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Resumo

O presente estudo abordou a aplicagdo de Redes Neurais Recorrentes (LSTM e BILSTM)
para estabelecer relagoes entre estruturas quimicas e atividades biolégicas. O projeto visou
replicar experimentos anteriores, desenvolver um modelo para detecgao dessas relagoes. A
segunda etapa do trabalho envolveu o uso do banco de dados TOX21, concentrando-se
em amostras que evidenciavam reagOes positivas, e aplicando a técnica SMILES para
representacao molecular. Os experimentos demonstraram que aumentar a capacidade da
rede neural, como o nuimero de células e a combinacao de camadas, nao resultou em
melhorias significativas no aprendizado, sugerindo que a dimensdao do modelo nao é a
principal causa do overfitting observado. Uma hipétese levantada foi a qualidade e o
volume dos dados, considerando a baixa proporcao de amostras de sucesso. A pesquisa
propos a utilizacao de métodos mais avancados de tratamento de dados para alcancar um

balanceamento adequado entre as classes de cada alvo bioldgico.

Palavras-chaves: Quimica Medicinal.Smiles. Predigao. Multiplos Alvos. Redes Neurais

artificiais. Long Short-term Memory.



Abstract

This study looked at Recurrent Neural Networks (LSTM and BILSTM) applications to
establish relationships between chemical structures and biological activities. The project
aimed to replicate previous experiments and develop a model for detecting these rela-
tionships. The second stage of the work involved using the TOX21 database, focusing on
samples that showed positive reactions, and applying the SMILES technique for molecu-
lar representation. The experiments showed that increasing the neural network’s capacity,
such as the number of cells and the combination of layers, did not significantly improve
learning, suggesting that the model’s size is not the leading cause of the observed over-
fitting. One hypothesis raised was the quality and volume of the data, considering the
low proportion of successful samples. The research proposed using more advanced data
processing methods to achieve an adequate balance between the classes of each biological

target.

Key-words: Medicinal Chemistry. SMILES. Prediction. Multiple Targets. Artificial Neu-
ral Networks. Long Short-Term Memory.
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1 Introducao

Redes neurais artificiais sao um tipo de modelo computacional inspirado no fun-
cionamento do cérebro humano, isto é, sdo capazes, a partir de um tratamento, uma
interpretacao e um treinamento sobre um conjunto de dados, fazer previsdes ou classi-
ficagoes a respeito de algum assunto de interesse. Com o desenvolvimento de técnicas
de aprendizado profundo nos ultimos anos, as redes neurais passaram a ser capazes de
realizar tarefas cada vez mais complexas, como reconhecimento de fala, reconhecimento

de imagens e tradugao automatica de idiomas (FACELI et al., 2011).

A inteligéncia artificial, hoje, também esta aplicada nas pesquisas na area de Qui-
mica Medicinal com o objetivo de desenvolver e descobrir novos compostos quimicos que
possam ser utilizados como medicamentos. As técnicas de aprendizado profundo e minera-
¢ao de dados otimizam esse processo por meio da redugao de custos e de tempo (YOUNG,
2009). Sob essa perspectiva, diferente da descoberta da penicilina, um evento conside-
rado um resultado do acaso, os algoritmos computacionais aplicados a pesquisa medicinal

garantem maior previsibilidade (S1LvA, 2023).

Nessa area de pesquisa, a andalise das relacoes entre as estruturas quimicas e o
alvo biolégico ! - Relacdo Estrutura - Atividade (SAR) - e a triagem virtual de moléculas
(TROSSINI; MALTAROLLO; SCHMIDT, 2014) sao os dois métodos principais para a busca de
uma molécula candidata a um farmaco, uma vez que o alvo bioldgico ja foi identificado.
Para aquela primeira forma de busca, utiliza-se um banco de dados de moléculas em que ha
informagoes sobre a sua interagao com outras estruturas quimicas e, a partir disso, aplica-
se métodos para estabelecer as relagoes SAR, basicamente, modelos que estabelecem o
grau de afinidade entre as formas quimicas. J& o modelo de triagem virtual, consiste em
uma técnica que faz uso de simulagao computacional. Ocorre que, previamente, é feita
uma selecao de moléculas candidatas a farmacos para fazer simulagoes, de modo a medir
a afinidade com outros arranjos quimicos antes de realizar testes em laboratério, o que

reduz o nimero de experimentos a serem realizados.

A contribuicao da técnica, que relaciona a estrutura e a atividade quimica, é de
extrema importancia para a pesquisa e o desenvolvimento de novas substancias com po-
tencial farmacolégico (SERAFIM et al., 2021). Nesse contexto, pode-se, a partir de modelos
SAR, promover antecipacoes sobre as propriedades biologicas dos compostos antes de sua
sintese (PINGAEW et al., 2022). Bem como, identificar em meio a um conjunto de substan-
cias, aquelas que apresentam caracteristicas promissoras, com alto grau de sucesso para

o desenvolvimento de algum inibidor (DEMBITSKY et al., 2022). Dessa forma, a confia-

1 Sdo definidos como moléculas, macromoléculas ou estruturas dentro de um organismo que interagem

com substancias bioativas, como medicamentos, para produzir uma resposta fisiolégica ou terapéutica.
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bilidade, a andalise e o tratamento de dados sdo imperativos para garantir a qualidade
dos resultados (TROPSHA, 2010), pois podem resultar em calculos incorretos e, por conse-
guinte, projetar modelos incorretos. De acordo com (TROPSHA, 2010), em média, ha dois
erros estruturais por cada publicacao de Quimica Medicinal, com uma taxa de erro em
torno de 8% para dados indexados no banco de dados WOMBAT (SCHREIBER; KAPOOR;
WESS, 2007).

Visto que a andlise SAR é menos custosa financeiramente e computacionalmente,
com relacao a triagem virtual, torna-se mais atrativo fazer o uso de redes neurais para
propor uma abordagem a essa técnica. Afinal, por meio do aprendizado profundo, alguma
arquitetura de rede recorrente, multicamada e com retropropagacao ou convolucionais,
entre outras. Além disso, essas arquiteturas de redes neurais, podem ser treinadas e vali-
dadas por alguma métrica, como a acuracia, para identificar padroes e prever atividades

biolégicas de novos compostos.

Assim, a aplicacao de redes neurais em Quimica Medicinal pode contribuir signi-
ficativamente para a descoberta e o desenvolvimento de novos farmacos, pois tornam o
processo mais eficiente e rapido, ja que fornecem a capacidade de fazer predigoes, testes e
identificagoes sob um determinado pardmetro de confianga (YOUNG, 2009; VERISSIMO et
al., 2022). Como resultado, permite uma exploracdo aumentada no vasto espago de poten-
ciais farmacolégicos, visto que (POLISHCHUK; MADZHIDOV; VARNEK, 2013) identificaram

existir, de forma estimada, de 10?3 a 100 moléculas potencialmente sintetizéveis.

1.1 Justificativas e Relevancia

A Quimica Medicinal é uma &area de pesquisa que se concentra na descoberta e
desenvolvimento de novos compostos com atividade farmacolégica. Uma das principais
ferramentas utilizadas pelos pesquisadores para entender a estrutura-atividade dos com-
postos é a andlise SAR. Esta técnica envolve a correlagao entre as propriedades quimicas

dos compostos e a atividade biologica que eles exibem.

A andlise SAR tradicional é um processo intensivo em trabalho e consome muito
tempo, com isso, pode-se levar anos para analisar completamente um conjunto de com-
postos. E aqui que as redes neurais podem oferecer uma solucéo eficaz para acelerar esse
processo em funcao da possibilidade de processar informagodes a fim de gerar modelos
légicos que fornegam resultados com certo grau de confiabilidade em intervalo de tempo

menor do que a técnica tradicional.
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1.2 Objetivos

Promover o uso de técnicas de aprendizado profundo, em especial a arquitetura

de rede neural LSTM, para a andlise SAR. Os objetivos especificos deste projeto sao:

o Analisar, por meio de revisao, a existéncia de outras arquiteturas de redes neurais

recorrentes aplicadas na analise SAR;

o Investigar e adaptar arquiteturas LSTM para o cendrio estudado, que consiste em
promover uma classificacao da atividade bioldgica dos compostos quimicos para

multiplos alvos.
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2 Revisao Bibliografica

2.1 Analise de relacoes entre estruturas quimicas e atividade bio-
l6gica

A anélise de relagoes estrutura-atividade (SAR) é uma abordagem empregada para
identificar e prever a atividade biol6gica de compostos quimicos com base em suas estrutu-
ras moleculares. Esta técnica é fundamental na descoberta de novos farmacos, permitindo
a otimizagcao de compostos com propriedades desejaveis. Neste contexto, a aplicacao de
técnicas de aprendizado de méaquina e redes neurais tem se mostrado promissora para au-
mentar a eficiéncia e precisao dessas andlises. Um trabalho que envolve a técnica de analise
SAR foi desenvolvido por (VERISSIMO et al., 2022). Neste projeto, os autores utilizaram a
arquitetura KGCN, uma rede convolucional baseada em grafos, implementada para pro-
duzir modelos de classificacao a fim de selecionar potenciais inibidores de S. aureus Fabl,

cujos resultados foram expressivos.

Com o uso da arquitetura de rede LSTM, um tipo de rede neural recorrente especia-
lizada em lidar com sequéncias de dados, (CHAKRAVARTT; ALLA, 2019) usa a representagao
da molécula para realizar a analise SAR em um conjunto de dados de trés terminais: mu-
tagenicidade de Ames, inibicao de P. falciparum Dd2 e inibicao de virus da Hepatite C,
com conjuntos de treinamento variando de 7.866 a 31.919 compostos. Para isso, utilizaram
a técnica SMILES', uma forma de representar as estruturas quimicas em forma de texto,
por meio de simbolos e cddigos especificos, gerando resultados satisfatorios e com maior
grau de transparéncia. Por meio dos resultados experimentais obtidos pela validagao cru-
zada, a LSTM mostrou um desempenho expressivo, pois, no processo de teste, com dados
diferentes do conjunto de treinamento, obteve previsoes com elevada eficiéncia em relacao
aos modelos tradicionais de modelagem SAR. Concluiram, portanto, que é possivel cons-
truir modelos SAR utilizando LSTMs sem a necessidade de dados pré-computados. Como
consequéncia, abre-se a perspectiva de construir SARs de boa qualidade para um grande

conjunto de dados, sem antes usar algum descritor pré-calculado.

Fooshee et al. (2018) desenvolveram um trabalho em que usam as redes recorrentes,
LSTM, para fazer a predigdao de reagoes quimicas. Ou seja, o autor utilizou o aprendizado
profundo para prever e classificar reagoes elementares por meio da identificacdo de fontes
e consumidores de elétrons. Foi proposto um modelo de solugao para um problema da qui-
mica sintética: a identificacdo de produtos desconhecidos observados por espectrometria

de massa. Para isso, o conjunto de dados, assim como outros autores ja citados fizeram,

I Sistema de Entrada de Linha de Codificacio Simplificada de Moléculas.
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foram representados utilizando a técnica SMILES e testaram esses dados na arquitetura
LSTM e MLP?. Como resultado, a primeira foi mais eficiente, em funcio da sua capaci-
dade de considerar todo o contexto dos reagentes durante a previsao, enquanto o modelo
MLP foi menos preciso, pois nao considera informagdes contextuais para realizar a pre-
digdo. Assim, os autores concluiram que o primeiro preditor pode ser considerado uma
ferramenta poderosa, pois, sob um conjunto de dados de treinamento expandido, produziu

avancos significativos em velocidade e precisao preditiva.

Outro trabalho que relaciona o uso de redes neurais e aprendizado profundo para
determinar as relagdes entre compostos quimicos foi desenvolvido por (RAMOS, 2022). O
autor tinha como objetivo estabelecer um modelo de aprendizado profundo capaz de ava-
liar a toxicidade de compostos quimicos em aves. Nesse contexto, foi desenvolvido um
conjunto de dados de compostos com informagoes relativas as propriedades toxicologicas
experimentais para um determinado conjunto de espécies de aves. Ao final, modelos mul-
titasks baseados em redes neurais, do tipo FFNN, foram capazes de predizer a toxicidade
aguda de agrotdxicos em aves. Por fim, o autor encontrou resultados significativos, ja
que obteve-se valores de Coeficiente de Correlagdo de Pearson (r) entre 0,59-0,80 para

predizer a toxicidade aguda de diversas espécies pDL50.

2.2 SMILES

No estudo da quimica, é de fundamental importancia estabelecer as regras corretas
para identificacao e caracterizacdo dos compostos quimicos, pois a partir dessas formulas é
possivel conhecer as propriedades de uma molécula. Nesse contexto, existem as férmulas
moleculares - que indicam o numero real de atomos de uma molécula - e as férmulas
estruturais - desenhos em perspectiva para representar a forma tridimensional de uma

molécula (THEODORE L BROWN H. EUGENE LEMAY, 2005).

A organizagdo dos caracteres que representam cada elemento de uma substancia
em uma férmula molecular obedece a uma regra logica, de maneira que seja compreendida
universalmente. A organizacao estrutural nao é diferente; os caracteres e as formas geomé-
tricas que representam as ligacoes quimicas, assim como a sua disposi¢cao no espaco, sao
uma referéncia normativa nessa drea do conhecimento (PINGARRON et al., 2020). Para
tanto, a IUPAC*, é responséavel por promover esse intercimbio e a manutencdo dessas
informagoes. Sob essa perspectiva, destaca-se que existem regras diferentes para estabe-
lecer um padrao que representa uma substancia inorganica e uma substancia organica -

quimica dos carbonos - para o desenvolvimento de drogas com potencial farmacologico,

2
3
4

Arquitetura de rede que propaga as informagoes em uma direcéo
Escala logaritmica para a dose letal que induz a morte de 50% de uma populacao de animais.
Orgéo Internacional de Quimica Pura e Aplicada
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¢é imperativo utilizar essas representacoes, pois a sintese de uma molécula errada pode
gerar efeitos colaterais e prejuizos financeiros (RAJAN; ZIELESNY; STEINBECK, 2021).

Para desenvolver algoritmos de machine learning que trabalhem com moléculas qui-
micas, a representagdo SMILES surge como uma facilitadora, representando um composto
por uma série de caracteres alfanuméricos (SILVA, 2023) (RAJAN; ZIELESNY; STEINBECK,
2021). Existem algumas regras para fazer a transcrigdo para a notacdo SMILES, por
exemplo, utiliza-se a notacao da tabela periddica para descrever cada atomo, a ordenacao
dos atomos acontece de acordo com sua conectividade com outros atomos na molécula,
o direcionamento das ramificagbes para os atomos com menor rétulo e, em fechamento
de anéis e estruturas ciclicas, evita-se selecionar uma ligacao multipla para o fechamento
(WEININGER; WEININGER; WEININGER, 1989).

E importante destacar alguns simbolos utilizados nessa notacio: as ligacoes duplas
sao apresentadas pelo sinal de “=", ja as ligacOes triplas sao representadas pelo caractere
“#”. Por praticidade, as ligagoes simples sao omitidas. Além disso, os parénteses podem
ser utilizados para a identificacdo de estruturas ciclicas ou de ramificagoes, dependendo
da posicao dos atomos dentro dos parénteses e do contexto geral da representacao da
molécula (WEININGER; WEININGER; WEININGER, 1989; SILVA, 2023). Sob essa perspectiva,
a Figura 1, demonstra um exemplo da notacdo SMILES para as moléculas do acido
acetilsalicilico e da adrenalina, nas quais ocorre a transcricao das cadeias aromaticas, das
ligagoes simples, duplas e ramificagoes. Visto isso, deve-se observar a validade da SMILES
gerada; é possivel que uma cadeia esteja correta sintaticamente, mas seja invalida. A
exemplo, uma notagao para uma cadeia ciclica extensa, em fungao de restrigoes estéricas,
pode nao existir no mundo fisico. Alterar a posicao de algum caractere também pode
tornar a cadeia invélida, assim como a descricao de atomos flutuantes, sem ligacoes ou

com ligagoes quebradas (SILVA, 2023).

Figura 1 — Exemplo de uma notacao SMILES.

© CHs
CHs /
HsC
I N
O o) )\ ‘ />
o N N
|

HO (@) CHs
Acetylsalicylic Acid (Aspirin) Epinephrine
CC(=0)0c1ccecec1C(=0)0 CNC[C@H](0)c1cce(0)c(0)c

Fonte: (YASONIK, 2020).
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2.3  Processamento de Texto

2.3.1 Word Embedding

A transcricao de um composto quimico para sequéncia de caracteres facilita o tra-
tamento computacional. Apdés importar esses dados, o préximo passo é transforméa-los
em uma forma legivel para maquinas. O Token consiste em segmentos de um texto iden-
tificado como unidades significativas, podendo ser palavras, sub palavras ou até mesmo
unidades estilizadas (GREFENSTETTE, 1999). A tokenizagao é o processo de dividir o texto
em pedacos menores, remover caracteres indesejados com a finalidade de realizar anélises
sintaticas e semanticas para alimentar modelos de aprendizagem de maquina (A. MULLEN
et al., 2018).

No roteiro para o tratamento de texto, apds a fragmentacao da cadeia de caracteres
conforme as regras exigidas pelo projeto, deve-se quantificar o niimero de simbolos diferen-
tes, determinar o vocabulario e transcrever cada token em um valor numérico de maneira
que preserve a semantica (KHATTAK et al., 2019). Neste processo, é necessario garantir o
mesmo tamanho das sequéncias que representam a sentenca textual. Para tanto, utiliza-se
o Padding, o preenchimento, uma maneira de fixar e padronizar as sequéncias textuais do
conjunto de dados. Este preenchimento é realizado conforme o tamanho da maior sequén-
cia de texto encontrada no dataset, assim, aquela sequéncia que apresenta menor nimero
de tokens é preenchida no inicio ou no final da sentenca com o valor < PAD >, sem carga

seméntica, o que nao prejudica a interpretacao da sentenga (DENG; L1U, 2018).

O Word Embedding, portanto, consiste essencialmente em atribuir um valor numé-
rico ao conjunto de caracteres conforme o contexto. Desse modo, cada palavra é mapeada
de acordo com o vocabulario, no qual as sentengas em um mesmo cenario possuem sig-
nificados semelhantes e, portanto, um valor numérico préximo. Assim, essa relacao de
semelhanca ou significado entre os fragmentos de texto, tokens, depende inteiramente dos
dados, dos quais essa incorporagao de valor numérico é resultado (KHATTAK et al., 2019).
A fim de exemplificacao, a Figura 2, expressa, em um espaco vetorial, a relacdo seman-
tica das palavras doctors e hours, as quais nao possuem valores proximos conforme o

mapeamento realizado nos dados de texto.

2.4 Redes Neurais Artificiais

Em 1943, McCullock e Pitts propuseram o primeiro modelo matemaético que repre-
senta o comportamento de um neuronio bioldgico, a partir do qual, iniciou-se as pesquisas
e o desenvolvimento de trabalhos relacionados a inteligéncia artificial e as redes neurais.
Com o objetivo de replicar o modelo de comportamento do neurénio biologico, a arquite-

tura proposta por Mccullock e Pitts envolve, conforme a Figura 3, um conjunto de dados
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Figura 2 — Espaco vetorial 2D da representacao de duas palavras.

n

. /
" ... doctors wark for long hours ...

Fonte: (KHATTAK et al., 2019).

de entrada (x) multiplicada por um nimero de pesos (w), os quais, posteriormente, sao
somados em um no, cujo o resultado, de acordo com a Equacao 2.9, é processado por uma
fungao de ativacdo, que por fim, gera uma resposta na saida do modelo (LIMA; PINHEIRO;

SANTOS, 2014).

Figura 3 — Arquitetura de um neurdnio artificial
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Fonte: (RAUBER, 2005)
D
net = wyTy + Wy + -+ Wprp = E w;T; — (2.1)
=1

Na abstracao proposta pela Figura 3 os pesos possuem um papel importante, ja
que simulam as conexoes de um neurénio biolégico. Isto é, os valores ajustados para os
pesos no processo de aprendizado, podem ser positivos ou negativos. Com isso, a arquite-
tura, relacionada ao nimero de unidades de processamento (neur6nios) e o aprendizado,
vinculado as normas para o ajuste dos pesos, caracterizam um rede neural artificial e
determinam o seu préprio aprendizado (FACELI et al., 2011). Este, por sua vez, acontece

através de processos iterativos durante o treinamento sob o conjunto de dados. O que
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acontece, a partir do momento que a rede neural passa a entregar resultados generali-
zados para algum problema em andlise, significa que a rede extraiu padroes relevantes
que contribuem para producao de representacoes propria do problema, em outra andlise,
pode-se dizer a rede adquiriu conhecimento sobre o ambiente em que estd trabalhando
(FLECK et al., 2016).

Além dos pesos, as funcoes de ativacdo também sdo de fundamental importancia,
uma vez que restringem a amplitude do valor e fornecem uma componente de nao line-
aridade a resposta de um neurdnio ou da saida total de uma rede (FLECK et al., 2016).
Ocorre que, é necessario a quantificacao da influéncia de cada dado na entrada da unidade
de ativacao para definir o resultado final, isto é feito, por meio de func¢oes matematicas
como a limiar, Equacao 2.2, que restringe a saida da RNA a valores binario (0- negativo e
1- positivo); a fungao linear (Equagao 2.3); a fungao sigmoidal, assume um valor entre 0 e
1 com um parametro a de inclinagdo conforme Equacao 2.4; fun¢ao tangente hiperbdlica,
uma variac¢ao da fungao sigmoide cujo o intervalo varia entre (-1,1) de Equagao 2.5 (FLECK
et al., 2016). Agora recentemente, a fungdo ReLU (ativigao linear retificada), que passou
ser utilizada com frequéncia, visto a popularizacao do deep learning, essa func¢ao retorna
0 se recebe um valor negativo, caso contrario, retorna o proprio valor de Equacao 2.6
(FACELI et al., 2011) (FLECK et al., 2016).

1 sexz >0,
fz) = (2.2)
0 sex<O0.
fa)=a (23)
1) = e 2.4)
f(z) = tanh(z) = 5;—:_2 (2.5)
f(x) = max(0, x) (2.6)

As redes Perceptron, que apresentam somente uma camada de neurénios, de acordo
com o pesquisador Frank Rosenblatt, é capaz de classificar qualquer conjunto de dados
que possua uma relacdo de linearidade. Essa caracteristica, foi observado como uma li-
mitacao das redes de uma camada, ja que ndo conseguem resolver problemas que nao
sao linearmente separaveis, a exemplo, o operador légico XOR que nao possui uma reta

linear que separe os valores de saida. Visto isso, as redes de multiplas camadas, foram
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Figura 4 — Fungoes de Ativacao.
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Fonte: Autor.

introduzidas por Minsky e Papert em 1969, as quais, a partir da adicao de outra ca-

mada com mais nés de processamento -neuronios- , foi possivel resolver o problema da

ou-exclusiva e, portanto, trabalhar problemas nao lineares. Nesse contexto, o resultado de

um dado neur6nio, de uma dada camada, é uma combinacao das fungoes realizadas por

neurénios de camadas anteriores, o que, aumenta a complexidade da rede neural, assim

como, a capacidade de modelagem de problemas lineares ou nao (FACELI et al., 2011).

Dessa forma, a arquitetura de uma rede neural com multiplas camadas, consiste em uma

camada de entrada, camadas intermediarias ou ocultas e camada de saida, que podem

estar complemente, parcialmente ou localmente conectadas.
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2.5 Redes Neurais Recorrentes

As redes neurais do tipo MLP, ao longo do desenvolvimento de problemas por
meio de algoritmos de maquina, apresentaram limitagdes ao lidar com sequéncias (texto,
video, partitura musical), isto é, guardar instancias anteriores para o processamento. Nesse
cendrio, foram desenvolvidas as Redes Neurais Recorrentes - RNN - uma classe que permite
que saidas anteriores sejam usadas como entradas enquanto possuem estados ocultos. Isto
é, a camada recorrente é capaz de representar a relagdo entre os elementos em uma
atualizacdo na memoéria interna, estabelecendo uma relagao de dependéncia temporal

(DENG; L1U, 2018).

A RNN pode ser representada, de forma resumida, pelas Equacoes 2.7 e 2.8, atu-

alizadas a cada intervalo de tempo, t. Onde, W, W,,, W,

compartilhados temporalmente e g;, g, sao fungoes de ativagao.

b, € b, sdo coeficientes

ay = gl(Waaatfl + Waacmt + ba) (27)

Yy = 92<Wyaat + by) (28)

Figura 5 — Estrutura de uma Rede Neural Recorrente.

Fonte: (AMIDI, 2024).

Com isso, a RNN possui aplicagdes que solucionam problemas cuja entrada é uma
sequéncia e o resultado é uma determinada inferéncia. Ademais, trata problemas em que
as informagoes de entrada é um elemento tnico e a saida é uma sequéncia, assim como
soluciona problemas em que a entrada e a saida sao sequéncias diretamente relacionadas
pelo tempo, ou seja, sincronizadas ou nao (FACELI et al., 2011). Sob essa dtica, pode-se

destacar como pontos positivos desse algoritmo a possibilidade de processar entradas de
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qualquer tamanho, quer dizer, a dimensao do modelo nao aumenta com o tamanho da

entrada e, além disso, considera informagoes histéricas.

Por outro lado, as RNNs apresentam a dificuldade de acessar informagoes distantes
temporalmente e a incapacidade de considerar entradas futuras para o estado atual como
aspectos negativos. Além disso, um aspecto caracteristico dessa classe de rede neural é
a explosao do gradiente® ( Vanishing Gradient), em funcio da dificuldade de estabelecer
relagoes de longo prazo do gradiente que pode aumentar ou diminuir de forma exponencial,
como resultado, desacelera o processo de aprendizado e impede que a rede interprete

padroes de maior complexidade no conjunto de dados.

2.5.1 Long Short-Term Memory - LSTM

A LSTM consiste em um modelo particular de rede neural, pois é indicada para
trabalhar com informagoes em sistemas dinamicos. Nessa configuracao, as camadas recor-
rentes interpretam informagoes passadas e correntes por meio de conexdes de feedback

entre as unidades funcionais.

Em 1997, Hochreiter e Schmidhuber propuseram o primeiro modelo da unidade
base de processamento da LSTM, a célula de meméria. Nesse contexto, por meio dessa
arquitetura, foi estabelecido o forget gate (portdao do esquecimento), input gate (portao

de entrada) e o output gate (portao de saida) (DENG; L1U, 2018).

O input gate é responsavel por controlar o fluxo de entrada de novos dados. Dessa
forma, sua estrutura é formada por z,, dado de entrada no instante t, h,_;, estado da
camada oculta no instante t-1, conforme a Equacao 2.9, ¢, é resultado da operagao sigmoid
no instante de tempo ¢, este valor é somado ao valor candidato & C}, o qual, de acordo
com a Equacao 2.10, é resultado de uma operacao tangente hiperbdlica. Os valores de W
e b referem-se aos pesos e viés, respectivamente. Segundo a indicagao da Figura 6, C; é o
resultado da célula apds o intervalo de tempo 4, cujo valor é determinado pela operacao
da Equacao 2.11, onde f, corresponde ao valor do forget gate no intervalo de tempo t
(SILVA, 2023; DENG; LIU, 2018).

O output gate, por sua vez, controla o que a memoria contribui para o bloco de
ativagao da saida. Em sintese, o, denota o valor utilizado na saida do intervalo de tempo t,
na multiplicacao vetorial, de acordo com a Equacao 2.14, um produto ponto a ponto com a
tangente hiperbdlica do valor do estado oculto da célula. Este resultado, em uma préxima
interagao, seré utilizado para gerar um novo resultado para o estado oculto (SILVA, 2023;
DENG; LIU, 2018).

Nessa arquitetura, a LSTM apresenta maior robustez ao problema de Vanishing

5  Situacdo em que os pesos das camadas anteriores durante o treinamento diminuem de modo exponen-

cial na medida em que se propaga na rede
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Gradient em funcao do forget gate. Acontece que durante o calculo dos pesos, a cascata
de derivadas parciais e o valor da derivada sigmoid torna-se infinitamente menor que 1,
portanto, indica que a rede parou de aprender. Visto isso, a Equacao 2.11, determina o
valor de saida do forget gate, por meio de derivadas parciais, caso f = 1, ndo ocorrerd
o decaimento do gradiente de forma rapida, ja que entradas anteriores serao lembradas.
Com isso, o forget gate decide qual informagdao serd mantida ou esquecida (DENG; LIU,
2018).

Figura 6 — Estrutura da LSTM.
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Fonte: (SILvA, 2023).

iy, = o(W;[h,_y, 2] + ;) (2.9)
C; = tanh(W_[h,_y,z,] +b,) (2.10)
Co=f+xC_,+1i,*xC] (2.11)
fo = o(Wilh,_y, @) +by) (2.12)
o, =o(W,h_y,2,] +b,) (2.13)
h, = o, * tanh(C,) (2.14)

Como a LSTM pode ser fragmentada em etapas intermedidrias de aprendizado,

essa arquitetura de rede pode ser empilhada, de maneira que, as informacoes produzidas
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em uma etapa se tornem entra para outra. Além disso, pode-se estimar a complexidade
computacional da LSTM por intermédio do nimero de operagoes e o nimero de parame-
tros treinaveis. Por exemplo, considere que uma rede receba vetores de tamanho m na
entrada e, como resultado, fornega vetores de tamanho n, a complexidade de memoria é
expressa pord(mn + n? +n). Ademais, o ntimero de operacoes necessarias para executar
uma etapa do treinamento, pode-se calcular da seguinte forma: mn? + nm? — nm, essa

operagao ¢ feita para cada forget gate e para cada célula (PETROZZIELLO et al., 2022).

2.5.2 Bidirectional Long Short-Term Memory - BILSTM

A BILSTM, é uma arquitetura de rede recorrente e bidirecional, em outras palavras,
é uma extensao da arquitetura LSTM padrao, cuja particularidade consiste em considerar
o contexto passado e futuro para a modelagem de sequéncias (SHIRI et al., 2023). Com
isso, na medida em que a LSTM processa informagoes em uma dire¢ao, a bidirecional
é composta por duas camadas paralelas: uma promove o processamento no sentido para
frente, ao passo que, a outra executa a sequéncia de entrada na direcao inversa, como

resultado, saida é uma combinacdo de ambas as camadas (SHIRI et al., 2023) (SUN et al.,
2023).

As redes neurais do tipo RNN processam sequéncias em ordem temporal, isto é,
nao consideram o contexto futuro. Para tanto, poderia ser adicionado uma janela de tempo
de contexto futuro, porém, aumentaria o nimero de pesos na entrada. Outra solucao, é
adicionar um atraso entre as entradas e os alvos, o que faz a rede resgatar a entrada original
e o seu contexto durante o atraso, o que, ndo é atrativo. Nesse contexto, (SCHUSTER;
PALIWAL, 1997), desenvolveram as redes neurais recorrentes bidirecionais, cuja a ideia
basica é utilizar a sequéncia de treinamento no sentido direto e inverso a duas camadas
ocultas recorrentes separadas e conectadas a mesma saida, conforme a Figura 7. Nesse
modo, a rede consegue trabalhar as classificacoes em contexto que pondera passado e
futuro de forma simétrica (KAWAKAMI, 2008), como resultado, é uma ferramenta que
estima a probabilidade condicional de uma sequéncia dada e nao a sequéncia de maior

probabilidade (SCHUSTER; PALIWAL, 1997).

Na Figura 8 é possivel observar um exemplo da arquitetura BILSTM. Segue que,
de forma simplificada, o estado da camada oculta da rede LSTM direta é dado pela
Equagao 2.15, j& a camada reversa, pode ser descrita pela Equacao 2.16, em que h; e hy_;
sao respectivamente o estado da camada oculta reversa no tempo ¢ e no tempo ¢-1, dessa
forma, essas camadas atualizam seus estados internos com base na sequéncia de entrada
e, portanto, de forma independente (SHIRI et al., 2023). Nessa configuragdo, incorporar
informagoes em ambas as diregoes, fornece maior abrangéncia e capacidade de modelar

dependéncias temporais em dados sequenciais (SUN et al., 2023).



Capitulo 2. Revisdo Bibliogrifica 22

Figura 7 — RNN padrao e bidirecional
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Fonte: (KAWAKAMI, 2008).

Figura 8 — Arquitetura da BILSTM
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h, = LSTM(z,, h, ;) (2.15)

hj = LSTM(z,, h)_,) (2.16)
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3 Metodologia

O desenvolvimento do codigo e a realizagao dos experimentos ocorreram no Google
Colab, um ambiente de desenvolvimento compartilhado fornecido pelo Google. Para o
desenvolvimento do preditor, foram utilizados os recursos disponibilizados pelo pacote

TensorFlow.
As etapas metodoldgicas incluiram:

1. A replicagdo de ao menos um experimento realizado por (CHAKRAVARTI; ALLA,
2019);

2. Apos a replicacao do experimento, realizar o desenvolvimento de um modelo
para realizar a deteccao da relagbes entre estruturas quimicas e a atividade bioldgica,

avaliado pela acurédcia e por técnicas de validacao cruzada;

3. Avaliagao dos resultados obtidos e discussdo dos mesmos;

3.1 Replicacao de Experimento - Inibidores do Virus da Hepatite
C (HCV)

No trabalho desenvolvido por (CHAKRAVARTTI; ALLA, 2019), foi realizada a aplica-
¢ao da ténica SAR para predicao, com o uso da rede LSTM, em diferentes experimentos
de classificacao. Foi realizado trés experimentos, o primeiro, para a classificacado da muta-

1 0 segundo experimento, consistiu-se em utilizar uma base dados,

genicidade de Ames
disponivel no PubChem: AID 651820 2, que expressa a relacio entre substancias quimicas
e a relagao de inibigdo do HCV e, o terceiro, foi a classificagdo do conjunto de dados (AID
2302 3) que expressa a relagdo entre a compostos quimicos e a inibi¢do do cresciemnto da

Plasmodium falciparum Dd2, agente causador da maléria.

O experimento escolhido para replicacao foi a classificacdo dos inibidores HCV.
Acontece que, este experimento foi aplicado a um alvo bioldgico e, com isso, procedeu-se
com o tratamento do conjunto de dados, modelagem do preditor, treinamento e observacao
do desempenho na validacao, por meio de métricas, como a acuracia. Nesse cenario, a
base de dados AID 651820, utiliza a descricao das moléculas em forma de SMILES com
343.600 componentes, os autores, escolheram de forma aleatoria, 9.935 moléculas ativas

para inibicao do virus e 25.531 moléculas classificadas como inativas.

L Desenvolvido pelo cientista Bruce Ames na década de 1970 é um dos teste usado para detectar se uma

substancia tem a capacidade de causar mutacdes no DNA.
2 AID 651820: PubChem BioAssay Record. Disponivel: https://pubchem.ncbi.nlm.nih.gov/bioassay /651820
3 AID 2302: PubChem BioAssay Record. Disponivel: https://pubchem.ncbi. nlm.nih.gov/bioassay /2302
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No experimento, foi modelado um preditor LSTM que obteve um valor de 87,30%
de acuracia. Para tanto, foi utilizado 256 neurdnios, 9.000 épocas, uma taxa de aprendi-
zado de 0,0001 e um batch size de 256. Durante a replicacao desse método, foi aplicado,
um tratamento ao conjunto de dados que, utilizou-se uma amostra de 34.382 moléculas,
coletadas de forma aleatoria e distribuidas inicialmente, conforme a Figura 9. Observado
o desbalanceamento, entre a as duas classes, foi feito um segundo tratamento nos dados,
no qual, aplicou-se o método sample (), disponivel na biblioteca Pandas. Com o uso deste
método, procurou-se aproximar o numero de moléculas ativas e inativas. Em seguida,
foi aplicado o tratamento textual as SMILES, promoveu-se a tokenizacao, a transcricao

textual para sequéncia numérica e o preenchimento dos vetores textuais.
Figura 9 — Conjunto de Dados HCV
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Fonte: Elaborado pelo Autor

3.2 Classificacao de Multiplos Alvos

3.2.1 Tratamento dos Dados

A etapa de levantamento do conjunto de dados é crucial para o desenvolvimento
do modelo computacional, com o objetivo de determinar as relagoes entre as estruturas
quimicas e a atividade biolégica. Neste contexto, utilizou-se o banco de dados TOX214,
composto por um conjunto de medi¢oes qualitativas de toxicidade para 12 alvos biologicos
(Figura 10).

4 Disponivel para download em: https://moleculenet.org/datasets-1
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Os experimentos estabelecem para cada molécula a reacao com algum um dos alvos
bioldgicos, sendo o valor 1 codificado como ativo para reacao, o valor 0 para indicar que nao
ocorreu nenhum indicio de reacao e, finalmente, -1 para expressar indiferenca. Além disso,
as estruturas de cada composto quimico sdo representadas pelos SMILES, um conjunto
de caracteres que representam o elemento quimico, a ligacao e a configuracao geométrica

da cadeia.

A anélise da distribuicao das informagoes permitiu otimizar o processo de treina-
mento e teste. Foram estratificadas as rea¢oes de cada alvo bioldgico para verificar sua
relevancia. Durante esse processo, moléculas com baixa, ou nenhuma, atividade biologica

foram removidas por nao contribuirem significativamente para o aprendizado do modelo.

Figura 10 — Organizac¢ao do conjunto de dados.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 11 — Estratificacao de 4 alvos biol6gicos com maior atividade quimica.
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Apés a selecao dos alvos, procedeu-se com o processamento das SMILES. As molé-
culas selecionadas foram convertidas em uma lista de valores numéricos, formato ideal para
interpretacao computacional. Esse processo incluiu a tokenizagao, conversao do texto em
sequéncia numeérica, enquanto preserva a semantica, conforme exemplificado na Figura 12,
sem aplicar, qualquer embedding previamente treinamento para atribuicao de valores aos

tokens, assim como o experimento de (CHAKRAVARTI; ALLA, 2019).

Figura 12 — Word Embedding da molécula do Omeprazol.
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0,0,0,0 0,0 00,0 0,0,0,0, 0,0, 0, 0,
0,0,0,00,00,0,0,0,0,0,0, 0, 0, 0, 0,
0,0,0,0,000,0,00,0,0,0,0,0, 0, 0,
0,0, 0,00, 000000000, 0, 0, 0,
0,0,0,0 0,00 0,0 0,00 0,0,0,0, 0,
0,0,0, 00,0 0,0,0,0,0,0,0, 0, 0, 0, 0,
0,0,0,0,000,0,00,0,0,0,0,0, 0, 0,
0,0, 0,00, 000000000, 0, 0, 0,
0,0,0,0 0,00 0,0 0,00 0,0,0,0, 0,
0,0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0], dtype=int32)

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.2.2 Treinamento e Validacao

Para as camadas da rede neural implementada, optou-se pela utilizagdo da LSTM,
devido a sua capacidade de considerar dependéncias de longo prazo nos dados. A primeira
camada, Embedding, mapeia indices inteiros a vetores densos, com pesos inicializados de
forma aleatoria e ajustados via retropropagacao. A segunda camada, uma LSTM bidire-

cional, processa a sequéncia de entrada de maneira direta e reversa.

A segregacao dos dados em conjuntos de treinamento e validacdo é um passo
importante no desenvolvimento de qualquer rede neural. Utilizou-se o Train Test Split para

dividir os dados, com o intuito de identificar os melhores pesos para otimizar o desempenho
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Figura 13 — Resumo do modelo implementado.

Model: "seguential 1"

Layer (type) OQutput Shape Param #
embed;;;g_l {EmE;;dirg} ===?;Zne, 213j=128) o 256@;=====
bidirectional_1 (Bidirecti (Mone, 213, B8) 4256

onal)

lstm_3 (LSTM) (None, 4) 288

dense (Dense) (None, 4) 28

Total params: 39684 (117.52 KB)
Trainable params: 38084 (117.52 KB)
Non-trainable params: @ (@.8@ Byte)

Fonte: Elaborado pelo autor.

do modelo durante o treinamento, e posteriormente, avaliar o verdadeiro aprendizado por
meio da validagao. Dados exclusivos foram utilizados para cada conjunto, quer dizer, foi
garantido que uma informacao do conjunto de treinamento nao estivesse presente, também,
no conjunto de validagao, isto foi feito, por meio da definicdo de parametros fornecidos
pelo método de separacao. Além de garantir essa exclusividade, foi estabelecido o tamanho
de cada grupo, normalmente, o dados de treino sao proporcionalmente maiores do que os
dados de validacao, ja que durante o treinamento, acontece o processo de interpretacao
das relacoes entre os dados, para tanto, o conjunto de dados foi segmentado em 70% para
o treinamento e 30% para a validagao. Essa segregacdo permitiu testar a capacidade de

generalizagao e previsao do modelo.

A definicao de métricas, como a acuracia e a funcao de perda, também é um pro-
cesso imperativo no desenvolvimento, pois, é responsavel por avaliar a performance do
algoritmo. A acurdcia consiste na taxa de predicoes corretas e a funcao de perda, por sua
vez, estima a qualidade da predi¢ao. Nesse contexto, valores elevados de perda indicam
um desempenho insatisfatorio, por outro lado, o valores proximos de zero indicam que
estabeleceu-se um processo de aprendizado. Parametros adicionais como taxa de apren-
dizado, ntimero de épocas e dropout foram definidos, por meio de teste de treinamento,
a fim de para maximizar a acuracia de validagao e evitar tanto o Querfitting quanto o
Underfitting.

3.2.3 LIME: Local Interpretable Model-Agnostic Explanations

Integrou-se ao preditor a biblioteca LIME para elucidar as previsoes realizadas
durante a classificacdo. Essa ferramenta ajuda a identificar quais segmentos da molécula
tém maior influéncia na classificacao atribuida, oferecendo uma analise detalhada e en-
riquecida dos resultados. Isto é, contribui para mapear quais trechos e sequencias dos

compostos quimicos sao o principio ativo de alguma reacao.
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Figura 14 — LIME: Identificacao de segmentos significativos de uma molécula.

o0
ot o

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4 Resultados

4.1 Replicacao de Experimento - Inibidores do Virus da Hepatite
C (HCV)

Na replicagdo do experimento proposto por (CHAKRAVARTI; ALLA, 2019), foi rea-
lizado um treinamento com 200 épocas, diferente daquele valor que os autores estabele-
ceram, em funcao da limitagao dos recursos de processamento. A rede LSTM utilizada,
seguiu a mesma arquitetura apresentada no experimento, isto é, 256 neuronios, o tamanho
do vocabulario igual a 34, batch size igual a 256 e um learning rate de 0,0001. Com isso,

obteve-se os seguintes conforme as Figura 15 e Figura 16.

Figura 15 — Acuracia de Treinamento e Validacao

Curvas de Acuracia - Treinamento e Validagao

— Acuracia de Treinamento
Acuracia de Validagao

0.52 4
0.50 4

0.48 4 A

Perda
=

0464 |
[
0.44 1

0.42 4

T T T T T T T T T
0 25 50 75 100 125 150 175 200
Epoca

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2 Classificacao de Multiplos Alvos

Os resultados apresentados nesta secdo foram obtidos apods a estratificacdo do
conjunto de dados e uma série de treinamentos com diferentes configuragoes do modelo.
O objetivo foi determinar a arquitetura de maior eficicia diante do conjunto de dados

disponivel.

A analise do dataset TOX21 revelou a distribuigdo de reagoes para cada um dos
12 alvos bioldgicos, destacando-se os alvos NR-AhR, NR-ER, SR-MMP e SR-ARE pela
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Figura 16 — Perda de Treinamento e Validacao

Curvas de Perda - Treinamento e Validagao

— Perda de Treinamento
Perda de Validagao
1.06 4

1.04 4

102 4 \

1.00 4

Perda

0.98 4

0.96 4

0.94 4

T T T T T
0 25 50 75 100 125 150 175 200
Epoca

Fonte: Elaborado pelo autor.

sua maior relevancia. Contudo, a distribuicdo também indicou que reacoes positivas cor-

respondem a aproximadamente 6% do total de interacoes.

As Figuras 17, 18 e 19 apresentam os resultados para as diferentes arquiteturas
testadas. A estratégia inicial consistiu na utilizacao da BILSTM, seguida pela LSTM,
e posteriormente, uma combinacdo dessas arquiteturas. Ademais, cada configuragao foi
avaliada com base em sua acurdcia e sua funcao de perda, de modo a estabelecer a
melhor performance. Foi considerado em todos os modelos os parametros a seguir: funcao
de ativacao, a sigmoide; funcao de perda, a Binary crossentropy; otimizador, o Adam;
tamanho da camada de embedding, dimensao equivalente ao maior vetor do cojunto de
dados (213); nimero de épocas igual 1000; learning rate igual a 0,001 e um batch size igual
a 64. Como resultado, garantiu-se uma padroniza¢ao nos experimentos e estabeleceu-se a

complexidade dos modelos como variavel manipulada.
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Figura 17 — Resultado BILSTM.

. Acuricia Perda Acuracia Perda
Arquitetura Formato . . . tea e o
Treinamento | Treinamento| Validacio | Validacio
Embedding (None, 213, 128)
BILSTM (None, 2) 56,76% 0,948 48 84% 1,002
Dense (None,4)
Embedding (None, 213, 128)
BILSTM (None, 4) 58,21% 0,909 51,77% 0,980
Dense (None 4)
Embedding (None, 213, 128)
BILSTM (None, B) 56,68 0,900 51,13% 1,000
BILSTM Dense (None 4)
Embedding (None, 213, 128)
BILSTM (None, 16) 57.57% 0,901 48,23% 1,012
Dense (Nane 4)
Embedding (None, 213, 128)
BILSTM (None, 32) 63,535 0,821 48,845 1,038
Dense (None,4)
Embedding (None, 213, 128)
BILSTM (None, 64) 62,BB% 0,809 53,70% 1,073
Dense (Nane,4)
Fonte: Elaborado pelo autor.
Figura 18 — Resultado LSTM
Arqui F Acuracia Perda Acuracia Perda
Arquitetura oy Treinamento |Treinamento | Validaciio | Validacio
Embedding (None, 213, 128)
LSTM [Nene, 2) 55,39% 0,990 44% 1,056
Dense (None,4)
Embedding (None, 213, 128)
LSTM (Nane, 4) 57,4%% 0,972 51,77% 1,028
Dense (None,4)
Embedding (None, 213, 128)
LSTM [None, B) 56,12% 0,958 52,09% 1,002
LSTM Dense (None,4)
Embedding (None, 213, 128)
LSTM [Nene, 16) 59,42% 0,884 52,09% 1,017
Dense (None,4)
Embedding (None, 213,
12B)L5TM (None, 32) 54,43% 0,922 47,91% 1,031
Dense (None,4)
Embedding (None, 213, 128)
LSTM [Nane, 64) 50,00% 0,865 52,00% 1,019

Dense (None,4)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 19 — Arquitetura: BILSTM e LSTM.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 20 — Analise LIME para uma molécula do conjunto de validagao.

NOT Active AhR Active AhR

Prediction probabilities

Active ARR Text with highlighted words

Inactive ER -(Sclccc(O)- jeecl
Active ER
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Other
7 4
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Active AhR 0.04 Oclece(Se2eec(O) R EE
Inactive ER ccl cliee(Selece(0)
- 0.03
Active ER Oclece
Inactive Ahr Seaces oo
Other oo
o]
0.00 a4

Fonte: Elaborado pelo autor.
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5 Discussao dos Resultados

Foi observado que a classe -1, indiferenca, nao contribuiu significativamente para
a analise, como resultado, foi removida. Apos a selecao dos alvos bioldgicos com maior
relevancia, optou-se pelo uso do SR-ARE e do SR-MMP. Acontece que, a perfomance da
predi¢ao para os quatro alvos biologicos apresentou, ao longo dos treinamentos, dificulda-
des de aprendizagem. Com isso, além de estabelecer o experimento com os dois sistemas
biolégicos mais significantes, realizou-se uma codificacao One Hot Enconding, através da

combinacao das possibilidades de resultados possiveis, conforme a figura Figura 21.

Figura 21 — Codificagao dos rétulos.

SR-ARE SR-MMP SR-ARE_SR-MMP(,8) SR-ARE_SR-MMP(1,8) SR-ARE_SR-MMP(®,1) SR-ARE_SR-MMP(1,1)

2865 1 1 0 0 4] 1
2866 0 1 0 0 1 0
2887 0 0 1 0 4] 0
2868 0 0 1 0 0 0
2869 1 0 0 1 [¢] 0

2870 rows x 6 columns

Fonte: Elaborado pelo autor.

A manutenc¢ao da proporg¢ao entre os rétulos nos conjuntos de treinamento e vali-
dacao foi necessaria para evitar a penalizacao de rétulos menos frequentes. A utilizacao
do parametro stratify assegurou a constancia na distribuicao dos dados antes e apods a
segmentacao pelo Train Test Split, conforme ilustrado nas Figuras 22 e 23. Com isso,
procurou-se contornar a possibilidade de Querfitting ao longo do treinamento, uma vez

que foi amostrado dados para classificagao positiva e negativa.

Os resultados das diferentes arquiteturas revelaram um desempenho inferior ao
apresentado por (CHAKRAVARTI; ALLA, 2019), na predi¢ao dos inibidores HCV, enquanto
experimento de referéncia, apresentou uma acurécia de 87,30%. Além disso, observa-se que
este resultado refere-se a uma classificagao para um rétulo. A predicao multirrétulo, por
sua vez, possui maior complexidade, visto o maior niimero de combinacoes e resultados
parciais, isto é, pode-se classificar, para um objeto, alguns rétulos de forma correta e outros
de maneira incorreta, o que também exige outras métricas para avaliagio (GONGCALVES,
2018),.

A exploracao das configuragoes da BILSTM e da LSTM, e posteriormente, a combi-
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Figura 22 — Distribui¢do dos rétulos no conjunto de dados final.

SR—ARE_SR—MMP(0,0) SR-ARE _SR-MMP (0,1)
Class Distribution in Dataset Class Distribution in Dataset
80
o 40 g 60 1
jct bl
g g%
B £ 5]
0- 0
° ~
Class Class
SR-ARE _SR-MMP (1,0) SR-ARE _SR-MMP (1,1)
Class Distribution in Dataset Class Distribution in Dataset
80 A
80
v 60 ]
g 2 60
S 40 - E 01
& 20 & 204
0-
° ~
Class Class

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 23 — Distribuicao de rétulos no treinamento e na validacao.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

nacao de ambas, nao resultou em melhorias significativas de desempenho, o que sugere-se
a necessidade de uma investigacao mais aprofundada sobre as particularidades do con-
junto de dados e possiveis ajustes no modelo. Além disso, conforme (GONGALVES, 2018),
com o objetivo de desenvolver o algoritmo de classificacdo multirrotulo, existem outras
abordagens que podem ser implementadas conforme as caracteristicas do problema. Nesse
contexto, a exemplo, o Binary Relevance (BR), que consiste em decompor a base de dados
original em dados binarios para cada rétulo de destino Figura 24. Nessa configuracao, é
utilizado um preditor para cada classe, treinados de forma independente, o resultado final

consiste na composicao produzida por cada preditor.

O LIME, por sua vez, conforme a Figura 20, mostra como uma determinada mo-
lécula interagiu com um determinado alvo. Neste exemplo, de forma grafica, podemos
observar como um algoritmo preditor avaliou cada trecho do composto quimico a fim
de rotular o sucesso da reacdo. A partir desse resultado, observa-se que determinadas

sequéncias da molécula quimica apresenta maior atividade bioldgica. Sob esse cenario,
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Figura 24 — Transformagao BR da base de dados de categorizacdo de musicas.
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Figura 3.15. Transformacéao BR da base de dados de categorizacdao de musicas
Fonte: (GONGALVES, 2018).
verifica-se que o processo de segmentacao da molécula em tokens, ao longo do processo

de tratamento dos dados, contribui de forma positiva, uma vez que permite ao preditor

estabelecer relagoes entre esses segmentos de molécula e os alvos biologicos.
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6 Conclusao

A LSTM, conforme apresentado por (A. MULLEN et al., 2018) e evidenciado pelos
resultados dos treinamentos, demonstra robustez no contexto de Deep Learning. Observou-
se que, a partir dos experimentos com diferentes configuragoes do modelo neural, o au-
mento na capacidade da rede, como o numero de células e a combinagdo de camadas,
nao resultou em melhorias significativas no aprendizado. Assim, pode-se inferir, que a

dimensao do preditor nao constitui a causa primaria do Querfitting.

Outra hipotese que requer investigacao, dada a observacao dos niveis de acuracia
e de perda obtidos, relaciona-se ao volume e a qualidade dos dados disponiveis. A pre-
senca de um nimero limitado de amostras com reacoes positivas, em comparagao ao total,
manteve-se como uma caracteristica desafiadora nas abordagens adotadas para o trata-
mento dos dados. Por conseguinte, sugere-se a exploragao de técnicas mais avancgadas para
o processamento do conjunto de dados, com o objetivo de alcancar um balanceamento e

uma representatividade adequada entre as classes de cada alvo.

Ademais, pode-se observar a necessidade de explorar outras abordagens para o
tratamento de problemas multirrétulos. Conforme observado, os experimentos aplicados
a classificacdo para um alvo biolégico, por meios convencionais, apresentou valores de
acuracia significativos, conforme apresentam (CHAKRAVARTTI; ALLA, 2019). No entanto, foi
observado que a classificacao para mais alvos biologicos, de forma simultanea, necessita-se
também, da aplicacao de outras estrategias de modelagem alinhadas ao tipo de problema.
Sob essa perspectiva, conforme aponta (GCONGALVES, 2018) é necessario aplicar métricas
que vao ao encontro do contexto aplicado, uma vez que, as caracteristicas da base de

dados também influenciam o preditor.

Com o desenvolvimento deste trabalho, conclui-se que a aplicagao de técnicas de
aprendizado profundo é viavel para determinar a relagdo entre estruturas quimicas e
multiplos alvos biolégicos. Contudo, torna-se imperativa a analise das causas subjacentes
que influenciam o desempenho subétimo da rede neural. Adicionalmente, a integracao da
ferramenta LIME, destinada a identificar segmentos moleculares de maior relevancia para
os resultados de classificacao, enriquece a interpretacao das predigoes. Assim, espera-se
que, com aprimoramentos no modelo neural que elevem sua precisao e sua capacidade de
generalizagao, a abordagem proporcione insights mais detalhados sobre a classificacdo de

compostos quimicos em relagdo a multiplos alvos.
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