ MDLPublicKeys.1 ALogP_Count.8
4 Estate Keys.34 Estate Counts.16 Estate Keys.34.
5 ECFP_4.5 MDLPublicKeys.7 Estate Counts.34
6 ALogP_Count.56 ALogP_Count.3 Estate Counts.13
7 Estate Keys.9 Num_Rings MDLPublicKeys.1
8 FCFP_4.12 MDLPublicKeys.15 ECFP_4.12
9 ALogP_Count.72 MDLPublicKeys.5 MDLPublicKeys.15
10 ECFP 6.1 FCFP 2.9 Num H Donors

The selection of descriptors was performed according to the dataset, using
Random Forest for the selection of variables, and then to the classification of the
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previous selection, AUC determine the goodness of the fitting for the prediction
of the activity (Figure 6).

1
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Fig. 6. AUC vs. Number of features (ordered by relative importance).

We observe that the number of significant variables (relative importance)
predicting the final activity varies with the dataset used. In the worst case, with
AUC of 80 characteristics and the best, with only 20 features obtains the
maximum value of AUC for a dataset (GBP).

4 Results and discussion

Random Forest selects automatically the molecular descriptors that allow
improving the goodness of the fitting process, considering that this selection of
features depends on the dataset used. We developed a set of experiments to test
the validity of our initial hypothesis with an automatic selection of molecular
descriptors, compared to the manual method (ad hoc).

From the data obtained using this technique for selection of variables, we can
retrain the model databases of known active or inactive compounds (Tables 5-7).
This information will be used later to improve predictions and contribute to
improved performance and acceleration in the discovery of new drugs using
virtual screening techniques.

Faced with the manual selection of molecular descriptors using only a small
set of representative chemical properties, the automatic selection uses a larger set
of these, as their field of exploration and comparison is much larger, allowing a
better fit and goodness in predicting the activity.
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Table 5. Results of the AUC values or descriptors selection and classification
using Random Forest DUD based on data for GPB, TK and MR.

GPB TK MR
GPB 0.9882998  0.9506173 0.9647799
TK 0.9880257  0.9458729 0.9558176
MR 0.9898949  0.9445465 0.9571279

We have presented aspects of the problem of automatic feature selection. This
paper covers the challenges of feature selection through computational
intelligence methods. In addition, we proposed a solution and an alternative to
traditional manual selection of features (ad hoc), which requires a very precise
knowledge of the scope of the domain, and sometimes the involvement of
multiple disciplines or experts in the problem to predict.

Table 6. Top of values obtained for the AUC of the ROC curves for the DUD data
sets TK, MR, GPB and BINDSURF processed by NNET and SVM.

TK MR GPB

NNET_EE246 094 NNET EstCt 0.87 NNET EAE246 0.96
SVM_AE246 095 SVM EstKy 098  SVM_AICnt 0.98
BINDSURF 0.70 BINDSURF 0.70  BINDSURF 0.68

The use of Random Forest can isolate the selection of molecular descriptors of
the dataset used and do it automatically, ensuring the best possible prediction of
activity in an automated way. The use of this method for the classification of the
final prediction of the final activity improves the goodness of fit manual sorting.

Table 7. Top of values obtained for the AUC of the ROC curves for the DUD data
sets TK, MK, GPB and BINDSURF processed by NNET, SVM using a manual
selection of descriptor against automatic selection processed by RF.

Descriptor TK MR GPB

Ad Hoc NNET_EE246 0.94 NNET_EstCt 0.87 NNET_EAE246 0.96

Ad Hoc SVM_AE246 0.95 SVM_EstKy 0.98 SVM_AICnt 0.98
BINDSURF 0.70 BINDSURF 0.70 BINDSURF 0.68

Auto C RF RF 0.95 C RF RF 0.98 C RF RF 0.99
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5 Conclusions

In this work we have demonstrated the capacity of the automatic selection of
characteristics, molecular descriptors, using the technique of Random Forest,
facing the manual selection of descriptors (ad hoc). Improving the prediction of
the activity is explained by improving the goodness of the fitting and its value is
expressed by the AUC of the ROC curves.

Faced with the manual selection of molecular descriptors using only a small
set of representative chemical properties, the automatic selection uses a larger set
of these for his field of exploration and comparison time is much higher. This
large number of variables makes the results and conclusions using these features
to exceed the understanding of the domain to which they belong, and precludes
the search for relationships between molecular descriptors that have led to the
selection of features, outside the strict computational fieldis still very difficult to
interpret the selection.

However, it should be mentioned that the computational intelligence
approaches could be used only when there is dataset available of active and
inactive compounds. Given the improvements shown in the results, it is
concluded that this methodology can be used to improve the drug design and
discovery, reusing and therefore helping considerably in biomedical research.
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Resumen: El panorama actual de la computacién de alto rendimiento se
abre a grandes oportunidades en la simulacion de los sistemas biolégicos
relevantes y aplicaciones de la bioinformatica, biologia computacional y

quimica computacional.

El uso de grandes bases de datos no solo se aumentan las posibilidades
de encontrar mejores candidatos, sino que también lo hace el tiempo de
calculo necesario en relacién al namero datos y la exactitud del método

de CV.

En este trabajo se discuten las ventajas de utilizar las arquitecturas
masivamente paralelas para la prediccibn de la solubilidad de
compuestos, usando métodos de inteligencia computacional como las
maquinas de soporte vectorial (SVM). Las SVMs son entrenadas con una
base de datos de compuestos solubles e insolubles, esta informacién sera

explotada posteriormente para mejorar la predicciéon mediante CV.

Se ha demostrado empiricamente que las arquitecturas GPU se adaptan
perfectamente a la aceleracion de los métodos de inteligencia
computacional. En el caso de las SVM, podemos obtener una aceleraciéon

de hasta 15 veces en relacién a su equivalente de la version secuencial.
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Abstract. The landscape in the high performance computing arena
opens up great opportunities in the simulation of relevant biological
systems and for applications in Bioinformatics, Computational Biology and
Computational Chemistry. Larger databases increase the chances of
generating hits or leads, but the computational time needed for the
calculations increases not only with the size of the database but also with
the accuracy of the Virtual Screning (VS) methods and the model.

In this work we discuss the benefits of using massively parallel
architectures for the optimization of prediction of compound solubility
using computational intelligence methods such as Support Vector Machines
(SVM) methods. SVMs are trained with a database of known soluble and
insoluble compounds, and this information is being exploited afterwards to
improve VS prediction.

We empirically demonstrate that GPUs are well-suited architecture for
the acceleration of Computational Intelligence methods as SVM, obtaining
up to a 15 times sustained speedup compared to its sequential counterpart
version.

Keywords: SVM, GPU, CUDA, Bioinformatics, Computational Biology.

1 Introduction

The discovery of new drugs is a complicated process that can enormously profit,
in the first stages, from the use of Virtual Screening (VS) methods. The
limitations of VS predictions are directly related to a lack of computational
resources, a major bottleneck that prevents the application from detailed, high-
accuracy models to VS. However, the emergent massively parallel architectures,
Graphics Processing Units (GPU), are continuously demonstrating great
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100 SUPPORT VECTOR MACHINES PREDICTION OF DRUG SOLUBILITY

performances in a wide variety of applications and, particularly, in such
simulation methods [1].

The newest generations of GPUs are massively parallel processors that can
support several thousand concurrent threads. Current NVIDIA [2] GPUs contain
scalar processing elements per chip and are programmed using C language
extensions called CUDA (Compute Unified Device Architecture) [3] . On GPUs,
speedup increase reaches 100 times [4], while achieve a 200 times acceleration
[5]. In NVIDIA Kepler architecture some GPUs models reached a peak
performance above 3.52 TFLOPS [6].

In this paper, we focus on the optimization of the calculation of the solubility
prediction using computational intelligence methods as support vector machines
(SVM). SVMs are trained with a database of known soluble and insoluble
compounds, and this information is being exploited afterwards to improve VS
prediction.

The rest of the paper is organized as follows. Section 2 introduces the GPU ar-
chitecture and CUDA programming model from NVIDIA. Section 3 shows
intelligence computational methods as SVM, explains dataset and the molecular
descriptors are the input for the prediction. Section 4 presents the experimentation
SVM CPU vs. GPU. The performance evaluation is discussed in the Section 4.
Finally, Section 5 ends with some conclusions and ideas for future work.

2 Methodology

This section describes the methods we used to improve the prediction of
solubility. A computational intelligence technique such as SVM is used for the
prediction of solubility and this method is trained with different datasets, and
shows the GPU architecture used to accelerate the process, the dataset and
molecular descriptor used.

2.1 GPU architecture and CUDA overview

As we mentioned previously, the process of apply computional intelligence
methods to predict the solubility in large databases of elements is time
consuming. To accelerate this process we propose the use of high performance
hardware. GPUs are devices composed of a large number of processing units that
were initially designed to assist the CPU in graphics-related calculations but have
evolved in the course of time into programmable devices capable of tremendous
performance in terms of standard integer and floating-point arithmetic.

When programmed correctly, GPUs can be used as general-purpose
processors. Previous code for serial processors have to be readapted to these
architectures, and this is not always a straightforward process. During the last
four years, an increased programming feasibility and the introduction of new
programming tools and languages has enabled a broader research community to
exploit GPU programming.
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GPUs are highly parallel devices with hundreds or thousands of cores. Special
mathematical functions widely used in scientific calculations e.g. trigonometric
and square root operations, are directly implemented in the hardware, allowing a
fast performing of such calculations. The theoretical peak performance varies
between the different GPU models, the NVIDIA GPU architecture is based on
scalable processor array which streaming processors (SPs) cores organized as
streaming multiprocessors (SMs) and off-chip memory called device memory.
Each SM contains SPs with on-chip shared memory, which has very low access
latency (see figure 1).

The CUDA programming model allows writting parallel programs for GPUs
using some extensions of the C language. A CUDA program is divided into two
main parts: the program which run on the CPU (host part) and the program
executed on the GPU (device part), which is called kernel. In a kernel there are
two main levels of parallelism: CUDA threads, and CUDA thread blocks[7] .

Host Device
Grid 1
Kernel 1 ——— | Biock Block Block
| (0,0 (1,0 (2,0)
[ . \
Blockl,«" Block “. Block
[ (0.4 JE )] L2
" Grid 2 [
Kernel 2 ——X—p =/ v
P / [RIRY
Block (1, 1)
P v Thread Thread Thread Thread Thread
Warg (0.0 1. 2.0) (3

0) 4. 0)

Thread Thread hread Thr

ead TI'hread
0. 1) 2.1 )

1 4. 1)

Thread T'hread hread Thread T'hread
(0,2 (1,2 (2.2 (3.2) 4,2)

Fig. 1. Flowchart of NVIDIA GPU system.

2.2 Support Vector Machines

Support vector machines (SVM) [8] are a group of supervised learning methods
that can be applied to classification or regression. They represent the decision
boundary in terms of a typically small subset of all training examples, called the
support vectors. In a short period of time, SVM have found numerous
applications in chemistry, such as drug design (discriminating between ligands
and no ligands, inhibitors and no inhibitors, etc.) [9], drug discovery [10],
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102 SUPPORT VECTOR MACHINES PREDICTION OF DRUG SOLUBILITY

quantitative structure-activity relationships (QSAR), where SVM regression is
used to predict various physical, chemical, or biological properties) [11]
chemometrics (optimization of chromatographic separation or compound
concentration prediction from spectral data as examples), and sensors (for
qualitative and quantitative prediction from sensor data), chemical engineering
(fault detection and modelling of industrial processes) [12]. An excellent review
of SVM applications in chemistry was published by Ivancicuc [13].

In our case, we exploit the idea that SVM produce a particular hyperplane in
feature space that separates soluble or insoluble compounds, called the maximum
margin hyperplane (see Figure 3). Most used kernels within SVM include: linear,
Polynomial, Neural (sigmoid, Tanh), Anova, Fourier, Spline, B Spline, Additive,
Tensor and Gaussian Radial Basis or Exponential Radial Basis.

Positive sample

Negative sample RN

Fig. 2. Support Vector Machine margin hyperplanes.

2.3 Ligand Databases and molecular properties

We employed standard VS benchmark tests, such as NCI (Release 4 — May 2012)
is large database of molecules [14]. Next, using the ChemoPy package [15] we
calculated for all ligands of the sets a diverse of molecular properties derived
from the set of constitutional, CPSA (charged partial surface area) and
fragment/fingerprint-based descriptors, as described in Table 1. Constitutional
properties depend on very simple descriptors of the molecule that can be easily
calculated just counting the number of molecular elements such as atoms, types
of atoms, bonds, rings, etc. These descriptors should be able to differentiate very
dissimilar molecules, but might have problems for separating closely related
isomers. CPSA descriptors consider finer details of molecular structure, so they
might be able to separate similar molecules, but might also have difficulties for
separating isomers. Lastly, fragment and fingerprint-based descriptors take into
account the presence of an exact structure (not a substructure) with limited
specified attachment points. In the generation of fingerprints, the program assigns
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an initial code to each atom. The initial atom code is derived from the number of
connections to the atom, the element type, atomic charge, and atomic mass. This
corresponds to an ECFP with a neighbourhood size of zero. These atom codes are
then updated in an iterative manner to reflect the codes of each atoms neighbour.
In the next iteration, a hashing scheme is employed to incorporate information
from each atom immediate neighbour. Each atom new code now describes a
molecular structure with a neighbourhood size of one. This process is carried out
for all atoms in the molecule. When the desired neighbourhood size is reached,
the process is complete and the set of all features is returned as the fingerprint.
For the ECFPs employed in this paper, neighbourhood sizes of two, four and six
(ECFP 2, ECFP 4, ECFP 6) were used to generate the fingerprints. The resulting
ECFPs can represent a much larger set of features than other fingerprints and
contain a significant number of different structural units crucial for the molecular
comparison, among the compounds.

CONSTITUTIONAL DESCRIPTORS

Natom Number of atoms

MolWe Molecular Weight

NRing Number of rings

NArRg Numer of aromatic rings
NRotB Number of rotatable bonds
NHDon Number of H-bond donors
NHAcc Number of H-bond acceptors
CPSA DESCRIPTORS

Msurf Molecular surface area
Mpola Molecular polar surface area
Msolu Molecular solubility

AlogP Partition coefficient

FRAGMENT/FINGERPRINT-BASED DESCRIPTORS
ECP2, ECP4, ECP6 Extended-connectivity fingerprints (ECFP)

EstCt Estate counts

AlCnt AlogP2 Estate counts
EstKy Estate keys

MDLPK MDL public keys

Table 1. Molecular descriptors used in this study.

In order to discriminate which is the best option for discriminating between
soluble and insoluble compounds in these datasets we use fingerprint-based
descriptors and avoid the use of constitutional and CPSA descriptors. This is
reasonable since fingerprint descriptors consider more details about the structure
of molecules, being able to efficiently discriminate with more accuracy between
active compounds and their decoys.
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COMBINATIONS OF CONSTITUTIONAL DESCRIPTORS

MNBH Molecular polar surface area (MPola)+ Number of rotatable
bonds (NRotB) + Number of H-Bond acceptors (NHAcc)

MNB Molecular polar surface area (MPola) + Number of rotatable
bonds (NRotB)

NBH Number of rotatable bonds (NRotB) + Number of H-Bond
acceptors (NHAcc)

MoN Molecular polar surface area (MPola) + Number of H-Bond
acceptors (NHAcc)

MoN Molecular polar surface area (MPola) + Number of H-Bond

acceptors (NHAcc)

COMBINATIONS OF FRAGMENT/FINGERPRINT-BASED

DESCRIPTORS

EAE246 Estate counts (EstCt) + AlogP2 Estate counts (AlCnt)
+ Extended-connectivity fingerprints (ECFP)

EA Estate counts (EstCt) + AlogP2 Estate counts (AlCnt)

AE246 AlogP2 Estate counts (AlCnt) + Extended-connectivity
fingerprints (ECFP)

EE246 Estate counts (EstCt) + Extended-connectivity
fingerprints (ECFP)

Table 2. Combinations of molecular descriptors used in this study.

Next, we studied which combination of properties could lead to improvements
on the predictive capability of these soft computing methods; it is clear that
predictive capability increases (see Table 2).

3 Experimentation SVM

In this section we outline the experimentation of SVM over R[16] packages for
the computational intelligence methods both for CPU and GPU versions. We will
compare the experimentation of the sequential version of SVM vs. parallel
version of SVM in the prediction of solubility, with one simple molecular
descriptor (ALOGP) and one complex molecular descriptor (EAE246).

3.1 Sequential version of SVM (CPU)

The package e1071 is based over the library LIBSVM [17] is currently
working on some methods of efficient automatic parameter selection. It is a
sequentially package that makes use of the CPU.

In R there are different implementations of SVM, in order to validate the
results, we have chosen this package since it has a good performance on
standardized dataset. In the Table 3, we compare the four SVM [18]
implementations in terms of training time. In this comparison we only focus on
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the actual training time of the SVM excluding the time needed for estimating the
training error or the cross-validation error. In these implementations we used the
SVM package in R. The dataset used is the standard dataset from UCI Repository
of Machine Learning Databases.” University of California [19].

Dataset Kernlab E1071 klaR svmpath
spam 18.50 17.90 34.80 34.00
musk 1.40 1.30 4.65 13.80
Vowel 1.30 0.30 21.46 NA
DNA 22.40 23.30 116.30 NA
BreastCancer 047 0.36 1.32 11.55
HouseBoston 0.72 041 92.30 NA

Table 3. Training times for the SVM implementations on different datasets in
seconds. An AMD Athlon 1400 MHz computer running Linux was used.

3.2 Parallel version of SVM (GPU)

The parallel version of SVM used is part of the package RPUDPRO [20],
which is building round of a parallel version of SVMLIB. To process the parallel
version of SVM, we consider that the problem of classification with SVM can be
separated into two different tasks; the calculation of the kernel matrix (KM) and
the core SVM task of decomposing and solving the classification model. The
increasing size of the input data leads to a huge KM that cannot be calculated and
stored in memory (see Algorithm 1). Therefore, the solver needs to calculate on-
the-fly portions of the KM, which is a processing and memory-bandwidth
intensive procedure. LIBSVM is using double precision for calculations but only
the latest GPUs do support double precision. The pre-calculation is performed
combining CPU and GPU to achieve maximum performance.

1: Pre-calculate on CPU the elements for each training vector.
2: Convert the training vectors array into columns wise format.
3: Allocate device memory on the GPU the training vectors
array.
4: Load the training vectors array to the GPU memory.
5: FOR (each training vector) DO
* Load the training vector to the GPU.
¢ Perform operations with CUBLAS.
* Retrieve the dot products vector from the GPU.
END DO
6: De-allocate memory from GPU.

Algorithm 1. Parallel SVM pseudo code.
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As can be seen into pseudocode of the Algorithm 1, the proposed algorithm is
based on recalculating on the CPU for each training vector calculation using the
CUBLAS [15] library provided from NVIDIA.

4 Experimentation

The performance of sequential and GPU implementations are evaluated in a
dual-core Intel E6400 (Conroe with 2 MB L2 cache), which acts as a host
machine for our NVIDIA GeForce GT430 GPU. In previous papers, we show that
selection of variables is very import step for the best prediction [21].

The benchmarks are executed by varying the number of molecules from the
dataset and choosing different molecular descriptors as predictor for solver our
classification problem (solubility or insolubility). From the simple molecular
descriptors consisting of a number of small items such as CPSA descriptors
(Msurf, Mpola, Msolu, AlogP) or constitutional descriptors (Natom, MolWe,
NRing, NArRg, NRotB, NHDon, NHAcc) that have only a molecular features.
The calculation of fragmement/fingerprint-based descriptors, vectors with some
molecular characteristics, is computationally heavy. The combinations of
constitutional descriptors (MNBH, MNB, NBH, MoN) or combinations of
fragment/fingerprint-based descriptors (EAE246, EA, AE246) are the mix of the
previous simples descriptors, and need more process time.

Results were obtained for different number of molecules from dataset,
calculating the execution time with SVM with CPU and GPU versions. As
predictor (input data), we choose a computational easy molecular descriptor
(ALogp, Partition coefficient) and a computational heavy molecular descriptor
(EAE246, Estate counts (EstCt) + AlogP2 Estate counts (AlCnt) + Extended-
connectivity fingerprints (ECFP)).

We note that, the speedup factor between GPU and CPU increases faster e
when the number of molecules in dataset is higher. This is because the number of
molecules will be increasing the number of thread blocks running in parallel, and
then the GPU resources are fully used. However, it performs similarly compared
to the GPU for the smallest benchmarks in which the GPU is not fully used, for
the small molecular descriptor (ALOGP) and for a large number of molecules we
have an speedup of 2x (GPU vs. CPU, see Figure 3). For complex molecular
descriptors since a low number of molecules are use, the speedup to CPU wvs.
GPU is very significant. As shown in Figure 4 for large numbers of molecules
and complex descriptor (EAE246), we have speedups of 15x (GPU vs. CPU).
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runtime in seconds when increase the number of molecules (speedup x15).
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5 Conclusions and Future Work

In this paper we have introduced the benefits of using massively parallel
architectures for the optimization of prediction of solubility using computational
intelligence methods as support vector machines (SVM). SVMs are trained with a
database of known soluble and insoluble compounds, and this information is
being exploited afterwards to improve VS prediction for different emergent
parallel architectures. The results obtained for GPU are indeed promising, given
the obtained speedup values up to 15, compared with the sequential version, and
the progression is up.

The good results exposed open the way to use large databases for prediction of
solubility, using computational intelligence methods as support vector machines
(SVM). These methods fit well in the GPU architecture for a bigger numbers of
molecules, or complex descriptors that are necessary to obtain good values in the
prediction.

As future work we will use other computational intelligence methods, for
classification, regression or selection of variables.
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