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Revisdo das Tecnologias de Inteligéncia
Artificial e Machine/Deep Learning: Restricoes,
Oportunidades, Estado da Arte e Desafios

Hugo G. Machado & Kleber Mundim

A utilizagdo de algoritmos de aprendizagem de maquina tem aumentado
exponencialmente na pesquisa cientifica, especialmente devido a avangos recentes em
técnicas de aprendizado profundo. Aqui, serdo discutidas aplica¢des desses algoritmos na
quimica e em outras areas da ciéncia, com foco em redes neurais artificiais. Essas redes
tém a capacidade de automatizar todas as etapas do processo de aprendizado de maquina,
incluindo a classificagdo ¢ a predigdo de propriedades quimicas. Sera fornecida uma visao
historica do desenvolvimento desses algoritmos, desde a década de 1940 até os dias atuais,
com destaque para aplicagdes em areas como desenvolvimento de medicamentos, ciéncia
de materiais e técnicas de analise autdnomas. Aspectos importantes desses algoritmos serdo
discutidos em detalhes. Além disso, sera abordado o processo de vetorizagao molecular,
essencial para o tratamento de dados quimicos, e alguns caracterizadores moleculares serao
discutidos em particular. Em conclusdo, sera fornecida uma visao abrangente das aplicagdes
dos algoritmos de aprendizado de maquina na quimica, juntamente com suas limitagdes e
desafios associados a sua implementagao, destacando seu potencial transformador quando
utilizado de maneira responsavel e ética.

Palavras-chave: aprendizagem de maquina, quimica, redes neurais artificiais.

The use of machine learning algorithms has exponentially increased in scientific
research, especially due to recent advances in deep learning techniques. In this text, the
applications of these algorithms in chemistry and other scientific fields will be discussed,
with a focus on artificial neural networks. These networks can automate all stages of
the machine learning process, including the classification and prediction of chemical
properties. A historical overview of the development of these algorithms, from the 1940s
to the present day, will be provided, highlighting their various applications in areas such
as drug development, materials science, and autonomous analysis techniques. Important
aspects of these algorithms will be discussed in detail. Additionally, the essential process
of molecular vectorization for the treatment of chemical data will be discussed, along with
several molecular featurizers. In conclusion, a comprehensive overview of the applications
of machine learning algorithms in chemistry will be provided, along with their associated
limitations and challenges in implementation, emphasizing the transformative potential of
these algorithms when used in a responsible and ethical manner.

Keywords: machine learning; chemistry, artificial neural networks.
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Introducdo

Modelos de aprendizagem estatistica baseadas em
Aprendizado de Maquina (ML, do inglés: Machine
Learning) vem sendo utilizados a décadas na quimica,
por exemplo: na modelagem molecular com a técnica de
Relac¢do Quantitativa entre Estrutura e Atividade (QSAR,
do inglés: Quantitative Structure Activity Relationship)'™,
na estimativa de parametros fenomenoldgicos;® e na
descric@o de superficies de energia potencial.®

Entre os diferentes algoritmos de ML, a Aprendizagem
Profunda (DL, do inglés: Deep Learning) é a area que
mais cresce ¢ recentemente tem conquistado a ciéncia
devido ao crescimento imprevisivel, tanto da habilidade em
analisar grandes conjuntos de dados e extrair informagdes
significativas, quanto no progresso feito nas tecnologias
de hardware como as Unidades de Processamento Grafico
(GPU, do inglés: Graphics Processing Unit) e computagdo
de alto desempenho. O DL ¢ uma subarea de ML e inspira-se
nos padrdes de processamento de informagdes encontrados
no cérebro humano (Figura 1).

Inteligéncia Artificial

Campo da ciéncia da computagio que busca criar
sistemas capazes de realizar tarefas intuitivas
realizadas por seres humanos

Machine Learning

Técnica de 1A que permite aos sistemas aprenderem
i partir de dados e i
passasda sem serem explicitamente programados

Deep Learning

Técnica avangada de Machine Learning que utiliza redes
neurais profundas para aprender e extrair caracteristicas
complexas de forma automatizada

Figura 1. Grande area Inteligéncia Artificial e subareas Machine
Learning e Deep Learning

Algoritmos de ML convencionais podem desempenhar
diversas tarefas como regressao e classificacdo, mas para
isso sdo necessarias varias etapas sequenciais, como: pré-
processamento dos dados, extragdo de caracteristicas,
sele¢do ou escolha de caracteristicas, aprendizado por
treinamento e classificagdo. Nesses algoritmos a escolha
correta das caracteristicas utilizadas na predicdo tem um
grande impacto no desempenho do modelo, uma selecao
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enviesada pode levar & um modelo ruim. Por outro lado,
algoritmos de DL sdo capazes de automatizar todos esses
passos, desde o pré-processamento de dados e extracao de
caracteristicas até o treinamento e classificagdo.” Algoritmos
de DL nao requerem nenhuma regra projetada por humanos
para operar, sdo projetados com diversas camadas nas
quais cada uma fornece uma interpretagdo diferente dos
dados de entrada, dessa maneira, sdo capazes de mapear
caracteristicas presentes em grandes conjuntos de dados.

Os principais algoritmos utilizados em DL sao
baseados nas Redes Neurais Artificiais (RNA) empregando
transformagdes ¢ tecnologias de grafos simultaneamente
para construir modelos de aprendizagem multicamadas.
Técnicas mais recentes de DL baseadas em RNA’s tem
obtido um desempenho excelente em uma variedade de
aplicacdes, como o processamento de adudio e fala, visdo
computacional e processamento de linguagem natural.®!!
O uso de DL também tem se tornado rotina em diversas
aplicagdes quimicas e bioldgicas, como no desenvolvimento
de drogas,>'>'%; na predi¢do de propriedades quimicas,'>'8
e em calculos quanticos.!*?

Em tecnologias baseadas em ML, normalmente a
eficacia dos modelos ¢ altamente dependente da integridade
da representacdo dos dados e por muitos anos a pesquisa
em ML apresentou uma tendéncia de abordagem visando
construir novos descritores e estratégias de representacao
de dados a partir de dados brutos. Neste sentido houve
um esfor¢o consideravel para a construgdo bancos de
dados, dentre eles pode-se destacar aqueles com: dados
de mecanica quantica como o GDB-13%; dados fisico-
quimicos como o ESOLY, FreeSolv!® e CheMBL?*; dados
biofisicos como 0 PubChem?, LNCS?¢, PDBbind?’; e dados
fisiologicos como o Tox21%%% e SIDER.*

Em contraste com métodos precedentes de ML, a
extracdo e classificacdo de caracteristica em algoritmos de
DL ¢ realizada de maneira automatica. Por isso técnicas
de DL tem atraido atencdo dos pesquisadores ao exigir um
menor de esforco humano e conhecimento de campo. Esses
algoritmos multicamadas possuem uma alta capacidade
de generalizacdo, conseguindo extrair caracteristicas
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de baixo nivel desde a suas primeiras camadas até
caracteristicas de alto nivel em suas ultimas camadas.
E importante notar que originalmente a IA inspirou-
se nesse tipo de arquitetura que simula o processo
que ocorre no cérebro humano, ao extrair dados,
representd-los e classifica-los automaticamente. Mais
especificamente, o resultado (ou saida) desse processo
sdo os objetos classificados enquanto as informacgdes
visuais e sensoriais recebidas em diferentes situacoes
representam os dados de entrada.

Neste artigo de revisdo, serdo abordados aspectos
essenciais a respeito das RNA’s diretas de regressdo e
classificagdo de dados, como os neurdnios matematicos,
técnicas de treinamento e métricas de validagdo de
modelos,
moleculares para uso destes algoritmos na area de

além de abordar diferentes descritores

quimica. Antes disso serd feito uma breve abordagem
historica para contextualizar os efeitos e impactos da TA
na vida das pessoas e na pesquisa cientifica.

Contexto Histdrico

Em 1943 Mcculoch e colaboradores’' foram

os pioneiros no desenvolvimento de algoritmos
computacionais baseados no funcionamento do cérebro
humano, mais especificamente dos neurdnios: os autores
criaram um modelo computacional chamado “Logica do
Limiar”, do inglés: threshold logic. Em 1958 a logica
do limiar é aprimorada com a criagdo do conceito do
perceptron®? um neur6énio matematico baseado em uma
rede neural computacional de duas camadas. Este modelo
abriu caminho para abordagens focadas na aplicagdo de
RNA’s em IA.

Nas décadas seguintes diversos algoritmos baseados
em RNA’s foram propostos®*34, mas a escassez de dados
e o alto custo computacional foram cruciais na lenta
evolugdo desta area. Em 1986, um artigo publicado na
revista Nature® revolucionou o treinamento de redes
neurais com a técnica “back-propagation”. Esta técnica

consiste em propagar o erro no sentido contrario do fluxo
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de dados na rede, quantificar a influéncia de cada neurdnio
no erro total e atualizar os pesos de modo a diminuir
este erro, atribuindo pesos mais altos a neurénios com
menores erros.

Esta técnica reacendeu o interesse de pesquisadores
pelo tema e ja em 1989 tem-se a publicacdo da primeira
“Rede Neural Profunda” (DNN, do inglés: Deep Neural
Network) que reconhecia digitos escritos a mao**. Em
1992 pesquisadores publicam a Cresceptron®’, uma rede
que reconhece objetos 3-D automaticamente. Em 1995
surgem as “Maquinas de Vetor de Suporte” (SVM’s,
do inglés: Support Vector Machines)®, algoritmos de
reconhecimento ¢ mapeamento ndo supervisionado
de dados. Em 1997 publica-se a tradicional “Memoria
Longa de Curto Prazo” (LSTM, do inglés: Long short-
term memory)* a principal rede neural recorrente que até
hoje ¢ a base utilizada em softwares de reconhecimento
de voz em smartphones.** Em 1998 Yan LeCun, o criador
da técnica back-propagation, publica uma nova técnica
chamada “Aprendizado Baseado em Gradiente” (GBL,
do inglés: Gradient-based Lerning)*, que consiste
em um algoritmo estocastico que utiliza o gradiente
descendente aliado ao back-propagation para agilizar e
refinar o treinamento de DNN’s.

Apesar do rapido desenvolvimento de algoritmos
baseados em redes neurais em meados da década de
1980, a capacidade de processamento dos computadores
ainda avancava lentamente e por volta do ano 2000
ainda era muito baixa: os tempos de treinamento eram
contados em dias ou semanas inviabilizando a utilizagao
dos algoritmos de forma aplicada. Foi a partir do
desenvolvimento ¢ melhoramento de hardwares como
GPU’s e a ascensdo da computagdo de alto desempenho
na década seguinte, que os algoritmos de DL baseados
em redes neurais comecam a fazer parte do nosso dia a
dia.

Em 2009 foi criada a ImageNet*? um banco de
dados com mais de 14 milhdes de imagens rotuladas,
disponiveis para pesquisadores, professores e estudantes.
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Em 2012 foi criado um desafio*® para desenvolvimento
de algoritmos de classificagdo de imagens baseados
na ImageNet. Vdrios algoritmos foram desenvolvidos,
como: a AlexNet*, as VGG’s* e as ResNet’s*, alguns
deles com margem de erro menor do que de seres
humanos. Uma analise realizada em 20174 definiu as
ResNet’s como o estado da arte do reconhecimento de
imagens devido a sua maior acurdcia e densidade de
acuracia dentre todas as redes observadas.

Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNA) sdo algoritmos
inspirados no cérebro humano, que utilizam neurénios e
suas interconexdes. Esses algoritmos podem apresentar
perceptrons (neurdnios artificiais) e as redes com varias
camadas de neurdnios sdao consideradas aproximadores
universais, como as Multilayer Perceptrons*. Dentre
os diversos tipos de RNA’s, sera dado énfase as Redes
Neurais Diretas (do inglés: feedforward network),
que possuem um fluxo de informacdo em apenas uma
direcdo: da camada inicial até a camada final, como
representado na Figura 2. Neste tipo de rede ndo ha
loops ou ciclos, como acontece nas redes recorrentes
(como a LSTM?°) que necessitam da retroalimentagao.
Uma RNA direta pode ser definida como um conjunto
de neurdnios de entrada, um conjunto de neurdnios
ocultos e um conjunto de neurdnios de saida (Figura 2).

Rede Neural Profunda

Rede Neural Simples

Neurdénios

® Neurénios
" Ocultos

® Neuronios
de Entrada

de Saida

Figura 2. Representagdes genéricas de RNA’s diretas
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Dentre as diversas tarefas que uma RNA pode
desempenhar, daremos destaque para as redes de
regressao (que fazem inferéncia de um valor pretendido
de acordo com os dados de entrada) e classificacdo (que
identificam presenga ou auséncia de caracteristicas nos
dados de entrada).

NEURONIO MATEMATICO

Um neurdnio matematico, também conhecido
como perceptron artificial, ¢ um componente que
recebe um ou mais sinais de entrada e retorna um
sinal de saida inico, como representado na Figura 3.

Ossinais x_recebidos por um neurdnio matematico
sdo andlogos a estimulos recebidos por um neurdnio
biologico. Dentre esses estimulos, alguns irdo causar
maior ou menor excitagdo do neurdnio receptor,
essa medida de excitacdo ¢é representada pelos pesos
sindpticos w . Quanto maior o peso, mais excitatorio
¢ o estimulo. Quando os sinais de entrada x_ chegam
nos neurdnios, sdo multiplicados pelos pesos
sindpticos w_ correspondentes, ¢ entdo ¢ feita uma
soma ponderada. Um valor de polarizagdo chamado
bias (b) ¢ geralmente incluido ao somatério com o
intuito de aumentar o grau de liberdade da funcéo
e consequentemente a capacidade de aproximagdo
(aprendizagem) da rede. Ao final deste processo
um sinal de saida (u) é gerado. Este sinal de saida
¢ enviado para a funcdo de ativagdo f(u) gerando o
sinal de saida do neurdnio (y)*. O processo total é

descrito na Equagdo (1).

y=f@=f(D (wrx)+b) (1)

Perceptrons quando associados em camadas em
sequéncia dao origem as RNA’s ¢ podem descrever
diversos tipos de comportamento utilizando um
modelo de aproximacdo universal, andlogo a uma
soma de polindmios ndo lineares.
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Bias (b)
X1
X2 u y
f(w) ——

Soma Funcgdo de

Xn Ativagdo
Pesos
Sinapticos

Figura 3. Representagdo de um neurdnio matematico. x, sdo os sinais de
entrada, w, sdo 0s pesos, () € o resultado da combinagdo linear, f(u) ¢ a
func@o de ativacdo e (y) ¢ o sinal de saida

FUNCOES DE ATIVACAO

Para que uma RNA seja um aproximador universal
ela deve se adequar aos mais variados tipos de
comportamentos. Se os neurdnios realizassem apenas
combinagdes lineares u = [Y(w, * x ) + b] a rede seria
uma sequéncia de combinagdes lineares, e, portanto,
também seria uma combinagdo linear. E para isto que
existem as chamadas fun¢des de ativacdo. Além de
permitir a descricdo de comportamentos ndo lineares,
as fungdes de ativagdo diminuem o impacto causado
por cada peso sinaptico na saida final da rede, refinando
a excitagdo dos neurdnios ¢ melhorando a capacidade
de aproximacdo ou aprendizagem da RNA.

As fungdes de ativagdo s@o de extrema importancia
nas RNA’s, pois elas basicamente decidem se um
neurénio deve ser ativado ou ndo, ou seja, se a
informacdo fornecida é relevante para o neurénio em
questdo ou deve ser ignorada. Além disso, sdo fungdes
diferenciaveis e assim simplificam a determinagéo
do erro pelo back-propagation ao possibilitarem
a determinagdo de seu gradiente para cada peso,
contribuindo para o refino do treinamento da rede.

A funcdo de ativagdo mais simples ¢ a fungdo
limiar, seu comportamento ¢ descrito na Figura 4. Para
esta funcdo, o valor da saida y do neurdnio sera igual
a 1 (ou ativado) se o valor de entrada u for igual ou
maior que uma dada constante a, ¢ sera igual a 0 (ou

ndo ativado) caso a entrada seja menor que esta mesma
constante. A funcdo limiar basicamente decide se um
sinal ¢ relevante ou deve ser ignorado, ou seja, se
aquele neurdnio foi ativado, ou néo.

Funcéo Limiar
_—

l,seu=a

| f(u):[ﬂ,seu<a

Figura 4. Fungdo Limiar

Atualmente as fun¢des de ativacdo mais utilizadas
em RNA’s sdo aquelas que retornam uma probabilidade
de ativagdo: ao invés de retornar os valores 0 ou
1, retornam valores reais dentro de um intervalo,
representando a relevancia do sinal de entrada u ou
a probabilidade de ativacdo. Dentre as mais comuns
podemos citar as fungdes: linear, ReLU, sigmoide;
e tangente hiperbodlica, descritas nas Equacdes (2),
(3), (4) e (5), respectivamente. Na Equacdo (5), p €
um parametro arbitrario. Os comportamentos destas
fungdes estdo expressos na Figura 5.

fun (u) = au (2)
0, seu<a
fReLU(u):{u, seuz=a (3)
1
fsig(u) = m (4)
eP¥ _ o7PU
frann(W) = —m—=g (5)
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Linear RelLU
(W) =aru _ 0,seu<a
f f(u) u,seu=a
0
a
Sigmoide Tangente Hiperbdlica

Figura 5. Comportamento das fungdes de ativagdo: linear, ReLU,
sigmoide e tangente hiperbodlica

Treinamento e Hiper
ParametrizacGo

Um passo importante no desenvolvimento de
RNA’s é o treinamento, que consiste em modelar o
comportamento do sinal de saida de uma rede para que
possa gerar ou classificar informagdes. Para isto é preciso
calibrar os pesos sindpticos . Neste processo 0s pesos sao
inicialmente aleatorizados ou herdados de uma outra rede
jé treinada para uma tarefa similar (transfer learning). A
cada “lote” de dados que flui sobre a rede, os pesos ¢ o
bias (Equagdo (1) s@o atualizados visando minimizar o
erro. Este processo de atualizagdo dos pesos ¢ realizado
por otimizadores.

Os otimizadores sdo algoritmos utilizados para ajustar
os pesos da rede durante o processo de treinamento e
cada um possui seu proprio método para minimizar a
funcdo de erro. O Gradiente Descendente Estocastico
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(SGD) ¢ um dos otimizadores mais simples, mas ainda
amplamente utilizado, onde os pesos sdo atualizados
em pequenos incrementos seguindo a direcdo oposta do
gradiente da fung@o de erro. O Adam® ¢ outro otimizador
comumente utilizado que adapta a taxa de aprendizagem
para cada peso individualmente. Além desses, existem
muitos outros otimizadores que utilizam técnicas como
momentum?’', Nesterov accelerated gradient®, Adagrad,
RMSProp>, GSAS entre outros. A escolha do otimizador
depende do problema ¢ da arquitetura da rede em questao,
por exemplo, a técnica RMSProp ¢ bastante utilizada em
redes neurais para melhorar o desempenho em tarefas de
reconhecimento de fala, enquanto o otimizador Adagrad
¢ aplicado em tarefas de processamento de imagem para
melhorar a precisdo de deteccdo de objetos.

A fung@o é uma fun¢io erro bastante comum usada em
problemas de regressdo. Para problemas de classificacdo
comumente se usa a fung¢do entropia cruzada.”® Ao treinar
uma rede, escolher corretamente os otimizadores e a
fung¢do erro sdo de grande importancia, mas sozinhos
nao garantem sucesso do treinamento. Existem uma série
de parametros que devem ser ajustados ao problema em
questao, como: a taxa de aprendizagem (do inglés: learning
rate, ¢ a grandeza com que os pesos serdo atualizados: se
for muito baixa serfo necessarias demasiadas etapas de
treinamento; se a for muito alta os pesos irdo se alterar
muito bruscamente); o nimero de camadas do modelo; a
quantidade de neurdénios em cada camada; e o nimeros de
ciclos de treinamento. Quanto mais complexo o problema,

mais caracteristicas os dados apresentam e um maior
numero de camadas e neurénios serdo necessarios.

Dois problemas mais comuns no treinamento de uma
rede neural sdo o overfitting e o underfitting. O overfitting
¢ um problema que ocorre quando o modelo se ajusta
muito bem aos dados de treinamento, mas tem uma baixa
capacidade de generalizagdo para novos dados. Isso
acontece quando a complexidade do modelo é muito alta
para o tamanho do conjunto de dados de treinamento ou
quando hd um desequilibrio entre o tamanho do conjunto
de treinamento e¢ o nimero de parametros do modelo.
Ja o underfitting é o oposto, ocorre quando o modelo ¢
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muito simples para capturar a complexidade dos dados
de treinamento, resultando em uma baixa capacidade
de ajuste aos dados de treinamento e a novos dados. E
importante encontrar um equilibrio entre a complexidade
do modelo e o tamanho do conjunto de treinamento para
evitar tanto o overfitting quanto o underfitting.

Classificadores Multi Classe e
Multi Rétulo

Um algoritmo de classificagao multi rotulo (do inglés:
Multilabel Classification) ¢ capaz de determinar a quais
classes uma instancia pertence, diferente de algoritmos
de classificagdo binaria multi classe, onde o objetivo ¢
determinar a qual classe (unica) aquela instancia pertence.
Nestes classificadores geralmente o sinal de saida da
rede ¢ um vetor de probabilidades (valores entre 0 e 1).
Cada posicdo do vetor representa uma classe, enquanto
o valor ¢ a probabilidade de a classe estar presente na
instancia. Em classificagdo binaria multi classe, a classe
com maior probabilidade serd o resultado da predigao; em
classificagdo multi rétulo ¢ necessario um critério para
definir quais classes estdo presentes na instdncia, como
por exemplo a determinacdo de limiares.

Essas técnicas sdo amplamente utilizadas em dareas
como medicina, processamento de linguagem natural
e reconhecimento de imagem. Um exemplo pratico
seria a aplicagdo em pré diagndstico médico, onde um
classificador multi rétulo pode ser utilizado para identificar
multiplas condi¢des médicas em um paciente com base
em diferentes sinais clinicos.

Métricas de Validacéo

Para avaliar a eficiéncia de um modelo de
classificacdo multi rétulo utiliza-se funcdes estatisticas
como: acuracia [, Equagdo (6)], recall [, Equacdo (7)],
precisdo [, Equagao (8)], especificidade [, Equacdo
(9)] e pontuagdo F1 [, Equagdo (10)]*°. Cada uma
dessas métricas avalia uma caracteristica diferente da
rede, iremos discutir todas elas nesta se¢do. Quando
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um modelo prediz corretamente uma classe contida na
instancia entende-se que ocorreu um Positivo Verdadeiro
(, do inglés: True Positive) enquanto a predi¢do de uma
classe que ndo estd contida na instancia representa um
Falso Positivo (, do inglés: False Positive). De forma
analoga, quando uma classe presente na instancia nao
¢ predita pelo modelo, tem-se um Falso Negativo (,
do inglés: False Negative), enquanto a ndo detec¢do
de uma classe que de fato ndo existe na instancia
representa um Negativo Verdadeiro (, do inglés: True
Negative). Munidos destes conceitos iremos definir as
métricas citadas anteriormente.’® Essas métricas sio
calculadas item a item, classe por classe: a média das
classes representa a métrica total da rede.

A acuracia, Equacdo (6), ¢ a proporgao das predi¢des
verdadeiras em relacdo ao total de predigdes realizadas.
Geralmente ndo ¢ suficiente para avaliar a eficiéncia de
um classificador multi rétulo, por exemplo: considere
um conjunto de dados em que 10% dos itens apresentem
uma certa classe, se utilizarmos uma rede enviesada
que ndo prevé esta classe nunca, ainda sim esta rede
teria uma acuracia de 90%.

O recall, Equagdo (7), representa a proporgdo
de acertos de previsdo realizadas (TP) em todas as
instancias que apresentam uma certa classe (TP+FN);
enquanto a precisdo, Equagdo (8), ¢ a proporcdo de
predi¢des corretas (TP) dentre todas as vezes que uma
classe foi predita (TP+FN): considere um conjunto
de dados com 200 itens, onde 100 itens apresentem
uma classe especifica; e considere um algoritmo que
detecta corretamente esta classe em 80 dos itens que
realmente apresentam esta classe; a0 mesmo tempo, o
algoritmo detectou esta classe em outras 100 instancias
que originalmente ndo possuem a classe em questdo.
Neste caso, temos: temos: TP=80, FP=100, TN=20
e FN=0. O recall neste caso sera 80%, enquanto a
precisdo sera 44%. A especificidade, Equagdo (9), ¢
analoga a precisdo, mas avalia a propor¢do com que a
rede identifica corretamente a auséncia de certa classe,
seu valor neste caso é de 16,66%. TP
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e TP+ TN
T TP+FP+FN+TN (6)
TP
- 7
Rec = 1o+ FN 7)
TP
Prec =5 T Fp (8)
TN
SPeC = TN 1 Fp (9)
2 % Prec * Rec
F1— Score = ——— (10)

Prec + Rec

A importancia de cada métrica depende do modelo e
do problema abordado, por exemplo: qual o mais perigoso
para uma rede treinada para identificagdo de cancer em
pacientes: identificar um céncer ndo existente (FP), ou
deixar de identificar um cancer existente (FN)? A resposta
correta ¢ provavelmente a segunda e neste caso devemos
garantir uma boa medida para o recall desta rede; mas se
a resposta correta fosse a primeira, deveriamos garantir
que nossa rede tenha uma boa precisdo e especificidade.
Além disso, no geral quanto melhor o recall, precisao e
especificidade, melhor tende a ser a acurécia.

A ultima e mais importante métrica dos classificadores
¢ a F'I-Score: uma relacdo entre recall a precisdo. Seu valor
maximo ¢ 1 ou 100%, indicando recall ¢ precisdes perfeitos.
Em suma, bons valores de F/-Score indicam que uma rede
estd falhando pouco em todos os quesitos. O F[-Score €
geralmente utilizado para comparacdo de desempenhos
entre redes. Entretanto, ¢ necessario pontuar que apenas
essa métrica ndo ¢ suficiente para indicar a eficiéncia de
uma rede, sendo necessario analises de varias métricas em
um contexto geral para se chegar a esta conclusao.

Redes Neurais Convolucionais
Uma Rede Neural Convolucional (CNN, do inglés:
Convolutional Neural Network) ¢ um RNA profunda que
utiliza dados matriciais (que podem apresentar diferentes
tamanhos) de entrada, atribuindo importancia a aspectos
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destas matrizes, sendo, portanto, capaz de diferencia-los.
Imagens sdo matrizes de pixels que podem apresentar
1 ou mais canais de cores (3 canais no caso RGB, por
exemplo) e foram o foco principal no desenvolvimento
deste tipo de rede. As CNN’s se diferem das RNA’s
convencionais devido a suas camadas iniciais de pré-
processamento da imagem, que precedem as camadas
de neurénios. Em métodos primitivos de TA o pré-
processamento das imagens era algo complexo, pois os
filtros utilizados para extrair caracteristicas das imagens
eram feitos a mio para cada conjunto de imagens de
entrada. Ja as CNN’s, com treinamento suficiente sido
capazes de aprender esses filtros.

Dentreasoperagdes de pré-processamento daimagem
temos: o pooling (operagdo responsavel por diminuir a
dimensionalidade da imagem, camadas de pooling sdo
essenciais para otimizar o tempo de treinamento da
rede); achatamento ou flating (geralmente realizada pela
camada final de pré-processamento da imagem onde as
matrizes da imagem sdo “achatadas” e transformadas
em vetores unitarios que sdo enviados como sinais
de entrada para primeira camada de neurdnios); e as
convolugoes. Esta ultima ¢ a operacdo mais importante,
responsavel pela extracdo de caracteristicas na imagem,
e sera abordada com mais detalhes.

A operagdo de convolugdo ¢ a aplicacdo de um filtro
em uma imagem, sendo, portanto, responsavel por extrair
as caracteristicas dessa imagem dando a rede a capacidade
de diferenciar e classificar essas caracteristicas.
Matematicamente a operacdo de convolugdo ¢ uma
sequéncia de produtos escalares de matrizes, na qual a
matriz do filtro utilizado (de tamanhos variados 3x3,
4x4 etc.) varre a matriz de pixels da imagem. A média
do produto escalar para cada superposi¢do entre o filtro
e uma regido da imagem da origem a um novo pixel da
imagem gerada. Desta forma, cada filtro utilizado gera
uma nova imagem, diferentes entre si, e cada uma dessas
imagens resultantes carrega consigo uma caracteristica da
imagem inicial.*7

Diferentes combinacdes entre camadas de pré-
processamento ¢ de neuronios ddo origem a diversas
arquiteturasavangadasde CNN’scom diferentes capacidades
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de aprendizagem. As redes VGG45, AlexNetd44 ¢ ResNet46
sao exemplos de CNN’s. Atualmente as CNN’s sdo o
estado da arte dos algoritmos de D L para processamento ¢
classificagdo de imagens, como reconhecimento de objetos
e detecgdo de anomalias.

Codificacdo de Moléculas para
Uso em (T;V\L e DL

Atualmente boa parte das pesquisas em quimica se
dedicam a projetar novas moléculas com propriedades
especificas, e, embora haja diversos trabalhos que visam
novas estratégias de design, ainda ¢ muito comum
a utilizagdo de métodos aleatorios para desenvolver
moléculas de interesse. Um dos maiores objetivos da
utilizagdo de ML e DL na quimica ¢ substituir estes
métodos aleatérios por uma busca direcionada, no qual
modelos de predicdo possam ser utilizados para prever
propriedades moleculares e assim aumentar a eficiéncia no
desenvolvimento de novos materiais e técnicas de analise.

Para isso, o primeiro passo é construir métodos
que transformem moléculas em vetores numéricos que
possam ser passados para os algoritmos de ML e DL,
chamados “caracterizadores moleculares” (do inglés,
molecular featurizations). Moléculas sdo entidades
complexas, por isso existem diversas técnicas para
caracteriza-las, incluindo vetores de descritores
quimicos, representagdes de graficos 2D, representagdes
3D, representagdes de fungdes de base orbital e muito
mais. Uma vez caracterizada, uma molécula pode ser
“aprendida” por um modelo. Existem diversos tipos de
descritores moleculares e alguns deles serdo abordados
detalhadamente a seguir.

Extended-Connectivity
Fingerprints (ECFPs)

Impressoes digitais quimicas (do inglés, molecular
fingerprints) sdo vetores contendo valores de 0 e 1 que
representam a presen¢a ou auséncia de caracteristicas
especificas em uma molécula (Figura 6). Foram inicialmente
desenvolvidas para facilitar a busca de estruturas em bancos
de dados e atualmente sdo utilizadas em tarefas de ML para
busca de similaridade e clusterizac¢do.>®

Jul/Dez de 2022

ECFPs ¢ uma metodologia mais recente®® que visa
descrever caracteristicas moleculares relevantes para
atividade quimica e ¢ utilizada bastante em modelagem
molecular. Podem ser calculadas rapidamente e
transformam uma molécula de tamanho arbitrario em
vetores de tamanho fixo, facilitando a comparagdo de
similaridade entre moléculas uma vez que sé ¢ preciso
comparar os elementos correspondentes dos vetores. Cada
elemento do vetor representa a presenga ou auséncia de
uma caracteristica especifica definida por um arranjo local
de atomo, considerando propriedades atomicas como:
elemento atdmico e numero de ligagdes covalentes.

[o]olo]unolono[olo[c]o]onc[o[olo[o|

Figura 6. Exemplo de um vetor ECFP

MATRIZ DE COULOMB

Matriz de Coulomb é um caracterizador simples que
descreve as interacdes eletrostaticas entre os atomos de
uma molécula ao codificar cargas nucleares ¢ coordenadas
cartesianas correspondentes em uma matriz. A regra de for-
magao para a matriz de Coulomb obedece a Equagao (11):

0.5Z%* fori=j
MiCjoulomb — Zl.Z].

(11)

fori #j

na qual i e/ sdo indices atomicos; Z € Z,sdo cargas nucleares
eR ¢a distancia entre os atomos 7 ¢ j. Trabalhos recentes
tém utilizado este caracterizador para predi¢do de energia
molecular.®!

GRID FEATURIZER

O Grid Featurizer ¢ uma ferramenta poderosa para
resumir as forgas intermoleculares em pares proteina-ligante
com base em suas estruturas detalhadas. Este descritor
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incorpora impressdes digitais de ambos os componentes da
interacdo e fornece uma enumeragido de interagdes como
pontes salinas e liga¢des de hidrogénio. Além disso, o Grid
Featurizer ¢ altamente personalizavel e permite a selegdo de
parametros especificos, tornando-o uma ferramenta valiosa
para a analise de complexos proteina-ligante em estudos de
docking virtual e design de farmacos. Sua robustez e eficacia
foram comprovadas em varias aplicagdes em diferentes
dados®%,
promissora para a analise de interagdes proteina-ligante em
diversos contextos bioldgicos e farmacéuticos.

conjuntos de tornando-o uma ferramenta

FUNCOES DE SIMETRIA

Fungdes de simetria sdo descritores moleculares que
se baseiam nas coordenadas cartesianas para preservar
a simetria rotacional e de permuta¢do do sistema. Elas
podem introduzir uma série de fungdes de simetria radial
e angular com diferentes limites de distancia e angulo. As
fungoes radiais sdo usadas para capturar informagdes sobre
a distribuicdo de atomos em torno de um atomo central,
enquanto as fungdes angulares descrevem a relacdo entre
atomos adjacentes. Além disso, os limites de distancia e
angulo sdo ajustaveis, o que permite que o descritor seja
personalizado para diferentes sistemas. As funcdes de
simetria sdo particularmente \iteis em sistemas com simetria
esférica ou axial, onde a aplicagdo de outros descritores
pode ser dificil. A eficacia das fungdes de simetria foi
comprovada em varias aplica¢des®*® e sdo uma ferramenta
valiosa para a descri¢do de sistemas moleculares simétricos
em uma variedade de aplicagdes quimicas e biologicas.

Consideracoes Finais

A inteligéncia artificial ¢ um campo em constante
evolucdo, e o DL ¢ uma das suas areas mais promissoras.
Com base em RNA’s, essa técnica permite que as maquinas
aprendam a partir de grandes quantidades de dados, sem a
necessidade de uma programacao especifica. As RNA’s foram
desenvolvidas ha décadas, mas somente com o aumento do
poder de processamento e o surgimento de grandes bases de
dados ¢ que o DL se tornou viavel. Ao utilizar algoritmos
de aprendizagem profunda, essa técnica consegue identificar
padrdes em dados complexos, como imagens, audio ¢ texto,

Revista Processos Quimicos

e realizar tarefas que antes s6 podiam ser executadas por
seres humanos.

O interesse pelo DL na pesquisa em quimica tem
crescido a cada ano, contribuindo no design de moléculas
com propriedades especificas, onde modelos de predi¢ao
podem ser utilizados para prever propriedades moleculares
e aumentar a eficiéncia no desenvolvimento de novos
materiais e técnicas de andlise autonomas®®®. Para
alcangar este objetivo, ¢ essencial a compreensdo acerca de
caracterizadores moleculares, para que os dados possam ser
lidos e aprendidos pelos algoritmos de ML e DL. A escolha
correta do descritor molecular ¢ uma etapa fundamental.

Apesar dos avancos, ainda ha muito a ser explorado no
campo do DL. Novas arquiteturas de redes neurais estdo
em constante desenvolvimento, como as Redes Neurais
Adversarias Generativas™, que sdo capazes de gerar
imagens e videos de forma impressionante; e redes de
processamento de linguagem natural como o GPT-3"', capaz
de conversar, agir e responder perguntas como se fosse um
ser humano, também de forma impressionante. Além disso,
¢ preciso considerar questdes éticas e sociais relacionadas
ao uso do DL, como a privacidade de dados e o impacto na
empregabilidade. Porém, com uma abordagem responsavel e
ética, o DL pode revolucionar a maneira como interagimos
com a tecnologia ¢ como resolvemos problemas complexos
em diversas areas.

Em resumo, o DL ¢ uma técnica que estd mudando
a forma como a inteligéncia artificial ¢ aplicada e tem um
enorme potencial para continuar transformando diversas
areas da sociedade. E importante investir em pesquisas e
estudos nessa area, a fim de avangar ainda mais e desenvolver
solugdes cada vez mais sofisticadas e tteis.
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