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Resumo

Este estudo explora o uso de inteligéncia artificial no desenvolvimento e otimizagdo de
moléculas farmacéuticas em um contexto global. Primeiramente, o objetivo € explorar como
conhecimento ja ¢ aplicado, trabalhos desenvolvidos e principais desafios encontrados na
area. A partir disso, ¢ feito um estudo de andlise de viabilidade da aplica¢do dos conceitos em
um caso real: desenvolvimento de drogas anti-histaminicas. O projeto envolve a criagdao de
um modelo de Redes Neurais Graficas para prever a probabilidade de atuacao da molécula
como antagonista dos receptores H1, principal mecanismo desse tipo de medicamento. O
modelo construido mostrou boa capacidade de prever o mecanismo para o dataset de

moléculas utilizado, prevendo 52% das moléculas ativas para o conjunto de teste.



Abstract

This study explores the use of artificial intelligence in the development and optimization of
pharmaceutical molecules on a global scale. Initially, the aim is to explore how existing
knowledge is applied, the work developed, and the main challenges encountered in the field.
Subsequently, a feasibility study is conducted on the application of these concepts in a real
case: the development of antihistamine drugs. The project involves creating a Graph Neural
Network model to predict the likelihood of a molecule acting as an antagonist of H1
receptors, the primary mechanism of this type of medication. The model built demonstrated a
good capacity to predict the mechanism for the dataset of molecules used, predicting 52% of

active molecules in the testing set.
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1. Introducio

O desenvolvimento de farmacos ¢ uma jornada complexa e multifacetada que se estende da
descoberta de novas entidades quimicas ou bioldgicas a aprovacdo regulatoria e posterior
comercializacdo. Este processo ¢ crucial para introduzir novas terapias no mercado,
proporcionando solugdes para doengas desatendidas e melhorando os tratamentos existentes.
No entanto, o desenvolvimento de medicamentos ¢ frequentemente caracterizado por sua alta
complexidade, enormes investimentos financeiros e uma taxa significativa de falhas

(PAUFERRO, M. R. V., 2020).

Atualmente, o setor enfrenta desafios substanciais. A complexidade dos mecanismos
bioldgicos subjacentes as doengas muitas vezes torna a identificagdo de novos alvos
terap€uticos uma tarefa herctilea. Além disso, o aumento dos padrdes regulatorios impde um
rigor adicional aos estudos clinicos, com a necessidade de demonstrar nao apenas a eficacia,

mas também a seguranca e a qualidade dos novos farmacos.

Uma das maiores criticas ao processo de desenvolvimento de fArmacos ¢ a sua lentidao, por se
tratar de um processo de alta complexidade e custo. Tradicionalmente, pode levar mais de
uma década desde a concep¢do de uma nova molécula até ela se tornar um medicamento
aprovado. Essa morosidade ¢ exacerbada pela necessidade de extensos testes pré-clinicos e
clinicos, exigidos para garantir a seguranca ¢ eficacia dos tratamentos. (PAUFERRO, M. R.
V., 2020). O caminho ¢ marcado por varias fases de avaliagdo, onde um candidato a
medicamento deve demonstrar sucesso em testes in vitro, estudos em animais e multiplas

fases de ensaios clinicos em humanos. (PAUFERRO, M. R. V., 2020)

Nesse contexto, a aplicagdo de técnicas de inteligéncia artificial mostra-se como uma
ferramenta de alto potencial para otimizacdo desse processo, podendo capturar padrdes nao
facilmente identificaveis por andlises humanas e processamento simultaneo de um elevado
nimero de substancias, o que poderia contribuir de forma significativa para a velocidade do

desenvolvimento.



Neste trabalho ¢ feito um estudo da aplicacdo de redes neurais graficas para a classificacdo de
moléculas que atuam como antagonistas do receptor h-1, mecanismo de funcionamento da

maioria das drogas anti-histaminicas.



2.  Objetivos

O objetivo do presente trabalho ¢ fazer um estudo preliminar de como o uso de técnicas de
inteligéncia artificial pode auxiliar o processo de desenvolvimento de novos farmacos. Para
isso, primeiramente foi feito um estudo sobre recentes avangos no campo, diferentes
abordagens que ja sdo usadas na area em aplicacdes praticas, principais desafios encontrados
e areas a se desenvolver. Em seguida, o objetivo ¢ realizar um estudo aplicado para construir
um modelo capaz de auxiliar na descoberta de potenciais novas drogas anti-histaminicas, a
partir da previsdo da interagdo de moléculas como antagonistas do receptor H-1. Esse modelo
poderia auxiliar o levantamento de potenciais moléculas no processo inicial do

desenvolvimento de farmacos, levando a um maior direcionamento do processo.



3. Revisdo Bibliografica
3.1. Panorama sobre Inteligéncia Artificial no desenvolvimento de

Farmacos

Embora ainda nao possa ser considerada completamente consolidada e apresente diversas
dificuldades na aplicacdo, a utilizacdo de Inteligéncia Artificial na descoberta de farmacos
estd se tornando cada vez mais prevalente no mercado farmacéutico atual. A IA esta
rapidamente se tornando uma parte essencial do processo, a medida que as empresas
farmacéuticas buscam inovagdes para acelerar o desenvolvimento de medicamentos e reduzir
custos. A integracdo de IA estd em um ponto de inflexdo, avancando de experimentos e

prototipos para aplicagdes praticas mais amplas (KIRKPATRICK, P, 2022).

Nesta secdo, serdo explorados trabalhos da literatura recente que foram influentes na
abordagem do tema, aplicagdes que ja sao utilizadas no mercado e um estudo das principais
dificuldades enfrentadas na area. Com isso, pode-se fazer inferéncias sobre como o trabalho

pode trazer diferentes visdes para o campo.

3.1.1. Estudos Relevantes

Seguindo a tendéncia de aplicagdes de conhecimentos de inteligéncia artificial como um todo,
o uso de inteligéncia artificial no desenvolvimento ¢ uma area que vem ganhando grande
relevancia no meio académico, principalmente nos ultimos anos. (KIRKPATRICK, P. , 2022)
H4 um enorme nimero de estudos recentes publicados na area, explorando diferentes
aplicacdes e abordagens. Destes, vale mencionar alguns estudos de destaque em 3 diferentes

areas de aplicagdo:

Design de Moléculas

O design de moléculas . Um estudo importante no campo ¢ "Molecular de-novo design
through deep reinforcement learning" por Olivecrona et al. (2017). O estudo foca no
desenvolvimento do REINVENT, um sistema que combina aprendizado profundo com
aprendizado por refor¢o para gerar moléculas quimicamente viaveis com propriedades

desejadas.
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O REINVENT utiliza uma abordagem de aprendizado por refor¢co, onde um agente (o modelo
de TA) aprende a realizar uma tarefa (gerar moléculas) de maneira que maximize uma
recompensa (baseada nas propriedades desejadas das moléculas). O modelo emprega redes
neurais recorrentes (RNNs), que sdo treinadas para gerar sequéncias de caracteres

correspondentes a representagdes SMILES de moléculas.

A inovacao central estd na maneira como o modelo ¢ treinado. Em vez de apenas aprender
com um conjunto de dados pré-existente, 0 REINVENT ¢ continuamente treinado e ajustado
através de um ciclo de feedback, onde as moléculas geradas sdo avaliadas por sua adequacao

as propriedades desejadas ¢ o modelo ¢ ajustado para melhorar sua capacidade de gerar

moléculas que atendam a esses critérios.

O REINVENT demonstrou ser capaz de gerar moléculas ndo apenas novas, mas também com
propriedades especificas desejadas. Este trabalho representou um avango significativo na
descoberta de farmacos, pois oferece uma ferramenta poderosa para acelerar o processo de
design de moléculas, permitindo que pesquisadores explorem espagos quimicos com maior

eficiéncia e criatividade.

Figura 1: Descricdo da atuagdo do modelo REINVENT

Reinforcement Learning

Initial Model De Novo Design Agent Bioactive compounds

{ ChEMBL _:_.:: =
[} e ]
SMILES R oo =
A—udlh = a—od =
Recurrent Neural Network Generate SMILES

Fonte: OLIVECRONA, M. et al. Molecular de-novo design through deep reinforcement learning. Journal of

Cheminformatics, v. 9, n. 1, 4 set. 2017.

Identificacido e Validacao de Alvos
Ponto principal do caso de estudos do trabalho, a identificagdo eficaz de interagdes droga-alvo
¢ um ponto chave para a descoberta de novos medicamentos. Tradicionalmente, este processo

¢ intensivo em tempo e recursos, o que limita a velocidade da descoberta de novos farmacos.
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A predi¢do da afinidade de ligagdo entre drogas e alvos ¢ complexa devido a natureza variavel

dos alvos biolédgicos e a diversidade estrutural dos compostos.

Nesse contexto, um estudo notdvel nessa aplica¢do ¢ o estudo "DeepDTA: deep drug—target
binding affinity prediction" de Oztiirk, Ozgiir e Ozkirimli (2018), publicado na revista
"Bioinformatics". O estudo introduziu o DeepDTA, um modelo baseado em redes neurais
profundas para prever a afinidade de ligagao droga-alvo. O DeepDTA foi projetado para
processar sequéncias de aminoacidos de proteinas-alvo e estruturas quimicas de compostos,

superando desafios com dados ndo estruturados e heterogéneos.

Figura 2: Representacdo do funcionamento do modelo DeepDTA
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Fonte: Oztiirk, H., Ozgiir, A., & Ozkirimli, E. (2018). DeepDTA: deep drug—target binding affinity prediction.
Bioinformatics, 34(17), i821-i829.

O modelo foi capaz de capturar caracteristicas relevantes das sequéncias de proteinas e
compostos, levando a previsdes precisas de afinidade de ligacdo, superando
significativamente os métodos tradicionais e alguns dos métodos computacionais
contemporaneos em termos de precisdo de predicdo.O modelo foi testado em diversos

conjuntos de dados, demonstrando sua robustez e aplicabilidade em diferentes cenarios.
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Testes Pré-Clinicos e Toxicologia

A predi¢do de toxicidade ¢ outro tdpico fundamental no desenvolvimento de firmacos. No
contexto da area, o estudo "DeepTox: Toxicity Prediction using Deep Learning", Mayr et al.
(2016), publicado na revista "Frontiers in Environmental Science", ¢ um trabalho significativo
na aplicagao de técnicas de aprendizado profundo para a predi¢ao de toxicidade de compostos
quimicos. Este estudo representa um avango importante na toxicologia computacional, uma

area critica no desenvolvimento de novos farmacos e na avaliacao de seguranca quimica.

A toxicidade ¢ um fenomeno complexo, influenciado por multiplos fatores e mecanismos
biologicos. A capacidade de analisar grandes conjuntos de dados com variaveis complexas ¢
fundamental para a predicao eficaz da toxicidade. Nesse contexto, o estudo em questdo utiliza
redes neurais profundas (deep learning) para modelar e prever a toxicidade, modelo conhecido
por sua habilidade em aprender representacdoes complexas de dados, sendo particularmente

adequado para lidar com a alta dimensionalidade e complexidade dos dados de toxicidade.

O estudo empregou o conjunto de dados Tox21, que inclui ensaios de toxicidade para mais de
10.000 compostos. O desafio Tox21 proporcionou uma plataforma para comparar diferentes
métodos de predicao de toxicidade, incluindo o modelo DeepTox. O DeepTox alcangou um
desempenho superior na previsdo de toxicidade em comparagdo com métodos tradicionais e
outros modelos computacionais. Ele se destacou particularmente no desafio Tox21,

demonstrando a viabilidade do deep learning na toxicologia computacional. (Mayr, A. , 2016)

3.1.2.  Aplicagdes praticas no mercado

A aplicagdo de técnicas de inteligéncia artificial dentro da induastria farmacéutica vem se
consolidando de forma significativa como ferramenta fundamental no desenvolvimento de
farmacos. Além de grandes industrias farmacéuticas comumente possuirem um departamento
interno para tratar o tema, existem algumas empresas que se consolidaram formalmente nisso.

Empresas como Atomwise, BenevolentAl e Recursion Pharmaceuticals estdo na vanguarda
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deste movimento, utilizando IA para modelar e prever a interagdo de moléculas com alvos

bioldgicos.

Atomwise

Atomwise ¢ uma empresa fundada em 2012 que se especializou em aplicar inteligéncia
artificial para a descoberta de novos medicamentos. A Atomwise utiliza uma tecnologia de
rede neural artificial conhecida como AtomNet para prever a eficacia de moléculas pequenas

na modulacao de proteinas especificas que podem estar associadas a doengas.

A rede ¢ treinada em grandes datasets que incluem informagdes sobre a estrutura de proteinas
e moléculas pequenas, assim como dados histéricos sobre a eficacia de diferentes compostos.
Isso permite que a AtomNet aprenda padroes complexos e identifique candidatos promissores

para testes adicionais.

Um dos sucessos notaveis da Atomwise foi a identificagdo de dois medicamentos que
poderiam ser potencialmente utilizados para tratar o virus Ebola, uma realiza¢dao que foi feita
em colaboragdo com pesquisadores da Universidade de Toronto. A capacidade da empresa de
identificar rapidamente compostos promissores para testes e desenvolvimento subsequente ¢

um exemplo da aplicagdo pratica de sua tecnologia (MARTIN, G. , 2016).

A empresa tem colaborado com instituicdes académicas, empresas de biotecnologia e
organizagdes farmacéuticas em todo o mundo. Essas parcerias buscam aplicar a tecnologia de
IA da Atomwise para descobrir novos medicamentos para uma variedade de doengas,
incluindo, mas nao se limitando a, cancer, doengas infecciosas e distirbios neurologicos

(MARTIN, G., 2016).

BenevolentAl

Assim como a Atomwise, a BenevolentAl ¢ uma empresa de tecnologia que aplica
inteligéncia artificial (Al) no desenvolvimento de medicamentos € no campo da pesquisa
cientifica. Ela ¢ uma das lideres no setor de biotecnologia, utilizando algoritmos avancados de
aprendizado de maquina para acelerar a descoberta e o desenvolvimento de novos

medicamentos.
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BenevolentAl utiliza algoritmos de aprendizado de maquina e processamento de linguagem
natural (PLN) para analisar grandes volumes de dados biomédicos e cientificos. Isso inclui
dados de ensaios clinicos, publicagdes cientificas, bancos de dados de patentes e outros

recursos relevantes (BUNTZ, B. , 2023).

A empresa muitas vezes se concentra em doengas complexas e de dificil tratamento, como

doencas neurodegenerativas e cancer, onde a necessidade de novas terapias € mais urgente.

Enquanto a Atomwise concentra-se no uso de Al para previsdo de estrutura molecular,
especialmente no desenho de moléculas que possam se encaixar em alvos biologicos
especificos (drug design), a BenevolentAl enfoca uma abordagem holistica, combinando Al
com biologia para descobrir novos medicamentos e alvos terapéuticos. Seu foco estd em

entender as doengas em um nivel molecular e celular.

Exscientia

Assim como as duas empresas citadas anteriormente, a Excientia ¢ uma empresa de enfoque
em inteligéncia artificial (Al) na area da descoberta de medicamentos, conhecida por seu uso
pioneiro de tecnologias automatizadas e aprendizado de maquina para revolucionar o processo

de desenvolvimento de medicamentos (UK Research and Innovation, 2023).

Assim como a Atomwise, a empresa desenvolveu uma plataforma proprietaria de Al. Esta
combina técnicas de aprendizado de méquina, design de medicamentos e bioinformatica para
criar um processo de descoberta de medicamentos eficiente e eficaz. A plataforma da
Exscientia permite a geracdo e otimizagdo de moléculas candidatas a medicamentos,
reduzindo o tempo e os custos associados ao desenvolvimento de medicamentos (UK

Research and Innovation, 2023).

O enfoque principal da empresa ¢ a aplicacdo de Al para desenvolver terapias mais

personalizadas, visando melhorar a eficacia do tratamento e reduzir os efeitos colaterais.

3.2.  Alergias e Drogas Anti-histaminicas

O foco do estudo de aplicag@o de caso do trabalho, uma alergia ¢ uma resposta exagerada do

sistema imunoldgico a substincias que, na maioria das pessoas, sdo inofensivas. Essas
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substancias, conhecidas como alérgenos, podem incluir pdlen, pelos de animais, certos
alimentos, e até medicamentos. Quando uma pessoa alérgica entra em contato com um
alérgeno, seu sistema imunolédgico reage de forma excessiva, desencadeando sintomas que

podem variar de leves a graves (CLEVELAND CLINIC , 2020).

Inicialmente, o sistema imunoldgico identifica erroneamente um alérgeno inofensivo como
uma ameaga ¢ produz anticorpos especificos contra ele (Imunoglobulina E, ou IgE). Na
reexposicdo ao mesmo alérgeno, os anticorpos IgE reconhecem e se ligam ao alérgeno. Essa
ligagdo ocorre principalmente em células chamadas mastdcitos, presentes em tecidos em todo
o corpo. A ligacdo do alérgeno aos anticorpos IgE ativa os mastocitos, que liberam vérias
substancias quimicas, sendo a mais notavel a histamina. A histamina liberada causa sintomas
comuns da alergia, como inchaco, vermelhiddo, coceira, espirros, € aumento da secre¢dao
mucosa, podendo causar sintomas mais graves como o bloqueio de respira¢do e até a morte

(CRIADO, P. R , 2010) .

Nesse contexto, anti-histaminicos sao drogas que atuam bloqueando os receptores de
histamina, especialmente os receptores H1, encontrados nas células epiteliais e nos vasos
sanguineos. Ao bloquear esses receptores, os anti-histaminicos impedem que a histamina se

ligue a eles, o que reduz os sintomas alérgicos (CRIADO, P. R , 2010) .

Os primeiros medicamentos dessa classe desenvolvidos, chamados de anti-histaminicos de
primeira geragdo, desenvolvidos inicialmente na década de 1940, foram revolucionarios em
cumprir a funcdo entretanto, apresentavam efeitos sedativos significativos devido a sua
capacidade de atravessar a barreira hematoencefalica. Como uma resposta as limitagdes dos
anti-histaminicos de primeira geragdo particularmente no que diz respeito aos seus efeitos
colaterais sedativos, foram desenvolvidos os anti-histaminicos de segunda geragdo. O
desenvolvimento destes medicamentos envolveu uma compreensdao mais profunda da
farmacologia dos receptores de histamina e a estrutura quimica das moléculas envolvidas.
(CLEVELAND CLINIC, 2020) Exemplos de anti-histaminicos de segunda geracdo sdo a

loratadina, epinastina, ebastina e cetirizina.

Apesar de terem resultados significativos com baixo indice de efeitos colaterais, os
anti-histaminicos, tanto de primeira quanto de segunda geragdo, ainda apresentam limitagdes e

precaugdes especificas. Por exemplo, se tratando de pacientes com glaucoma, especialmente o
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glaucoma de angulo fechado. Esta precaucdo decorre do mecanismo de acdo desses
medicamentos e de como eles podem afetar a fisiologia ocular. O uso desses medicamentos
pode desencadear um ataque agudo de glaucoma de angulo fechado, uma emergéncia

oftalmoldgica que requer atencdo médica imediata (WERNER, M , 2022).

3.3. Obtencao de Dados

Para o desenvolvimento do trabalho, necessita-se de uma grande quantidade de dados
contendo diferentes atributos de moléculas. Para isso, se fard uso de repositorios online de
dados quimicos e de interagdo bioldgica. Existem alguns repositorios disponiveis, cada um

com diferentes abordagens, fins e tipos de dados. Algumas das principais possibilidades sdo :

Pubchem

O PubChem ¢ um repositorio de quimica mantido pelo National Center for Biotechnology
Information (NCBI), que faz parte dos Institutos Nacionais de Satde dos EUA. Ele serve
como uma fonte gratuita e acessivel de informagdes sobre a estrutura quimica, propriedades,
atividades biologicas e patentes (KIM, S. et al. , 2015). O banco de dados do PubChem ¢
extenso e util para pesquisadores, cientistas e profissionais em varios campos relacionados a

quimica e a biologia.

Chembl

O ChEMBL ¢ um banco de dados bioinformatico mantido pelo European Bioinformatics
Institute (EBI), parte do European Molecular Biology Laboratory (EMBL). Ele ¢ focado em
dados de medicamentos e ¢ amplamente utilizado para pesquisar informagdes sobre a relagdo

entre compostos bioativos e suas propriedades bioldgicas (GAULTON, A. et al. , 2016) .

Mais completo e robusto que o pubChem no que diz respeito a interacdes bioldgicas e
aplicacdes medicamentosas, o0 ChemBl possui API aberta e gratuita, com mais de 20 milhdes

de atividades bioldgicas de moléculas reportadas de diferentes fontes de conhecimento.

DrugBank

A mais abrangente e aprofundada entre as citadas para o estudo de interagdes biologicas,

17



o DrugBank ¢ um recurso bioinformatico inico usado amplamente em pesquisa farmacéutica
e medicina. Assim como o Chembl e o Pubchem, retine informagdes detalhadas sobre drogas
e medicamentos, juntamente com seus mecanismos de agdo, interagcdes e alvos biologicos.
Entretanto, o DrugBank oferece uma abordagem mais focada em farmacologia, detalhando
mecanismos de acdo de medicamentos, perfis de farmacocinética e farmacodindmica, bem
como interagdes medicamentosas. Esta orientagdo para o contexto clinico e farmacéutico
torna o DrugBank particularmente valioso para a pesquisa de desenvolvimento de fairmacos

(WISHART, D. S. et al. ,2018).

No trabalho, foi escolhido o uso do repositério ChEMBL para obtencdao de dados de treino e
teste, devido a sua robustez de informacdes no que diz respeito a atividades bioldgicas, além

de ser um servigo gratuito.

3.4. Representagdo Smiles

Para trabalhar com moléculas em ambiente computacional, serda utilizada a chamada
representacdo SMILES (Simplified Molecular Input Line Entry System), nota¢do que permite
descrever a estrutura de uma molécula usando uma linha de texto, simplificando a entrada e

armazenamento de dados moleculares (US EPA, 2016).

Esse método de representagdo tem varias aplicagdes praticas, principalmente no campo da
descoberta de farmacos. Por exemplo, a partir de bancos de dados de imagens de moléculas, ¢
possivel gerar rapidamente grandes bibliotecas de compostos em formato SMILES, que
podem ser utilizadas em simulagdes computacionais € modelos de aprendizado de maquina
para prever propriedades farmacolodgicas, toxicoldgicas e outras caracteristicas relevantes

(HIROHARA, M.,2018).

Além disso, a representacdo em SMILES facilita a integracdo de dados moleculares em
diversas plataformas de andlise, permitindo uma abordagem mais flexivel e ampla na pesquisa
quimica. O uso de SMILES também ajuda na padronizagdo e compartilhamento de
informagdes moleculares, aspectos criticos para a colaboragdo cientifica e o avango da

pesquisa (US EPA, 2016).
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Figura 3 - Representacdo Smiles de molécula exemplificada
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Fonte: SELLA2021-10-29T09:00:00+01:00, A. Weininger’s Smiles. Disponivel em:

<https://www.chemistryworld.com/opinion/weiningers-smiles/4014639.article>. Acesso em: 13 dez. 2023.

3.5. Redes Neurais Graficas

Um dos grandes desafios historicos da implementagdo de técnicas de machine learning na
quimica computacional € encontrar descritores que capturem informagdes de moléculas de
maneira completa. Modelos mais tradicionais, como os baseados em Quantitative
Structure-Activity Relationship (QSAR), frequentemente dependem da selecdo manual de
caracteristicas que possam prever a atividade biologica ou outras propriedades quimicas. Essa
abordagem pode requerer um extenso conjunto de features moleculares, incluindo
propriedades fisico-quimicas, descritores topoldgicos e geométricos, mas muitas vezes nao
captura a complexidade total das interagdes moleculares em sistemas bioldgicos (KWON, S.
et al., 2019). Além disso, a escolha ¢ a engenharia de caracteristicas em modelos QSAR
podem introduzir viéses e limitar a generalizagdo do modelo para moléculas fora do dominio

dos dados de treinamento.

Nesse contexto, as Redes Neurais Graficas (Graph Neural Networks - GNNs) apresentam uma
abordagem promissora. Este tipo de modelagem, que tem ganhado relevancia
consistentemente nos ultimos anos, ndo apenas em quimica computacional mas como em
outras aplicagdes (como processamento de imagens ou analises de redes sociais), possibilita a
definicdo de suas camadas a partir de grafos (estruturas de dados que consistem em um
conjunto de nds (ou vértices) e arestas que conectam pares desses nods)

(SANCHEZ-LENGELING, B; 2021).
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Considerando isso, a modelagem direta da estrutura de moléculas como grafos, onde 4tomos e
ligacdes sdo tratados como nos e arestas, respectivamente, pode ser utilizada para formar a
rede. Esta representagdo naturalmente incorpora a topologia da molécula e permite que o
modelo aprenda representagdes de caracteristicas de forma end-to-end, potencialmente
capturando interacdes complexas sem a necessidade de engenharia de atributos pré-definida,
mas também possibilitando a integracao de atributos em niveis de né e globais para aumento

de sua robustez (SANCHEZ-LENGELING, B; 2021).

Figura 4 - Representagdo de molécula na forma de grafo
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Fonte: Leng, Dawei & Guo, Jinjiang & Pan, Lurong & Li, Jie & Wang, Xinyu. (2021). Enhance Information
Propagation for Graph Neural Network by Heterogeneous Aggregations.

O funcionamento das GNNs baseia-se na atualizacdo iterativa dos estados dos noés, levando
em consideracao as informacdes dos nods vizinhos e das proprias arestas. Isso ¢ realizado por
meio de uma funcdo de agregacdo, que coleta e combina informagdes dos vizinhos, seguida
por uma fungdo de atualizagdo, que gera um novo estado para cada nd. Este processo permite
que as GNNs capturem as relagdes complexas e as dependéncias estruturais presentes nos

grafos (SANCHEZ-LENGELING, B; 2021).

A constru¢do da rede neural para quimica computacional se concentra principalmente no
aprendizado profundo da estrutura molecular e na interacdo entre dtomos de maneiras que
modelos tradicionais ndo conseguem abordar diretamente. O modelo proposto explora varias
camadas de convolugdes graficas, que sdo fundamentais para o processamento das

caracteristicas dos nods e das arestas que definem as conexdes entre atomos na molécula.

A figura a seguir traz uma representacdo de como grafos sao processados em Redes Neurais

Gréficas, com a representagdo da captura de padrdes em cada uma das camadas.
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Figura 5 - Representacdo Visual de entrada e Grafo como saida
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Fonte: KARAGIANNAKOS, S. Graph Neural Networks - An overview.
Disponivel em:<https://theaisummer.com/Graph_Neural Networks/>. Acesso em: 19 de abr. 2024.



4. Metodologia

Sera feita uma descrigao dos passos utilizados para a constru¢do do modelo. Todos os cddigos

utilizados em cada uma etapa encontram-se no apéndice.

4.1. Obtencado dos dados

Neste estudo, os dados utilizados foram extraidos do repositério ChEMBL, que contém uma
vasta colecdo de informagdes moleculares (posteriormente sera feita também uma analise de
quais atributos do banco de dados devem ser utilizados na constru¢do do modelo), incluindo a

notacdo SMILES das moléculas, considerando a seguinte estrutura:

Base “compounds” - Contém informacdes de propriedades gerais da molécula

Base “activities” - Informagdes de mecanismos biologicos e alvos.

2

Figura 6 - Visualizagido do banco de dados “compounds

Max Molecular . R Polar Heavy HBA wep . . ¥ROS Wolecular HNp
ChEMBL ID Name Synonyns  Type 08 MOTC he Targets Bioactivities AlogP Surface ... WO . GO o (o) Vielations . Weight Likeness
rea (Lipinski) (Monoisotopic)  Score
1 CHEMBL2236624 NaN NaN molse’c'j! NaN 320,69 9.0 90 172 11423 .. 220 80 20 00 3200312 -2.19
2 CHEMBL1446444 NaN NaN molse’c':f‘! NaN 380.86 16.0 180 315 79.37 260 60 10 00 380.0601 -2.19
3 CHEMBL106683 NaN NaN moli’c“u"’! NaN 253.37 30 40 087 8039 .. 140 40 30 00 252.9901 -1.35
5 CHEMBL1398980 NaN NaN ml:’c':! NaN 41032 18.0 250 478 4756 .. 260 40 10 00 409.0306 -1.01
6  CHEMBL1492189 NaN NaN molse’c':f‘: NaN 479.95 50 80 462 8624 330 70 10 00 479.0707 217
2399738  CHEMBL255056 NaN NaN moli::: NaN 503.26 7.0 100 1018 4984 .. 430 40 20 20 502.3333 -0.22
2399730  CHEMBL85912 NaN NaN moljz:ﬁ! NaN 490.55 10 80 302 7153 .. 270 60 10 00 383.1304 075
2300740 CHEMBL1594610 NaN NaN mal:’c':j! NaN 37028 120 150 386 3071 210 30 00 00 207.0736 152
2309741 CHEMBL3184244 NaN NaN mos’c"jg NaN 317.29 1.0 60 077 6648 .. 120 30 40 00 167.0946 099
2399742 CHEMBLIgagge1 DESVENLAPEXINE FUMARATEIDESVENLAFAXINE monmal 40 3907.47 NaN NaN 273 4370 .. 190 30 20 00 263.1885 0.44

FUMARAT.

Fonte: Acervo pessoal

A sele¢ao de dados com coeréncia e critérios definidos € completamente determinante para
todo o seguimento do modelo, por isso, foi feita uma filtragem cuidadosa de quais dados
seriam utilizados para representar a classe positiva (Moléculas que atuam como antagonista

do receptor H-1) e negativa (Moléculas que nao atuam como antagonistas do receptor H-1).

Para a classe positiva, foram selecionadas moléculas que tiveram atividade reportada como
antagonista do receptor H1, target de ID “CHEMBL231” no repositério. Para a classe
negativa, foram selecionadas moléculas que ndo tiveram atividade relatada com o target, mas

tiveram mais de 5 bioatividades reportadas no repositorio, evitando incluir moléculas que nao
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tenham passado por suficientes estudos biologicos. Essa metodologia garante que haja uma
distingdo clara entre moléculas que possuem e ndo possuem interagdo, possibilitando a

deteccao de padroes pelo modelo.

4.2. Preparagao dos dados

A preparacao dos dados ¢ uma etapa chave no processo, e alguns passos devem ser seguidos

para se adequar ao modelo e para garantir a qualidade e eficacia do trabalho desenvolvido.

4.2.1.  Conversao de moléculas: Smiles para moléculas Rdkit

Primeiramente, para a analise computacional de moléculas, € necessario converter as
moléculas SMILES em estruturas manipuldveis. A biblioteca RDKit, amplamente utilizada na
quimica computacional, permite essa conversdo seguindo um fluxo de trabalho claro e
sistematico. Inicialmente, cada sequéncia SMILES ¢ interpretada pelo RDKit para construir a
molécula correspondente. Este processo envolve etapas de validagdo e normalizagdo para
assegurar que as moléculas geradas sejam quimicamente viaveis, corrigindo potenciais erros

de valéncias ou estruturas impraticaveis.

Apos a formagao inicial, procede-se a adigdo explicita de atomos de hidrogénio, muitas vezes
omitidos nas representacdes SMILES, para completar as valéncias dos atomos na molécula.
Esta etapa ¢ crucial, pois muitos estudos dependem de uma representacdo completa da
geometria molecular para andlises precisas. Além disso, as moléculas sdo submetidas a uma
otimizacdo geométrica que ajusta a conformagao dos 4tomos para alcancar um estado de baixa
energia potencial, condi¢cao necessaria para que as estruturas sejam utilizadas em simulagdes e

calculos subsequentes.

Moléculas RDKit: As moléculas resultantes no RDKit sdo objetos sofisticados que
representam estruturas quimicas completas, incluindo atomos, ligacdes, e informagdes
estéreo. Cada molécula pode ser manipulada, visualizada e analisada através das
funcionalidades oferecidas pela biblioteca. Esses objetos sdo capazes de suportar uma
variedade de operagdes quimicas, como subestruturas de busca, calculos de propriedades

fisico-quimicas, e transformagdes moleculares (RDkit Documentation, 2023).

Figura 7 : Conversao de moléculas em Smiles para objetos com RDKkit
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from rdkit import Chem
from rdkit.Chem.Draw import IPythonConsole
molecule = Chem.MolFromSmiles(data[@] ["smiles"])

molecule
(::]\T’;éﬂ
—

Fonte:Acervo Pessoal

4.2.2.  Defini¢ao de Features dos Grafos

Na defini¢do de modelos de Redes Neurais Graficas (GNN), cada nd e cada aresta podem
possuir conjuntos de caracteristicas que os descrevem, além de features globais para a
molécula permitindo que o modelo processe e aprenda a partir da topologia molecular de
forma detalhada. A definicdo das features utilizadas para gerar os grafos influencia
diretamente a capacidade do modelo de capturar informagoes relevantes sobre a estrutura e as
propriedades das moléculas, além de serem essenciais para a captura de padrdes que levam a

molécula a possuir o mecanismo (SANCHEZ-LENGELING, B. , 2021) .

Embora haja atributos especificos que tendem a ser fundamentais para o processamento de
diferentes mecanismos, interagdes biologicos possuem alta complexidade e cada tipo de
mecanismo tende a ser mais influenciado por diferentes fatores da molécula. Nesse contexto,
sera necessario fazer o levantamento de possiveis features e selecionar aqueles que melhor se
relacionam com a interagdo como antagonista do receptor-H1. Levantamento de possiveis

features:

Features por N6 - Nivel Atomico
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Um no6 do grafo sera representado, na pratica, por um vetor de (n) features escolhidas que

descrevem um atomo especifico. Algumas possibilidades de atributos a serem utilizados sao:

- Nuimero Atémico: Indica o tipo de atomo, determinando sua posicdo na tabela
periddica e influenciando diretamente suas propriedades quimicas fundamentais.

- Hibridizag¢ao: Descreve o tipo de hibridacdo dos orbitais eletronicos do atomo (sp,
sp2, sp3), essencial para entender a geometria molecular e a natureza das ligagdes
quimicas.

- Eletronegatividade: Medida da tendéncia de um 4tomo em atrair elétrons de uma
ligacdo quimica, crucial para prever a polaridade e a reatividade das moléculas.

- Raio Atomico: Reflete o tamanho do atomo, o que afeta como os atomos se
aproximam uns dos outros ¢ formam estruturas moleculares.

- Estado de Oxidacao: Indica o grau de ganho ou perda de elétrons de um atomo em
comparagdo com seu estado neutro, influenciando a formacao de diferentes tipos de
ligacdes e compostos quimicos.

- Massa Atomica: Representa a massa de um atomo, contribuindo para o calculo da

massa molar da molécula e afetando propriedades como densidade e peso molecular.

Features Globais - Nivel Molecular

Atributos globais, referentes a molécula como um todo, sdo incorporados no grafo molecular
como caracteristicas adicionais que sdo processadas juntamente com as caracteristicas dos nos
nas camadas subsequentes da rede, permitindo que o modelo capture ndo apenas informagdes
estruturais locais, mas também contextos globais que sdo essenciais para previsoes precisas de

propriedades e atividades moleculares. Algumas propriedades globais relevantes sao:

- Molecular Weight (Peso Molecular): Reflete a massa total da molécula e ¢
fundamental para entender a distribui¢do, metabolismo e excrecdo da molécula no
organismo.

- AlogP: Uma medida da lipofilicidade da molécula, indicativa de sua solubilidade em
lipidios e importante para a permeabilidade celular.

- Violagoes das 5 Regras de Lipinski: Fornecem uma heuristica para avaliar a
'drogabilidade' de compostos, sugerindo se uma molécula tem propriedades que seriam
favoraveis em um medicamento oralmente ativo, onde estabelece que uma molécula

para ser um bom farmaco deve apresentar valores para 4 parametros multiplos de 5:
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log P maior ou igual a 5, Massa Molecular menor ou igual a 500, aceptores de ligacao
de Hidrogénio menor ou igual a 10 e doadores de ligagdo de hidrogénio menor ou
igual a 5.

- Numero de Anéis Aromaticos: Total de anéis aromaticos presentes na molécula

- Eficiéncia do Ligante BEI: Relaciona a eficacia do ligante com seu tamanho,
fornecendo uma medida da eficiéncia de uma molécula como ligante.

- Area de Superficie Polar (TPSA): medida da soma das superficies de todos os
atomos polares (normalmente oxigénio, nitrogénio e 4tomos associados a hidrogénios)

em uma molécula.

A definigcdo de features a serem utilizadas para a constru¢ao de modelos de Redes Neurais
Graficas possui nuances que a torna significativamente mais complexa que em modelos de
machine learning tradicionais. Enquanto modelos tradicionais como arvores de decisdo
oferecem uma clara interpretabilidade das features, em GNNSs, a contribui¢do de cada feature
¢ influenciada pelas caracteristicas dos nds vizinhos e pela estrutura do grafo, tornando a
interpretagdo dos resultados mais complexa. (ZHOU, J. , 2021). Nesse contexto, serdo
definidas as features a partir de permutacdes de consideracdo, avaliando a perda para o

conjunto de teste e a performance do modelo.

4.2.3. Normalizagao de Atributos Globais

A normalizagdo dos atributos globais ¢ uma etapa fundamental no pré-processamento de
dados para modelos de aprendizado de maquina, incluindo Redes Neurais Graficas (GNNs).
Nesta etapa, ajusta-se a escala das varidveis numéricas do conjunto de dados para garantir que
elas contribuam de maneira equitativa para o processo de aprendizagem do modelo,
minimizando o risco de que varidveis com maiores ordens de magnitude dominem o

treinamento.

Na constru¢do do modelo, foi utilizada a Z-score Normalization para todos os atributos
numeéricos considerados. Neste método, os dados sdo escalados de modo que tenham uma
média de zero e um desvio padrao de um. Isso ¢ alcancado subtraindo a média dos dados e

dividindo pelo desvio padrao, como indicado:

z ==+ (1)
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Sendo z a variavel normalizada, p a média da amostra e o o desvio padrdo amostral
Esta abordagem ¢ benéfica quando os atributos apresentam uma distribuicao

aproximadamente normal e ¢ eficaz para reduzir o impacto de outliers.

4.2.4. Criagdo de Data Loaders

Apos a formulagao de grafos e normalizagdo de varidveis de atributos numéricos, o ultimo
passo antes de utilizar o modelo ¢ a criagdo de Data Loaders. Data loaders sdo ferramentas
que gerenciam o carregamento e a preparacao dos dados para serem alimentados aos modelos
de forma eficiente, ao facilitar o processo de iterar sobre os dados em lotes, o que ¢ essencial
para treinar modelos em grandes conjuntos de dados que ndo caberiam na memoria se

carregados todos de uma vez (Stanford University, 2022).

Para isso, inicialmente, foi realizada a construg¢do de uma lista de objetos de dados, onde cada
objeto representa uma molécula e suas caracteristicas correspondentes. A partir de um
dataframe pré-definido, que j& continha todas as informagdes necessarias, iterou-se sobre cada
linha para processar e transformar essas informagdes em grafos compativeis com o framework

PyTorch Geometric.

4.3. Construcao da Rede Neural Grafica

Para a aplicagdo das redes neurais graficas, serd utilizada a biblioteca PyTorch Geometric,
biblioteca de extensao para PyTorch dedicada a Deep Learning em grafos e outras estruturas
de dados irregulares que simplifica a implementagdo de GNNSs, fornecendo varias fungdes e

classes prontas para uso. O codigo utilizado encontra-se no Apéndice C.

4.3.1. Defini¢ao de Camadas Convolucionais

As camadas de convolugdo para grafos, ou GCNConv, sdo projetadas especificamente para
trabalhar com dados estruturados como grafos. Essas camadas aplicam filtros de convolugao
sobre os nés do grafo, considerando suas conexdes locais (arestas) para atualizar suas
caracteristicas. Isso ¢ similar a convolucdo em redes neurais convencionais usadas para
processamento de imagens, mas adaptado para dados ndo euclidianos. Cada n6 no grafo
recebe informagdes de seus vizinhos através do processo de agregacdo, onde a fungdo de
agregacao pode ser uma simples média, uma soma ou um maximo das caracteristicas dos
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vizinhos, permitindo que o modelo capture tanto informagdes locais quanto globais dentro do

grafo (SANCHEZ-LENGELING, B, 2021).

Paralelamente, o modelo utiliza a funcdo de ativacdo ReLU (Rectified Linear Unit) nas
camadas convolucionais. A ReLU ¢ escolhida por suas propriedades que ajudam a acelerar a
convergéncia do treinamento da rede neural, ao mesmo tempo que introduz nao-linearidade ao
processo, permitindo que o modelo aprenda relagdes complexas nos dados. A fungdo ReLU ¢
definida como f(x)=max(0,x) , onde x ¢ a entrada para o neuronio. Essa fun¢do tem a
vantagem de ser menos suscetivel ao problema do desvanecimento do gradiente, que ¢
comum em redes profundas, pois mantém a derivada em um valor constante (1) para todas as
entradas positivas, garantindo uma atualizacdo eficaz dos pesos durante o treinamento
(SANCHEZ-LENGELING, B. , 2021). Essa combinacdo de GCNConv e ReLU permite um
tratamento eficaz e eficiente das caracteristicas dos grafos, resultando em um aprendizado

mais robusto e representativo das estruturas moleculares.

4.3.2.  Consideragao de Pesos - Desbalanco de classes

Devido ao desbalanceamento inerente dos dados - um problema comum em dados de quimica
computacional onde algumas classes de respostas sdo muito menos representadas do que
outras -, uma técnica de compensacdo de pesos ¢ aplicada. Isso envolve ajustar a fun¢do de
perda para penalizar mais fortemente os erros em classes sub-representadas, equilibrando
assim a influéncia de cada classe no modelo (SINGH, K, 2023). Essa abordagem ¢ crucial
para assegurar que o modelo ndo favoreca a maioria, ignorando as caracteristicas importantes

das moléculas menos comuns, mas potencialmente mais interessantes.

A inicializagdo dos pesos ¢ feita na linha de codigo self.apply(init weights), usando o
método de Kaiming He, ideal para camadas acompanhadas pela fun¢ao de ativagdo ReLU,
para assegurar que as ativagdes inicialmente ndo propaguem valores extremos que podem
levar a gradientes explosivos ou desaparecidos. O modelo ¢ otimizado usando o algoritmo
Adam, um método de otimizagdo baseado em gradiente que ajusta a taxa de aprendizagem de
cada parametro individualmente. Isso permite uma convergéncia mais rapida e eficiente em

treinamentos profundos.
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4.3.3.  Prevengdo de Overfitting - Camadas Densas e Dropout

Seguindo a camada de pooling, as caracteristicas sdo passadas por camadas densas lineares,
que podem aprender combinagdes ndo-lineares das caracteristicas. O dropout ¢ inserido entre
as camadas densas para mitigar o risco de overfitting, uma preocupagdo comum em modelos
de deep learning, especialmente em conjuntos de dados complexos e variados como os
encontrados na quimica. O dropout funciona "desligando" aleatoriamente uma porcentagem
dos neurénios durante a fase de treinamento, forcando a rede a aprender caminhos

redundantes, aumentando assim a robustez do modelo (SRIVASTAVA, N. , 2014).

4.4. Treinamento do modelo

No processo de treinamento do modelo, a partir do conjunto de treino, foi utilizado o
otimizador Adam. Adam, uma abreviacdo para "Adaptive Moment Estimation", ¢ um
algoritmo de otimizacdo que ajusta as taxas de aprendizado de cada pardmetro do modelo.
Este otimizador ¢ preferido por sua eficiéncia computacional e por requerer pouca memdria,
além de ser bem adequado para dados e pardmetros grandes devido a sua capacidade de
combinar os beneficios dos otimizadores AdaGrad e RMSProp. (BROWNLEE, J. , 2021) Ao
utilizar o Adam, espera-se que a taxa de perda diminua de forma eficiente e estavel, evitando
os problemas comuns de taxas de aprendizado fixas que podem resultar tanto em

convergéncia lenta quanto em oscilagdes indesejadas na perda durante o treinamento.

As métricas de treinamento incluem a perda calculada pela fungdao de custo, neste caso, a
entropia cruzada binaria com logits (BCEWithLogitsLoss). Esta fun¢do ¢ particularmente
adequada para problemas de classificacdo binaria e ¢ utilizada para medir o desempenho do
modelo ao comparar as saidas previstas com os rotulos verdadeiros (TA, V. et al. , 2021). A
perda representa a discrepancia entre as probabilidades previstas e os valores reais, onde uma
menor perda indica um modelo melhor. Durante o treinamento, a reducdo continua da perda ¢
um indicativo de aprendizagem eficaz, enquanto a estagnacdo ou aumento pode sinalizar

problemas como o overfitting ou sub ajuste.

4.5. Teste e Avaliagao dos Resultados

A ultima etapa do trabalho ¢ a avaliagdo da fase de teste do modelo treinado com dados ndo
observados durante o treinamento, fundamental para verificar sua capacidade de

generalizacdo. Diversas métricas serdo empregadas para medir a eficicia do modelo,
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considerando as diferentes nuances que ele possui. Ao lidar com classes desbalanceadas,
como ¢ o caso, ndo faz sentido utilizar como métrica a acuricia geral do modelo. Uma
exemplificagdo clara para constatar o fato ¢ imaginar que o modelo previsse 100% das
moléculas como ndo ativas: Obteriamos mais de 95% de acurdcia, mas isso jamais seria um

indicativo de boa performance do modelo.

Entre elas, estdo a matriz de confusdo, que destaca-se por oferecer uma analise detalhada do
desempenho do modelo em cada classe, identificando verdadeiros positivos, falsos positivos,
verdadeiros negativos e falsos negativos. Essa ferramenta permite um exame mais minucioso
do comportamento do modelo, com foco especial na sensibilidade (recall) e precisdo, aspectos

vitais para compreender suas limitagdes e eficiéncia.

Além da matriz de confusdo, ¢ também construida uma curva ROC, que ilustra a relagdo entre
a taxa de verdadeiros positivos e a taxa de falsos positivos em varios limiares de decisdo. A
area sob a curva (AUC) representa uma medida agregada do desempenho do modelo em todas
as classes de limiares, fornecendo um indicador Unico e abrangente da eficacia do modelo na
classificagdo das moléculas de acordo com a sua interagdo com o receptor de interesse.
Quanto mais préxima a curva estiver do canto superior esquerdo do grafico, maior serd a
capacidade do modelo de oferecer previsdes precisas com um menor numero de falsos

positivos, essencial para a confianca na selegdo de potenciais compostos terapéuticos

(NARKHEDE, S, 2018).
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5. Resultados

Visando a uma melhor capacidade classificatoria do modelo, foram incorporadas aos grafos
features globais da molécula. A combina¢do de features que demonstrou a melhor
performance de treinamento considerou 5 fatores: AlogP, numero de anéis aromaticos,
Violagdes das 5 regras de Lipski, peso molecular e area de superficie polar total. Os resultados

obtidos para o caso foram:

5.1 Treinamento e otimizacgao:

Figura 8 - Gréfico de Perdas por Epoca de treinamento
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Observando o grafico de perdas obtido, ¢ possivel notar que inicialmente ha uma queda
acentuada na perda, indicando que o modelo esta aprendendo rapidamente a partir dos dados,
seguido por uma estabilizacdo a partir da época 50. O grafico apresenta um comportamento
esperado de um modelo que esta aprendendo e melhorando sua capacidade de previsdao ao

longo do tempo.
Para uma andlise mais aprofundada da possibilidade de overfitting, foi plotado o grafico de

perdas em funcdo de épocas para o conjunto de teste. Em casos de overfitting, enquanto

houvesse diminui¢do da perda para o treino, haveria aumento da perda para o teste.
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Figura 9 - Grafico de perdas por Epoca - Conjunto de teste
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Observando o grafico de perdas para o conjunto de teste, podemos observar que, embora
hajam mais oscilagdes do que no conjunto de treino - o que € justificavel pela natureza
estocastica do otimizador, que acaba sendo menos compensada em um menor conjunto de
dados - a perda também segue a tendéncia de queda inicial seguida de estabilizagdo, sem

tendéncia de aumento observada.
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5.2 Matriz de Confusao

Apos o treinamento do modelo, pode-se construir a matriz de confusdo para uma interpretacao

mais profunda da performance da classificagdo para o conjunto de teste.

Figura 10 - Matriz de Confusao
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E possivel notar que, de 139 moléculas com atividade como antagonistas do receptor h-1 no
conjunto de teste, 67 foram detectadas detectadas como negativas. Um ponto a se notar na
analise da performance do modelo ¢ a baixa taxa de falsos positivos (substancias que nao
possuem atividade classificadas como se tivessem), fator importantissimo na possivel

implementag¢do do modelo como suporte no desenvolvimento de farmacos.
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5.3 Curva ROC

Para uma visualizacdo completa da capacidade de discriminagdo do modelo, é construida a

curva ROC:

Figura 11 - Curva ROC para modelo com features globais
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A partir da curva obtida, podemos fazer algumas observagoes:

Area sob a curva (AUC): O valor da area sob a curva ROC ¢ de 0.91, o que indica um alto
grau de capacidade de discriminacdo do modelo, indicando que o modelo tem uma
probabilidade significativa de diferenciar corretamente entre as moléculas que interagem e as

que ndo interagem com o receptor alvo.

Além disso, podemos notar que a taxa de verdadeiro positivo ¢ alta na maior parte da curva, o
que sugere que o modelo tem sucesso na identificagdo da maioria das moléculas ativas
(interacdes verdadeiras com o receptor). Isso € crucial em aplicagdes farmacoldgicas onde nao
se quer perder potenciais candidatos a medicamentos. O modelo também apresenta uma taxa

de falso positivo moderadamente baixa, o que ¢ desejavel.
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6. Conclusoes

Neste trabalho, foi explorado o panorama global da aplicacdo da inteligéncia artificial no
desenvolvimento de farmacos e a constru¢do de um modelo que aplica o conhecimento para
auxiliar o desenvolvimento de drogas anti-histaminicas. Primeiramente, foram abordados os
principais trabalhos da literatura que atuaram nas areas de design molecular, identificagdo e
validacao de alvos biologicos, além de Testes Pré-Clinicos e Toxicologia. Além disso, foi feita
uma pesquisa de empresas que ja utilizam dos conhecimentos para aplicagdes praticas no

mercado atualmente, citando algumas de suas atuagdes.

Na constru¢ao do modelo para prever a interagdo de moléculas como antagonistas do receptor
anti-histaminicos utilizando redes neurais gréaficas, foram atingidos resultados significativos
na capacidade da previsdo do modelo. Com os resultados, pode-se concluir que, embora
existam oportunidades para otimizacao futura, a abordagem adotada ja € capaz de servir como
uma ferramenta auxiliar valiosa no processo de descoberta e desenvolvimento de novos
farmacos anti-histaminicos. O alto desempenho do modelo enfatiza sua utilidade potencial na

redugdo de custos e tempos associados as fases iniciais de pesquisa farmacéutica.

Por fim, pode-se concluir que o uso de inteligéncia artificial no desenvolvimento de farmacos
¢ um campo extremamente promissor € com um potencial de revolu¢do na farmacologia
imensuravel. Pode-se observar que o conceito ja ¢ usado em diversas aplicagdes praticas, mas

ainda apresenta desafios notaveis e potenciais de otimizagao.
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APENDICE

APENDICE A - Cédigo: Importacio de bibliotecas utilizadas

# Pacotes gerais

import numpy as np
import pandas as pd
import tensorflow as tf

import warnings
# Médulos RDKit - Processamento de moléculas

from rdkit import Chem

from rdkit import RDLogger

from rdkit.Chem.Draw import IPythonConsole
from rdkit.Chem.Draw import MolsToGridImage
from rdkit.Chem import AllChem

# Médulos Torch - Modelagem Geral

import torch

from torch geometric.data import Data

from torch geometric.data import DatalLoader

import torch.nn.functional as F

from torch geometric.nn import GCNConv, global mean pool,
global max pool

from torch.nn import Linear

#Timeout para execucdo de funcodes

from concurrent.futures import ThreadPoolExecutor, TimeoutError

#Analise de resultados

from sklearn.metrics import accuracy_ score, precision score,
recall score, fl score, roc_auc_score, classification report,
confusion matrix, roc curve, auc

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.metrics import confusion matrix, classification report

import seaborn as sns
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APENDICE B - Cédigo: Conversdo de smiles em moléculas Rdkit

#Converter moleculas para mol rdkit
def smiles to mol (smiles):
try:
mol=Chem.MolFromSmiles (smiles)
if mol is None: # Verificar se a molécula foi criada

return None

mol = Chem.AddHs (mol)
if AllChem.EmbedMolecule (mol, AllChem.ETKDG()) < O: # Verificar
se a molécula foi incorporada com sucesso
return None
return mol
except:

return None

array=[]

count=0

def process smiles and save(df, batch size=10000) :
array = []
for index, smiles in enumerate(df['Smiles']):
if (index) % 100 ==

print (index)

mol = smiles to mol(smiles)
array.append (mol)

if (index + 1)

o°

batch size ==

df partial = df.iloc[:index + 1].copy/()

df partial['rdkit mol'] = array

df partial.to csv(AUX PATH+'chemBlmolecules rdkit.csv')

print (f'Saved {index + 1} records.')

if len(df) % batch size != 0:
df ['rdkit mol'] = array

df.to_csv (AUX PATH+'chemBlmolecules rdkit final.csv')

print (f£'Saved final batch of records.')

return (array)
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APENDICE C - Cédigo: Conversdo moléculas Rdkit em grafos

def mol to graph(mol):
if mol is None:

return None

atoms = [atom.GetAtomicNum() for atom in mol.GetAtoms () ]
edge index = []

edge attr = []

for bond in mol.GetBonds () :
start, end = bond.GetBeginAtomIdx (), bond.GetEndAtomIdx ()
edge index.append((start, end))
edge index.append((end, start))

node features = torch.tensor (atoms, dtype=torch.long) .unsqueeze (-1)
edge index = torch.tensor (edge index,

dtype=torch.long) .t () .contiguous ()

return Data (x=node features, edge index=edge index)
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APENDICE D - Cédigo: Defini¢do de Rede Neural

def init weights(m):
if isinstance(m, nn.Linear):
nn.init.kaiming normal (m.weight, mode="'fan out',

nonlinearity='relu')

class GNN(torch.nn.Module) :
def  init (self, num node features, num global features,

dropout rate=0.5):

super (GNN, self). init ()

self.apply(init weights)

self.convl = GCNConv (num node features, 16)

self.conv2 = GCNConv (16, 32)

self.fc global = torch.nn.Linear (num global features, 16)

self.fc = torch.nn.Linear (32 + 16, 1)

self.dropout = nn.Dropout (dropout rate) # médulo de Dropout

def forward(self, data, global features):
x, edge index, batch = data.x, data.edge index, data.batch

x = F.relu(self.convl(x, edge index))
x = self.dropout (x) # dropout apds a primeira camada
convolucional
x = F.relu(self.conv2(x, edge index))
x = global mean pool(x, batch) # Pooling global

global features = F.relu(self.fc global (global features))
global features = self.dropout(global features) # Aplica

dropout nas caracteristicas globais

x = torch.cat ((x, global features), dim=1) # Concatenacéao
x = self.fc(x) # Saida final

return x

device = torch.device('cuda' if torch.cuda.is available() else 'cpu')
model = GNN (num node features=2, num global features=5)

model.to (device)
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APENDICE E - Cédigo: Cria¢do de Data Loaders

# Suponha que df compounds Jj& esteja definido e contenha as colunas
necesséarias
graph data list = []
for , row in df compounds 100.iterrows() :

graph data = row['graph'] # Aqui assumimos que 'graph' Jja& é um
objeto Data contendo x e edge index

if graph data is not None:
# Define o rétulo
graph data.y = torch.tensor ([row['histamine antagonist']],

dtype=torch.long)
# Adiciona caracteristicas globais
global features = torch.tensor([row['Aromatic Rings n'],
row['Polar Surface Area n'], row['#RO5 Violations n'], row['Molecular

Weight n'], row['AlogP n']], dtype=torch.float).unsqueeze (0)

graph data.global features = global features
graph data list.append(graph data)

# Filtrar quaisquer elementos None

graph data list = [data for data in graph data list if data is not None

and data.y is not None]
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APENDICE F - Treinamento e Teste

def train(model, loader, optimizer, criterion, device):
model.train ()
total loss = 0

losses = [] # Lista para armazenar a perda de cada época

for data in loader:
data.to (device)

global features = data.global features.to(device)

optimizer.zero grad()
output = model (data, global features) .squeeze ()
output = torch.clamp (output, min=-100, max=100) # Clamping para

evitar valores extremos

if torch.isnan (output) .any() :
print ("Nan found in output")

continue
loss = criterion (output, data.y.float())

if torch.isnan(loss):
print ("Nan in loss")

continue

loss.backward()
optimizer.step ()

total loss += loss.item() if not torch.isnan(loss).item() else 0

average loss = total loss / len(loader)
losses.append(average loss) # Armazenar a perda média da época

return losses

# Configuracdo do modelo, otimizador e critério
device = torch.device('cuda' if torch.cuda.is_available() else 'cpu')
model.to (device)

optimizer = torch.optim.Adam (model.parameters(), 1lr=0.01)

criterion torch.nn.BCEWithLogitsLoss ()
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# Treinamento e plotagem das perdas

epoch losses = [] # Lista para armazenar as perdas de todas as épocas
for epoch in range(100): # Suponha que vocé treine por 10 épocas

epoch loss = train(model, train loader, optimizer, criterion,
device)

epoch losses.extend(epoch loss) # Adicione as perdas desta época

print (f'Epoch {epoch}, Train Loss: {epoch loss[-1]}")
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