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RESUMO

As interfaces protefna-proteina representam nanoambientes funcionais criticos para a comuni-
cacdo molecular e a funcao bioldgica. A energia de ligacdo nessas interfaces concentra-se em
poucos residuos denominados hotspots, cuja identificacdo experimental € custosa e de dificil es-
calabilidade. Este trabalho apresenta uma metodologia hierdrquica para predicdo computacional
de hotspots, integrando descritores moleculares estruturais do STING_RDB com dados experi-
mentais curados do PPI-HotSpotDB. A metodologia priorizou o controle rigoroso de vazamento
de dados em multiplas camadas: clusterizagdo de sequéncias por similaridade, particionamento
estratificado por proteina e validacdo cruzada com GroupKFold. A selecdo hierarquica de des-
critores combinou mRMR in-fold, teste de Kolmogorov-Smirnov com corre¢cdo FDR, remocao
de multicolinearidade via VIF e selecdo final por Boruta, resultando em reducao dimensional
de 97,6% a partir do conjunto inicial de descritores. Seis modelos foram avaliados sobre 918
residuos de 158 proteinas. O SVM com kernel RBF alcangcou AUC-ROC de 0,821 e sensibilidade
de 0,844, enquanto o XGBoost obteve MCC de 0,538 e Fl-score de 0,715. A comparacdo entre
pipelines com e sem otimizagdo de hiperparametros demonstrou que a qualidade dos descri-
tores selecionados constitui o principal determinante do desempenho preditivo, superando o
impacto do ajuste algoritmico. Os resultados demonstram a viabilidade de descritores estruturais
para caracterizacdo de determinantes energéticos em interfaces proteina-proteina, conciliando

desempenho preditivo, rigor estatistico e interpretabilidade bioldgica.

Palavras-Chave: hotspots; interacdes proteina-proteina; aprendizado de maquina; STING_RDB.



ABSTRACT

Protein-protein interfaces represent critical functional nanoenvironments for molecular communi-
cation and biological function. Binding energy at these interfaces is concentrated in a few residues
termed hotspots, whose experimental identification is costly and difficult to scale. This work
presents a hierarchical methodology for computational hotspot prediction, integrating structural
molecular descriptors from STING_RDB with curated experimental data from PPI-HotSpotDB.
The methodology prioritized rigorous data leakage control through multiple layers: sequence
clustering by similarity, protein-stratified partitioning, and GroupKFold cross-validation. The
hierarchical descriptor selection combined in-fold mRMR, Kolmogorov-Smirnov test with FDR
correction, multicollinearity removal via VIF, and final selection by Boruta, achieving 97.6%
dimensional reduction from the initial descriptor set. Six models were evaluated on 918 resi-
dues from 158 proteins. SVM with RBF kernel achieved AUC-ROC of 0.821 and sensitivity
of 0.844, while XGBoost obtained MCC of 0.538 and F1-score of 0.715. The comparison
between pipelines with and without hyperparameter optimization demonstrated that the quality
of selected descriptors constitutes the main determinant of predictive performance, surpassing
the impact of algorithmic tuning. The results demonstrate the feasibility of structural descriptors
for characterizing energetic determinants in protein-protein interfaces, reconciling predictive

performance, statistical rigor, and biological interpretability.

Keywords: hotspots; protein-protein interactions; machine learning; STING_RDB.
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1 INTRODUCAO

A evolucdo das técnicas computacionais possibilita a aceleracao de estudos laboratoriais
que enfrentam a lentidao dos experimentos e os limites orcamentdrios para a sua realizacao
(Bajorath, 2002), e diversas areas de estudo t€m se beneficiado de técnicas computacionais,
com destaque para a biologia estrutural (Schwede, 2013). Profissionais da drea apoiam-se em
tecnologias como bancos de dados, processamento de imagem e aprendizado de mdquina para
analisar, prever, descobrir padrdes e, principalmente, entender o funcionamento molecular e
estrutural das proteinas (Greener et al., 2022).

As proteinas sdo macromoléculas compostas por cadeias de aminodcidos, cuja estrutura
tridimensional determina suas fung¢des bioldgicas, atuando como catalisadores enzimaticos,
elementos estruturais, moléculas de sinalizacdo e transporte (Alberts et al., 2017). Elas desempe-
nham papéis essenciais em praticamente todos os processos celulares e raramente exercem suas
fun¢des isoladamente (Berg; Tymoczko; Stryer, 2012). Além disso, dependem das interagdes
proteina-proteina (PPIs) para exercer fungdes bioldgicas complexas, incluindo sinalizagdo celular,
regulacdo metabdlica e montagem de complexos macromoleculares.

As PPIs e as interfaces proteicas representam um dos principais nanoambientes funcionais
em proteinas e sdo criticas para a comunicacdo molecular e para determinar a fungao biolégica
(Mazoni; Neshich, 2018). Clackson & Wells (1995) demonstraram que a energia de ligacdo em
complexos proteina-proteina ndo € uniformemente distribuida na interface, mas estd concentrada
em poucos residuos da interface. Esta descoberta desafiou o entendimento vigente de que todos
os residuos da interface contribuem igualmente para a afinidade de ligacdo. Os residuos de alta
contribui¢do energética foram denominados pontos de alta atratividade, ou hotspots (Bogan;
Thorn, 1998).

A identificacdo e a caracterizacdo de hotspots tornaram-se, desde entdo, problemas centrais na
biologia estrutural e na bioinformatica devido a sua relevancia para a compreensao das interagdes
proteina-proteina (Clackson; Wells, 1995; Moreira; Fernandes; Ramos, 2007). Hotspots estao
diretamente associados a estabilidade de complexos proteicos e representam alvos estratégicos
para engenharia de proteinas e desenvolvimento de farmacos (Keskin; Ma; Nussinov, 2005).
Entretanto, sua determinacdo experimental € custosa, demorada e de dificil escalabilidade, o
que limita a disponibilidade de dados experimentais e reforca a necessidade de abordagens
computacionais confidveis (Moreira; Fernandes; Ramos, 2007).

Nesse cendrio, os métodos computacionais capazes de descrever com precisdo o ambiente
estrutural local dos residuos proteicos tornam-se ferramentas essenciais. Entretanto, muitos
desses métodos enfrentam desafios relacionados a generalizacdo para proteinas ndo observadas
durante o treinamento e frequentemente possibilitam o vazamento de dados entre os conjuntos
de treino e teste (Park; Marcotte, 2012). Além disso, a interpretabilidade biolégica dos modelos

permanece limitada, dificultando a compreensiao dos determinantes estruturais que possuem
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maior sinal preditivo para os hotspots. Os descritores moleculares que capturam propriedades
geométricas e fisico-quimicas do ambiente estrutural local de residuos oferecem potencial para
enderecar essas limitacdes (Neshich et al., 2003), mas requerem estratégias rigorosas de selecao
e validacdo robusta para garantir a capacidade de generalizacdo do modelo.

Diante desse cendrio, o problema de pesquisa desta dissertacao consiste em investigar se é
possivel propor uma metodologia de predi¢do de hotspots em intera¢des proteina-proteina que
integre descritores estruturais do STING_RDB com prevencao sistematica de vazamento de
dados em multiplas camadas, e que os descritores selecionados por essa metodologia apresentem
convergéncia com as teorias cldssicas de formacao de hotspots. Como contribuic¢ao principal,
esta dissertacdo propde e valida uma metodologia hierdrquica de selecao de descritores que

concilia desempenho preditivo, rigor estatistico e interpretabilidade biol6gica.

1.1 MOTIVACAO

A identificagdo precisa de hotspots possui implicacdes diretas para multiplas dreas da bio-
tecnologia. Na satide humana, hotspots representam alvos farmacoldgicos privilegiados para o
desenvolvimento de terapias baseadas em modulacio de PPIs, com aplicacdes em doencas onde
interagdes proteicas sdo criticas, incluindo cancer, doencas neurodegenerativas e infeccdes virais
(Keskin et al., 2008). No agronegdcio, a compreensao de PPIs em plantas abre caminhos para o
desenvolvimento de cultivares com maior resisténcia a pragas e doengas, tolerancia a estresses
abidticos, e melhor efici€éncia no uso de nutrientes, contribuindo diretamente para a seguranca
alimentar e sustentabilidade agricola (Braun; Gingras, 2012). Entretanto, a identificagdo in vitro
de hotspots permanece custosa e de dificil escalabilidade, limitando sua aplicacdo em larga escala.
Métodos computacionais que predizem hotspots com alta precisdo e generaliza¢do robusta podem
acelerar significativamente a descoberta de alvos estratégicos nessas areas, reduzindo custos e
tempo em processos de pesquisa e desenvolvimento. Além disso, modelos interpretaveis que
revelam os determinantes estruturais de hotspots contribuem para o entendimento fundamental

de PPIs, informando estratégias racionais de engenharia molecular.

1.2 OBJETIVO

Este trabalho busca propor e validar uma metodologia hierdrquica de selecao de descritores
para predi¢ao de hotspots em PPIs, capaz de reduzir dimensionalmente os descritores com
prevencdo de vazamento de dados e apresentar validacdo bioldgica com a teoria cldssica de

hotspots. Os objetivos especificos incluem:

(1) Integrar os descritores estruturais do STING_RDB com as informagdes de hotspots experi-

mentais do conjunto curado PPI-Hotspot+PDBBM;

(i) Aplicar normalizacdo intra-proteina para reduzir o viés estrutural entre familias proteicas;
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(ii1) Definir e aplicar estratégia de particionamento entre conjuntos de treino e teste com
segregacdo por proteina, de modo a reduzir a dependéncia estrutural entre amostras e

mitigar o vazamento de dados;

(iv) Desenvolver um pipeline hierdrquico combinando mRMR in-fold, teste Kolmogorov-
Smirnov com correcdo FDR, remog¢do de multicolinearidade via VIF e selecdo final via

Boruta;

(v) Treinar e avaliar Random Forest, Support Vector Machines e XGBoost utilizando validacao

cruzada estratificada por proteinas (GroupKFold);

(vi) Comparar o desempenho entre pipelines com hiperparametros padrdo e otimizado via
GridSearchCV;

(vil) Analisar a explicabilidade dos modelos via SHAP;

(viii) Avaliar a relevancia bioldgica dos descritores selecionados pela metodologia com a biblio-

grafia classica sobre hotspots.

1.3 JUSTIFICATIVA

Trabalhos anteriores estabeleceram fundamentos importantes para predicdo computacional
de hotspots. Pereira (2012) demonstrou que descritores estruturais baseados em propriedades
fisico-quimicas e geométricas sdo altamente informativos para discriminar hotspots, alcangando
AUC de 0,799. Wang, Liu & Deng (2018) avancaram o campo integrando multiplas fontes de
informacdo com técnicas de aprendizado profundo, reportando métricas competitivas no conjunto
de teste independente (AUC = 0,831, MCC = 0,70). Trabalhos mais recentes como SPOTONE
(Preto; Moreira, 2020) e Chen et al. (2024) exploraram abordagens baseadas em ensemble
e frameworks automatizados de aprendizado de miquina, demonstrando que a integracao de
descritores estruturais, energéticos e evolutivos com técnicas modernas de aprendizado de
maquina melhora significativamente a capacidade preditiva.

Entretanto, andlises criticas revelam limitagdes metodoldgicas recorrentes. Park & Marcotte
(2012) demonstraram que o vazamento de dados € recorrente em predi¢des envolvendo amostras
correlacionadas, resultando em superestimagdo sistemadtica da capacidade de generalizacdo
dos modelos computacionais. No contexto de predicao de hotspots, observam-se problemas
especificos: Wang, Liu & Deng (2018), apesar do alto desempenho reportado, utilizaram
multiplas mutagdes das mesmas interfaces proteicas em treino e teste, criando dependéncia
estrutural entre amostras. Assim, o modelo pode aprender caracteristicas especificas de um
complexo e reutilizd-las em mutac¢des relacionadas no conjunto de teste, elevando artificialmente
as métricas reportadas. Trabalhos como Pereira (2012), SPOTONE (Preto; Moreira, 2020) e
Chen et al. (2024) ndo reportaram controle explicito de homologia ou estratificacdo por proteina,
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potencialmente permitindo que proteinas relacionadas ou até idénticas aparecam em ambos 0s

conjuntos de treino e teste.

1.4 ORGANIZACAO DO TRABALHO

O Capitulo 2 apresenta a fundamentagdo tedrica que embasa este estudo. O Capitulo 3
apresenta o desenvolvimento do trabalho, subdividido em trés eixos principais. O primeiro
eixo descreve os materiais e métodos utilizados, incluindo as bases de dados PPI-HotSpotDB
e STING_RDB, a estratégia de particionamento com segregacdo por proteina, o pipeline hie-
rarquico de selecdo de descritores e os algoritmos de aprendizado de maquina empregados. O
segundo eixo apresenta os resultados obtidos em cada etapa do pipeline, incluindo a redugdo
dimensional, a caracterizacdo dos descritores selecionados, o desempenho dos modelos e a
andlise de explicabilidade via SHAP. O terceiro eixo discute os resultados a luz da literatura
classica, analisando a relevancia bioldgica dos descritores, comparando o desempenho com
trabalhos anteriores e apresentando as limitacdes do estudo. Por fim, o Capitulo 4 apresenta as

conclusdes, sumarizando as principais contribuicdes e sugerindo dire¢des para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta os fundamentos tedricos necessarios a compreensdao do problema
abordado neste trabalho. Inicialmente, descrevem-se os principios bioquimicos que governam a
estrutura e a funcao das proteinas, incluindo as forcas de ligacdo responsdveis pela estabilidade
de complexos moleculares. Em seguida, introduz-se o conceito de nanoambiente proteico € sua
relevancia para a caracterizacao funcional de residuos em interfaces proteina-proteina. A defini-
cdo de hotspots e as teorias cldssicas que explicam sua formagao sio entdo apresentadas, seguidas
pela descricao dos métodos experimentais e computacionais disponiveis para sua identificacdo.
Posteriormente, descrevem-se as bases de dados utilizadas neste estudo, o PPI-HotSpotDB e o
STING_RDB, cujos dados experimentais e descritores estruturais constituem a base do pipeline
proposto. Por fim, discutem-se os aspectos estatisticos e computacionais relevantes para a
modelagem preditiva em dados bioldgicos, com &nfase no controle de redundéncia, na validacio
estruturada e na multicolinearidade, e apresentam-se os trabalhos correlatos que contextualizam

a contribui¢cdo do presente estudo.

2.1 PROTEINAS E ENERGIA LIVRE DE LIGACAO

As proteinas sdo biomoléculas essenciais aos sistemas vivos que, ao lado de carboidratos,
lipidios e 4cidos nucleicos, compdem o repertério molecular fundamental dos organismos.
Distinguem-se das demais macromoléculas pela diversidade funcional que exercem: atuam como
catalisadores enzimaticos, elementos estruturais, moléculas de sinalizacdo, transportadores e
agentes de defesa imunoldgica (Alberts et al., 2017).

No ambiente intracelular, as moléculas biol6gicas encontram-se em estados relativamente
estdveis. As moléculas precisam de ajuda para ultrapassar uma barreira energética considerdvel
e sofrer uma reagcdo quimica. Dentro das células, essas barreiras t€ém sua energia de ativacao
reduzida através do auxilio de uma classe especializada de proteinas, as enzimas. Cada enzima
se liga a uma ou mais moléculas denominadas substratos. Essa ligacdo reduz consideravelmente
a energia de ativagdo necessdria facilitando assim a ocorréncia de determinadas interagdes quimi-
cas. Nesse sentido, as enzimas atuam como catalisadores (aceleradores de reacdes quimicas)
eficientes, pois reduzem a energia de ativacdo das reacdes que catalisam (Alberts et al., 2017).

A energia livre de Gibbs () é uma grandeza termodindmica que quantifica a energia dispo-
nivel em um sistema para realizar trabalho 1til a temperatura e pressdo constantes. Em sistemas
bioldgicos, essa grandeza determina a espontaneidade das reagdes quimicas e a estabilidade das
interacdes moleculares (Alberts et al., 2017).

O termo de maior relevancia para a bioquimica e a biologia molecular € a variagdo da energia
livre de Gibbs (AG), que expressa a diferenca de energia livre entre os estados final e inicial de

uma reag¢do. Quando AG < 0, a reagdo é termodinamicamente favoravel e ocorre espontane-
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amente; quando AG > 0, a reacdo requer aporte de energia para prosseguir. No contexto das
intera¢des proteina-proteina, AG quantifica a estabilidade termodinamica da associag@o entre
duas proteinas: valores mais negativos indicam maior afinidade de ligacdo. A variacdo da energia
livre de ligagcdo é expressa em kcal/mol e constitui o pardmetro central para a caracterizagdo
energética de interfaces proteicas e, em particular, para a identificagdo de hotspots, conforme
discutido nas secdes subsequentes (Alberts et al., 2017).

Figura 1 — Energia de Ativagao.
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Fonte: Adaptado de Alberts et al. (2017)

Nesse sentido, a predi¢ao de reagdes entre moléculas pode ser executada observando AG,
pois € quando ocorre o ganho ou perda de energia livre. Nesse processo, um mol de reagente €

convertido em um mol de produto, sob condi¢des padrao (quando as moléculas estdo presentes
na concentragdo de 1 mol/L e no pH 7,0).

2.2 FORCAS DE LIGACAO

As proteinas possuem a propriedade de se ligar a outras moléculas e a outras proteinas. Nesse
sentido, qualquer substincia que se liga a uma determinada proteina € classificada como ligante.
As ligagdes proteicas podem ser covalentes ou nio covalentes: as covalentes sdo aquelas em
que dois dtomos compartilham um par de elétrons e as ndo covalentes sdo ligacdes fracas que
incluem interacdes eletrostaticas, pontes de hidrogénio e for¢a de van der Waals. Além disso, a
capacidade de ligacdo ndo covalente permite o enovelamento das proteinas em modos diferentes.
Essas ligagdes podem somar-se e criar uma atracao forte entre duas moléculas. No momento em
que essas moléculas encaixarem-se perfeitamente uma a outra pode haver, entre elas, a formacao
de muitas ligacdes ndo covalentes. Esse processo € denominado mao em luva (quando ocorre o
encaixe perfeito entre superficies proteicas) (Alberts et al., 2017).
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A habilidade da ligacdo seletiva e a alta afinidade ao ligante sao dependentes da formacao de
um conjunto de interacdes fracas ndo covalentes. A seguir, listam-se os principais processos de

ligacdo nao covalente:

* Pontes de hidrogénio: como sdo polarizadas, duas moléculas de dgua que estejam
adjacentes podem formar uma ligacao conhecida como ponte de hidrogénio;

* Forca de Van der Waals: em um dado instante os elétrons de uma molécula apolar,
que estdo em constante movimento, passam a ter mais elétrons de um lado do que de
outro, tornando a molécula momentaneamente polarizada. Essa inducdo elétrica polariza a

molécula vizinha, ou seja, cria um dipolo induzido;

* Interacoes hidrofébicas: A estrutura tridimensional da dgua forga os grupos hidrofébicos
a ficarem juntos de modo a minimizar o efeito que eles t€m em perturbar a rede de
moléculas de 4gua mantida por pontes de hidrogénio. A expulsdo da solucdo proporciona

a intera¢do chamada hidrofébica;

 Ligacao ionica: interacdes eletrostdticas entre grupos com cargas opostas, como as pontes

salinas formadas entre cadeias laterais de aminoécidos carregados positiva e negativamente.

Essa habilidade de enovelar tomando uma estrutura tridimensional traz para perto, no espaco
tridimensional, os residuos afastados na sequéncia. Esse processo compde uma cavidade ou uma
fresta que acomoda o ligante. Na Figura 2 observam-se, em marrom, os residuos formadores de

um sitio de ligacdo. A molécula ligante € representada em bastdes (Nelson; Cox, 2022).

Figura 2 — Cavidade que acomoda os ligantes.

Fonte: Adaptado de Alberts et al. (2017)
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2.3 O NANOAMBIENTE PROTEICO

O ambiente estrutural local das proteinas constitui um determinante fundamental de sua
funcdo bioldgica, sendo definido pelas propriedades fisico-quimicas e geométricas dos residuos
de aminodcidos e pelas interacdes estabelecidas entre eles no espaco tridimensional. Esses
residuos ndo atuam de forma isolada, mas integram um contexto estrutural coletivo que combina
composicao local, organizagdo espacial e conectividade com residuos vizinhos. Esse contexto
funcional foi denominado por Neshich et al. (Neshich et al., 2015) como nanoambiente proteico.

O nanoambiente proteico pode ser compreendido como uma regido local ao redor de um resi-
duo capaz de capturar simultaneamente caracteristicas intrinsecas do aminodcido e propriedades
emergentes do arranjo estrutural circundante. Alteracdes na composi¢ao, densidade, hidrofobici-
dade ou padrao de contatos nessa regiao podem modificar substancialmente o comportamento
funcional do residuo, influenciando sua participacdo em interacdes moleculares, sua estabilidade

estrutural e sua contribui¢do energética.

Figura 3 — Representacdo esquemdtica do nanoambiente proteico.

Fonte: Adaptado de Mazoni (2018).

Entre os diferentes contextos nos quais os nanoambientes proteicos podem ser definidos,
as interfaces proteina-proteina representam um caso particular de interesse. Nessas regioes,
residuos localizados na superficie das proteinas estabelecem contatos diretos responsaveis pela
formacdo de complexos funcionais. A estabilidade e a especificidade dessas interacdes dependem
fortemente de propriedades locais, como complementaridade geométrica, exclusao de solvente,
densidade de contatos e organizacdo eletrostatica (Bogan; Thorn, 1998).

Estudos experimentais demonstraram que a energia de ligacio em interfaces proteina-proteina

ndo € distribuida de forma homogénea ao longo da interface, mas concentrada em um subconjunto
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reduzido de residuos (Clackson; Wells, 1995). Esses residuos constituem nanoambientes ener-
géticos especializados dentro da interface, nos quais propriedades estruturais e fisico-quimicas
convergem para maximizar a contribui¢ao energética local. A identificacdo e a caracterizacao
desses residuos motivaram a definicdo do conceito de hotspots, discutido em detalhe na secdo
2.4 seguinte.

A caracteriza¢do computacional de nanoambientes associados a interfaces proteina-proteina
requer descritores capazes de capturar ndo apenas propriedades individuais dos residuos, mas
também informacdes contextuais relacionadas a contatos, densidade estrutural, conectividade e
organizacao espacial local. Abordagens baseadas em nanoambientes estruturais fornecem, por-
tanto, uma base conceitual consistente para a modelagem e a predicao de regides energeticamente

relevantes em interfaces proteina-proteina (Neshich et al., 2004).

2.4 HOTSPOTS EM INTERFACES PROTEINA-PROTEINA

O trabalho de referéncia conduzido por Clackson e Wells (Clackson; Wells, 1995) demonstrou
que a energia de ligacdo em interfaces proteina-proteina ndo € distribuida de maneira uniforme
entre os residuos envolvidos, mas concentrada em um subconjunto reduzido da interface. Esses
residuos exercem contribuicio desproporcional para a estabilidade do complexo, desempenhando
papel dominante na afinidade de ligacao, e foram denominados hotspots.

Bogan e Thorn (Bogan; Thorn, 1998) formalizaram a definicdo experimental de hotspots
por meio da técnica de Alanine Scanning Mutagenesis. Nessa abordagem, residuos individuais
da interface sdo sistematicamente substituidos por alanina e a variagdo da energia livre de
ligagdo causada pela mutacdo (AAG = AGmutante — AGselvagem) € mensurada. Diferentemente
de AG, que quantifica a energia livre de ligacdo do complexo, AAG expressa especificamente a
contribuicdo energética individual de um residuo para a estabilidade da interface. Residuos cuja
mutacdo resulta em AAG > 2,0 kcal/mol sao classificados como hotspots, estabelecendo um
critério operacional amplamente adotado na literatura (Bogan; Thorn, 1998; Moreira; Fernandes;
Ramos, 2007). Cabe observar que algumas abordagens utilizam limiares alternativos, como
AAG > 1,5 kcal/mol, refletindo diferentes balangos entre sensibilidade e especificidade na
definicdo de hotspot. O presente trabalho adota o limiar de 2,0 kcal/mol por ser o critério
utilizado na curadoria do conjunto PPI-HotSpotDB (Chen et al., 2022), assegurando consisténcia
entre a definicao experimental e os dados de treinamento.

A Figura 4 ilustra a distribuicio espacial de hotspots na interface do complexo S-catenina/Tcf4,
evidenciando a organizacdo em regides discretas (hot regions) que concentram os residuos de

maior contribuicao energética.
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Figura 4 — Distribuicao espacial de hotspots na interface do complexo 3-catenina/Tcf4. Residuos

em vermelho indicam hotspots experimentais organizados em trés regides discretas
(hot regions).

Fonte: Adaptado de Guo, Wisniewski & Ji (2014).

Andlises experimentais subsequentes indicaram que determinados aminodcidos apresentam
maior propensdo a atuar como hotspots, com destaque para triptofano, arginina e tirosina. Essa
preferéncia estd associada as propriedades fisico-quimicas de suas cadeias laterais, incluindo
hidrofobicidade elevada, capacidade de formar multiplas ligacdes de hidrogénio e interacdes
eletrostaticas favordveis, que contribuem para o fortalecimento das interacdes na interface
(Pereira, 2012).

2.4.1 Teoria do O-Ring

A Teoria do O-Ring, proposta por Bogan e Thorn (Bogan; Thorn, 1998), sugere que hotspots
centrais sdo circundados por um anel de residuos menos energéticos, frequentemente polares,
cuja funcao principal € promover a exclusdo parcial de moléculas de dgua da interface. Essa
organizagdo estrutural reduz a constante dielétrica local e intensifica interacdes eletrostéticas
e ligacdes de hidrogénio, contribuindo significativamente para a estabilidade do complexo
proteina-proteina.

Embora a exclusao de solvente desempenhe papel relevante, os autores destacam que ela
ndo constitui o Unico determinante da contribuic@o energética de um residuo. O tipo, o nimero
e a geometria das interagdes estabelecidas também exercem influéncia critica, indicando que

hotspots emergem da combinac¢do integrada de multiplos fatores estruturais.

2.4.2 Teoria da Dupla Exclusao de Agua

Li & Liu (2009a) refinaram a hipdtese do O-Ring ao introduzir a Teoria da Dupla Exclusao
de Agua. Segundo esse modelo, o niicleo do hotspot é caracterizado por um empacotamento

denso de residuos hidrofébicos, completamente desprovido de moléculas de dgua, enquanto
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uma segunda camada externa atua na manutencao dessa exclusdo e na estabilizagdo do ambiente
energético local.

Essa teoria fornece uma descri¢do mais detalhada da organizagdo estrutural dos hotspots
e estabelece uma relacao direta entre densidade estrutural local, exclusdo de solvente e contri-
buicao energética elevada. Além de aprofundar a compreensdo dos determinantes fisicos das
interfaces proteina-proteina, esse modelo oferece bases conceituais relevantes para aplicagdes em
engenharia de proteinas e no desenvolvimento racional de moléculas moduladoras de intera¢des

proteina-proteina.

2.4.3 Relevancia Cientifica dos Hotspots

O estudo de hotspots em interfaces proteina-proteina possui relevancia central para a biologia
estrutural e molecular, uma vez que esses residuos concentram os determinantes energéticos que
governam a formacao, a estabilidade e a especificidade das interacdes proteicas. A compreensao
de como poucos residuos dominam a energia de ligacdo desafia modelos cldssicos baseados
em contribuicdes uniformes e fornece uma visdo mais precisa da organizacdo funcional das
interfaces.

Além do impacto fundamental na compreensao de processos celulares e vias de sinalizagao,
hotspots representam alvos estratégicos para a engenharia de proteinas e para o desenvolvi-
mento de moléculas capazes de modular interagdes proteina-proteina (Wells; McClendon, 2007).
Embora a maioria dos estudos seja focado em aplicacdes terapéuticas, os principios estabele-
cidos podem ser aplicados ao agronegdcio, incluindo o desenho racional de agrodefensivos,
a identificacdo de alvos moleculares em fitopatégenos e pragas agricolas, e a engenharia de
proteinas associadas a resisténcia a estresses em plantas. Dessa forma, a caracterizagdo estrutural
de hotspots constitui tanto um problema cientifico fundamental quanto uma oportunidade para

aplicacdes biotecnoldgicas no setor agropecudrio.

2.4.4 Métodos experimentais para deteccao de hotspots

A deteccdo experimental de hotspots consiste em medir a variacao da energia livre de ligacao
através da varredura por alaninas, onde os residuos sao substituidos individualmente por alanina.
Esse processo é demorado e trabalhoso, pois cada proteina com um aminoécido substituido
por alanina (Clackson; Wells, 1995) precisa ser expressa, purificada e analisada separadamente
através de experimentos in vitro. Devido ao alto custo operacional e a demanda de tempo e
recursos laboratoriais, a caracterizacdo in vitro em larga escala de hotspots torna-se inviavel,
motivando o desenvolvimento de métodos computacionais para predi¢do. A literatura apresenta
ainda outros métodos como o shotgun scanning (Weiss et al., 2000) que utiliza bibliotecas de
phage-display (técnica de clonagem utilizada em biologia molecular) e o método de substitui¢ao
binomial. A muta¢do de residuos por alanina equivale a remocao dos dtomos que estdao além do

carbono 5 em outros aminoacidos (Pereira, 2012).
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A Figura 5 ilustra o procedimento de varredura por alanina, no qual cada residuo da sequéncia
nativa € sistematicamente substituido por alanina em experimentos independentes, permitindo

quantificar a contribui¢do energética individual de cada posicao.
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Figura 5 — Representacdo esquematica da varredura por alanina (Alanine Scanning Mutagenesis).

Cada residuo da sequéncia nativa (topo) € substituido individualmente por alanina
(A), gerando variantes independentes para mensuraciao de AAG.

Fonte: Sitko (2013). Licenga CC BY-SA 3.0.

2.4.5 Métodos computacionais para predicao de hotspots

Os métodos computacionais para predicdo de hotspots utilizam informacdes estruturais e
energéticas de complexos proteina-proteina com o objetivo de estimar a contribui¢do individual
dos residuos para a energia de ligacdo. De forma geral, essas abordagens podem ser classificadas
em duas categorias principais: (i) métodos baseados no conhecimento e na andlise de dados
experimentais (knowledge-based) e (i1) métodos baseados em principios fisicos (physics-based)
(Moreira; Fernandes; Ramos, 2007).

Os métodos physics-based representam as primeiras tentativas computacionais sistematicas
de identificar hotspots e buscam reproduzir, de maneira explicita, o processo experimental de
mutagénese por alanina. Essas abordagens utilizam simula¢des em nivel atdmico para estimar a
AAG causada pela mutacdo de um residuo para alanina, empregando técnicas como dindmica
molecular, free energy perturbation (FEP) e thermodynamic integration (TI). Ferramentas
como Robetta (Kim; Chivian; Baker, 2004) e FoldX (Schymkowitz et al., 2005) exemplificam
essa classe de métodos, apresentando boa correlagdo com dados experimentais em muitos
casos. No entanto, o elevado custo computacional dessas simulagdes, aliado a necessidade de
parametrizacdes cuidadosas e infraestrutura computacional dedicada, limita sua aplicagdo em
larga escala (Kortemme; Kim; Baker, 2004; Pereira, 2012).

Em contraste, os métodos knowledge-based surgiram como alternativas mais eficientes do
ponto de vista computacional. Essas abordagens utilizam descritores estruturais e fisico-quimicos

extraidos de complexos proteicos conhecidos, tais como acessibilidade ao solvente, hidrofobici-
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dade, densidade de contatos, complementaridade geométrica e propriedades eletrostéticas. Esses
descritores sdo combinados com modelos estatisticos ou de aprendizado de maquina treinados a
partir de conjuntos de dados experimentais de mutagénese, nos quais valores de AAG de ligagao
estdo disponiveis (Cho; Kim; Lee, 2009).

Inicialmente, muitos desses métodos empregavam regras heuristicas e modelos estatisticos
simples, baseados em limiares fixos para propriedades estruturais. Com o avan¢o do aprendizado
de méquina, técnicas supervisionadas passaram a ser amplamente utilizadas, incluindo arvores
de decisao, random forests, support vector machines e, mais recentemente, métodos baseados
em ensemble e gradiente. Essas abordagens permitiram capturar relacdes ndo lineares entre
descritores e contribui¢do energética, melhorando o desempenho preditivo em comparacdo com
métodos puramente heuristicos.

Apesar dos avancos, métodos knowledge-based enfrentam desafios importantes, como a alta
dimensionalidade dos descritores, a presenca de multicolinearidade e o risco de viés estrutural e
vazamento de informacao entre conjuntos de treinamento e teste. Essas limitagdes justificam
a adocgdo, neste trabalho, de um pipeline hierarquico de selecao de descritores com controle
explicito de redundancia, multicolinearidade e vazamento de dados, cuja formulacdo e validagcao

sdo apresentadas no Capitulo 3.

2.5 BANCO DE DADOS DE HOTSPOTS E DESCRITORES PROTEICOS

O desenvolvimento de modelos computacionais para predicdo de hotspots requer dois com-
ponentes fundamentais: informagdes de hotspots validadas e descritores estruturais capazes
de capturar as propriedades fisico-quimicas e geométricas que distinguem os residuos ener-
geticamente criticos. Esta secdo descreve as fontes de dados empregadas neste estudo: o
PPI-HotSpotDB, que fornece anotagdes experimentais curadas de hotspots derivadas de mutage-
nese por varredura de alanina, e o STING_RDB, um banco de dados relacional que oferece mais
de 2.000 descritores moleculares que caracterizam o nanoambiente de cada residuo em estruturas
proteicas. A integracdo desses recursos permite a investigagdo sistematica dos determinantes

estruturais subjacentes a formagdo de hotspots.

2.5.1 PPI-HotSpotDB

O banco de dados PPI-HotSpotDB foi construido a partir de dados experimentais provenientes
das bases Alanine Scanning Energetics Database (ASEdb) (Thorn; Bogan, 2001), Structural
Kinetic and Energetic Database of Mutant Protein Interactions (SKEMPI 2.0) (Jankauskaité
et al., 2019) e Universal Protein Knowledgebase (UniProtKB) (UniProt Consortium, 2021).
Ao todo, ele reune 4.039 hotspots distribuidos em 1.893 proteinas, abrangendo 173 espécies,
com predominéancia de origem humana. Inclui informacdes detalhadas sobre cada hotspot,
como estrutura secunddria, acessibilidade ao solvente, rigidez, mutagdes associadas, estruturas

tridimensionais e vinculos com bases externas, como UniProt e PDB (Chen et al., 2022).
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A correspondéncia entre posi¢des em UniProt e PDB foi validada por meio do Structure
Integration with Function, Taxonomy and Sequences (SIFTS) (Velankar et al., 2013), assegurando
o mapeamento correto dos residuos. Além disso, as anélises estruturais publicadas demonstram
que 53% dos hotspots estdo expostos ao solvente e 34% estdo parcialmente enterrados. Em
relacdo a estrutura secunddria, 37% localizam-se em a-hélices e 30% em folhas-(3, indicando
predominancia nessas regides. Quanto a rigidez, aproximadamente 75% encontram-se em um
desvio padrao da média e 19% sao classificados como rigidamente estruturados (Chen et al.,
2022).

Cabe destacar que os 4.039 hotspots referem-se a residuos tinicos por proteina, sem considerar
que o mesmo hotspot pode ser mapeado em multiplas estruturas distintas do PDB. O conjunto de
dados disponibilizado pelos autores em seu sitio eletrdnico possui miltiplas instancias especificas
de hotspots experimentais em diferentes estruturas e cadeias. Essa diferenca ocorre porque cada
entrada representa uma ocorréncia estrutural individual, refletindo variacdes conformacionais e
de resolucdo. Os autores disponibilizaram em seu sitio eletronico um recorte tratado chamado
PPI-Hotspot+PDB ! especifico para utilizagio em modelos computacionais para predi¢io
de hotspots (Chen et al., 2022).

O PPI-HotSpotDB estd organizado em quatro colecdes principais € um subconjunto:

* UniProt: contém dados sobre proteinas e mutagdes experimentais, com foco funcional e

anotagdo bioldgica.

* PDB_separate: retne estruturas individuais de cadeias proteicas para analise granular de

hotspots.

* PDB_aggregate: integra estruturas relacionadas a uma mesma proteina para estudo

ampliado em diferentes contextos estruturais.

* Bound: abrange estruturas de proteinas em estado ligado, permitindo a andlise de hotspots

no contexto funcional das PPIs.

» PPI-Hotspot+PDB®M: subconjunto curado e padronizado contendo hotspots estrutu-
rais, selecionado apds reducdo de redundancia e identidade de sequéncia inferior a 60%,

destinado para benchmark em modelos de predi¢ao de hotspots.

2.5.2 STING_RDB

O STING_RDB ? representa um avango significativo na andlise de estrutura e sequéncia de
proteinas através de sua implementacdo em uma cole¢do de dados armazenada em banco de
dados relacional. Foi desenvolvido para enfrentar os desafios comuns em bancos de dados de

proteinas, que sdo frequentemente ruidosos, de alta dimensionalidade, esparsos e redundantes.

Disponivel em: https://ppihotspot.limlab.dnsalias.org/scripts/download.php

2 Disponivel em: https://www.cbi.cnptia.embrapa.br/SMS/index_s.html


https://ppihotspot.limlab.dnsalias.org/scripts/download.php
https://www.cbi.cnptia.embrapa.br/SMS/index_s.html
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Esses problemas surgem da complexidade bioldgica, limitagdes nos procedimentos experimentais
e erros humanos na coleta e curadoria dos dados.

A integracdo do STING_RDB compreende duas camadas principais: descritores publicos
de Sequéncia e Estrutura de Proteinas (PSS) e descritores STING PSS. A primeira camada
consolida dados de bancos de dados publicos como PDB, HSSP, Prosite, UniProt e Protherm,
enquanto a segunda camada calcula os descritores STING PSS considerando alguns parametros
de bancos de dados publicos. A Figura 6 apresenta a organizacdo do STING_RDB (Oliveira et
al., 2007).

Descritores STING PSS sl STING RDB

Descritores de Sequéncia e Estrutura de Proteinas (PSS)

Figura 6 — Fluxo de dados de diferentes fontes para compor o banco de dados STING_RDB.
Fonte: Adaptado de Oliveira et al. (2007).

Este banco de dados disponibiliza uma ampla gama de descritores fisico-quimicos, estruturais
e geométricos utilizados para caracterizar residuos de proteinas em andlises de interacao e
predicao de hotspots. Para a sele¢do de descritores, considerou-se os descritores agrupados
atualmente em 120 tabelas, com propriedades fisicas, quimicas, estruturais e de conectividade
(Kuser-Falcao et al., 2007). A seguir, descrevem-se as classes de descritores utilizadas neste

estudo:

2.5.2.1 Classes de Descritores Proteicos

Descritores de Estrutura: Englobam os parametros fundamentais que definem a estrutura
tridimensional das proteinas, incluindo a estrutura primdria (sequéncia), secundaria (DSSP,
Stride) e tercidria (Kabsch; Sander, 1983; Frishman; Argos, 1995; Neshich et al., 2003).

Descritores de Contato: Representam as interacdes ndo-covalentes entre residuos e dtomos
na estrutura proteica (Neshich et al., 2003; Kuser-Falcao et al., 2007). Os contatos sdo
fundamentais para a estabilidade da proteina e incluem pardmetros como energia de

contato, contatos residuais, nimero de contatos ponderados e contatos nao utilizados.
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Descritores de Superficie e Cavidades: Caracterizam as regides de superficie e cavidades das
proteinas, que sdo frequentemente sitios de interacdo molecular e atividade catalitica.

Incluem parametros como pockets (bolsdes), curvatura da superficie e densidade esponja.

Descritores Fisico-Quimicos: Fornecem informagdes sobre as propriedades fisicas e quimicas

das proteinas, como potencial eletrostatico, hidrofobicidade e solvatagdo.

Descritores de Interacido: Caracterizam as interagdes entre proteinas e ligantes, incluindo

outras proteinas, dcidos nucleicos e pequenas moléculas.

Descritores Conformacionais: Fornecem informacdes detalhadas sobre a conformagdo dos
residuos e suas cadeias laterais. Incluem rotameros, orientacdo de cadeias laterais e

distancias interatomicas.

Descritores Especializados: Englobam parametros avangcados como descritores de grafos para
andlise topoldgica da estrutura proteica, estatisticas do banco de dados e informacdes sobre

permutagdes distintas.

2.6 ASPECTOS ESTATISTICOS E COMPUTACIONAIS RELEVANTES

Dados de dominio bioldgico apresentam caracteristicas intrinsecas que os distinguem de
outros dominios. Sdo altamente correlacionados e, muitas vezes, derivados das mesmas relacoes
fisicas, quimicas e evolutivas associadas a0 mesmo nanoambiente. No contexto da biologia
estrutural, essas caracteristicas manifestam-se, por exemplo, na organizacao hierdrquica das
proteinas, nas restricoes geométricas impostas pelo enovelamento da estrutura tridimensional
da proteina e na dependéncia funcional entre os residuos situados no mesmo nanoambiente
(Neshich et al., 2004; Alberts et al., 2017).

Uma consequéncia direta dessa organizacdo estrutural € a elevada redundancia entre amostras.
Proteinas homologas ou variantes estruturais de um mesmo complexo tendem a compartilhar
grande parte de sua informacdo geométrica e funcional, introduzindo dependéncia estatistica
entre as observacdes tratadas como independentes. Descritores extraidos dessas estruturas
refletem padrdes altamente similares, violando pressupostos fundamentais de muitos métodos de
aprendizado de maquina (Park; Marcotte, 2012).

Quando essa dependéncia estatistica ndo é adequadamente controlada, os modelos computa-
cionais podem capturar padrdes especificos de proteinas ou interfaces particulares, em vez de
aprender determinantes gerais. Esse fenomeno, conhecido como vazamento de informacao (data
leakage), ocorre quando amostras estruturalmente relacionadas aparecem simultaneamente nos
conjuntos de treinamento e teste, permitindo que o modelo reutilize informag¢des implicitas ja
observadas (Park; Marcotte, 2012). O vazamento pode manifestar-se de forma explicita, quando
dados idénticos ou quase idénticos sdo compartilhados entre treino e teste, ou de forma impli-
cita, quando dependéncias estruturais ou evolutivas ndo sdo devidamente controladas durante o

processo de validagao.
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No contexto especifico da predi¢cdo de hotspots, o vazamento de informa¢do manifesta-se

principalmente em trés cendrios (Park; Marcotte, 2012; Wang; Liu; Deng, 2018):

(1) Multiplas mutacdes de alanina scanning realizadas sobre a mesma interface proteica
sdo distribuidas entre conjuntos de treino e teste, permitindo que o modelo aprenda

caracteristicas especificas daquela interface.

(i1) Proteinas homoélogas com interfaces estruturalmente conservadas sdo tratadas como obser-

vagdes independentes, violando a premissa de independéncia estatistica.

(iii) Estruturas cristalograficas redundantes do mesmo complexo molecular, depositadas no

PDB sob diferentes cédigos de acesso, aparecem em ambos os conjuntos.

Para mitigar esses efeitos, estratégias rigorosas de controle de homologia e particionamento
de dados sao fundamentais. O uso de algoritmos como CD-HIT (Li; Godzik, 2006) para remo-
cdo de sequéncias redundantes, combinado com esquemas de validagcdo cruzada baseados em
agrupamento por proteina (GroupKFold), permite garantir que proteinas estruturalmente relaci-
onadas permanecam isoladas em um tnico conjunto, preservando a independéncia estatistica
necessdria para avaliacdes com maior assertividade do desempenho preditivo. Esse controle
rigoroso constitui um requisito fundamental para o desenvolvimento de modelos computacionais

na predi¢ao de hotspots.

2.6.1 Controle de redundancia e validacao estruturada

O controle de redundancia em nivel de sequéncia, embora necessdrio, ndo € suficiente para
eliminar completamente a dependéncia estrutural entre amostras. Proteinas com baixa identidade
de sequéncia podem compartilhar arquiteturas estruturais similares, especialmente em regides
funcionais como interfaces proteina-proteina. Além disso, multiplos residuos pertencentes a
mesma proteina ou interface tendem a apresentar dependéncia funcional, mesmo apds a reducao
de redundancia por sequéncia. Dessa forma, estratégias adicionais de validacdo tornam-se
necessdrias para garantir a independéncia efetiva entre os conjuntos de treinamento e teste (Park;
Marcotte, 2012).

Para mitigar esse problema, esquemas de validacdo cruzada baseados em agrupamento
(grouped cross-validation) t€m sido propostos. Nessa abordagem, as amostras sdo associadas a
identificadores de grupo que representam entidades estruturalmente dependentes, como proteinas
individuais ou complexos. A divisdo em parti¢des € entdo realizada de forma que todas as amos-
tras pertencentes a um mesmo grupo sejam mantidas exclusivamente em um tnico subconjunto,
seja de treinamento ou de teste. O método GroupKFold formaliza esse principio ao garantir
que grupos inteiros nao sejam fragmentados entre diferentes parti¢des da validacdo cruzada.
Dessa forma, a avaliacdo do modelo passa a refletir sua capacidade de generalizar para grupos
completamente nao observados durante o treinamento, configurando um cenario de validacao

mais rigoroso e biologicamente realista (Pedregosa et al., 2011).
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Em aplicacdes de predicdo de hotspots, a validacdo estruturada por grupos € particularmente
relevante, pois evita que o modelo explore dependéncias especificas de uma proteina ou interface
ja observada. Ao impor a separacao estrita por proteina, o GroupKFold reduz significativamente o
risco de vazamento de informacao decorrente da similaridade estrutural e permite uma estimativa
mais confidvel do desempenho preditivo em proteinas inéditas. Assim, essa estratégia constitui
um componente essencial para a constru¢do de modelos robustos e estatisticamente validos em

biologia estrutural computacional (Park; Marcotte, 2012).

2.6.2 Multicolinearidade dos descritores

A multicolinearidade consiste na presenga de correlacio elevada entre varidveis explicativas
de um conjunto de dados, caracterizando situagdes em que dois ou mais descritores carregam
informagdes redundantes ou altamente dependentes (Belsley; Kuh; Welsch, 1980). Esse fe-
ndmeno € particularmente frequente em problemas de biologia estrutural, nos quais multiplos
descritores sdo derivados de propriedades fisicas, quimicas e geométricas relacionadas ao mesmo
nanoambiente proteico.

No contexto da predicao de hotspots, descritores estruturais como drea acessivel ao solvente,
densidade de contatos, hidrofobicidade local, potencial eletrostatico e métricas de conectividade
estrutural tendem a apresentar correlacdes significativas entre si. Essa redundancia emerge
do fato de que tais propriedades sdo consequéncias diretas da organizacdo tridimensional da
proteina e, portanto, refletem aspectos distintos de um mesmo arranjo estrutural. Como resultado,
conjuntos de dados com milhares de descritores frequentemente exibem elevada dependéncia
linear ou quase linear entre varidveis.

A presenca de multicolinearidade impde limitagdes importantes aos modelos de aprendizado
de mdquina e as andlises estatisticas. Em modelos lineares, a multicolinearidade pode resultar
em coeficientes instdveis, elevada variancia das estimativas e dificuldade de interpretacdo dos
efeitos individuais dos descritores. Mesmo em modelos ndo lineares, como arvores de decisdo e
métodos baseados em ensemble, a redundancia excessiva pode inflar artificialmente a importancia
de varidveis correlacionadas, mascarando o real sinal preditivo e dificultando a interpretacao
bioldgica dos resultados. Do ponto de vista da interpretacdo biolégica, a multicolinearidade
dificulta a identificacdo de determinantes estruturais realmente relevantes. Quando multiplos
descritores altamente correlacionados sdo mantidos simultaneamente, torna-se inviavel atribuir
significado funcional claro a varidveis individuais, uma vez que seu efeito estd acoplado ao de
outras varidveis redundantes. Assim, o controle explicito da multicolinearidade € um requisito

essencial para a construcao dos modelos de predi¢dao de hotspots (Dormann et al., 2013).

2.7 TRABALHOS CORRELATOS E ESTADO DA ARTE

A predi¢do computacional de hotspots em interfaces proteina-proteina tem sido abordada

através de diferentes metodologias. Os primeiros métodos fundamentaram-se em célculos de
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energia livre de ligacdo. Kortemme & Baker (2002) desenvolveram um protocolo baseado em
modelagem por homologia e célculos energéticos usando Rosetta, demonstrando que mutacoes
computacionais podiam predizer hotspots experimentais com precisiao de aproximadamente 80%
para mutacgdes que causam grandes mudancas em AAG. Essa abordagem, embora muito precisa,
¢ computacionalmente custosa e depende da disponibilidade de estruturas tridimensionais de alta
qualidade.

Pereira (2012) foi o primeiro autor a utilizar os descritores STING_RDB com os dados
experimentais do ASEdb. A selecao de descritores foi realizada através de etapas de forward e
backward selection, reduzindo dimensionalmente os 298 descritores iniciais para os 43 descritores
finais. O melhor classificador publicado pelo autor possui 49% de precisao, 90% de sensibilidade,
61% de especificidade e F-score de 64%. O autor destaca que o tratamento para a selecao de
descritores auxiliou a conquistar os nimeros reportados.

No trabalho de Wang, Liu & Deng (2018), os autores utilizam 600 descritores iniciais
reduzidos dimensionalmente para 26 descritores finais mediante selecdo em duas etapas (mRMR
seguido de sequential forward selection). O melhor modelo (PredHS2), baseado em XGBoost e
avaliado no conjunto de teste independente (BID), alcangou acuricia de 87%, precisdo de 81%,
sensibilidade de 77%, especificidade de 92%, F1-score de 79%, MCC de 0,70 e AUC-ROC de
0,831. Os autores destacam que a selec@o estatistica de descritores e a integracao de propriedades
de vizinhanga estrutural (Euclidiana e Voronoi) contribuiram para o desempenho reportado.

Abordagens baseadas exclusivamente em informagdes de sequéncia também tém sido explora-
das. O estudo de Preto & Moreira (2020) abordou o problema da predi¢do de hotspots utilizando
173 descritores derivados exclusivamente da sequéncia primadria, incluindo codificagdo one-hot
dos aminodcidos, posi¢do relativa na cadeia, propriedades fisico-quimicas obtidas da literatura e
descritores baseados em janelas deslizantes de diferentes tamanhos. O modelo final, baseado
no algoritmo Extremely Randomized Trees (ExtraTrees) com ajuste de hiperparametros via grid
search e posterior correcao de limiares de probabilidade por tipo de aminodacido, foi avaliado
sobre um dataset de 534 residuos (127 hotspots e 407 non-hotspots) de 53 complexos proteicos.
Os resultados no conjunto de teste independente incluem acuricia de 82%, AUROC de 0,83,
precisdo de 91%, sensibilidade de 82% e F1-score de 85%, indicando desempenho competitivo
para um método fundamentado exclusivamente em informag¢des da sequéncia primdria.

Nesse mesmo sentido, Sargsyan & Lim (2024) utiliza embeddings de Protein Language
Models (PLMs) como descritores de seus modelos. Os autores utilizam o Evolutionary Scale
Model(ESM-2) (Lin et al., 2022) para compor os descritores de seu trabalho. Diferente dos
métodos tradicionais, os autores ndo aplicam a selecio explicita de descritores: os embeddings
completos sdo fornecidos diretamente aos modelos supervisionados, que realizam a selecao
implicita por meio de suas estruturas internas de arvore. O melhor desempenho foi obtido com
ESM-2 combinado ao XGBoost, com precisdo de 72%, sensibilidade de 70% e F-score em 71%.

A Tabela 1 sintetiza as principais caracteristicas metodoldgicas e os resultados reportados

pelos trabalhos correlatos discutidos nesta sec¢ao.
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Tabela 1 — Sintese comparativa dos trabalhos correlatos.

Trabalho Desc. Selecdo Homologia  Prec. Rec. AUC
Pereira (2012) 298/43 Fwd/Bwd NR 0,49 0,90 0,799
Wang, Liu & Deng (2018) 600/26 mRMR+SFS NR 0,81 0,77 0,831
Preto & Moreira (2020) 173/173  ExtraTrees NR 091 0,82 0,83
Sargsyan & Lim (2024) ESM-2 Implicita NR 0,72 0,70 NR
Chen et al. (2024) —/4 AutoGluon CD-HIT60% 0,76 0,67 NR

Fonte: Elaborada pelo autor.

SES = Sequential Forward Selection. Desc. = Descritores iniciais/finais. ET = ExtraTrees. NR =
Nao reportado. — = Nao aplicavel.

A andlise comparativa evidencia duas tendéncias: a crescente sofisticagdo dos pipelines de
selecdo de descritores e a auséncia recorrente de controle explicito de homologia na maioria
dos trabalhos. Apenas Chen et al. (2024) reportaram controle de redundancia via CD-HIT com
limiar de 60%, protocolo adotado também no presente trabalho. Essa lacuna metodolégica
reforca a necessidade de abordagens que integrem selecao rigorosa de descritores com prevencao

sistemdtica de vazamento de dados, conforme proposto nesta dissertacao.
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3 DESENVOLVIMENTO

Neste capitulo € apresentada a metodologia proposta, que compreende cinco etapas princi-
pais: (i) integracao e preparacao dos dados; (ii) filtragem e controle de qualidade, (ii1) selecao
hierdrquica de descritores, (iv) modelagem preditiva e, ao final, (v) avaliacdo e interpretabilidade.

A Figura 7 apresenta a visdo geral da metodologia proposta. A esquerda, o conjunto PPI-
Hotspot+PDB®M (918 residuos de 158 proteinas) passa por controle de redundéancia via CD-HIT
e particionamento com segregacdo por proteina, resultando em 742 residuos para treino e
176 para teste. Ao centro, a integracdo com o STING_RDB ¢€ realizada por meio das chaves
estruturais (pdb_id, pdb_chain, pdb_resno), que associam cada residuo rotulado aos seus
2.419 descritores moleculares. A direita, o pipeline hierdrquico de reducdo dimensional reduz
progressivamente os descritores: limpeza inicial (1.455), filtragem ID-like (917), constancia
intraproteina (567), mRMR in-fold (494), teste KS com correcdo FDR (276), remog¢do de
multicolinearidade via VIF (100), expansao por transformacdes invariantes (162) e selecao final
por Boruta (58 descritores, reducao total de 97,6%).

918 residuos

2.419 descritores

CD-HIT

-

=

Limpeza: 1.455
ID-Like: 917

\ 4

Filtro intraproteina: 567

=S

PPI-Hotspot+PDB*BM

mRMR in-Fold:494

. i 9
STING_RDB2 R 97.6% Reducgo
- Dimensional

' VIF: 100

' Pd b_ld Invariantes:

| Pdb_chain | 462162
Pdb_resno N

58
Treino 742 R Teste 176 R

FINAL: 58 DESCRITORES

Figura 7 — Visdo geral da metodologia proposta. A esquerda, integracio do PPI-Hotspot+PDBBM

e particionamento por proteina. Ao centro, associacdo com os descritores do
STING_RDB via chaves estruturais. A direita, pipeline hierarquico de reducio
dimensional (2.419 para 58 descritores, 97,6% de reducgao).

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.1 INTEGRACAO, LIMPEZA E CONTROLE DE QUALIDADE DOS DADOS

Para maximizar a busca de descritores estruturais no banco STING_RDB, optou-se pela utili-
zacao do conjunto de dados PPI-Hot spot +PDB™, que compreende 918 residuos distribuidos

em 158 proteinas tinicas, com equilibrio de 45,1% de hotspots e 54,9% de ndo hotspots.
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Antes de aplicar os métodos de selecdo de caracteristicas, realizou-se verificacdo da curadoria
original através de andlise de redundancia do conjunto de dados por meio do algoritmo CD-HIT
(Li; Godzik, 2006). Buscou-se, nessa etapa, garantir a validade da validacao cruzada, uma
vez que proteinas homologas distribuidas entre os conjuntos de treino e teste podem causar
vazamento de dados, inflando artificialmente as métricas de desempenho.

A Figura 8 ilustra o funcionamento do algoritmo CD-HIT: cada sequéncia é comparada aos
representantes dos clusters existentes e agrupada ao cluster mais similar caso a identidade de
sequéncia supere o limiar definido; caso contrario, a sequéncia inicia um novo cluster, resultando

em um banco de dados nao-redundante.

> Record 1 The first cluster representative = Cluster 1

MTQLQISLLLTATISLLH. . VATPYEAYPIGKQYPP v} Record 1 *
Record 2
> Record 2 / Record 4 \\‘;

LLMTQLQISLLLTATLLH. . TPYEAYPIGKSSQYP

= Record 3 > Cluster 2 Record 1
NEEAVAIACGVAIP.. LGVILVESPFFDPQ Record 3 * —_— Record 3

Record 5
> Racord 4 *
QLQISLLLTAT.. TPYEAYPNLYP et A

Record 5 *
> Record 5 : V'} Similar with the representative “Non-redundant™
KTASTASGDHY.. QSVDFAPK database
Database Dataset * Different Clusters

Figura 8 — Paradigma de funcionamento do algoritmo CD-HIT. Sequéncias sdo comparadas ao
representante de cada cluster e agrupadas por similaridade acima do limiar definido,
resultando em um conjunto nao-redundante.

Fonte: Adaptado de Chen et al. (2018).

O CD-HIT foi aplicado as 158 proteinas do conjunto PPI-Hotspot+PDB3™ com limiares de

identidade de sequéncia variando de 90% a 60%, conforme apresentado na Tabela 2.

Tabela 2 — Anélise de redundancia por CD-HIT.

Ident. (%) k Clusters Sing. (%)

90 5 158 100
80 5 158 100
70 5 158 100
70 4 158 100
60 4 158 100

Fonte: Elaborada pelo autor.

Os resultados demonstram que todas as 158 proteinas constituem sequéncias Unicas, sem
agrupamento mesmo no threshold mais permissivo de 60% de identidade. Este resultado indica

BBM

que o conjunto PPI-Hotspot+PD apresenta alta diversidade de sequéncias e auséncia de

redundancia, caracteristica desejdvel para conjuntos de dados.

(i) Remocao de descritores com variancia zero: Descritores com valores constantes em
todos os residuos foram identificados e removidos, em grande parte c6digos de inser¢ao

PDB e metadados normalizados.
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(i) Filtragem de descritores ID-like: Descritores com cardinalidade superior a 90% do nu-
mero de residuos foram classificados como ID-like. Estes dados ndo carregam informagao

bioldgica, distinguem amostras, mas nao explicam o fendmeno.

(iii) Filtragem de descritores constantes por grupo proteico: Descritores que apresentam
variacdo global mas sdo constantes dentro de cada proteina individual foram removi-
dos, pois representam caracteristicas especificas de proteinas ao invés de propriedades

generalizdveis de residuos.

(iv) Codificacao de descritores categoricos: Aplicou-se one-hot encoding para transformar
descritores categéricos em formato numérico, preservando a natureza categdrica sem

introduzir valores artificiais.

3.2 NORMALIZACAO INTRA-PROTEINA

Para reduzir viés estrutural entre proteinas de diferentes familias e tamanhos, aplicou-se
transformacdo z-score calculada independentemente para cada proteina segundo a Equacgdo
gp ) e a§p ) sd0 média e desvio-padrio

calculados exclusivamente para residuos da proteina p, e ¢ = 10~8 é constante de estabilizacdo

1, onde X;; € o valor do descritor j para o residuo 7,

numérica.

X —

oP 4 e

J

)

norm __

3.3 PARTICIONAMENTO DOS DADOS

Ap6s o processo de limpeza de dados, o conjunto de dados resultante foi particionado em
conjuntos de treino e teste utilizando GroupShuffleSplit (Pedregosa et al., 2011), com propor¢do
80% para treino e 20% para teste. O agrupamento foi realizado por proteina individual, utilizando
o identificador unico de cada proteina (c6digo PDB da cadeia) como critério de grupo. A parti¢ao
resultou em 742 residuos de 126 proteinas para treino e 176 residuos de 32 proteinas para teste.

A escolha do GroupShuffleSplit com agrupamento por proteina justifica-se por trés razdes fun-
damentais. Primeiro, residuos pertencentes a mesma proteina compartilham contexto estrutural,
composi¢ao aminoacidica e propriedades geométricas do nanoambiente, gerando dependéncia
estatistica entre as observacdes. Se residuos de uma mesma proteina fossem distribuidos entre
treino e teste, o modelo poderia explorar essas similaridades intra-proteina para realizar predi-
coes no conjunto de teste, configurando vazamento de dados implicito (Park; Marcotte, 2012).
Segundo, o cendrio realista de aplicagdao da metodologia € a predi¢do de hotspots em proteinas
para as quais ndo existem dados experimentais de mutagénese. A segregacdo por proteina
simula exatamente esse cenario, avaliando a capacidade do modelo de generalizar para estruturas

completamente ndo observadas durante o treinamento. Terceiro, a propor¢ao 80/20 equilibra dois
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requisitos concorrentes: maximizar o volume de dados disponivel para treinamento do pipeline
hierdrquico de sele¢do de descritores e, simultaneamente, manter um conjunto de teste com
nimero suficiente de proteinas (32) para estimativas minimamente estaveis de desempenho.

O conjunto de teste foi mantido completamente isolado durante todas as etapas subsequentes:
selecdo de descritores, normalizagdo, treinamento e otimizacao de hiperparametros. Nenhuma
informacao proveniente das 32 proteinas do teste foi utilizada em qualquer decisdo metodoldgica.
Este isolamento rigoroso assegura que as métricas de desempenho reportadas reflitam a genuina
capacidade de generalizacdo, e ndo artefatos decorrentes de contaminagao entre conjuntos. O
conjunto de teste foi utilizado exclusivamente na etapa final de avaliacdo, apds a conclusdo

completa do treinamento dos modelos.

3.4 SELECAO HIERARQUICA DE DESCRITORES

A selecdo de descritores seguiu uma abordagem hierdrquica em multiplas etapas, combinando

filtros estatisticos com métodos baseados em importancia.

3.4.1 Selecao de Descritores via mRMR In-Fold

Nesta etapa, aplicou-se o algoritmo mRMR (Minimum Redundancy Maximum Relevance)
(Ding; Peng, 2005), que seleciona os descritores balanceando dois critérios: maximizagdo
da relevancia em relagdo a varidvel-alvo e minimizacdo da redundancia entre as varidveis
selecionadas. A relevancia é quantificada mediante informagdo mitua, enquanto a redundéncia é
medida pela correlagdo entre features ja selecionadas.

Implementou-se a estratégia mRMR in-fold, que realiza selecao independente em cada
parti¢do da validacdo cruzada, diferentemente de abordagens convencionais que aplicam mRMR
uma Unica vez sobre o conjunto completo. O conjunto de treino foi dividido em 5 particdes
mediante GroupKFold (Pedregosa et al., 2011), mantendo proteinas inteiras em cada particao.
Para cada iteragcdo, o mRMR foi executado sobre os dados de treino da particdo, gerando 5
conjuntos independentes de descritores. Na agregacao final, os descritores selecionados em
multiplas particdes foram priorizados por demonstrarem robustez preditiva. Esse procedimento
mitiga o risco de vazamento de dados e garante sinal preditivo em diferentes subconjuntos dos
dados (Saeys; Inza; Larrafiaga, 2007).

3.4.2 Filtragem Estatistica via Kolmogorov-Smirnov In-Fold

Para validar estatisticamente o sinal preditivo dos descritores selecionados pelo mRMR,
aplicou-se o teste de Kolmogorov-Smirnov (KS) (Jr, 1951)com validacao cruzada aninhada. O
teste KS € um método ndo-paramétrico que compara distribui¢des entre dois grupos sem assumir
normalidade dos dados (Hollander; Wolfe; Chicken, 2013).

Para cada parti¢do, o teste KS foi aplicado individualmente a cada descritor candidato,

comparando as distribuicdes dos valores daquele descritor entre os grupos de residuos hotspots e
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ndo-hotspots. O teste foi executado exclusivamente sobre os dados de treino de cada particdo. Os
valores-p obtidos para todos os descritores em uma mesma iteracdo foram entio submetidos a
correcao de multiplos testes pelo método de Benjamini-Hochberg (Benjamini; Hochberg, 1995),
controlando a taxa de falsa descoberta (FDR) com limiar de ¢ < 0.10. Paralelamente ao critério
de FDR, foi aplicado um critério complementar de tamanho de efeito, baseado na magnitude da
estatistica KS, com limiar minimo de 0.12.

A escolha do limiar de FDR ¢ < 0, 10 justifica-se pelo contexto especifico desta etapa da
metodologia. O teste KS in-fold ndo constitui a etapa final de selecdao, mas um filtro intermediario
cuja funcdo € reter descritores com sinal preditivo, delegando a confirmacgdo definitiva de
relevancia ao algoritmo Boruta na etapa subsequente. Um limiar excessivamente restritivo
nesta fase poderia eliminar prematuramente descritores cujo sinal preditivo contribui de forma
relevante quando combinado com outros descritores no modelo final. O limiar complementar
de tamanho de efeito (D g > 0,12) foi adotado como salvaguarda contra a rejei¢do prematura
de descritores com diferenca de distribuicao biologicamente relevante em amostras limitadas.
O valor de 0,12 foi estabelecido empiricamente como critério conservador compativel com o
tamanho amostral por particao neste estudo, seguindo o principio geral de que limiares de efeito
devem ser calibrados ao contexto da andlise (Hollander; Wolfe; Chicken, 2013). Descritores que
ndo atingissem o critério de FDR mas apresentassem magnitude Dy g acima desse limiar foram
retidos para avaliac@o na etapa subsequente pelo algoritmo Boruta, que realiza a confirmagdo
definitiva de relevancia.

Ao final das 5 iteragdes de validacdo cruzada, foi realizada uma etapa de agregacdo dos
resultados. Um descritor foi considerado validado se satisfez o critério de FDR (¢ < 0.10) ou o
critério de tamanho de efeito (KS > 0.12) (Cohen, 1988) em pelo menos uma das 5 parti¢des.
Esse critério de agregacdo por estabilidade permite identificar descritores que apresentam capaci-
dade discriminativa consistente, mesmo que essa consisténcia ndo se manifeste uniformemente
em todas as parti¢cdes dos dados. Descritores validados em > 1 fold foram retidos para as etapas

subsequentes.

3.4.3 Remocao de Multicolinearidade via VIF

Para eliminagdo sistematica da multicolinearidade identificada no conjunto de descritores,
empregou-se o Variance Inflation Factor (VIF), uma métrica que quantifica o grau em que a
variancia de um coeficiente estimado € inflada devido a colinearidade com outros descritores

(Kutner et al., 2005). Para cada descritor ¢, o VIF é calculado como:

1

VIF, = —
- R

2)

onde R? representa o coeficiente de determinagio obtido ao regredir o descritor 4 contra todos 0s
demais descritores do conjunto. Um VIF igual a 1 indica auséncia de colinearidade, enquanto

valores elevados indicam que o descritor pode ser substancialmente explicado pelos demais. Em-
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bora ndo exista um limiar universalmente aceito, valores de VIF superiores a 10 sdo amplamente
reconhecidos como indicativos de multicolinearidade problemética (O’Brien, 2007; Hair et al.,
2010).

Neste estudo, o VIF foi aplicado de forma iterativa: em cada ciclo, o descritor com maior VIF
acima do limiar de 10 foi removido, e os valores de VIF foram recalculados para os descritores
remanescentes. O processo foi repetido até que todos os descritores apresentassem VIF < 10,
garantindo a convergéncia para um conjunto sem multicolinearidade severa. Esta abordagem
iterativa € preferivel a remog¢ao simultinea, pois a eliminacdo de um descritor altamente colinear
frequentemente reduz o VIF de outros descritores correlacionados, preservando maior quantidade

de informacdo no conjunto final (Dormann et al., 2013).

3.4.4 Transformacoes Invariantes de Dominio

Nesta etapa, foram criados descritores adicionais projetados para serem invariantes a dife-
rencgas entre proteinas. Essas transformacdes sdo computadas de forma independente para cada
proteina, eliminando as dependéncias interproteicas que poderiam amplificar o covariate shift
(Ioffe; Szegedy, 2015):

(i) Proporcoes intra-proteina: Normalizam o valor de cada residuo pela soma absoluta
dos valores na proteina, seguindo principios estabelecidos para normalizacao de dados
protedmicos quantitativos (Karpievitch; Dabney; Smith, 2012; Vilikangas; Suomi; Elo,

2018):
X
lerop _ i
Zkep |Xk?‘ +e€

(i) Ranks intra-proteina: Convertem valores absolutos em posi¢des relativas dentro de

3)

cada proteina, uma abordagem robusta a outliers e amplamente validada em andlises de

expressao diferencial (Breitling et al., 2004):

rank(X;,p) — 1
max(|p| —1,1)

X;‘ank — (4)

(iii) Escala Min-Max intra-proteina: Normalizam para o intervalo [0,1] dentro de cada pro-
teina, preservando as relacdes relativas entre residuos conforme metodologias consagradas
para dados de alta dimensao (Bolstad et al., 2003):

X i minkep X k

minmax
i _ _ (5)
maXpep X — MiNgep Xi + €

(iv) Razoes entre descritores: Criaram-se razoes biologicamente relevantes entre pares de
descritores correlacionados, capturando relagdes proporcionais independentes de escala,
uma estratégia eficaz em engenharia de features para sequéncias proteicas (Lim et al.,
2022; Bonidia et al., 2022).
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3.4.5 Selecao Baseada em Importancia via Boruta

Ap6s as etapas de remocdo de multicolinearidade e normalizacdo intra-proteina, aplicou-se o
algoritmo Boruta (Kursa; Rudnicki, 2010) para identificar os descritores genuinamente relevantes
para a discriminacdo de hotspots. O Boruta é um método de selecdo de varidveis que utiliza o
algoritmo Random Forest (Breiman, 2001a) como estimador interno para calcular a importancia
dos descritores, aplicando um critério estatistico para distinguir sinais verdadeiros de ruido.

O algoritmo fundamenta-se na cria¢do de shadow features, cpias permutadas aleatoriamente
dos descritores originais que destroem qualquer associagdo genuina com a varidvel alvo. Em
cada iteragdo, um modelo Random Forest € treinado sobre o conjunto expandido (descritores
originais e sombras), e a importancia de cada descritor original € comparada estatisticamente
com a importincia maxima observada entre os shadow features. Descritores consistentemente
superiores a este limiar adaptativo sdo classificados como relevantes; aqueles consistentemente
inferiores sdo rejeitados (Kursa; Rudnicki, 2010).

Esta abordagem apresenta vantagens sobre métodos baseados em limiares arbitrarios de
importancia, pois adapta-se automaticamente as caracteristicas do conjunto de dados e identifica
todos os descritores relevantes, ndo apenas os mais importantes. No presente estudo, o algoritmo
foi configurado com Random Forest como estimador base (n_estimators = 100, max_depth =
7), limiar de percentil 95 e médximo de 100 iteragdes. Apenas os descritores estatisticamente

confirmados foram retidos para treinamento dos modelos finais.

3.5 MODELAGEM E AVALIACAO

Esta secdo descreve a etapa final do pipeline metodoldgico, na qual os 58 descritores selecio-
nados sao utilizados para construir classificadores capazes de discriminar hotspots de residuos
regulares de interface. Apresentam-se os algoritmos de aprendizado supervisionado empregados,
o protocolo de treinamento e validacao, as métricas de avaliacdo adotadas e o modelo baseline

utilizado como referéncia comparativa.

3.5.1 Algoritmos de Classificacdo

Trés algoritmos de aprendizado supervisionado foram selecionados para avaliacdo, cada
um representando uma abordagem arquitetural distinta para o problema de classificacao dos

hotspots:

(1) Random Forest (RF): Método de ensemble baseado em agregacdo por bootstrap (bagging)
de multiplas arvores de decisdo (Breiman, 2001a). A combinagdo por vota¢do majoritdria
reduz a variancia das predi¢des, conferindo robustez a ruido e outliers. Random Forest
¢ particularmente adequado para conjuntos de dados com muitos descritores, pois a
selecdo aleatdria de varidveis em cada n6 mitiga os efeitos de correlacdes residuais entre

descritores.
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(i1)) Support Vector Machine (SVM): Algoritmo que busca o hiperplano de separacdo com
margem maxima entre classes (Cortes; Vapnik, 1995). A utilizacdo do kernel RBF
(Radial Basis Function) permite capturar fronteiras de decisao nao-lineares através do
mapeamento implicito dos dados para um espago de dimensionalidade superior. SVM ¢é
eficaz em espacos de alta dimensionalidade e robusto a sobreajuste quando o nimero de

descritores é compardvel ao nimero de amostras.

(iii)) XGBoost: Implementacao otimizada de gradient boosting que constréi arvores de decisiao
de forma sequencial, onde cada arvore corrige os erros residuais das anteriores (Chen;
Guestrin, 2016a). O algoritmo incorpora regularizacdo L1 e L2 nos pesos das folhas,
controlando a complexidade do modelo e reduzindo o risco de sobreajuste. XGBoost
€ reconhecido por seu desempenho competitivo em problemas tabulares com classes

desbalanceadas.

A selecdo desses trés algoritmos permite avaliar o desempenho de abordagens fundamen-
talmente diferentes: agregacao paralela de modelos fracos (RF), maximizac¢ao de margem em
espaco transformado (SVM) e boosting sequencial com regularizacdo (XGBoost). Essa diversi-
dade arquitetural possibilita identificar se os padrdes discriminativos de hotspots sdo capturados
de forma consistente independentemente do algoritmo, o que indicaria robustez dos descritores

selecionados.

3.5.2 Treinamento e Validacao

A avaliacdo de desempenho empregou validacdo cruzada estratificada por proteinas via
GroupKFold com k = 5 parti¢des (Pedregosa et al., 2011). A escolha do GroupKFold também
nesta etapa, justifica-se por duas razdes complementares. Primeiro, garante consisténcia me-
todoldgica ao longo de todo o pipeline, evitando que diferentes critérios de particionamento
introduzam vieses nas comparagdes entre etapas. Segundo, assegura que as métricas de valida-
cao reflitam o cendrio realista de aplicacdo: predicdo em proteinas ndo observadas durante o
treinamento. Se a validagdo cruzada permitisse que residuos de uma mesma proteina apareces-
sem simultaneamente em folds de treino e validacdo, o modelo poderia explorar similaridades
intra-proteina, inflando artificialmente as métricas e selecionando hiperparametros inadequados
para generalizagdo (Park; Marcotte, 2012).

Duas estratégias de otimizag¢do foram avaliadas para investigar o impacto do ajuste de

hiperparametros sobre o desempenho preditivo:

(i) Pipeline GroupKFold: Emprega os hiperparametros padrao definidos pelas implemen-
tacOes dos classificadores no scikit-learn (Pedregosa et al., 2011), sem qualquer ajuste
adicional. Esta estratégia prioriza simplicidade, reprodutibilidade e menor risco de so-
breajuste, servindo como linha de base para avaliar se a otimizagdo de hiperparametros

proporciona ganhos substantivos.
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(i) Pipeline GridSearchCV: Incorpora GridSearchCV aninhado para otimizagdo sistematica
de hiperparametros, seguindo metodologia semelhante a de Wang, Liu & Deng (2018).
O GridSearchCV opera internamente ao loop de validagdo cruzada, testando multiplas
combinagdes de parametros e selecionando aquela com melhor desempenho médio. O uso
do GroupKFold como estratégia de particionamento dentro do GridSearchCV garante que
a selecdo de hiperparametros seja guiada por métricas calculadas em proteinas distintas das
utilizadas no treino, evitando a escolha de configuragdes que apenas memorizem padroes

proteina-especificos.

A Figura 9 apresenta a arquitetura dos dois pipelines avaliados. Ambos compartilham os
mesmos dados de treino (742 residuos), 0 mesmo conjunto de 58 descritores e a mesma estratégia
de validacdo cruzada por proteina (GroupKFold, £ = 5). A distincdo reside exclusivamente na
etapa de otimizac¢do de hiperparametros, presente apenas no Pipeline GridSearchCV (destacada

em verde), permitindo isolar o efeito do ajuste paramétrico sobre o desempenho preditivo.

Pipeline 1: GroupkFold Pipeline 2: GridSearchCV
Treino 742 R 58 Descritores Finais Trelno 742 R 58 Descritores Finais
L rj Hiperparametros L A
fesr—ioog| L
Lr ALY o— e
“\Xsf‘ﬁ -o0— ‘\
Validacdo p/ proteina
o
il o
XGBoost RF XGBoost
S —
7 R R
Teste 176 R T I - -
Modelo Treinado Métricas de Avaliacdo  p\odelo Treinado Teste 176 R Métricas de Avaliagio

Figura 9 — Comparacdo entre os dois pipelines de avaliacdo. Pipeline 1 (GroupKFold): treina-
mento com hiperparametros padrdo. Pipeline 2 (GridSearchCV): incorpora busca
exaustiva de hiperparametros (destacada em verde) antes do treinamento final. Ambos
utilizam os mesmos 58 descritores, validacao cruzada estratificada por proteina e
avaliacdo no conjunto de teste independente (176 residuos).

Fonte: Elaborado pelo autor.

A comparagdo entre as duas estratégias permite quantificar o beneficio da otimizagdo de
hiperparametros quando a metodologia de selecao de descritores ja incorpora controles rigorosos

de generalizacio.

3.5.3 Meétricas de Avaliacao

Métricas classicas de desempenho para classificacdo bindria com classes moderadamente

balanceadas foram adotadas:
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AUC-ROC: Area sob a curva ROC, medindo capacidade discriminativa independente do
limiar de decisao (Fawcett, 2000).

* MCC (Matthews Correlation Coefficient): Métrica balanceada que considera todos os
elementos da matriz de confusio, especialmente informativa para datasets com desbalan-
ceamento moderado (Matthews, 1975; Chicco; Jurman, 2020).

* F1-Score: Média harmonica entre precisao e sensibilidade (Sokolova; Lapalme, 2009).

* Precisao e Sensibilidade: Métricas complementares para andlise detalhada do trade-
off entre identificacdo correta de hotspots e minimizacao de falsos positivos (Sokolova;
Lapalme, 2009).

A interpretabilidade dos modelos foi avaliada por meio da andlise SHAP (SHapley Additive
exPlanations) (Lundberg; Lee, 2017). Os valores SHAP sdo fundamentados na teoria dos jogos
cooperativos, calculando a contribuicdo de cada descritor para predi¢des individuais considerando
todas as possiveis combinagdes de descritores. Esta abordagem fornece notas de importancia
consistentes e localmente precisos, permitindo identificar os descritores mais relevantes para a
caracterizac@o de hotspots e oferecendo explicagdes tanto globais quanto especificas para cada

instancia.

3.5.4 Modelo Baseline

Para estabelecer uma referéncia comparativa e quantificar o ganho proporcionado pela
metodologia proposta, desenvolveu-se um modelo baseline utilizando cinco descritores cldssicos

frequentemente empregados em estudos de predi¢cdo de hotspots:

¢ Acessibilidade relativa ao solvente (Air_acc_rsa_naccess)

Razdo de area de superficie enterrada (Air_bsa_ratio_naccess)

Energia total de contatos inter-residuais (Residue_Contacts_total_energy)

Densidade atomica local em raio de 5 A (Density_Sponge_density_CA_5)

* Indicador de contato na interface (Contact _ifr)

Esses descritores representam os principais determinantes estruturais de hotspots segundo
as teorias O-Ring (Bogan; Thorn, 1998) e de dupla exclusdo de dgua (Li; Liu, 2009b). O pré-
processamento consistiu em imputagdo de valores ausentes pela média, seguida de padronizacdo
por StandardScaler, ambos ajustados exclusivamente no conjunto de treino. A parti¢do dos dados
seguiu 0 mesmo protocolo da metodologia proposta, com divisdo estratificada por proteina (80%
treino, 20% teste) e validacado cruzada via GroupKFold com cinco parti¢des. Trés algoritmos

foram avaliados com hiperparametros padrdao: Random Forest, SVM-RBF e XGBoost.
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A comparagdo entre o baseline e o pipeline proposto permite isolar a contribuicdo da enge-

nharia de features e do processo de sele¢do hierdrquica para o desempenho preditivo final.

3.6 RESULTADOS

3.6.1 Reducao Dimensional e Selecao de Descritores

O conjunto de dados inicial foi integrado resultando em 2.419 descritores para 918 residuos
do PPI-Hotspot+PDB™. A Tabela 3 sumariza o impacto de cada etapa da metodologia

hierarquica de filtragem.

Tabela 3 — Pipeline hierarquico de redu¢do dimensional.

Etapa Entrada Saida Reducio (%)
Limpeza inicial 2.419 1.455 39,8
Filtro ID-like 1.455 917 37,0
Constancia intra-proteina 917 567 38,2
mRMR In-Fold 567 494 12,9
KS In-Fold 494 276 44,1
VIF iterativo 276 100 63,8
Transf. invariantes 100 162 -
Boruta 162 58 64,2
Total 2.419 58 97,6

Fonte: Elaborada pelo autor.

A limpeza inicial partiu de 2.419 descritores do STING_RDB e removeu: (i) 246 descritores
de conservacdo evolutiva baseados em alinhamentos multiplos de sequéncias (HSSP, entropia,
pressdo evolutiva); (ii) 12 descritores contendo identificadores tnicos de atomos; (iii) 355
descritores com variancia zero; (iv) 248 descritores redundantes; e (v) 103 descritores com
valores ausentes, resultando em 1.455 descritores para as etapas subsequentes. O critério ID-like
(nunique/N > 0,9) removeu 538 descritores, incluindo coordenadas atdmicas e métricas com
valores praticamente unicos por residuo. O critério de constancia intra-proteina removeu 350
descritores que variam entre proteinas mas permanecem constantes dentro de cada estrutura,
produzindo 567 descritores.

A selecdo mRMR in-fold com GroupKFold reteve 494 descritores presentes em pelo menos
2 folds, com 236 descritores aparecendo em todos os 5 folds. A validacdo estatistica via teste de
Kolmogorov-Smirnov (FDR ¢ < 0,1, Dgg > 0, 12) reteve 276 descritores, removendo 218 que
nao discriminavam adequadamente entre hotspots e nao-hotspots.

O procedimento iterativo de remocao por VIF convergiu apds 176 iteragdes, reduzindo de 276

para 100 descritores com VIF,x = 9,97. A Figura Figura 10 ilustra o processo de convergéncia.
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Figura 10 — Convergéncia do VIF durante remocdo iterativa de multicolinearidade.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Finalmente, a selecdo de descritores Boruta identificou 58 descritores como relevantes,

constituindo o conjunto final de descritores para treinamento dos modelos.

3.6.2 Descritores Selecionados pelo Boruta

A criacdo de descritores invariantes de dominio expandiu o conjunto de 100 para 162
descritores. O algoritmo Boruta convergiu confirmando 58 descritores como estatisticamente
relevantes, dos quais 17 (29,3%) sdo descritores originais e 41 (70,7%) sao transformagdes
invariantes de dominio.

A Tabela 4 apresenta os 17 descritores originais em sua ordem de selecio, conforme determi-

nado pelo algoritmo Boruta.
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Tabela 4 — Descritores originais selecionados pelo algoritmo Boruta.

Rank Descritor Categoria
1 Unused_Contacts_ WNA_hydrophobic_uc Contato
2 Unused_Contacts_GN_hydrophobic_uc Contato
3 Graph_Descriptor_ WNA_rwb Grafos
4 Cross_Link_Order_ WNA_clo_5_30_CB Interagédo
5 Unused_Contacts_hydrophobic_uc Contato
6 Weighted_Contact_ Number_ WNA_k_5 Contato
7 Density_Sponge_SW_sponge_CA_4 Superficie
8 Graph_Descriptor_GN_bottle_neck Grafos
9 Cross_Presence_Order_ WNA_cpo_35_30 Interacao
10 Hydrophobicity_kite_doolittle Fisico-quimico
11 Residue_Contacts. WNA _aromatic Contato
12 Density_Sponge_GN_density_CA_4 Superficie
13 Graph_Descriptor_SW_rwb_9 Grafos
14 Cross_Link_Order_VD_clo_35_15_CB Interacao
15  Cross_Presence_Order_ WNA_cpo_35_15 Interacédo
16 Cross_Link Order_clo_5 15 CA Interagdo
17  Graph_Descriptor_betweenness Grafos

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Tabela 5 apresenta a distribuicao categérica do conjunto final dos descritores.

Tabela 5 — Distribuicao categdrica das features ap0s transformagdes invariantes.

Categoria Originais Transformadas Total (%)
Interacdo 5 12 29,3
Contato 5 12 29,3
Fisico-quimicos 1 9 17,2
Grafos 4 5 15,5
Superficie 2 3 8,6
Total 17 41 100

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.6.3 Desempenho dos Modelos de Predicao
3.6.3.1 Pipeline GroupKFold

O primeiro pipeline implementou validagdo cruzada estratificada por grupos (GroupKFold,
k = 5) sem otimizacdo de hiperparametros, utilizando parametros padrdo dos algoritmos. Este
protocolo garante que proteinas utilizadas no treinamento nao apare¢cam no conjunto de valida¢ao
interna, simulando um cendrio de predicdo em proteinas completamente novas. A Tabela 6

apresenta os resultados de validag¢do cruzada para os trés algoritmos avaliados.
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Tabela 6 — Resultados de validacao cruzada (Pipeline GroupKFold).

Modelo AUC F1 MCC

Random Forest 0,722 £+ 0,086 0,640 4+ 0,053 0,343 + 0,098
SVM 0,671 0,069 0,602 £ 0,018 0,266 + 0,046
XGBoost 0,716 = 0,055 0,626 0,024 0,304 £ 0,068

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na validagdo cruzada, o Random Forest apresentou o melhor desempenho médio (AUC =
0,722 +£ 0,086), seguido pelo XGBoost (AUC = 0,716 £ 0,055) e SVM (AUC = 0,671 £ 0,069).
Entretanto, 0 Random Forest também apresentou a maior variabilidade entre as particdes, com
desvio padrao de 0,086 no AUC, indicando sensibilidade a composi¢ao especifica dos conjuntos
de treino e validagdo. O XGBoost demonstrou maior estabilidade, com desvio padrdo de apenas
0,055 no AUC, sugerindo maior robustez as particularidades de cada particdo. Essa variabilidade
entre parti¢cdes € esperada quando o nimero de proteinas € limitado, especialmente se proteinas
com caracteristicas distintivas forem isoladas em uma tnica parti¢ao.

A Tabela 7 apresenta os resultados obtidos no conjunto de teste independente, que nao foi

utilizado em nenhuma etapa de treinamento ou selecdo de descritores.

Tabela 7 — Resultados do Pipeline GroupKFold no conjunto de teste independente.

Modelo AUC Precisio Sensibilidade  F1 MCC
Random Forest 0,818 0,671 0,734 0,702 0,520
SVM 0,729 0,684 0,609 0,645 0,461
XGBoost 0,795 0,651 0,641 0,646 0,446

Fonte: Elaborada pelo autor.

No conjunto de teste independente, o Random Forest alcancou AUC-ROC = 0,818, MCC
= 0,520 e F1-Score = 0,702, estabelecendo-se como o melhor modelo desta abordagem. O
desempenho superior ao obtido na validacio cruzada (+13,3% no AUC) sugere que o conjunto
de teste, embora independente, possui caracteristicas estruturais ligeiramente mais favoraveis a
discriminagdo hotspot/non-hotspot do que a média observada nas parti¢cdes de validagao cruzada.
A precisdao de 67,1% indica que aproximadamente dois ter¢os dos residuos preditos como
hotspots sdo verdadeiramente hotspots, enquanto a sensibilidade de 73,4% mostra que o modelo

identifica corretamente cerca de trés quartos dos hotspots reais presentes no conjunto de teste.

3.6.3.2 Pipeline GridSearchCV

O segundo pipeline incorporou otimiza¢do de hiperparametros via GridSearchCV, mantendo
a mesma metodologia de validacdo cruzada estratificada por grupos. A otimizac¢do foi conduzida
mediante busca exaustiva em grade pré-definida de hiperparametros, avaliando cada combinagio
através de validag¢do cruzada interna (GroupKFold, k = 5) sobre o conjunto de treino. A
combinacgao de hiperparametros que apresentou o melhor desempenho médio nas 5 particdes

foi selecionada, e 0 modelo final foi treinado utilizando as 126 proteinas do conjunto de treino
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com esses hiperpardmetros otimizados. A Tabela 8 apresenta os melhores hiperparametros

identificados para cada algoritmo.

Tabela 8 — Hiperparametros otimizados via GridSearchCV.

Parametro Random Forest SVM XGBoost
max_depth 10 — 7
n_estimators 100 - 300
min_samples_split 5 - -
learning_rate - - 0,01
C/ gamma - 0,1/0,01 -
kernel - rbf -
class_weight balanced balanced -
scale_pos_weight — — 1,12

Fonte: Elaborada pelo autor.

A configuracdo otimizada do Random Forest adotou profundidade méxima limitada em
10 niveis e um nimero moderado de estimadores de 100 arvores, parametros que favorecem a
generalizagdo em detrimento do ajuste perfeito aos dados de treino. Para o SVM, o kernel RBF foi
selecionado com parametros de regularizagao conservadores (C = 0,1, gamma = 0,01), indicando
que o espaco de descritores original j4 proporciona separabilidade adequada sem necessidade de
transformacdes ndo-lineares agressivas. O XGBoost convergiu para uma configuracdo com 300
estimadores e uma taxa de aprendizado baixa (0,01), estratégia que privilegia a construcao gradual
do ensemble e reduz o risco de vazamento de dados. O pardmetro scale_pos_weight =
1, 12 reflete o leve desbalanceamento entre classes (350 hotspots vs 392 non-hotspots, razdao
1,12).

A Tabela 9 apresenta os resultados no conjunto de teste independente.

Tabela 9 — Resultados do Pipeline GridSearchCV no conjunto de teste independente.

Modelo AUC Precisio Sensibilidade F1 MCC
Random Forest 0,818 0,632 0,750 0,686 0,486
SVM (RBF) 0,821 0,581 0,844 0,688 0,478
XGBoost 0,806 0,671 0,766 0,715 0,538

Fonte: Elaborada pelo autor.

O SVM com kernel RBF obteve AUC-ROC = 0,821, representando o melhor desempenho
em capacidade discriminativa entre os modelos avaliados. Nota-se, entretanto, um trade-off
entre precisao e sensibilidade: o SVM priorizou sensibilidade elevada (84,4%), capturando a
maior fracdo de hotspots reais, ao custo de precisdo reduzida (58,1%), resultando em maior
taxa de falsos positivos. O XGBoost apresentou o melhor equilibrio global, alcangando MCC =
0,538 e F1-Score = 0,715, métricas que ponderam adequadamente tanto verdadeiros positivos
quanto verdadeiros negativos. Este desempenho equilibrado do XGBoost sugere que o algoritmo
aprendeu a discriminar hotspots de forma mais robusta, sem viés excessivo para nenhuma das

classes.
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3.6.3.3 Comparagdo entre Pipelines

A Tabela 10 consolida o desempenho dos melhores modelos de cada abordagem metodolé-

gica.

Tabela 10 — Comparacdo entre pipelines (melhor modelo por métrica).

Pipeline Modelo AUC MCC N°de features
GroupKFold Random Forest 0,818 0,520 58
GridSearchCV ~ SVM (RBF) 0,821 0,478 58
GridSearchCV ~ XGBoost 0,806 0,538 58

Fonte: Elaborada pelo autor.

A otimizacgdo de hiperparametros do Pipeline GridSearchCV resultou em ganho marginal
de apenas +0,4% no AUC (de 0,818 para 0,821) em relacdao ao Pipeline GroupKFold com
parametros padrdo. Este ganho modesto indica que os parametros padrdao dos algoritmos ja
proporcionam desempenho préximo ao 6timo para este conjunto de dados, e que o principal
determinante da capacidade preditiva reside na qualidade dos 58 descritores selecionados pelo
pipeline hierarquico, ndo nos hiperparametros especificos dos modelos. Ambos os pipelines
utilizaram exatamente o mesmo conjunto de features (100% de sobreposi¢do), diferindo apenas

na estratégia de ajuste de parametros.

3.6.3.4 Comparagdo com Modelo Baseline

Para quantificar o ganho proporcionado pelo pipeline hierdrquico de sele¢do de descrito-
res, os mesmos trés algoritmos foram avaliados utilizando apenas cinco descritores cldssicos

fundamentados nas teorias de formacao de hotspots:

Acessibilidade relativa ao solvente (Air_acc_rsa_naccess);

Razdo de drea de superficie enterrada (Air_bsa_ratio_naccess);

* Energia total de contatos inter-residuais (Residue_Contacts_total_energy);

Densidade atdmica local em raio de 5 A (Density_Sponge_density_CA_5);

Indicador de contato na interface (Contact_ifr).

Esses descritores representam as caracteristicas citadas na literatura como determinantes de
hotspots (Moreira et al., 2017; Bogan; Thorn, 1998).

A Tabela 11 apresenta os resultados de validag¢do cruzada do modelo baseline.
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Tabela 11 — Resultados de validag¢ao cruzada do modelo baseline (5 descritores).

Modelo AUC F1 MCC

Random Forest 0,518 0,024 0,448 4+ 0,054 0,036 + 0,028
SVM-RBF 0,505 + 0,042 0,456 £ 0,044 0,004 & 0,060
XGBoost 0,510 £ 0,016 0,474 0,057 0,021 £ 0,035

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na validagdo cruzada, o modelo baseline apresentou desempenho préximo ao acaso (AUC ~
0,5), indicando auséncia de capacidade discriminativa consistente. O valor de MCC préximo
a zero (variando entre 0,004 e 0,036) confirma que as predi¢des ndo sdo superiores a uma
classificac@o aleatéria. Este resultado € particularmente revelador, pois os cinco descritores
utilizados sdo frequentemente citados como os mais relevantes para caracteriza¢ao de hotspots.
A incapacidade desses descritores, quando utilizados isoladamente, de discriminar hotspots
sugere que o fendmeno de formacdo de hotspots nao pode ser adequadamente capturado por um
conjunto reduzido de caracteristicas, mesmo que teoricamente fundamentadas.

A Tabela 12 apresenta os resultados no conjunto de teste independente.

Tabela 12 — Resultados do modelo baseline no conjunto de teste independente.

Modelo AUC Precisdao Sensibilidade F1 MCC
Random Forest 0,530 0,478 0,443 0,460 0,077
SVM-RBF 0,426 0,486 0,546 0,515 0,108
XGBoost 0,485 0,398 0,423 0,410 -0,061

Fonte: Elaborada pelo autor.

No conjunto de teste, o desempenho permaneceu proximo ao acaso, com o melhor modelo
(Random Forest) alcancando apenas AUC = 0,530. Notavelmente, o XGBoost apresentou
MCC negativo (-0,061), indicando que suas predi¢cdes foram sistematicamente piores que uma
classificagdo aleatéria. Este resultado contrasta fortemente com o desempenho observado
quando o mesmo algoritmo utiliza os 58 descritores selecionados (AUC = 0,806, MCC = 0,538),
evidenciando que a arquitetura do algoritmo de aprendizado € secunddria em importancia quando
comparada a qualidade e relevancia das features utilizadas.

A Tabela 13 quantifica os ganhos obtidos pelo pipeline hierdrquico em relacdo ao baseline.

Tabela 13 — Comparacdo entre baseline e pipeline proposto (conjunto de teste).

Abordagem Modelo Features AUC MCC A AUC
Baseline Random Forest 5 0,530 0,077 -

Pipeline GroupKFold Random Forest 58 0,818 0,520 +54,3%
Pipeline GridSearchCV ~ SVM-RBF 58 0,821 0,478 +54,9%
Pipeline GridSearchCV ~ XGBoost 58 0,806 0,538 +52,1%

Fonte: Elaborada pelo autor.

O pipeline proposto demonstrou ganhos substanciais em relagdo ao baseline: o AUC-ROC
aumentou de 0,530 para 0,821 (ganho relativo de +54,9%), enquanto o MCC evoluiu de 0,077
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para 0,538 (ganho absoluto de +0,461, representando aumento de 599% em termos relativos).
Esses resultados evidenciam a eficicia da estratégia de engenharia de features baseada em
descritores invariantes de dominio combinada com o processo hierarquico de seleco.

O desempenho préximo ao acaso do baseline confirma observagdes prévias na literatura de
que descritores isolados, embora fundamentados teoricamente, capturam apenas aspectos parciais
do fendmeno de formacao de hotspots (Tuncbag; Gursoy; Keskin, 2009). A discriminagdo efetiva
requer a integracdo de informagdes complementares sobre multiplos aspectos do nanoambiente
molecular. Os 58 descritores retidos pelo pipeline hierdrquico representam essa integragcao

multiescala de informagao estrutural.

3.6.4 Anadlise de Generalizacao

A capacidade de generalizacao foi avaliada comparando o desempenho obtido durante
validacdo cruzada com o desempenho observado no conjunto de teste independente. A Tabela 14

apresenta esta comparagdo para todos os modelos avaliados.

Tabela 14 — Andlise de generalizacdo: validacdo cruzada versus teste independente.

Pipeline Modelo Treino (AUC) Teste (AUC) A (%)
GroupKFold Random Forest 0,722 0,818 +13,3
GroupKFold SVM 0,671 0,729 +8,7

GroupKFold XGBoost 0,716 0,795 +10,9
GridSearchCV ~ Random Forest 0,738 0,818 +10,9
GridSearchCV  SVM (RBF) 0,720 0,821 +14,1
GridSearchCV ~ XGBoost 0,732 0,806 +10,1

Fonte: Elaborada pelo autor.

Os modelos apresentaram desempenho no conjunto de teste independente numericamente
superior as estimativas de validagdo cruzada. A comparacdo permite afirmar que nao houve
degradacdo severa de desempenho entre validacdo cruzada e teste independente. A capacidade
preditiva consistente em ambas as avaliacdes (AUC > 0,72 na validacdo cruzada, AUC > 0,80
no teste independente) é compativel com um modelo que generaliza para proteinas estrutural-
mente distintas das observadas durante o treinamento, embora a confirmacao definitiva desse
comportamento requeira avaliacdo em conjuntos de teste maiores.

As Figuras Figura 11 e Figura 12 apresentam as curvas ROC comparativas obtidas no

conjunto de teste independente para ambos os pipelines.
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Figura 11 — Curvas ROC no conjunto de teste independente — Pipeline GroupKFold. Random
Forest (AUC = 0,818), XGBoost (AUC =0,795) e SVM (AUC = 0,729).

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 12 — Curvas ROC no conjunto de teste independente — Pipeline GridSearchCV. SVM
(AUC =0,821), Random Forest (AUC = 0,818) e XGBoost (AUC = 0,806).

Fonte: Elaborado pelo autor.
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As curvas ROC demonstram que todos os modelos apresentam capacidade discriminativa
substancialmente superior ao classificador aleatdrio (linha diagonal). A proximidade entre as
curvas dos diferentes algoritmos (variagdo de apenas 9,2 pontos percentuais entre o melhor e o
pior modelo) reforca a conclusdo de que a qualidade dos descritores selecionados € o principal

determinante do desempenho, com impacto secundério da escolha do algoritmo de aprendizado.

3.6.5 Interpretabilidade via Analise SHAP

A andlise SHAP (SHapley Additive exPlanations) (Lundberg; Lee, 2017) foi aplicada aos
modelos finais para quantificar a contribui¢cdo individual de cada descritor para as predicoes.
Os valores SHAP decompdem a predi¢do de cada amostra em contribui¢des aditivas de cada
descritor, fundamentados na teoria de jogos cooperativos. Valores SHAP positivos indicam que
o descritor contribui para predi¢do de hotspot, enquanto valores negativos favorecem predi¢cdo de

non-hotspot.

3.6.5.1 Descritores Mais Relevantes

A Figura 13 e Figura 14 apresentam a importancia média absoluta SHAP para os 20

descritores mais relevantes nos modelos de melhor desempenho de cada pipeline.
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Figura 13 — Importancia média absoluta SHAP para os 20 descritores mais relevantes no modelo
Random Forest (Pipeline GroupKFold).

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 14 — Importincia média absoluta SHAP para os 20 descritores mais relevantes no modelo
XGBoost (Pipeline GridSearchCV).

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 15 consolida os cinco descritores de maior importancia SHAP para cada modelo.

Tabela 15 — Top-5 features por importancia SHAP.

# GroupKFold (Random Forest) GridSearchCV (XGBoost)
1 CLO_5_15_CA RC_charge_repu”

2 RC_charge_repuD CLO_5_15_CA

3 DS_GN_density_4 RC_charge_repuR

4 UC_hydrophobic® UC_hydrophobicR

5 RC_charge_attr® CLO_VD_35_15

Fonte: Elaborada pelo autor. P = descritor direto, R = descritor
de anel (ring).

Ambos os modelos identificaram CLO_5_15_CA e RC_charge_repu® como os dois descrito-
res mais importantes, embora com ordenacdo invertida. O descritor CLO_5_15_CA quantifica o
fechamento geométrico do nanoambiente em uma esfera de 5-15 A ao redor dos carbonos-c.
Valores elevados deste descritor indicam regides altamente empacotadas, caracteristica publi-
cada para hotspots na literatura cldssica (Bogan; Thorn, 1998). O descritor RC_charge_repu®
captura a repulsdo eletrostdtica entre cargas de mesmo sinal no residuo central, refletindo o custo
energético de aproximar grupos carregados em um ambiente espacialmente confinado.

Embora ambos os pipelines tenham utilizado exatamente o mesmo conjunto de 58 descri-
tores selecionados pelo Boruta, os rankings de importancia SHAP diferiram: apenas 11 dos

20 descritores mais importantes (55%) apareceram simultaneamente nas top-20 de ambos os
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modelos. Esta divergéncia reflete diferencas nos mecanismos de aprendizado dos algoritmos:
Random Forest utiliza agrega¢do de arvores independentes com selecdo aleatoria de descritores
em cada n6, enquanto XGBoost constréi drvores sequencialmente mediante boosting, priorizando
descritores que corrigem erros dos estimadores anteriores. Portanto, algoritmos distintos podem
identificar padrdes preditivos complementares no mesmo conjunto de descritores, resultando
em rankings de importancia parcialmente divergentes, embora convergindo para o desempenho
preditivo similar.

As Figuras Figura 15 e Figura 16 apresentam as matrizes de confusdo para os modelos de
cada pipeline.

RandomForest (thr=0.50) SVM (thr=0.52) XGBoost (thr=0.52)
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Figura 15 — Matrizes de confusio no conjunto de teste — Pipeline GroupKFold. Random Forest
(threshold = 0,50), SVM (threshold = 0,52) e XGBoost (threshold = 0,52).

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 16 — Matrizes de confusdo no conjunto de teste — Pipeline GridSearchCV. Random Forest
(threshold = 0,46), SVM (threshold = 0,44) e XGBoost (threshold = 0,48).

Fonte: Elaborado pelo autor.

As matrizes de confusdo revelam os padrdes de classificagdo de cada modelo. Considerando
o Pipeline GridSearchCV, o SVM apresentou a maior sensibilidade (84,4%), capturando a
maioria dos hotspots reais, mas com especificidade moderada (65,2%), resultando em taxa de
falsos positivos de 34,8%. O XGBoost apresentou o melhor equilibrio, com taxas de acerto

balanceadas: 76,6% de sensibilidade e 78,6% de especificidade. O Random Forest obteve
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valores intermedidrios, com sensibilidade e especificidade equilibradas em 75,0%. Os thresholds
de decisao (variando de 0,44 a 0,52 no GridSearchCV e 0,50 a 0,52 no GroupKFold) foram

determinados maximizando o F1-Score em cada modelo.

3.7 DISCUSSAO

Esta sec@o examina os resultados obtidos sob quatro perspectivas complementares. Inicial-
mente, analisam-se os componentes metodolégicos que determinaram o desempenho preditivo
observado, com &nfase no controle de homologia, normalizagdo intra-proteina e eliminacdo de
multicolinearidade. Em seguida, investiga-se a relevancia bioldgica dos descritores selecionados
e sua relacdo com as teorias cldssicas de formacgao de hotspots. Posteriormente, contextualizam-
se os resultados em relacdo a trabalhos anteriores, considerando diferencas fundamentais em
protocolos de validacao e controle de redundancia. Por fim, discutem-se as limitacdes inerentes
ao estudo, no que concerne ao tamanho do conjunto de dados e ao escopo da inferéncia estatistica

empregada.

3.7.1 Fatores de Sucesso da Metodologia Proposta

O desempenho obtido pela metodologia apresentada deriva dos seguintes componentes

metodoldgicos:

* Controle rigoroso de homologia: O conjunto de dados do PPI-HotSpotDB (Chen et
al., 2022), curado para redundancia pelos autores, foi validado e certificado mediante
agrupamento CD-HIT (Li; Godzik, 2006), confirmando auséncia de proteinas homologas
entre os 158 complexos retidos. A valida¢ao cruzada estratificada por grupos (GroupKFold)
complementou este controle, garantindo que proteinas inteiras permane¢am em parti¢oes
distintas durante o treinamento (Park; Marcotte, 2012). A generalizacio positiva observada
entre validagdo cruzada e teste independente evidencia a eficicia deste protocolo duplo na

prevencdo de vazamento de dados.

* Normalizac¢ao intra-proteina: A normaliza¢do mitigou o covariate shift (Shimodaira,
2000; Sugiyama; Krauledat; Miiller, 2007) entre diferentes familias estruturais, permitindo
que o modelo aprenda padrdes invariantes de dominio em vez de caracteristicas especificas
de classes proteicas particulares. Esta estratégia de normalizac¢do especifica por instancia
tem demonstrado eficdcia em reduzir viés de dominio em problemas de bioinformatica
estrutural (Abbas et al., 2025).

* Remocdo iterativa de multicolinearidade: A elimina¢do mediante critério VIF (Variance
Inflation Factor) (O’Brien, 2007; Dormann et al., 2013) (176 iteracdes até VIF,.x = 9,97)

eliminou redundancia multivariada, assegurando que cada descritor retido contribua com
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informacdo Unica e ndo-redundante para o modelo preditivo. A remoc¢do de multicolineari-
dade € particularmente importante em modelos lineares e quando se busca interpretabili-

dade das contribuicdes individuais de descritores (Kuhn; Johnson, 2013).

A comparagdo entre pipelines com e sem otimizacao de hiperparametros demonstra que

a qualidade dos descritores selecionados constitui o principal determinante do desempenho

preditivo, superando em importancia o ajuste fino de parametros dos modelos. Este resultado

alinha-se com observagdes da literatura de aprendizado de maquina que evidenciam que feature

engineering frequentemente proporciona ganhos superiores aos obtidos mediante otimizacao de

hiperpardmetros (Domingos, 2012). A transi¢do do baseline para o pipeline completo representa

ganho de +54,9%, enquanto a otimizagdo subsequente de hiperparametros contribuiu com apenas

+0,4% adicional, evidenciando a desproporcionalidade entre as duas estratégias.

3.7.2 Arquiteturas de Modelos e Padroes de Predicao

Os trés algoritmos avaliados apresentaram comportamentos preditivos distintos em funcao

de suas arquiteturas de aprendizado:

* Random Forest: Demonstrou robustez excepcional, alcancando AUC = (0,818 em ambos os
pipelines independentemente de otimizacao de hiperparametros. Esta estabilidade deriva
do método de aprendizado em conjunto baseado em bootstrap aggregating (bagging),
onde multiplas 4drvores de decisdo sdo treinadas em subconjuntos aleatérios dos dados e
combinadas por votacdo majoritdria. A agregacao de estimadores independentes reduz

variancia e confere robustez a particularidades do conjunto de treino (Breiman, 2001b).

SVM com kernel RBF: Apresentou desempenho melhor (AUC variando de 0,729 a 0,821
entre pipelines) comparado aos demais algoritmos, evidenciando elevada sensibilidade
a parametrizacdo controlada por C' e da largura de banda do kernel v. Esta dependéncia
critica reflete a natureza dual do SVM: o hiperparametro de regularizagdo C' controla
o balanc¢o entre maximizacdo da margem geométrica e minimizac¢ao do erro empirico,
enquanto v define a complexidade da fronteira de decisdo mediante mapeamento implicito
para espaco de Hilbert de dimensao potencialmente infinita via kernel radial (Vapnik, 2013).
A otimizacgao via GridSearchCV identificou configura¢io conservadora (C' = 0,1, v =
0,01) que maximiza capacidade de generalizacdo mediante regularizacio forte e kernel de
baixa complexidade, resultando no melhor desempenho global (AUC = 0,821, sensibilidade
= 84,4%). A diferenca de desempenho observada (AUC 0,729 com parametros padrao
vs 0,821 com parametros otimizados) evidencia que a parametrizacio apropriada de C'
e « € critica para maximizar a capacidade discriminativa do SVM, embora ambas as
configuragdes demonstrem generalizacao robusta conforme atestado pela performance

superior no teste independente comparada a validacao cruzada (Scholkopf; Smola, 2018).
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* XGBoost: Alcancou o melhor balanceamento global entre classes (MCC = 0,538, F1-Score
= (,715) mediante estratégia de gradient boosting sequencial, onde estimadores aditivos
sdo construidos iterativamente para minimizar funcdo de perda via gradiente descendente
(Chen; Guestrin, 2016b). A arquitetura incremental do ensemble, na qual cada novo
estimador especializa-se na correcao de erros residuais dos anteriores, permite aprendizado
progressivo e captura de padrdes discriminativos sutis. A otimizagdo via GridSearchCV
convergiu para configuragdo conservadora (maz_depth = 7, learning_rate = 0,01,
scale_pos_weight = 1,12) que maximiza capacidade de generalizacdo: profundidade
limitada das arvores restringe complexidade individual dos estimadores base, enquanto
taxa de aprendizado reduzida impde regularizacdo mediante passos conservadores na
direcdo do gradiente. O hiperparametro scale_pos_weight = 1,12 reflete ajuste para o
desbalanceamento moderado entre classes (45,1% hotspots vs 54,9% non-hotspots), pon-
derando assimetricamente a func¢do de perda para compensar a menor representatividade
de hotspots. O equilibrio entre sensibilidade (76,6%) e especificidade (78,6%) evidencia
que o modelo aprendeu padrdes discriminativos robustos para ambas as classes, sem viés

excessivo para nenhuma delas.

3.7.3 Relevancia Biolégica e Convergéncia com Teorias Classicas

A distribuicdo dos 58 descritores finais entre categorias estruturais (29,3% interacdes, 29,3%
contatos, 17,2% propriedades fisico-quimicas, 15,5% grafos, 8,6% superficie) reproduz, de
forma independente, determinantes estruturais amplamente estabelecidos na literatura cldssica
sobre formacgdo de hotspots. Esta convergéncia demonstra que o pipeline hierdrquico de selecao
identificou os descritores genuinamente informativos e ndo apenas descritores estatisticos.

Teoria O-Ring (Bogan; Thorn, 1998): Trés descritores de contatos ndo-utilizados (unused
contacts) emergiram entre os mais relevantes: UC_hydrophobic_WNA, UC_hydrophobic_GN e
UC_hydrophobic. O conceito de contatos ndo-utilizados quantifica o potencial de enterramento
hidrofébico ainda nao realizado no estado nao-ligado, representando superficies hidrofébicas
expostas ao solvente que tendem a se tornar enterradas apds formagdo do complexo. Este
mecanismo esta diretamente alinhado com a formulagdo original da teoria O-Ring, que propde
que hotspots sdo circundados por anéis de residuos (o-ring) que, embora individualmente nao
sejam hotspots, fornecem contexto estrutural essencial para a estabilidade da interface. A
presenca destes descritores valida empiricamente a hipétese de que o potencial de criagdo de
novas interagdes hidrofobicas durante a ligacao constitui determinante estrutural de hotspots.

Teoria da Dupla Exclusdo de Agua (Li; Liu, 2009a): Esta teoria postula que hotspots
localizam-se em regides caracterizadas por dupla camada de exclusdo de dgua, associada a
elevada densidade atdomica local que impede penetracdo do solvente. Dois descritores de
densidade emergiram entre os mais relevantes: DS_SW_sponge_CA_4 e DS_GN_density_CA_4,
ambos quantificando densidade atdmica em raio de 4 A ao redor do carbono-cv. A anilise SHAP

destacou DS_GN_density_4 como terceiro descritor mais importante no modelo Random Forest,
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evidenciando que compactacao estrutural local constitui caracteristica distintiva de hotspots.
Estes descritores capturam diretamente o empacotamento geométrico denso responsével pela
exclusdo de moléculas de d4gua da interface, validando empiricamente a teoria da dupla exclusdo e
confirmando que a dessolvatagc@o controlada constitui componente energético crucial da formagao

de hotspots.

3.7.4 Comparacao com Trabalhos Anteriores e Diferenciais Metodologicos

As diferengas de desempenho observadas entre este trabalho e estudos anteriores refletem
distingdes metodoldgicas fundamentais em protocolos de validacdo e controle de homologia, ndao

indicando necessariamente superioridade ou inferioridade dos métodos preditivos em si.

Tabela 16 — Comparacdo de desempenho no conjunto de teste independente.

Trabalho AUC Precis@o Sensibilidade MCC
Literatura
Pereira (2012) 0,799 0,490 0,900 NR
Wang, Liu & Deng (2018) 0,831 0,81 0,77 0,70
Preto & Moreira (2020) 0,83 0,91 0,82 NR
Chen et al. (2024) NR 0,760 0,670 NR
Este trabalho - Pipeline GroupKFold
Random Forest 0,818 0,671 0,734 0,520
SVM-RBF 0,729 0,684 0,609 0,461
XGBoost 0,795 0,651 0,641 0,446
Este trabalho - Pipeline GridSearchCV
Random Forest 0,818 0,632 0,750 0,486
SVM-RBF 0,821 0,581 0,844 0,478
XGBoost 0,806 0,671 0,766 0,538

Fonte: Elaborada pelo autor.
NR = Nio reportado pelos respectivos autores.

* Pereira (2012): Trabalho realizado pelo mesmo grupo de pesquisa no qual o presente

estudo se insere. Limitacdes metodoldgicas identificadas:

(1) Selecao de descritores aplicada sobre o conjunto completo antes da divisdo treino-
teste, introduzindo vazamento de informacdo ao permitir que o processo de selecao

“veja” amostras posteriormente utilizadas para avaliagcdo;

(i1) Auseéncia de controle explicito de homologia via clustering CD-HIT ou estratificacao

por grupos proteicos.

O presente trabalho corrige estas limitacdes mediante selecdo in-fold (features selecio-
nadas independentemente em cada particdo da validac@o cruzada) e controle rigoroso
de homologia, resultando em estimativas mais conservadoras porém metodologicamente

robustas.
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* Wang, Liu & Deng (2018): Reportaram métricas competitivas no conjunto de teste
independente (AUC = 0,831, MCC = 0,70) utilizando conjunto de treino com 313 residuos
de 34 complexos proteicos e conjunto de teste (BID) com 127 residuos de 18 complexos.

LimitacOes metodoldgicas:

(i) Auséncia de especificacdo de controle explicito de homologia de sequéncia ou

estrutural;
(i1) Validacdo cruzada convencional sem estratificacdo por grupos proteicos;

(iii) Selecdo de features realizada sobre o conjunto completo antes da parti¢do treino-

teste.

Em conjuntos de dados de PPIs, proteinas homoélogas inevitavelmente compartilham
padrdes estruturais e energéticos, resultando em vazamento de informagao quando residuos
de estruturas evolutivamente relacionadas aparecem simultaneamente em treino e teste.
O conjunto reduzido de 34 complexos pode conter multiplas cadeias estruturalmente
relacionadas, e a auséncia de controle explicito pode inflar artificialmente as métricas

reportadas.

* Preto & Moreira (2020): Reportou métricas competitivas no conjunto de teste independente
(AUROC = 0,83, Precisdao = 0,91, Sensibilidade = 0,82, F1 = 0,85) utilizando abordagem
baseada exclusivamente em sequéncia via Extremely Randomized Trees, sem requerer

estruturas tridimensionais. Caracteristicas metodoldgicas:

(1) Conjunto de 534 residuos (127 hotspots, 407 non-hotspots) de 53 complexos protei-

cos;

(i1) Estratificagcao da divisao treino-teste por tipo de aminodcido e classe (hotspot/non-
hotspot), sem estratificacio por proteina, permitindo que residuos de um mesmo

complexo aparecam simultaneamente em treino e teste;

(ii1) Ajuste post-hoc de limiares de probabilidade por aminoacido calibrado sobre o

conjunto de teste, comprometendo a independéncia estrita entre conjuntos;

(iv) Auséncia de controle explicito de redundancia via CD-HIT ou ferramenta equivalente

além da eliminacdo de redundancia de sequéncia reportada no trabalho anterior.

A auséncia de estratificacao por proteina € particularmente relevante: em um dataset de
534 residuos distribuidos em apenas 53 complexos, a probabilidade de residuos do mesmo
complexo serem compartilhados entre treino e teste € elevada. Nessa condi¢cdo, o modelo
pode explorar padrdes estruturais e composicionais especificos de proteinas ja observadas
durante o treinamento, inflando as métricas reportadas. Adicionalmente, a calibracio de
limiares de decisao utilizando informag¢des do conjunto de teste introduz dependéncia entre

o processo de ajuste e a avaliagdo final, violando o principio de isolamento estrito do teste.
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O presente trabalho evita ambas as situagdes mediante GroupKFold com segregacio por

proteina e isolamento completo do conjunto de teste durante todas as etapas do pipeline.

* Chen et al. (2024): Desenvolveram método para identificacdo de hotspots usando estrutura
livre da proteina, validado no maior conjunto de hotspots experimentais até entdo (PPI-

HotspotDB). Caracteristicas metodoldgicas:

(1) 158 proteinas nao-redundantes com identidade de sequéncia <60% (mesmo threshold

adotado no presente trabalho);
(i1) 414 hotspots experimentais € 504 non-hotspots;

(iii)) Framework de machine learning automatizado (AutoGluon) utilizando apenas quatro

features (conservacao, tipo de aminodcido, SASA, energia de fase gasosa);

(iv) Reportou Precisdao = 0,760 e Sensibilidade = 0,670, com desempenho superior a
FTMap e SPOTONE.

Embora utilize controle de homologia similar ao presente trabalho (60% identidade),
PPI-hotspotID utiliza conjunto reduzido de features estruturais e energéticas calculadas
sobre a estrutura livre, enquanto o presente trabalho emprega descritores multiescala do
STING_RDB calculados sobre complexos. A diferenca de desempenho pode refletir tanto
a natureza complementar das representagdes estruturais quanto diferengas nos conjuntos

de dados especificos utilizados para validacao.

Em sintese, a comparagdo com trabalhos anteriores revela que a metodologia proposta apre-
senta desempenho competitivo quando consideradas as diferencas em protocolos de validacgao.
O melhor modelo deste trabalho (SVM-RBF, AUC = (,821) apresenta desempenho numerica-
mente proximo ao de Wang, Liu & Deng (2018) (AUC = 0,831). Contudo, a comparagdo direta
¢ metodologicamente limitada por trés fatores: os conjuntos de teste t€m tamanhos distintos
(176 residuos neste trabalho versus 127 no trabalho de Wang; Liu; Deng), nenhum dos dois
trabalhos reporta intervalos de confianca para as métricas no teste independente, e os protocolos
de validacdo diferem substancialmente quanto ao controle de homologia e a estratifica¢do por pro-
teina. Sem acesso aos dados brutos dos trabalhos anteriores, qualquer afirmacdo de equivaléncia
ou superioridade entre os métodos excede o suporte estatistico disponivel. O que se pode afirmar
com seguranga é que o presente trabalho obtém desempenho numericamente comparavel sob
protocolo de validagdao mais rigoroso, o que constitui resultado relevante independentemente da
comparagdo pontual de métricas. Em relagdo a Preto & Moreira (2020) (AUROC = 0,83, Precisdo
=0,91), o presente trabalho apresenta desempenho praticamente equivalente em capacidade dis-
criminativa (AUC = 0,821 vs 0,83), porém sob protocolo de validagao mais rigoroso: SPOTONE
ndo estratifica por proteina e calibra limiares de decisdo sobre o conjunto de teste, enquanto o
presente trabalho mantém segregacdo estrita por proteina e isolamento completo do teste. Quando

comparado com Chen et al. (2024), que adota protocolo de controle de redundancia equivalente



63

(CD-HIT 60%), o presente trabalho apresenta desempenho superior em sensibilidade (0,844
vs 0,670) e precisdo comparavel, sugerindo que os descritores multiescala do STING_RDB
capturam informagao estrutural complementar as quatro features utilizadas pelo PPI-hotspotID.
Dessa forma, a principal contribuicao deste trabalho ndo reside na maximizacio absoluta de
métricas, mas na demonstracdo de que € possivel alcancar desempenho preditivo robusto (AUC
> 0,80, MCC > 0,50) sob condig¢des rigorosas de validagdo que garantem generalizacio para

proteinas estruturalmente distintas daquelas observadas durante o treinamento.

3.7.5 Limitacoes do Estudo

Tamanho do conjunto de dados: O conjunto de 918 residuos distribuidos em 158 proteinas é
modesto para os padrdes de aprendizado de maquina contemporaneo. Esta limitacdo € inerente a
metodologia experimental empregada. Considerando a necessidade de particionamento entre
conjuntos de treino (80%) e teste (20%), o volume de treino efetivo (742 residuos, 126 prote-
inas) situa-se no limite inferior recomendado para modelagem supervisionada. Este tamanho
¢ adequado para algoritmos como Random Forest, Support Vector Machines e XGBoost, que
demonstram bom desempenho em regimes de dados limitados, mas € insuficiente para arquitetu-
ras de aprendizado profundo, que requerem mais exemplos de treinamento para generalizagao
efetiva.

Validagao rigorosa versus comparabilidade com literatura: A adogdo de controle explicito
de homologia mediante agrupamento CD-HIT e validacdo cruzada estratificada por grupos
(GroupKFold) resulta em estimativas mais realistas da capacidade de generalizacdo para protei-
nas estruturalmente distintas daquelas observadas durante treinamento. Entretanto, este protocolo
rigoroso tende a produzir métricas de desempenho mais conservadoras quando comparado a
validag¢des convencionais amplamente utilizadas na literatura. Esta discrepancia metodoldgica
limita comparagdes quantitativas diretas com estudos anteriores, que empregam esquemas de
validacdo menos restritivos e, consequentemente, reportam métricas numericamente superio-
res. A escolha por validagdo conservadora reflete compromisso com estimativas realistas de
aplicabilidade pratica, priorizando confiabilidade sobre maximizacdo de métricas.

Apesar das limitacdes identificadas, os resultados obtidos demonstram que a metodologia
proposta é capaz de produzir modelos preditivos com capacidade de generalizacdo comprovada
sob condig¢des rigorosas de validagdo. As limita¢des apontadas constituem, simultaneamente,
direcdes concretas para trabalhos futuros: a ampliacao do conjunto de dados com novos hotspots
experimentais, a integragdo com estruturas preditas por ferramentas como AlphaFold, e o
desenvolvimento de protocolos padronizados de validacdo que permitam comparacdes mais

equitativas entre métodos. Essas perspectivas sdo detalhadas no capitulo seguinte.
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4 CONCLUSAO

Este trabalho apresenta e valida uma metodologia hierdrquica para predi¢do de hotspots em
interagdes proteina-proteina, reduzindo 2.419 descritores moleculares iniciais para 58 descritores
finais (reducdo de 97,6%) mediante pipeline de selecdo rigoroso: filtragem estatistica, mRMR
in-fold, validagdo por teste de Kolmogorov-Smirnov (FDR < 0,10), remogao iterativa de multi-
colinearidade (VIF < 10) e selecdo final por Boruta. Os 58 descritores retidos abrangem cinco
categorias complementares: descritores de interacao (29,3%), descritores de contato (29,3%),
descritores fisico-quimicos (17,2%), descritores topolégicos baseados em grafos (15,5%) e
descritores de superficie (8,6%).

Os modelos desenvolvidos alcangaram desempenho robusto no conjunto de teste indepen-
dente: AUC-ROC entre 0,729 e 0,821, MCC entre 0,446 e 0,538, e F1-Score entre 0,645 € 0,715.
O SVM com kernel RBF (Pipeline GridSearchCV) apresentou melhor capacidade discriminativa
(AUC = 0,821) e maior sensibilidade (84,4%), enquanto o XGBoost obteve melhor balancea-
mento global MCC = 0,538, F1 =0,715). O Random Forest demonstrou robustez excepcional,
alcangando AUC = 0,818 independentemente de otimizagdo de hiperparametros, evidenciando
que a qualidade dos descritores selecionados constitui o principal determinante do desempenho
preditivo, superando o impacto do ajuste algoritmico.

A andlise de explicabilidade via SHAP revelou convergéncia entre os descritores mais
relevantes e as teorias classicas de formacgdo de hotspots: descritores de contatos nao-utilizados
(teoria O-Ring), descritores de densidade atdmica local (dupla exclusao de dgua) e descritores
de centralidade em redes de contatos (andlise topoldgica). Esta convergéncia independente
valida empiricamente as teorias estabelecidas e demonstra que o pipeline identificou descritores
genuinamente informativos, ndo artefatos estatisticos.

O protocolo de validacao rigoroso adotado garante estimativas realistas de generalizacdo
para proteinas estruturalmente distintas daquelas observadas durante a etapa de treinamento. A
auséncia de degradacdo severa entre validacado cruzada (AUC 0,72-0,74) e teste independente
(AUC 0,80-0,82) € compativel com a hipétese de que os modelos generalizam para proteinas
estruturalmente distintas das observadas durante o treinamento. A diferen¢a numérica observada
entre as duas avaliacdes € consistente com a variabilidade amostral esperada, dado o tamanho
reduzido do conjunto de teste e ndo constitui, por si s6, evidéncia de auséncia de sobreajuste.
A confirmacdo dessa capacidade de generalizacdo requer avaliacdo em conjuntos de teste mais
amplos.

Em relagdo aos trabalhos anteriores, a metodologia proposta apresenta desempenho superior
ao de Chen et al. (2024) (Sensibilidade = 0,844 vs 0,670), tnico trabalho que adota protocolo de
controle de redundancia equivalente (CD-HIT 60%), e praticamente equivalente ao de Wang,
Liu & Deng (2018) (AUC = 0,821 vs 0,831) e Preto & Moreira (2020) (AUC = 0,821 vs 0,83),

cujos protocolos de validagao ndo incluem estratificagao por proteina. No caso do SPOTONE,
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a calibracdo de limiares de decisdo sobre o conjunto de teste compromete adicionalmente a
independéncia da avaliagdo.

A dependéncia atual de estruturas experimentalmente resolvidas limita a aplicabilidade
do método a proteinas com dados estruturais depositados em repositérios publicos. A inte-
gragdo com modelos estruturais previstos por AlphaFold (Abramson et al., 2024) permitiria
expandir significativamente o escopo de aplicacdo, viabilizando andlise de proteinas pouco
caracterizadas experimentalmente. Considerando que o AlphaFold Protein Structure Database
contém predi¢cdes para mais de 200 milhdes de estruturas, esta integracao representaria evolugao
substancial da metodologia, habilitando triagem estrutural em larga escala e identificacio pros-
pectiva de hotspots em proteinas de interesse terapéutico e agrondmico ainda ndo caracterizadas
experimentalmente.

Como contribuigdo central, este trabalho estabelece um protocolo metodoldgico reprodutivel
e biologicamente interpretdvel para a predi¢ao de hotspots em interacdes proteina-proteina, com
controle explicito de vazamento de dados aplicado a cendrios reais de generalizacdo por proteina.

Como contribuigdo central, este trabalho estabelece um protocolo metodoldgico reprodutivel
e biologicamente interpretdvel para a predi¢dao de hotspots em interacdes proteina-proteina, com
controle explicito de vazamento de dados aplicado a cendrios reais de generalizacdo por proteina.

O cédigo de implementacgdo do pipeline estd disponivel mediante solicitacido ao autor.
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