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Resumo

O uso de técnicas computacionais tornou-se vital na descoberta de reagentes e medi-
camentos, especialmente quando alinhado a métodos modernos como o aprendizado de
maquina. Este estudo explora a aplicacao do aprendizado profundo, utilizando o modelo
Gated Recurrent Unit (GRU), na previsao da atividade quimica de compostos bioldgicos
de multiplos alvos por meio da modelagem entre estrutura quimica e atividade biologica.
A pesquisa envolve um extenso pré-processamento de dados, incluindo a limpeza e toke-
nizacao de sequéncias SMILES, seguido da transformacao em formatos adequados para
entrada no modelo GRU. Os resultados demonstram que o modelo GRU, apesar de sua
arquitetura simplificada, pode prever efetivamente interagoes moleculares. Embora nao
atinja a mesma precisao de modelos mais complexos e com uso intensivo de dados, ele abre
possibilidades para processos de descoberta mais rapida e econdmica de medicamentos.
Este estudo nao s6 destaca o potencial das redes GRU em quimioinformatica, mas também
defende a exploragao de modelos mais simples e eficientes em campos tradicionalmente

dominados por abordagens mais complexas.

Palavras-chaves: Inteligéncia Artificial. Processamento de Linguagem Natural. Analise

entre estrutura quimica e atividade biolégica. Aprendizado de Maquina. Gated Recurrent

Unit.



Abstract

The use of computational techniques has become vital in reagent and drug discovery,
especially when combined with modern methods such as machine learning. This study
explores the application of deep learning, using the Gated Recurrent Unit (GRU) model,
to predict the chemical activity of multi-target biological compounds by modeling chemical
structure and biological activity. The research involves extensive data preprocessing,
including cleaning and tokenizing SMILES sequences, followed by transformation into
formats suitable for input to the GRU model. The results demonstrate that the GRU
model, despite its simplified architecture, can effectively predict molecular interactions.
Although it does not achieve the same accuracy as more complex and data-intensive
models, it opens up possibilities for faster and more cost-effective drug discovery processes.
This study not only highlights the potential of GRU networks in chemoinformatics, but
also advocates the exploration of simpler and more efficient models in fields traditionally

dominated by more complex approaches.

Keywords: Artificial Intelligence. Natural Language Processing. Structure Activity Rela-
tionship. Machine Learning. Gated Recurrent Unit.



Lista de ilustracoes

Figura 1 — Processo de identificacdo. . . . . . . . . . ... ... L. 11
Figura 2 — Uma RNN. . . . . . 0. oo 15
Figura 3 — Rede GRU. . . . . . . . . . 16
Figura 4 — Anotacado estrutural e SMILES. . . . . .. ... ... ... ... .... 20
Figura 5 — Desenvolvimento do QSAR. . . . . . . .. ... ... ... ... 21
Figura 6 — Fluxograma. . . . . . . . . . . . . .. 23
Figura 7 — Dataframe sem modificagoes. . . . . . . . . .. .. L 24
Figura 8 — Dataframe final apds limpeza de dados. . . . . . . . . .. .. ... ... 28
Figura 9 — Vetores da camada Embedding. . . . . . . . .. .. ... ... .. ... 31
Figura 10 — Camadas do modelo. . . . . . . . . . .. .. ... 32
Figura 11 — Resultados parciais. . . . . . . . . . .. .. .. .. ... 34

Figura 12 — Resultados ponderados. . . . . . . . .. .. ... . L. 38



Lista de abreviaturas e siglas

UFOP Universidade Federal de Ouro Preto

CADD Computer-Aided Drug Designer (Designer de Medicamentos Auxiliado
por Computador)

SMILES Simplified Molecular Input Line Entry System (Sistema Simplificado de

Entrada Linear de Moléculas)

RNN Redes Neurais Recorrentes

GRU Gated Recurrent Unit

LSTM Long Short-term Memory network

QSAR Quantitative structure—activity relationship (Modelagem de Relagbes

Estrutura-Atividade)
NLP Natural Language Processing (Processamento de linguagem natural)

GNN Graph Neural Networks (Redes neurais de grafo)



1.1
1.2
1.3
1.4

2.1
2.1.1
2.2
2.3
2.4
2.5

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5

4.1
4.2
4.3
4.4

Sumario

INTRODUCAO . . . . .. ittt e et et e e e 10
Justificativa e Relevancia . . . . . ... ... ... .. ......... 10
Objetivos . . . . . . . . .. 12
Materiais e Métodos . . . . . . . . . ... L 13
Organizacdao e estrutura . . . . . . . . . . .. ... ... ... 14
REVISAO DE LITERATURA . . . . . . . i it it e i i e e 15
Redes Neurais Recorrentes . . . . . . . . .. ... ... ........ 15
Gated Recurrent Units- GRU . . . . . . ... ... ... ... ... 16
Modelos de aprendizado multilabel . . . . . . . . . . ... ... ... 18
Representacao de Moléculas com Cadeias SMILES . . . . . . . . .. 19
QSAR - Modelagem de Relacées Estrutura-Atividade . . . . . . .. 20
Aplicacoes de Aprendizado Profundo na Quimioinformatica . . . . . 21
DESENVOLVIMENTO . . . . . . .. ... ittt it 23
Visualizacdao dos Dados . . . . . . . . ... . ... .. ... .. .. .. 24
Limpezadosdados . . . . . . . . .. .. ... ... ... ........ 24
Transformacao dosdados . . . . . . . . ... ... ... ... 25
Preparacao das entradas . . . . . . . . ... ... L. 28
Modelo . . . . . . . . . . 30
RESULTADOS . . . . . . . e e e e e et e e e e 33
Primeiro experimento . . . . . . . ... ..o 33
Segundo experimento . . . . . . .. ... 35
Terceiro experimento . . . . . . . . ... ... L 36
Discussdao do resultados . . . . . . . ... ... ... L. 38
CONCLUSAO . . . . ..ttt e e e e e 40

Referéncias . . . . . . & v v i i e e e e e e e e e e e e e e e e e e e 41



10

1 Introducao

1.1 Justificativa e Relevancia

Atualmente, é indiscutivel a importancia e a presenca da computacao e das técnicas
computacionais no campo da Quimica, especialmente na producao e identificacao de
farmacos. De acordo com Van Vlijmen, Desjarlais e Mirzadegan (2017), embora seja dificil
quantificar com precisao, o impacto significativo da quimica computacional é evidenciado
pelo crescente nimero de patentes que incluem pelo menos um componente desenvolvido
por meio do Computer-Aided Drug Design (CADD, ou Desenvolvimento de Farmacos

Auxiliado por Computador, em tradugao livre).

O CADD ¢ parte central das equipes de desenvolvimento e esté envolvido em todas
as etapas do processo de pesquisa e produ¢do (VAN VLIJMEN; DESJARLAIS; MIRZADEGAN,
2017). Suas contribui¢oes abrangem a selegdo de bibliotecas de triagem, influenciando
a sintese de moléculas e aprimorando a tomada de decisdes por meio da integracao e

visualizacao de dados.

Com o avanco da tecnologia e das ferramentas associadas a inteligéncia artificial,
surge a oportunidade de testar o desempenho dessas ferramentas para obter resultados de
maneira mais rapida e precisa. Jarada, Rokne e Alhajj (2020) discutem que o reposiciona-
mento computacional de medicamentos pode ser de enorme beneficio para a humanidade

ao descobrir novas indicagoes para medicamentos aprovados.

Além disso, o contexto que nos permite realizar essa interagao e quantificar seu
resultado é o Quantitative Structure-Activity Relationship (QSAR), um método para
construir modelos quimicos preditivos de atividades bioldgicas com base em suas estruturas
moleculares (ISARANKURA-NA-AYUDHYA et al., 2009).

Conforme explicado por Patel e Shah (2022), o processo de descoberta e desen-
volvimento de medicamentos utilizando aprendizado de maquina pode ser resumido nos
seguintes passos: utilizacao de dados para treinar um modelo, teste e validagao dos resul-
tados obtidos pelo modelo com compostos reais e, com os novos dados, treinamento de
um modelo mais complexo ou preciso, em um ciclo repetido até a obtencao do resultado

desejado, como ilustrado na Figura 1.

O emprego de técnicas de aprendizado de maquina nao é novidade na area, como
apontado por Dara, Dhamercherla, Jadav et al. (2022): tarefas de regressao, como a
predicao de sucesso de testes clinicos, utilizam o algoritmo Random Forest, que combina
uma grande quantidade de arvores de decisao para realizar previsoes, e a regressao linear

simples, que calcula a equagao que melhor se ajusta aos dados de treino x para uma saida
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e Escolhas de modelos de aprendizado de maquina
« Funcoes de selecédo
* Calculos ortogonais

Aprendizado de maquina N
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Figura 1 — Descricao do processo de identificagdo de uma nova substancia utilizando
aprendizado de maquina. Fonte: Patel e Shah (2022) (modificado).

Tarefas mais complexas de classificagdo, como o uso do processamento de linguagem
natural para associar alvo-doenca-medicacao, por exemplo, ja fazem uso de métodos como
o Kernel, a classificacao de Bayes ou o K-nearest neighbors. Pesquisas mais recentes ja
utilizam o perceptron multicamadas e até a aprendizagem profunda, apesar das dificuldades
observadas ao utilizar esses modelos, como citado pelo mesmo autor. Apesar desses
exemplos, percebe-se que o campo ainda oferece uma ampla gama de possibilidades
que nao foram completamente exploradas, seja pela falta de dados suficientes ou pelas

limitacoes nos periodos de teste.

Um modelo pouco explorado, e que serd o utilizado neste trabalho, é o GRU (Gated
Recurrent Units), uma rede neural recorrente introduzida pela primeira vez por Cho
et al. (2014), que busca solucionar o problema do gradiente explosivo/desvanecido e ser
mais eficiente no tratamento de memérias de curto e longo prazo do que a LSTM (Long

Short-Term Memory).

E vélido ressaltar que a abordagem adotada neste trabalho, diferentemente das
mencionadas anteriormente e mais comumente encontradas na literatura, envolvera a
utilizacao de dois agentes biolégicos como alvos de predi¢ao. Conforme mencionado
indiretamente por Atas Guvenilir e Dogan (2023), modelos mais complexos tendem a

alcangar resultados mais precisos na predi¢ao de multiplos alvos, no entanto, esses modelos
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apresentam desafios adicionais, como a necessidade de maior volume de dados, maior
poder computacional e maior rigor nas etapas de pré-processamento. Mesmo assim, estao
sujeitos a problemas de precisao quando a base de dados é muito dispersa, criando um

cenario complexo para a modelagem.

Para a utilizacado dos dados quimicos no aprendizado de méaquina, e também para
uso mais cotidiano, o ramo da quimica apresenta varias ferramentas que nos permitem
categorizar de maneira desambigua e reproduzivel, que pode ser entao utilizado para a
realizacao das mais diversas operacoes. Para o método QSAR, o mais comum é o conhecido
como Descriptors, onde centenas ou até mesmo milhares de descritores sao calculados com
base nas qualidades fisico-quimicas da molécula, sendo entdao posteriormente alimentados

a um modelo, como uma arvore de decisdo (TODESCHINI; CONSONNI, 2000).

H&a também o método de representagao em grafos, como é observado pelo autor
Gilmer et al. (2017), que utiliza grafos para realizar uma representacao mais estrutural da
cadeia, ganhando popularidade gragas aos modelos do tipo GNN ( Graph Neural Networks),
assim como vdrios outros. E vélido afirmar que cada tipo de modelo tenderd a uma
representacao mais especifica, que facilita de alguma forma a preparagao de dados e a
manutengdo de informagoes importantes (estrutura, conexoes, relagoes, caracteristicas

fisico-quimicas).

Uma das técnicas que serd utilizada e que recebera uma explicacao mais aprofundada
no préximo capitulo é o SMILES (Simplified Molecular Input Line Entry System, ou
Sistema Simplificado de Entrada Linear de Moléculas, em tradugao livre). Esta técnica,
embora relativamente antiga, permite reescrever a estrutura molecular em uma sequéncia
de caracteres, facilitando sua transformacao e posterior alimentacdo em um modelo de

aprendizado profundo, conforme demonstrado por Weininger (1988a).

A obtencao de um modelo funcional possibilitarda ampliar as oportunidades para a
descoberta de compostos reagentes em alvos bioldgicos, acelerando a producao e o teste
de medicamentos, além de reduzir custos. Além disso, chamara a atencao para o uso de
modelos mais simples e eficientes, como a GRU, em vez de modelos mais complexos e

custosos, como a LSTM, e técnicas simplificadas.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo principal analisar o desempenho da arquitetura
de rede neural recorrente GRU, em combinacao com sequéncias SMILES, no processo de
classificacao de miiltiplos alvos na analise QSAR. Para que o objetivo geral seja alcancado,

os seguintes objetivos especificos serao definidos:

o Avaliar o desempenho da arquitetura GRU combinada com sequéncias SMILES na
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mesma tarefa de classificacao multi-alvo em QSAR.

o Analisar a capacidade da arquitetura em extrair caracteristicas relevantes das sequén-

cias SMILES.

o Investigar as vantagens e limitacoes da arquitetura GRU no contexto da classificagao
multirrétulo em QSAR, considerando fatores como complexidade computacional e

capacidade de generalizacao.

1.3 Materiais e Métodos

Neste trabalho, é proposta a criagdo de uma rede neural recorrente GRU (Gated
Recurrent Unit), treinada de maneira supervisionada, com o objetivo de prever se um
dado composto quimico sera reagente ou nao em um determinado agente biologico. Esta
secao detalha as principais ferramentas e técnicas utilizadas para atingir esse objetivo,
bem como os métodos aplicados para a observacao e validagao dos resultados. Portanto,

este trabalho abrange as seguintes agoes:

e Criacao da rede GRU, explicando sua arquitetura e pardmetros usados.

o Detalhamento dos dados utilizados e seu pré-processamento para poder alimentar o

modelo;
o Explicagdes dos parametros de treinamento e das métricas para observar os resultados;
» Visualizagdo e interpretacao dos resultados;
o Técnicas de otimizacao e de interpretagao mais profunda;

o Comentar possiveis melhorias que podem ser realizadas para projetos futuros.

Portanto, este trabalho buscara utilizar o modelo GRU, devido a sua simplicidade,
em conjunto com técnicas QSAR, evitando, no entanto, o uso de descritores comumente
encontrados na literatura. Em vez disso, serda adotada a técnica SMILES, especialmente
compativel com o modelo, o que simplificara a estrutura do modelo, bem como a tarefa,
notoriamente desafiadora devido & necessidade de grande volume de dados e intenso
processamento computacional. Além disso, este estudo explorard as possibilidades de
combinar este método relativamente novo com um modelo ainda pouco explorado na area,

contribuindo para avancos na predi¢ao de multiplos rotulos.
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1.4 Organizacao e estrutura

O Capitulo 2 define alguns conceitos necessarios para uma melhor compreensao
deste trabalho, como o modelo que sera utilizado e alguns métodos de transcricao de

moléculas.

O Capitulo 3 apresenta o preparo inicial, detalhando os dados que serao utilizados e
os tratamentos necessarios, tanto para transformar os dados de uma maneira compreensivel

para a maquina quanto para o modelo de aprendizagem profunda.

No Capitulo 4 , sao inicialmente discutidos os resultados parciais com uma breve
analise inicial. Em seguida, sao feitas modificagbes pontuais em certos hiperparametros,
visando melhorar a capacidade preditiva do modelo. Apds isso, os resultados finais com
as modificagoes aplicadas sao analisados, acompanhados de uma breve discussao sobre
as mudancas observadas. Ainda neste capitulo, é realizado um treinamento ponderado,
levando em consideragao a diferenca na distribuicdo dos dados para cada roétulo, e é feita
uma comparac¢ao entre o modelo treinado com esse ajuste e o melhor modelo obtido

anteriormente.

Por fim, o Capitulo 5 apresenta uma sintese do projeto, analisando seu desempenho
final e se o objetivo proposto foi alcancado, além de comentarios pertinentes a projetos

futuros.
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2 Revisao de literatura

2.1 Redes Neurais Recorrentes

Dentro do escopo do aprendizado de méaquina, e aprofundando nos modelos de
aprendizagem profunda, tem-se as RNNs (Redes Neurais Recorrentes). De acordo com
Abiodun et al. (2018), uma RNN pode ser descrita como uma rede neural que possui a
capacidade de “meméria”; ou seja, a saida (output) de uma célula ndo apenas produz um

resultado, mas também alimenta a entrada da proxima célula.

Esse comportamento pode ser observado na Figura 2: para calcular uma determinada
saida O, leva-se em consideragao a entrada X multiplicada pelo peso U, juntamente com o
estado anterior h, que funciona como uma espécie de memoria. Esses dois fatores permitem

calcular o estado atual h e, entao, apos multiplicar pelo peso V, obter a saida.

K113

£
N u k(‘l ';___) Heo _) he _) s .___, h(-) \\
Unfold ™~ .
Tu lv Jv Ju
by x(-"l] x(ﬂ x(’“)

Figura 2 — Uma rede neural recorrente, pode ser observado que cada portao alimenta o
proximo. Fonte: Feng et al. (2017).

Essa caracteristica permite que as RNNs lidem com dados sequenciais, nos quais
uma entrada influencia o comportamento da proxima, sejam sequéncias de palavras,
nimeros ou dados temporais. Essa capacidade é extremamente relevante para realizar

predi¢oes em modelos quimicos, pois a entrada serd uma sequéncia de caracteres resultante

da técnica SMILES.

No entanto, uma analise mais aprofundada do modelo RNN revela um problema
critico para tarefas mais complexas. Como explicado por Ribeiro et al. (2020), ao longo
das iteragoes, o gradiente propagado tende a crescer indefinidamente ou a desaparecer

completamente, resultando em instabilidade no treinamento: no primeiro caso, os valores
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explodem; no segundo, o gradiente torna-se tao pequeno que o aprendizado praticamente
cessa. Esse problema é conhecido como o wanishing/exploding gradient (problema do
explodimento/desvanecimento do gradiente). Portanto, é necessdrio um modelo mais

robusto que consiga lidar com sequéncias maiores de entradas.

2.1.1 Gated Recurrent Units - GRU

Um modelo que nao s6 resolve o problema do vanishing/exploding gradient, mas
também traz diversas vantagens, é a Gated Recurrent Unit (GRU), uma arquitetura de
rede neural recorrente que utiliza estruturas chamadas de gates (portoes) para realizar

operagoes matematicas mais complexas (REHMER; KROLL, 2020).

3
A7

W

Figura 3 — O modelo GRU. Note que a complexidade é superior ao modelo RNN padrao.
Fonte: Rehmer e Kroll (2020).

Como pode ser observado na Figura 3, o modelo GRU possui fun¢ées matematicas
que permitem calcular os valores de seus dois principais gates: o Reset Gate e o Update
Gate (REHMER; KROLL, 2020).

O Reset Gate calcula quanto da memoria anterior sera utilizado na computagao do

novo estado. Sua expressao matematica é:

T =0(W, - [zp_1,uy]) . (2.1)

onde:

e 0 ¢ a fungdo de ativagao sigmoide.

W, é a matriz peso para o Reset Gate.

xy,_q € o Hidden State anterior.

u; € a entrada atual.
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H&a também o Update Gate, que determina quanto das informacoes internas serao
passadas para o proximo estado, ou seja, é ele que controla o quanto da memoéria antiga
(Hidden State) ird ser mantida para préxima interagao e quanto da para a memoria nova

serd utilizada para calcular a saida (Candidate Hidden State). Ele possui a seguinte férmula:

2y =0(W, - [z, u]) - (2.2)

onde:

W, é a matriz peso para o Update Gate.

e 0 é a funcao de ativacao sigmoide.

xy_1 € o Hidden State anterior.

u;, € a entrada atual.

E por meio desses dois gates que o modelo GRU néo s6 resolve o problema do
gradiente que as RNNs tradicionais apresentam, mas também permite um melhor controle
sobre a memoria de curto e longo prazo. Outras vantagens desse modelo incluem maior
eficiéncia quando comparado a outras RNNs, como a LSTM, e, gracas a sua arquitetura,
um controle mais robusto sobre a memoria a longo prazo, permitindo detectar e aprender

dependéncias mais distantes (RAVANELLI et al., 2018).

Além desses gates, o modelo GRU possui o Candidate Hidden State e o Hidden

State, que enquanto nao necessariamente gates, sao usados para calcular a saida da célula.

O Candidate Hidden State é a nova memoria candidata, calculada a partir do
estado anterior e da entrada atual, ajustados pelo Reset Gate, em outras palavras, é uma

proposta de nova memoéria a ser utilizada. Sua expressao matematica é:

Ty, = tanh(W), - [r, O x_q, u]) - (2.3)
onde:
« tanh é a funcao de ativacao tangente hiperbdlica.
o W, é a matriz peso para o Candidate Hidden State.
e 1, € 0 valor do Reset Gate.
e O é o produto de Hadamard (ou multiplica¢ao elemento a elemento).
e x,_, € 0 Hidden State anterior.

« wu; ¢ a entrada atual.



Capitulo 2. Revisdo de literatura 18

Por fim, o novo Hidden State é uma combinagao linear entre o estado anterior e o
estado candidato, ponderada pelo Update Gate, sendo o seu valor final a saida da célula.

Sua equagao é:

Ty =2, O Ty + (1= 2,) O Ty . (2.4)
onde:
e 2z, ¢ o valor do Update Gate.
e x;,_, € 0 Hidden State anterior.
o I, ¢é o Candidate Hidden State.

©® é o produto de Hadamard (multiplicagao elemento a elemento).

Os quatro gates funcionam em sincronia para calcular a saida da célula: primeira-
mente, é calculado o valor do Reset Gate, controlando a influéncia da memoria passada;
passando em seguida para computar o Candidate Hidden State, levando em consideracao
o valor do Reset Gate e da entrada atual; em seguida, o Update Gate decidird quanto
da memoria antiga (Hidden State anterior) serd mantida e quanto da memoria nova
(Candidate Hidden State) sera utilizada, calculando entdo o valor do Hidden State atual,
que sera o valor de saida ao mesmo tempo em que sera carregado para futuras iteragoes
(CHO et al., 2014).

2.2 Modelos de aprendizado multilabel

Os problemas mais classicos da literatura para o aprendizado de méaquinas sao
aqueles conhecidos como single label, isto é, quando um exemplo dos dados pertence a um
unico rétulo dentro de um numero finito de rétulos. Quando um exemplo pode pertencer
a dois ou mais rétulos, o problema passa a ser da categoria multilabel (multirrétulo, em

tradugao livre) (TSOUMAKAS; KATAKIS, 2009).

No contexto quimico, uma aplicagao pratica do aprendizado multirrétulo ocorre
quando um composto é eficaz contra miltiplos alvos biol6gicos. Por exemplo, um medi-
camento (determinada estrutura quimica) pode exibir propriedades antivirais (atividade

biol6gica) eficazes contra o virus influenza e o virus da hepatite (alvo biolégico).

Para lidar com problemas dessa categoria, foram desenvolvidas algumas metodolo-
gias, que podem ser divididas em duas principais categorias: métodos de transformacao de
problema, que consistem na manipulagdo e reorganizacao dos dados para que adquiram as

caracteristicas de um problema single label, e métodos de adaptacao de algoritmos, nos
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quais o modelo é adaptado para lidar com o formato de uma saida multirrétulo (MADJAROV
et al., 2012).

A abordagem utilizada neste estudo, similarmente aplicada por Kumar, Kumar,
Dev et al. (2023), é conhecida como binary relevance with label powerset e pertence a
categoria de reorganizacao de dados. Esse método considera cada rétulo independentemente
como um problema de classificacdo binaria separado, criando novas classes com base em

combinagoes exclusivas dos rétulos originais.

Por exemplo, se dois rétulos, A e B, representam se um medicamento é eficaz
contra o Virus 1 e o Virus 2, respectivamente, o espago de saida seria transformado em
quatro classes: A/B(0,0) (ineficaz contra ambos os virus), A/B(1,0) (eficaz apenas contra
o Virus 1), A/B(0,1) (eficaz apenas contra o Virus 2) ¢ A/B(1,1) (eficaz contra ambos
os virus). Essa transformagao permite que o modelo aprenda as interagoes entre varios

rotulos enquanto ainda aproveita as técnicas de classificagao binaria.

2.3 Representacdo de Moléculas com Cadeias SMILES

Com o vasto nimero de moléculas e combinagoes, faz-se necessario uma estrutura
que permita representar fielmente uma cadeia molecular, que seja tinica e que mantenha as
caracteristicas da molécula, com uma perda minima de informagao. Uma das maneiras mais
comuns para tal procedimento é a formula estrutural, que de maneira simplificada pode ser

explicada como um “desenho” da molécula no espago e de suas ligagoes (GOODWIN, 2007).

Apesar de ser o método de representacdo mais conhecido e usado, ele é insuficiente
para o propésito de aprendizado de maquina quando analisado o modelo que sera usado,
visto que nao é trivial transcrevé-lo diretamente em uma forma que possa ser alimentada
a uma RNN, sendo a férmula SMILES (Simplified Molecular Input Line Entry System)
mais interessante nesse sentido. O SMILES consiste em representar a cadeia estrutural
quimica em uma sequéncia de caracteres usando ASCII, e por se tratar de linguagem
natural, o procedimento para a alimentagao no modelo de aprendizado de maquinas acaba
tornando-se mais simplificado (WIGH; GOODMAN; LAPKIN, 2022).

Nesse método, como pode ser visto na Figura 4, atomos sao representados respecti-
vamente pelos seus simbolos atomicos, ganhos ou perdas de elétrons sao indicados com o
simbolo + ou - junto ao simbolo atémico, todos dentro de um colchete, e ligagdes simples,
duplas, triplas e aromaticas sao representadas pelos simbolos —, =, #. Ha outras regras
para cadeias mais complexas, mas essa simplificacao é suficiente para demonstrar como a

sequéncia de caracteres é criada.
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Figura 4 — Uma demonstragao da transcricdo do modelo estrutural para o modelo SMILES.
Fonte: Yasonik (2020).

Como informado por Weininger (1988b), o método SMILES ¢é considerado o melhor
método para a interacado humano-maquina: é de facil interpretagao humana, criacao
e manutencao, e pode ser rapidamente interpretado pelos computadores gracas a sua
compactacao e por possuir uma sintaxe que permita a compreensao da cadeia em apenas
uma interacgao. A versao utilizada em um primeiro momento para o treinamento e testes

serd o Standard SMILES, a versao padrao e mais conhecida.

2.4 QSAR - Modelagem de RelacGes Estrutura-Atividade

A andlise QSAR (Relagao Quantitativa Estrutura-Atividade, em tradugao livre)
permite predizer a reagdo de compostos com base em sua estrutura molecular (ROY;
KAR; DAS, 2015). Essa abordagem na quimica computacional e na biologia comegou a ser
utilizada formalmente por volta de 1960 e teve seu crescimento intensificado nos anos 1970
e 1980. Gragas a sua longa historia e desenvolvimento, esse método passou por décadas de

aperfeicoamento (DEARDEN, 2017).

No inicio, eram utilizados métodos computacionais convencionais para realizar os
calculos e andlises sobre a relacao. Com o desenvolvimento de métodos de aprendizado
profundo e técnicas de transcricao de moléculas, é possivel utiliza-los para obter resultados

mais precisos utilizando menos dados de entrada (DEARDEN, 2017).

Como pode ser observado na Figura 5, o desenvolvimento comega com os dados que
serao utilizados na predigao, obtidos por meio de experimentos e descritores moleculares
(ntimeros que descrevem as caracteristicas da molécula). De posse desses dados, um modelo
preditivo é criado. Com o modelo treinado, ele é entao utilizado para predizer a saida

quando se utilizam novos descritores cuja atividade é desconhecida.
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Desenvolvimento de modelo : Predicdo
Estrutura - : Estrutura
Atrvidades Descritores | | | Descritores
experimentais | | Moleculares
\‘/ |
|
Tratamento QSAR 1| 'Modelo QsAR
|
! l
V| tividade
| prevista
L]

Figura 5 — A ordem dos passos realizados para a utilizacao do QSAR, desde o desenvolvi-
mento do modelo até sua utilizagdo. Fonte: Patel, Noolvi, Sharma et al. (2014)
(modificado).

2.5 Aplicacoes de Aprendizado Profundo na Quimioinformatica

Como mencionado anteriormente, a utilizagdo de aprendizado profundo na quimica
nao ¢ algo inédito, tampouco sua aplicagao na descoberta de medicamentos e cadeias mo-

leculares. Portanto, é util obter inspiragoes em trabalhos anteriores e comparar resultados.

Inicialmente, tem-se a obra de Chakravarti e Alla (2019), que parte de uma ideia
similar. A proposta nesse trabalho utiliza uma cadeia SMILES tokenizada com um padrao
proprio, evitando a divisao padrao, e a entrada é apenas a cadeia molecular, sem descritores
ou outras ferramentas comumente usadas na modelagem QSAR. Essa obra é, portanto, a
principal inspiracao para a comparacao dos resultados, pois realizou tarefa semelhante ao
criar um modelo neural recorrente para prever reagoes de agentes bioldgicos utilizando
SMILES, mas com um modelo mais complexo, uma base de dados mais ampla e predizendo

apenas uim agente.

Além disso, tem-se o artigo de Shiri et al. (2023), que aponta as vantagens e
desvantagens das arquiteturas LSTM e GRU em um contexto mais geral, ressaltando
que o modelo GRU possui uma arquitetura simplificada, demandando menos tempo e,
dependendo do problema em questao, é capaz de ter um desempenho superior ao da

LSTM.

O autor Shtar et al. (2023) utiliza o GRU para realizar predi¢oes sobre a interagao
de duas cadeias SMILES diferentes, tentando determinar se havera uma reagao indesejada
ou nao, obtendo resultados extremamente precisos. Isso sugere otimismo quanto a utilizagao

desse modelo em questdes quimicas. Essa publicacao permite perceber algumas nuances na
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utilizacao da cadeia SMILES como entrada para o modelo GRU e na aplicacdo do mesmo
para problemas de classificagdo, que é o caso do presente projeto, apesar de seu objetivo

geral ser diferente.

Por fim, cita-se uma obra recente de Silva (2024) que apresenta um estudo ligado
diretamente a utilizacdo de multiplos alvos no contexto da predicao de alvos biolégicos,
destacando algumas das dificuldades em trabalhar com predigdes mais complexas, como a
necessidade de uma quantidade maior de dados e maior poder de processamento. Apesar
de utilizar modelos especializados para lidar com o problema, em vez de abordagens mais
simples, a obra possui uma relevancia consideravel devido a sua discussao aprofundada

sobre a complexidade e metodologia na predi¢cdo de miltiplos alvos.
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3 Desenvolvimento

Para o desenvolvimento deste projeto, segue-se o passo a passo ilustrado no fluxo-
grama da Figura 6, inicialmente com um foco maior na escolha e no tratamento de dados,

seguido pela configuragao do modelo e dos hiperparametros.

* Nll]merc; de Desenvolvimento do | mll::?ura darede
5 elementos ..
Selecio dos dados | iyl Modelo + Definigdo das camadas
dos dados « Hiperparimetros iniciais
¥ + Taxade
« Niimero de ““]hal:)"d?lct;o do aéplendlzado
Seleclo dos alvos | Teagbes " ' Bpﬁ‘a s
« Interagio * bateh size
entre si
¥
\ 4 .
_ « Acurdcia
Pré-processamento Analise dos * Suposicbes
dos Dados rooulindos + Possiveis
melhorias
« Limpeza
« Transformagio
das saidas
« Tokenizacdo

« Text-to-sequence

Figura 6 — Fluxograma do experimento, desda selecao de dados até a analise dos resultados.

Primeiramente, a selecao dos dados focou em escolher os agentes biolégicos que
possuiam o maijor nimero de reagoes dentro do dataset e que apresentavam alguma
similaridade quimica, analisada por meio do prefixo. Em seguida, os dados passaram por
uma etapa de pré-processamento, que incluiu a limpeza e a transformacao das sequéncias
de entrada. As etapas seguintes envolveram o desenvolvimento do modelo, em que a
arquitetura da rede neural foi definida inicialmente seguindo os padroes das técnicas de
processamento de linguagem natural, e o treinamento do modelo, utilizando diferentes
configuragoes de hiperparametros. Por fim, a analise dos resultados avaliou a precisao e as

possiveis melhorias no desempenho.

Todas as etapas serao detalhadas nos subcapitulos a seguir.
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3.1 Visualizacao dos Dados

Os dados que serao utilizados para o projeto sao provenientes da base Toxic21, que
contém medigoes qualitativas de toxicidade em 12 alvos bioldgicos, incluindo receptores

nucleares e vias de resposta ao estresse.

Como pode ser observado na Figura 7, a base de dados contém os alvos biologicos, a
identificagao pelo mol (Mol _id) e a cadeia SMILES, sendo possivel visualizar 8 dos 12 alvos
biolégicos na imagem. Ela possui, ao todo, 7.831 elementos distintos, sendo que o conteido
apresenta 3 possibilidades: 0 para inativo, 1 para ativo e em branco para inconclusivo.

Cada alvo biolégico possui uma dessas 3 opgoes para uma dada cadeia SMILES.

NR-ER | NR-ER-LBD | NR-PPAR-gamma SR-ARE SR-ATAD5 @ SR-HSE | SR-MMP = SR-p532 mol_id smiles

Figura 7 — Disposi¢ao dos dados no dataframe antes de qualquer modificacao.

Como o conjunto possui uma grande quantidade de alvos biolégicos, seria extrema-
mente dificil criar um modelo que possua a capacidade de computar todos simultaneamente
em termos de capacidade de processamento. Portanto, serao selecionados apenas dois
agentes, com base no nimero de dados disponiveis. Maiores detalhes serao apresentados

nas proximas segoes.

3.2 Limpeza dos dados

Como ja se sabe a distribuicao dos valores, a verificagdo de nulls e outros NaN pode
ser ignorado. Os espacos vazios sao considerados como “Inconclusivo”; portando serao
substituidos por -1, facilitando a visualizagao. Também serao removidos nesse primeiro
momento as duas ultimas colunas, ja que nao é conveniente utiliza-las para visualizacao.

Isso ¢é feito no trecho de c6digo a seguir.


https://moleculenet.org/datasets-1
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dfl1 = df1.fillna(-1)

smiles = dfi1[['smiles']]

colunas_a_analisar = dfl.columns[:-2]

Em seguida, itera-se para poder melhor observar a distribuicao:

resultados = {}

for coluna in colunas_a_analisar:

contagem_classes = dfl[colunal.value_counts()

resultados[coluna] = contagem_classes

print ("\nContagem de Classes por Coluna:")
for coluna, contagem_classes in resultados.items():
print (f"\nColuna: {colunal")

print (contagem_classes)

Feito isso, pode ser facilmente constatado que a maioria das reagoes ¢ de “nao
reagente”, possuindo uma disparidade extremamente forte de até 15 para 1 em alguns

casos, 0 que torna a etapa de tratamento de dados essencial.

3.3 Transformacao dos dados

Primeiramente, precisa-se realizar uma limpeza nos dados, deixando apenas as
informacoes tteis, ao mesmo tempo que busca-se selecionar quais agentes biologicos

possuem uma quantidade de dados adequada para poder realizar o treino do modelo.

O primeiro passo ¢ identificar quais cadeias SMILES nao possuem reagao com algum
agente biologico para logo em seguida serem removidas. Se a cadeia nao possui alguma

reacao, ela entdo nao contera informacao que podera ser utilizada para o treinamento.

Para isso, sera criado um outro dataframe temporario que ird realizar a contagem
de reagoes ativas (rétulos com o valor 1) que cada SMILES obteve. Isso pode ser feito
transformando todas as outras (nao reativas e inconclusivas) em 0, somando a linha inteira
e adicionando esse resultado no final do dataframe original, em uma nova coluna. Apds

isso, sera checada linha por linha e entao removida a cadeia do dataframe original.
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# Exclui as duas ultimas linhas e a coluna 'SMILES' para operagdes
numéricas

df2 = df1.iloc[:-2]

# Certifique-se de que todas as colunas, exceto 'SMILES', sejam numéricas,
substituindo valores n&o numéricos por NaN
df2_numeric = df2.drop(columns=['smiles']).apply(pd.to_numeric, errors='

coerce').fillna (0)

# Cria uma nova coluna 'TotalReac' que & a soma de todas as outras colunas

df2['TotalReac'] = df2_numeric.sum(axis=1)

# Remover Nones
def remover (row):
if row['TotalReac'] == O0:
row['smiles'] = None

return row

# Aplique a func8o a cada linha usando apply
df _modificado = df2.apply(remover, axis=1)

# Remova as linhas onde o valor da coluna 'SMILES' é& None. Isso deixa
apenas as moléculas que tiveram alguma reacgéo

df _modificado = df_modificado.dropna(subset=['smiles'])

Agora, restando apenas as sequéncias que possuem informagao, sdo selecionados os
dois agentes que serao utilizados para a aprendizagem e predicdo. Apds analisar os agentes
disponiveis, foram selecionados ’SR-ARE’ e 'SR-MMP’ como objetos de andlise, ja que

possuiam uma maior quantidade de reagoes ativas, facilitando o treinamento e a limpeza
de dados.

Portanto, sdo extraidas as colunas de interesse (‘SR-ARE’, ‘SR-MMP’ e ‘smiles’),
sao removidas as reagoes inconclusivas, ja que nao serao lteis para os testes e poderao
gerar forte ruido devido ao baixo nimero de dados, e, por fim, sao transformadas as

colunas para Multi-Hot Encoding.

# Extraindo as colunas 'SR-ARE' e 'SR-MMP' e a coluna 'smiles'
smiles_1 = df _modificado[['smiles']]
agentes = df_modificado[['SR-ARE', 'SR-MMP']]

# Remove linhas onde qualquer coluna contém -1 do df_modificado
df _modificado = df_modificado[(df_modificado[['SR-ARE', 'SR-MMP']] != -1).
all(axis=1)]

# Extraia a coluna 'SMILES' novamente apés filtrar

smiles_1 = df _modificado[['smiles']]
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agentes = df_modificado[['SR-ARE', 'SR-MMP']]

# Juntando a smiles_1 com agentes

df _intermediario = smiles_1.join(agentes)

# Converte colunas 'SR-ARE' e 'SR-MMP' em tipos categbricos
df _intermediario['SR-ARE']
df _intermediario['SR-MMP']

df _intermediario['SR-ARE'].astype('category')

df _intermediario['SR-MMP'].astype('category')

# Reseta o index do df_intermediario

df _intermediario = df_intermediario.reset_index(drop=True)

Por 1ultimo, a saida em Multi-Hot Encoding é recodificada utilizando algebra
booleana, sendo entao convertida em ntimeros inteiros logo em seguida, resultando em
uma saida One-Hot Encoding, o que facilita a implementacao do modelo e o ajuste de

hiperparametros.

# Gerar todas as combinagdes possiveis entre as classes A e B

agentes ['SR-ARE_SR-MMP (0,0) '] = (agentes['SR-ARE'] == 0) & (agentes['SR-MMP
'] == 0)

agentes ['SR-ARE_SR-MMP(1,0)'] = (agentes['SR-ARE'] == 1) & (agentes['SR-MMP
'] == 0)

agentes ['SR-ARE_SR-MMP(0,1) '] = (agentes['SR-ARE'] == 0) & (agentes['SR-MMP
'] == 1)

agentes ['SR-ARE_SR-MMP(1,1)'] = (agentes['SR-ARE'] == 1) & (agentes['SR-MMP
'] =1

# Converter os valores booleanos para inteiros (0 ou 1)

agentes = agentes.astype(int)
agentes_1 = agentes.iloc[:, -4:]
df _intermediario_2 = smiles_1.join(agentes_1)

No final da etapa de limpeza de dados, tem-se entdao um dataframe com 5 colunas,
como pode ser observado na Figura 8. Na ordem: a codificacao em SMILES, caso nao
tenha havido reacao em nenhum dos alvos biolégicos, caso tenha havido reacao em somente

um agente ‘SR-ARE’ ou ‘SR-MMP’; e caso tenha havido reagdo em ambos.
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smiles SR-ARE_SR-MMP(©,®) SR-ARE_SR-MMP(1,08) SR-ARE_SR-MMP(©,1) SR-ARE_SR-MMP(1,1)

O=c1[nH]e(

Figura 8 — Dataframe final apo6s limpeza de dados, mostrando as colunas SMILES e de
reacao.

3.4 Preparacao das entradas

Com o dataframe limpo, pode-se entao comegar os preparativos para a alimentacao
dele no modelo, isto é, realizar as devidas modificagoes e transformacoes que tornem a

entrada compreensivel para os modelos de aprendizagem profunda.

A cadeia SMILES, apesar de nao parecer em um momento inicial, possui todas
as caracteristicas de um Processamento de Linguagem Natural (NLP, do inglés Natural
Language Processing): sentencas sao organizadas em palavras ou tokens distintos, essa
sequéncia ¢ uma sequéncia distinta entre si que cria algum sentido logico e cada token
tem sentido apenas quando visto em um contexto (o que precede e sucede o mesmo).
Portanto, o tratamento da cadeia serd o mesmo que qualquer NLP padrao (FERREIRA;

ANDRICOPULO, 2018).

O primeiro passo, entao, é dividir cada grande unidade em unidades menores,
chamadas de tokens, o que permite criar uma diferenciacdo entre as mesmas e, no futuro,
permitir a realizacao de diferentes calculos com cada uma. Geralmente, essa divisao é feita
de uma maneira mecénica: se linguagem natural escrita, separar de palavra em palavra; se

outra coisa, separar em unidade de caracteres (MIELKE et al., 2021).

Baseado no trabalho de Chakravarti e Alla (2019), é criada uma fungao de tokeni-
zacao especifica para trabalhar com dados SMILES. Os principais pontos da fungao sao

nao separar elementos que possuem sentido apenas juntos, como por exemplo:

« Elementos quimicos que possuem dois caracteres, como bromo (Br) ou cloro (Cl);

» Conteudos em colchetes sdo mantidos como uma unidade, ja que representam variagao

de carga elétrica;

o Numeros que precedem o caractere “%”, que indica o nimero de anéis de carbono;
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Wonoow»

o Conteudos que precedem os caracteres “Q@Q7” “T U= ou “H7) que também
) 9 ) ) )

indicam uma caracteristica especifica da cadeia.

Portanto, a fungao de tokenizacao sera esta:

def custom_tokenize_series (input_series):
def tokenize_string(input_string):
tokens = []
i=0
while i < len(input_string):
# Para casos de 4 caracters 1 token
if input_stringl[i:i+4] in ['(=0)', '[nH]']:
tokens.append (input_string[i:i+4])
i += 4
# Para casos de 2 caracters 1 token (@@ é considerado uma
unidade de anotagdo, apesar de possuis 2 caracteres)
elif input_string[i:i+2] in ['He', 'Li', 'Be', 'Ne', 'Na', 'Mg'
, 'A1', 'Si', 'c1', 'Ar', 'Ca', 'Sc','Ti', 'Cr', 'Mn', 'Fe',
'Co', 'Ni', 'Cu', 'Zn', 'Ga', 'Ge', 'As', 'Se', 'Br', 'Kr',
'Rb', 'Sr', 'Zr', 'Nb', 'Mo', 'Tc', 'Ru', 'Rh', 'Pd', 'Ag',
'cd', 'In', 'Sn', 'Sb', 'Te', 'Xe','Cs', 'Ba', 'La', 'Hf',
'Ta', 'Re', 'Os', 'Ir', 'Pt', 'Au', 'Hg', 'T1', 'Pb', 'Bi',
'Po','At', 'Rn', 'Fr', 'Ra', 'Ac', 'Rf', 'Db', 'Sg', 'Bh',
'Hs', 'Mt', 'Ds', 'Rg', 'Cn', 'Nh', 'F1', 'Mc', 'Lv', 'Ts',
'0Og', 'Cl', 'Br', '@@', '=', ‘'.‘', '"+', ‘="', '"#']:

tokens.append (input_string[i:i+2])
i += 2
# Para casos de colchetes
elif input_stringl[i] == '[':
closing_bracket_index = input_string.find(']', i)
if closing_bracket_index != -1:
tokens.append (input_string[i:closing_bracket_index +
1)
i = closing_bracket_index + 1
else:
tokens.append (input_string[i])
i+=1
# Para casos de %
elif input_stringl[i] == 'J':
match = re.match(r'%\d+', input_stringl[i:])
if match:
tokens.append (match.group())
i += len(match.group())
else:
tokens.append (input_string[i])
i+=1

# Para todo resto
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else:
tokens.append (input_string[il])
i+= 1

return tokens

tokenized_series = input_series.apply(tokenize_string)

return tokenized_series

Por fim, tem-se entdao uma sequéncia de tokens como os dados de entrada.Como o
modelo é, em todos os sentidos, um modelo estatistico matematico, é necessario transformar
cada token em um numero, sendo entdo o momento de realizar a transformacao text-to-
sequence, que consistem em transformar cada token em um ntmero inteiro com base em

um dicionario.

Para preservar o maximo de elementos possiveis e evitar que algum token que
apareca pouco, mas possua grande importancia, seja “ocultado”, o dicionario tera um
tamanho ilimitado, ou seja, cada token possuird um valor inteiro préprio. Para facilitar
a alimentacdo ao modelo, as entradas, apds a transformacgao em inteiros, receberao post-

padding (adi¢ao de zeros até que se alcance o tamanho desejado).

3.5 Modelo

Com as entradas devidamente tratadas e preparadas para o treinamento, agora
sera realizada a definicdo mais concreta do modelo, trabalhando diretamente nos hiperpa-

rametros de cada camada e algumas ferramentas mais especificas.

A primeira camada, por se tratar de um modelo que utilizard linguagem natural
(ou uma aproximagao a ela), serda a camada de Embedding. Como descrito por Li e Yang
(2018), essa camada é naturalmente presente quando as entradas sdo do tipo NLP, criando
uma série de vetores que armazenam a relagdo das palavras inseridas, como pode ser
observado na Figura 9. As vantagens de utilizar essa camada incluem o uso reduzido de
espago computacional (quando comparado com outros métodos, como OneHotEncoding)
e o fato de que seus pesos serao treinados juntamente com o modelo, simplificando o

Processo.
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Figura 9 — Exemplificagao da criagao dos vetores da camada Embedding. Fonte: Ruizendaal
(2017).

A dimensao de entrada dessa camada sera definida pelo nimero de palavras distintas
no dicionario de palavras criado ao mapear os tokens distintos, mais o token para palavras
fora de contexto. A dimensao de saida serd o tamanho maximo que uma entrada pode

possuir, ou seja, o numero de caracteres em uma sequéncia SMILES apos a tokenizacao.

A préxima camada sera uma camada GRU bidirecional: a parte bidirecional, como
explicado por Schuster e Paliwal (1997), proporciona uma interpretabilidade bidirecional.
Ou seja, em vez de utilizar apenas o elemento anterior para predizer o futuro, é possivel
também levar em consideragao o elemento seguinte para realizar a predicao, utilizando
ambos os contextos (da primeira a tltima e da ultima a primeira) para prever o préximo
estado do ponto alvo. Sua configuracao inicial de neurdnios serda variada no primeiro

experimento, portanto serd denominado como n como referencia.

Em seguida, havera uma camada GRU simples, funcionando como intermediaria
entre a bidirecional e a camada de saida. Essa camada sempre possuira metade dos
neurdnios da anterior, portando seu valor serd n/2, uma pratica comum que traz certos
beneficios, como: reducao da dimensao, permitindo focar em caracteristicas mais relevantes;
reducao do overfitting geral, gracas a reducao de camadas ocultas; eficiéncia computacional,
pelo motivo anterior; e uma melhor representacao hierdarquica (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

Por fim, tem-se a camada de saida: uma camada de neurénios simples (também
conhecida como Dense), possuindo quatro neurdnios, que é o niimero de possiveis etiquetas,
e a funcao de ativacao sigmoide, que permitira calcular a probabilidade de cada etiqueta

ser a correta com base na entrada, selecionando entao a mais provavel.

E valido ressaltar que, nesse primeiro momento, o modelo sera simplificado, pos-

suindo apenas um dropout de 30%, sem grandes outras modificagoes, como regularizadores
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ou outras camadas intermediarias mais complexas. Modificagoes serao feitas no préximo

capitulo com o proposito de melhorar a predicao com base no resultado inicial.

Uma visao simplificada do modelo final pode ser observado na Figura 10: é possivel
observar desda entrada dos dados, a ordem que cada camada esta disposta até a saida,

sendo a predicao.

Dados pré-processados

l

Camada Embedding

Bidirecional GRU

GRU

Dense

l

Saida

Figura 10 — Descricao visual da disposi¢ao das camadas do modelo.

Em seguida, o modelo é compilado utilizando o otimizador Adam por ser o mais
usado, com uma ampla margem de diferenca dos outros, além de possuir varias vantagens,
com a funcao de perda sendo a Binary Crossentropy, que permite calcular valores entre 0
e 1 (portanto, a probabilidade) para problemas de multi-classificacdo, que é o caso deste
trabalho.

vocab_size = len(tokenizer.word_index) + 1
first_layer = 200
dropout = 0.3

model = Sequential ()

model .add (Embedding(vocab_size, max_sequence_length, mask_zero=True))

model.add(Bidirectional (GRU(int (first_layer), dropout=dropout,
return_sequences=True)))

model.add (GRU(int (first_layer/2), dropout=dropout))

model.add (Dense (4, activation='sigmoid'))

model.compile (optimizer='adam', loss='binary_crossentropy', metrics=['

accuracy'])
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4 Resultados

4.1 Primeiro experimento

Com tudo devidamente preparado, foi realizado o treinamento do modelo e a
validagao de seu desempenho levando em consideragao a acuracia e a funcao de perda.
Vinte por cento dos dados foram separados previamente para a validacdo, e o treinamento
foi realizado com cinco configuragoes de neurénios diferentes para a primeira camada GRU:
32, 64, 128, 256, 512. O batch size foi de 64 elementos e o treinamento ocorreu por 1000
épocas, mas o programa forcou a terminagao caso nao houvesse uma melhoria na acurdcia

em até cinco épocas.

Como pode ser observado na Tabela 1, o resultado inicial consegue informar alguns
detalhes: para o treinamento, houve um desempenho aparente melhor para o modelo com
mais neuronios, tanto para a acuracia quanto para a func¢ao de perda, mas que nao se
traduziu em um melhor desempenho real na validacao, levando a suposi¢ao de que houve

overfitting.

Somado a andlise anterior, é possivel entao notar que os modelos mais simples
possuiram um melhor desempenho na validacao dos dados, com acuracias mais altas, o
que nos permite inferir uma melhor generalizagao do aprendizado. A Tabela 1 mostra as
métricas de desempenho para diferentes niimeros de neuronios. Para concisao, “Train” se
refere ao treinamento, “Val” a validacao e “Perda” a funcao de perda, essa nomenclatura

se repetira para todas as demais tabelas.

Neurdnios Perda Train Perda Val Precisiao Train Precisdo Val

32 0.3874 0.4251 0.6571 0.6201
64 0.3846 0.4278 0.6557 0.6201
128 0.3834 0.4242 0.6571 0.6117
256 0.3904 0.4294 0.6501 0.6089
012 0.3739 0.4289 0.6634 0.6117

Tabela 1 — Métricas de desempenho para diferentes niimeros de neurénios.

Outra maneira de visualizar os dados é com a Figura 11, que permite uma melhor
comparacao visual entre neurdnios x acuracia e neuronios x funcao de perda, tanto para a

amostra de treino (em azul) quanto de validagao (em vermelho).
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Figura 11 — Grafico mostrando a acuracia e funcao de perda final em relagdo ao niimero
de neurdnios. Fonte: Autor.

E valido ressaltar que o treinamento dos modelos foram interrompidos entre 15 a

25 épocas por falta de melhora na acuracia da validacao durante o treinamento.

Analisando os resultados do primeiro experimento, chega-se a conclusao de que
existem ferramentas que possam auxiliar no treinamento, almejando alcancar um melhor

desempenho.

Primeiramente, tem-se a alteragao do batch size, o que permitird mais atualizagoes
dos pesos do modelo, além de introduzir mais ruido, o que auxilia em evitar minimos
locais. Como o modelo nao sofre de overfitting, ele tende a generalizar bem, mas talvez
nao esteja aprendendo todas as caracteristicas que a base de dados permite, o que nos

leva a essa modificagao.

Outra possibilidade seria alterar a taxa de aprendizado. Uma taxa menor é capaz
de dar saltos menores e evitar que o modelo fique preso nos em valores repetitivos. Pode-se
notar que o nimero de épocas utilizadas no treinamento é muito pequeno, levando em
consideracao a complexidade do problema. Portanto, reduzir a learning rate podera trazer

resultados mais precisos, mesmo que a custo computacional.

A alteragdo do batch size é facilmente realizada modificando o niimero na funcao
model.fit. Para a alteragdo da learning rate (taxa de aprendizado), serd inicializada uma
learning rate no otimizador e, posteriormente, adicionada uma funcao de callback (fungao
de retorno) que permitird a redugdo gradual de seu valor, sempre que a variavel de andlise

parar de sofrer melhorias.
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initial_learning_rate = 0.001
optimizer = Adam(learning_rate=initial_learning_rate)
reduce_lr = ReducelLROnPlateau(monitor='val_loss', factor=0.2, patience=5,

min_1r=0.0005)

model.compile (optimizer=optimizer, loss='binary_crossentropy', metrics=['

accuracy'])

history = model.fit(x_train, y_train, verbose=2, epochs=epochs,
validation_data=(x_val, y_val), batch_size=batch_size, callbacks=[

checkpoint, early_stopping, reduce_1r])

4.2 Segundo experimento

Foi entao realizado novamente o treinamento do modelo, agora utilizando os batch

sizes que obtiveram mais sucesso anteriormente (32 e 64), variando o coeficiente de

aprendizado inicial ao longo do treino, e testando o desempenho de um batch size menor,

com tamanho 16.

Batch Size 32, Taxa de Aprendizado Inicial 0.001

Neuronios Perda Train Perda Val Precisdao Train Precisao Val

32 0.3653 0.4200 0.6690 0.6201
64 0.3524 0.4255 0.6837 0.6117

Batch Size 16, Taxa de Aprendizado Inicial 0.001

Neuronios Perda Train Perda Val Precisdao Train Precisao Val

32 0.3295 0.4283 0.7297 0.6173
64 0.2807 0.4262 0.7758 0.6201

Batch Size 32, Taxa de Aprendizado Inicial 0.0001

Neuronios Perda Train Perda Val Precisdo Train Precisao Val

32 0.4532 0.4541 0.5922 0.5922
64 0.4443 0.4483 0.5929 0.5922

Batch Size 64, Taxa de Aprendizado Inicial 0.0001

Neurdnios Perda Train Perda Val Precisdo Train Precisdo Val

32 0.4626 0.4632 0.5929 0.5922
64 0.4510 0.4526 0.5929 0.5922

Tabela 2 — Métricas de desempenho para diferentes batch size e taxas de aprendizado

inicial, com o ajuste fino

Como pode ser observado na Tabela 2, o resultado final nao apresentou grandes
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diferencas em relagao aos obtidos anteriormente, embora ainda seja possivel extrair a
informacao de que ha um melhor desempenho do modelo quando inicializado com uma

taxa de aprendizado menor.

4.3 Terceiro experimento

Contexto e motivacao

Como mencionado no subcapitulo 3.2, os dados iniciais apresentam uma notavel
desproporcao entre as classes. Apesar das escolhas dos dois principais reagentes e da
juncao das saidas para one-hot encoded terem mitigado parcialmente o problema, ainda foi
possivel perceber uma diferenca significativa nos dados. Portanto, foi realizado um teste

Post Hoc, aplicando um ajuste de pesos ponderados ao treinamento e a validacao.

E vélido mencionar que a estratégia para tentar mitigar o desbalanceamento foi
o ajuste ponderado por uma série de fatores: Utilizar subamostragem (under-sampling)
da classe dominante seria problematico por conta do baixo nimero total de elementos
que nossa base de dados possui, e como mencionado anteriormente, o modelo necessita
de uma grande quantidade de elementos, tornando cada dado crucial. Sobreamostragem
(oversampling) seria ainda mais problemdtica, pois nao sé poderia levar a um problema de
overfitting, como também a criacdo de dados equivocados e irreais, devido a natureza das

sequéncias quimicas.

Portanto, a utilizacao de um ajuste ponderado torna-se a melhor solugao para
o problema. Como mencionado por Barandela et al. (2003), a aplicacdo de um peso
ponderado diretamente aos rotulos apresenta um o6timo desempenho quando utilizada em

problemas de classificacdo com classes desbalanceadas, que é o caso presente.

Implementacao

Primeiramente, é necessario obter a proporc¢ao entre as possiveis classes da saida

que serd usada para o treinamento e teste, rodando o seguinte codigo:

unique_combinations, counts = np.unique(y_train, axis=0, return_counts=True

)

print ("Contagens para cada combinagdo de roétulos em y_train:")
for combination, count in zip(unique_combinations, counts):

print (f"{combination}: {countl}")

Com os numeros de aparecimento de cada classe obtidos, basta fazer uma pondera-
cao de frequéncia inversa, dando prioridade aos pesos dos elementos que menos aparecem

e repassar a informacgao para a funcao .fit.
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class_weight = {0: 1.0,
1: 848/217,
848/153,
848/214}

model.fit(x_train, y_train, epochs=epochs, batch_size=batch_size,

validation_data=(x_val, y_val), class_weight=class_weight)

Resultados Ponderados

Com os resultados em maos, é possivel notar uma diferenca significativa entre
os resultados dos treinos e validagoes com os dados ponderados. Para o modelo com
32 neurdnios na primeira camada, houve uma queda de um 13% na acuracia, um valor
extremamente significativo, sendo ainda mais extrema para o modelo de 64 neur6nios, que
apresentou uma queda aproximada de 20% quando comparado & validacdo com a amostra

nao ponderada.

Os resultados completos podem ser observados na Tabela 3 abaixo:

Batch Size 32, Taxa de Aprendizado Inicial 0.001

Neurdnios Perda Train Perda Val Precisdo Train Precisdo Val

32 0.9925 0.4894 0.6117 0.5391
64 0.8040 0.4814 0.6746 0.5028

Tabela 3 — Métricas de desempenho para determinado batch size e taxa de aprendizado
inicial, com ajuste ponderado

Os valores obtidos ao decorrer do treinamento podem ser observados na Figura 12.
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Figura 12 — Grafico mostrando a acuracia e funcao de perda final em relagdo ao niimero
de neurdnios quando aplicado ponderacao de frequéncia inversa. Fonte: Autor.

Limitacdes do teste

Apesar de criar um resultado mais “real” quando analisado os dados relacionados
a acuracia, esse método adiciona mais de complexidade ao modelo, podendo até gerar
overfitting em classes pouco representadas gracas ao baixo nimero de amostras e a tendencia

colocar um peso maior a elas.

4.4 Discussao do resultados

Agora, com os resultados finais em maos, pode-se realizar a andlise final do projeto

e avaliar o desempenho geral dos modelos.

O melhor resultado obtido apresentou uma acuracia de 62% para os quatro rétulos
possiveis quando nao se considerou a ponderacao de frequéncia inversa. Mais de uma
configuragao de modelo alcancou esse resultado 6timo, sendo a configuragao inicial de 32

neuronios a versao mais simplificada e menos custosa para o hardware.

Ao analisar o modelo em que se considerou a distribuicao de cada rétulo e aplicou-
se a ponderacao de frequéncia inversa, nota-se uma acurécia inferior. Isso demonstra
que o modelo anterior desempenhava bem para o rétulo mais frequente, mas tendia a
apresentar um desempenho inferior nos resultados menos frequentes. Os resultados sugerem
que, embora o modelo original fosse adequado para previsoes gerais, o ajuste ponderado

aumentou a eficacia do modelo em casos especificos.
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Quando comparado a outros projetos similares, como o de Chakravarti e Alla
(2019), o modelo ficou aquém, mas com algumas ressalvas: o modelo de Chakravarti possui
uma arquitetura bem mais complexa, com uma base de dados de até 30.000 elementos, e
seus resultados variaram de 98% (agente Ames Mutagenicity) até 70% (agente inibidor do
P. falciparum Dd?2).

Ja o modelo final apresentado aqui contou com uma versao simplificada, almejando
diminuir gastos computacionais e possuia uma base de dados nao superior a 6.500 elementos,
unificando 4 rétulos totais (sendo dois agentes biolégicos), aumentando consideravelmente

a dificuldade para o aprendizado do modelo.

Um dos fatores que poderiam futuramente levar a um melhor resultado seria a
tentativa de retreinamento com uma base de dados maior ou a utilizacao de algumas
técnicas um pouco mais custosas para tentar elevar a acurécia, como, por exemplo, algumas

utilizadas no trabalho de Silva (2024) para problemas de multirrétulo.

Outra possibilidade para lidar com o problema de desbalanceamento de dados seria
adotar uma metodologia diferente: em vez de utilizar apenas pesos ponderados, a validacao
cruzada com estratificacdo pode ser uma alternativa promissora. Como mencionado por
Kohavi (1995), essa técnica oferece uma boa relagao entre viés e varidncia, fatores que,
apesar de nao terem sido métricas analisadas diretamente no trabalho, impactam indireta-
mente o desempenho do modelo e a acuracia. A implementacao dessa abordagem poderia
complementar as estratégias testadas, aumentando a robustez do modelo e potencialmente

melhorando a precisao para os rétulos menos frequentes.
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5 Conclusao

Neste trabalho, foi realizado uma analise da rede neural recorrente GRU quando
aplicada na predi¢ao de multirrétulo de alvos bioldogicos, utilizando o modelo QSAR sem
descritores, por meio da representagao molecular SMILES. Com isso, pode-se perceber a
eficiéncia de modelos mais simples na andlise da relacao entre estrutura quimica e atividade
bioldgica.

Para atingir esse objetivo, foram realizados varios experimentos, testando dife-
rentes arquiteturas do modelo GRU, com foco na otimizagao de hiperparametros e no

desbalanceamento de classes, utilizando pesos ponderados.

O modelo que obteve a melhor desempenho atingiu 62% de acuricia, que apesar
de promissor, aponta a possibilidade de melhores otimizagoes. Outro ponto notado nos
experimentos é que o desbalanceamento de classes afetou significativamente o modelo. O
ajuste ponderado ajudou a melhorar as previsoes para essas classes, mas levou a uma

diminui¢ao na precisao geral.

Apesar dos obstaculos encontrados, o modelo GRU demonstra capacidade para
servir como uma ferramenta auxiliar na analise QSAR, especialmente se aliado a uma
base de dados mais numerosa e robusta. Embora nao seja suficiente como uma ferramenta
unica, ele proporciona uma eficiéncia computacional que pode ser ainda mais aprimorada

em trabalhos futuros.
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