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Resumo. O desenvolvimento de medicamentos eficazes e seguros depende de processos complexos
que envolvem muitas vezes alto grau de incerteza, exigindo assim muitos experimentos in vitro e in vivo que
consomem muitos recursos e tempo. Um dos principais desafios desse processo é garantir uma adequada
distribui¢do dos farmacos no organismo. Uma estratégia eficaz para acelerar essa etapa e otimizar o
desenvolvimento de novos medicamentos consiste em compreender como diferentes compostos interagem
com o organismo humano e de que maneira suas propriedades fisico-quimicas influenciam tanto a
distribui¢do quanto a eficacia terapéutica. Essa abordagem permite identificar candidatos promissores de
maneira mais rdpida e eficiente, além de otimizar suas formulag¢oes para maximizar o potencial clinico.
Tendo em vista este contexto e o avango dos algoritmos de aprendizado de mdquina e a crescente
disponibilidade de dados em bases abertas, este trabalho visa pesquisar e desenvolver modelos preditivos
que possam otimizar o processo de sele¢do e formulagdo de novos medicamentos. O projeto inclui etapas
de revisdo da literatura, sele¢do de bases de dados, pré-processamento de dados, desenvolvimento de
modelos preditivos e andlise dos resultados, visando contribuir para a melhoria da eficiéncia na industria
farmacéutica por meio da predi¢do de propriedades ligadas a distribui¢do de farmacos. Os prototipos
construidos sdo destinados a pesquisadores e profissionais que queiram otimizar e aprimorar o
desenvolvimento de medicamentos. Os resultados com o uso de técnicas de aprendizado de madquina e

aprendizado profundo sdo promissores e justificam a continuidade desta pesquisa.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina, Aprendizado Profundo, Distribui¢do de Farmacos,

Bases de Dados Abertas, Modelagem Preditiva.

vi



Abstract: Developing effective and safe drugs depends on complex processes that often involve a
high degree of uncertainty, thus requiring many in vitro and in vivo experiments that consume a lot of
resources and time. One of the main challenges of this process is to ensure an adequate distribution of drugs
in the body. An effective strategy to accelerate this step and optimize the development of new drugs is to
understand how different compounds interact with the human body and how their physicochemical
properties influence both distribution and therapeutic efficacy. This approach allows us to identify
promising candidates more quickly and efficiently, in addition to optimizing their formulations to maximize
clinical potential. Given this context and the advancement of machine learning algorithms and the
increasing availability of data in open databases, this work aims to research and develop predictive models
that can optimize the process of selecting and formulating new drugs. The project includes stages of
literature review, database selection, data preprocessing, development of predictive models, and analysis
of results, aiming to contribute to improving efficiency in the pharmaceutical industry by predicting
properties linked to drug distribution. The prototypes built are intended for researchers and professionals
who want to optimize and improve the drug development process. The results using machine learning and

deep learning techniques are promising and justify the continuation of this research.

Keywords: Machine Learning, Deep Learning, Drug Distribution, Open Databases, Predictive
Modeling.
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1 Introducao

A eficacia terapéutica de um medicamento envolve fatores como a
biodisponibilidade, ou seja, a quantidade de um medicamento que realmente ¢ absorvida
pelo corpo humano e se torna disponivel para uso, € a absor¢ao que € processo pelo qual
um medicamento ¢ transferido do local de administracdo para a corrente sanguinea,
tornando-se disponivel para distribuicdo para os tecidos e 6rgaos do corpo. Estes fatores,
ligados a distribuicdo de farmacos, dependem da estrutura quimica do farmaco, suas
propriedades fisico-quimicas, interagdes com proteinas e tecidos biologicos, entre outros

(Shargel, 1999).

Pesquisadores do campo da farmacologia desenvolveram bases de dados abertas
contendo conjuntos de dados acessiveis publicamente que fornecem informacgdes sobre
uma ampla gama de drogas, incluindo aquelas desenvolvidas pela industria farmacéutica,
bem como substancias experimentais e drogas ilicitas (Wishart, 2006). Essas bases de
dados geralmente incluem uma variedade de informagdes, como estrutura quimica dos
farmacos, propriedades fisico-quimicas, dados de ensaios clinicos e pré-clinicos,
interagdes medicamentosas, etc. A andlise dessas bases de dados tem o potencial de
identificar padroes e correlagdes, assim os algoritmos de Aprendizado de Maquina (ML —
Machine Learning) podem ajudar a prever como os medicamentos sdo distribuidos nos
tecidos e orgdos do corpo humano, permitindo avaliar a eficicia e a seguranga dos
compostos em estudo, contribuindo para a tomada de decisdes e para a redug¢do do tempo

e dos custos envolvidos na producao farmacéutica.

O proposito desta pesquisa € avaliar a capacidade dos algoritmos de ML, incluindo
Aprendizagem Profunda (DL — Deep Learning), com as informagdes contidas em bases
abertas no campo da farmacologia para apoiar a predicdo de propriedades relevantes a
distribuicao de farmacos. Esta pesquisa € base para o desenvolvimento de sistemas para
apoio a pesquisadores, profissionais e a industria farmac€utica no processo de

desenvolvimento de medicamentos.
1.1 Contexto e Motivac¢ao

Predizer os efeitos clinicos de um determinado medicamento ¢ essencial para o
desenvolvimento de medicamentos eficazes e seguros. A distribui¢ao de farmacos (Drug

1



Delivery, como ¢ conhecida no contexto farmacéutico em inglés) concentra-se na
compreensdo de como os medicamentos sdo transportados pelo corpo apods sua
administracao e a concentracao do fArmaco nos tecidos-alvo (Pattni, 2015). O proposito €
evitar que na administracdo destes medicamentos ocorra subdosagens em locais criticos
ou toxicidades elevadas em locais ndo desejados, o que compromete a acdo do farmaco e

aumenta o risco de efeitos adversos.

Na abordagem mais comumente utilizada o desenvolvimento de formulagdes
depende de processos incertos de tentativa e erro, exigindo assim um grande niimero de
experimentos in vitro € in vivo que consomem muitos recursos € tempo (Shargel, 1999).
Entre as dificuldades deste processo esta o desenvolvimento de medicamentos com boa
distribuicao de farmacos. A Figura 1 ilustra as etapas desse processo, que atualmente ¢
feito de forma manual, que segundo Moore et al. (2018) além de demorado envolve custos

elevados.

Tempo
Estimado
Dissolugio Separagio Andlise Cileulo do por
Atributo Maolécula

Figura 1. Fases do Processo tipico in vitro e tempo estimado por molécula. Fonte: autor.

Assim, uma forma de acelerar o processo de desenvolvimento de medicamentos ¢
otimiza-lo, identificando como diferentes compostos interagem com o corpo humano e
como suas caracteristicas fisico-quimicas influenciam sua distribui¢do e eficacia
terapéutica. Isso pode acelerar o processo ao identificar candidatos promissores de
maneira mais rapida e eficiente, e otimizar suas formula¢des para maximizar sua eficacia

clinica.

O aumento da capacidade computacional, a evolugdo dos algoritmos de ML e o
conjunto de dados disponiveis ofertados em bases abertas motivaram o desenvolvimento
deste projeto. Espera-se que por meio destes recursos sera possivel ofertar solugdes que
otimizem o tempo e reduzam o custo, possibilitando a fabricacdo de farmacos de forma

mais eficiente e mais acessivel.



1.2 Problematica e Justificativa

Uma abordagem baseada em ML para o apoio a predi¢ao de propriedades ligadas
a distribuicdo de farmacos encontra obstaculos como a falta de qualidade dos dados,
qualidade do modelo de aprendizagem e uma compreensdo profunda da natureza dos
modelos de Inteligéncia Artificial (IA) (Tran et al, 2023). Embora as fontes de dados
publicos para Pesquisa e Desenvolvimento (P&D) de medicamentos tenha crescido nos
ultimos anos, os algoritmos de A precisam de volume de dados ,qualidade e integragao

para gerar modelos precisos.

Para além da qualidade dos dados, ¢ crucial ter um modelo de aprendizagem
apropriado para explorar o potencial da IA na previsdo de propriedades distributivas. Isso

inclui investigar e construir novos modelos baseados em ML e DL.

Outro desafio enfrentado ¢ a dificuldade em compreender a natureza dos modelos
de IA. Apesar do desempenho dos modelos de previsdo de propriedades distributivas
baseados em IA, ainda ha uma caréncia de interpretacdes mais precisas. Isso torna dificil
avaliar e confiar nas hipoteses geradas pela IA devido a sua natureza de "caixa preta",
dificultando o aprimoramento do modelo e a otimizacdo de compostos com propriedades
de distribui¢do indesejaveis. Assim como na descoberta de medicamentos, o estudo da
distribuicdo de farmacos ¢ uma disciplina multidisciplinar, sendo preciso ter
conhecimentos relevantes em areas como biologia, bioinformatica, farmacologia, quimica

e informatica quimica.

Uma abordagem crucial para enfrentar os desafios na previsdo da distribui¢do de
farmacos com base em IA ¢ otimizar a parametrizacdo dos algoritmos utilizados. Isso
requer um foco especifico na melhoria tanto da qualidade quanto da quantidade dos dados
empregados para treinar e validar os modelos. A implementagdo de técnicas avangadas de
limpeza e pré-processamento de dados se mostra essencial para mitigar o ruido e o viés

inerentes aos conjuntos de dados, resultando em previsdes mais precisas e confiaveis.

A literatura atual sobre o tema tem abordado principalmente aspectos relacionados
ao uso de algoritmos de ML e DL e sua aplicabilidade no desenvolvimento de solu¢des

para distribuicdo de farmacos em contextos especificos, no entanto, uma lacuna



significativa persiste em rela¢do ao entendimento dos algoritmos utilizados, bem como a
forma de parametrizagao e ajuste destes algoritmos na constru¢ao de um modelo confidvel.
Muitos estudos também ndo evidenciaram os resultados obtidos a partir do uso desses
modelos. O presente trabalho visa preencher essas lacunas e investigar detalhadamente a
relacdo entre os algoritmos utilizados e as medidas de desempenho, utilizando métodos e
abordagens inovadoras para explorar essas interagdes. Isso contribuird para uma
compreensdo mais completa do uso de ML e DL em bases abertas como ferramenta de

apoio a predi¢do na distribuicao de farmacos.

1.3 Objetivos, Contribuicoes e Métodos

O objetivo geral deste trabalho ¢ pesquisar e propor uma solu¢do que possa
predizer propriedades ligadas a distribuicdo de farmacos por meio de modelos de ML e
DL treinados utilizando bases internacionais abertas para otimizar a producdo de
farmacos. O foco inicial, apresentado nesta dissertacdo, estd nas propriedades de
biodisponibilidade e no coeficiente de parti¢ao octanol-agua (LogP) atributos relacionados
a capacidade de distribui¢do dos medicamentos no organismo (Aliagas et al., 2022).

Podendo este ser expandido para outras propriedades em pesquisas futuras.

Este trabalho se propde a responder a seguinte pergunta: “Como criar uma
abordagem e solucao baseada em ML (e DL) que faca uso de bases internacionais abertas
para apoiar a predicao das propriedades de biodisponibilidade e LogP ?”. A partir da

pergunta principal, outras perguntas especificas sdo abordadas:

e “Quais bases de dados abertas serdo uteis ao treinamento de modelos de
ML e DL?”

e “Quais técnicas de selecdo e pré-processamento deverdo ser aplicadas
sobre estes dados antes de utiliza-los para treinar os modelos?”

e “Como codificar (embedding) as informagdes (moléculas) das bases
abertas de modo a serem utilizadas pelos algoritmos?”’

e “Como escolher os algoritmos adequados para o modelo de aprendizagem
de maquina segundo o objetivo proposto?”

e “Como ajustar os hiper parametros dos algoritmos de ML e DL?”



e “Como mensurar a eficacia do modelo? Quais métricas serdo necessarias
para este proposito?”’
e “De que forma apresentar os resultados e maximizar a interpretacdo dos

resultados?”
A partir deste objetivo principal e das questdes de pesquisa, definimos as seguintes metas:

1. Revisar a literatura sobre o uso de algoritmos de ML e DL para a predi¢ao
de propriedades ligadas a distribui¢dao de farmacos.

2. Awvaliar e selecionar bases abertas nacionais e internacionais existentes que
podem ter dados de interesse para treinamento, validacdo e testes dos
modelos.

3. Aplicar o processo de ETL (Extracao, Transformagado e Carga) sobre
estes dados no intuito de deixa-los formatados aos algoritmos.

4. Conceber e criar modelos candidatos (de ML e DL) e ajustar
adequadamente os hiper parametros dos algoritmos.

5. Validar, ajustar e efetuar os testes finais nos algoritmos com o melhor
desempenho.

6. Analisar os resultados obtidos € modelos com maior eficacia.

Assim o presente trabalho se propde a criagdo e otimizacao de modelos de ML e
DL especificos para analisar dados de fairmacos em bases abertas, isso inclui testes e
parametrizacdo dos modelos para lidar com os desafios inicos apresentados por esses
dados. Para tanto, se faz necessario avaliar de forma abrangente o desempenho de
diferentes algoritmos de aprendizado de mdaquina na tarefa de andlise de dados de
farmacos em bases abertas, incluindo comparagdes de precisao e robustez em diferentes

cenarios de aplicacao.

Esta pesquisa ird contribuir para a aplicagdo pratica de algoritmos e
desenvolvimento de modelos de ML (e DL) na descoberta de farmacos, envolvendo a
identificacao de candidatos a medicamentos promissores do ponto de vista de distribuicao
de farmacos. Com isso, espera-se fornecer a pesquisadores e profissionais da industria
farmacéutica (bioquimicos, biomédicos, farmacéuticos e quimicos) um modelo preditivo
para algumas das principais caracteristicas relacionadas ao processo de distribuicdo de

medicamentos no organismo humano.



1.4 Estrutura da Proposta

A estrutura dos capitulos restantes desta dissertacdo € a seguinte:

Capitulo 2 — Referencial Teodrico e Metodologico: Apresenta a
fundamentagdo dos principais conceitos e tecnologias abordados nesta
pesquisa, tais como ADMET (Absor¢do, Distribuicdo, Metabolismo e
Excrecdo e Toxicidade), ML e DL, bem como Bases de Dados Abertas
contendo dados quimicos e farmacolédgicos.

Capitulo 3 - Revisdo da Literatura e Trabalhos Relacionados:
Apresenta um estudo abrangente sobre a pesquisa em temas relacionados
por meio de uma revisao da literatura, enfatizando a metodologia utilizada
e os resultados mais significativos alcangcados, bem como a discussao dos
trabalhos relacionados.

Capitulo 4 - O Uso de Aprendizado de Maquina no Apoio a Predicdo
de Distribuicio de Farmacos: Apresenta a metodologia de pesquisa, a
base de dados e a selecdo de atributos, as fases de pré-processamento e
codificagdo, os modelos, a implementacao, a execugdo e as métricas de
avaliagdo.

Capitulo 5 - Analise dos Resultados e Discussdo: Apresenta os resultados
experimentais obtidos, bem como uma discussao sobre as implica¢des dos
resultados, a aplicabilidade do modelo na pratica, a possiveis vieses e
desafios futuros.

Capitulo 6 — Conclusao: Apresenta as contribuicdes, limitacdes, trabalhos

futuros e consideracoes finais desta dissertacao.



2 Referencial Teorico e Metodologico

Neste capitulo, ¢ apresentada a fundamentacgdo tedrica e metodologica, além das
tecnologias utilizadas no desenvolvimento desta dissertagao. O conteudo deste capitulo ¢
embasado na revisdo exploratoria de trabalhos relacionados ao tema central desta

pesquisa, bem como na consulta a especialista no dominio.

A secdo 2.1 aborda os conceitos basicos sobre o desenvolvimento de farmacos, as
propriedades farmacolédgicas e a distribui¢do dos farmacos no organismo humano; na
secdo 2.2 sdo explicitados conceitos sobre ML e DL; na se¢do 2.3 sdo detalhadas as
principais bases de dados abertas sobre dados quimicos e farmacoldgicos e o SMILES
(Simplified Molecular-Input Line-Entry System) , padrao de representacdo de estruturas

quimicas de compostos organicos e inorganicos por meio de uma linha de texto simples.

2.1 Desenvolvimento de farmacos, propriedades farmacoldgicas e distribuicio de

farmacos

O desenvolvimento de farmacos ¢ um processo complexo e de elevado custo
financeiro que envolve diversas etapas, desde a descoberta inicial até a disponibilizagdo
do medicamento no mercado. Segundo Franke (2020) para compreendermos o processo

inicialmente ¢ importante entender quatro conceitos basicos:

e Droga: Qualquer substancia que interaja com o organismo produzindo
algum efeito;

e Farmaco: Uma substancia definida com propriedades ativas produzindo
efeito terapéutico;

e Medicamento: E quando no firmaco sdo adicionados todos os
componentes  (incipientes) para que este seja  administrado
terapeuticamente;

e Forma Farmacéutica: E a forma final de como um medicamento se

apresenta: comprimido, capsulas, injetaveis, etc.

Quanto as etapas no desenvolvimento de farmacos (Franke, 2020), podem ser

subdivididas nos respectivos periodos:

e Periodo de descoberta da droga:



o Descoberta de Farmacos: Nesta fase, os pesquisadores identificam
e caracterizam moléculas que tém potencial para se tornarem
medicamentos. Isso pode envolver triagem de compostos quimicos,
estudos de biologia molecular e modelagem computacional.

o Desenvolvimento Pré-clinico: Os compostos promissores
identificados na fase de descoberta passam por testes pré-clinicos
em laboratério e em animais para determinar sua seguranga,
eficacia e toxicidade. Nesta fase também incluem a otimizagao da
formulagdo do medicamento.

e Periodo de desenvolvimento do farmaco:

o Ensaios Clinicos: Se um composto passa nos testes pré-clinicos, ele
avanga para ensaios clinicos em seres humanos. Estes ensaios sao
divididos em trés fases (Fase I, Fase II e Fase III) e visam
determinar a seguranca, eficicia e dosagem adequada do
medicamento.

o Submissao Regulatoria: Apos concluir os ensaios clinicos, os dados
sao submetidos as agéncias regulatdrias, como a Food and Drug
Administration (FDA) nos Estados Unidos ou a Agéncia Nacional
de Vigilancia Sanitaria (ANVISA) no Brasil, para revisdo e
aprovagao.

e Periodo de fabricacdo, comercializacao e farmacovigilancia (Fase IV):

o Fabricagdo: Uma vez aprovado, o medicamento ¢ fabricado em
larga escala de acordo com padrdes rigorosos de qualidade e boas
praticas de fabricacdo (GMP, Good Manufacturing Practices).

o Comercializacdo: Apds a aprovacdo regulatoria e a fabricagdo em
escala comercial, o medicamento ¢ lancado no mercado, onde ¢
distribuido para farmécias, hospitais e outros pontos de venda.

o Farmacovigilancia: Apds o lancamento no mercado, o
medicamento continua sendo monitorado para identificar e avaliar
quaisquer efeitos colaterais ou problemas de seguranga que possam

surgir.



Para compreendermos como ocorre a distribuicdo de fdrmacos no organismo,
precisamos entender o conceito de farmacocinética (Pereira, 2007) que consiste no estudo
do movimento de uma substancia quimica, em particular, um farmaco no interior de um
organismo vivo. Na farmacocinética existem propriedades farmacologicas importantes

como a ADMET.

A absorc¢ao € processo pelo qual o fArmaco entra na corrente sanguinea a partir do
local de administragao. A distribuicao ¢ como o fArmaco se espalha pelos tecidos do corpo,
influenciado por fatores como perfusdo sanguinea, ligacdo a proteinas plasmaticas e
caracteristicas da propria molécula do fArmaco. O metabolismo ¢é o processo pelo qual o
farmaco ¢ modificado no organismo, geralmente ocorrendo no figado, para facilitar sua
excre¢ao. A excregdo ¢ a remog¢ao do farmaco e seus metabolitos do organismo,
principalmente pelos rins e a toxicidade refere-se a capacidade de uma substancia causar

danos a um organismo vivo.

Na distribui¢ao de farmacos, uma série de fatores desempenham um papel crucial,
incluindo barreiras biologicas, biodisponibilidade e meia-vida. No organismo, o0s
farmacos enfrentam desafios como a superagdo da barreira hematoencefalica e da barreira
placentaria, conforme sua aplicacdo. A biodisponibilidade refere-se a fragdo do farmaco
administrado que alcanga a circulagdo sistémica, pronta para desencadear seus efeitos
farmacologicos. Por exemplo, quando um medicamento ¢ administrado por via oral, parte
dele pode ser degradada no trato gastrointestinal ou metabolizada no figado antes de
chegar a corrente sanguinea, reduzindo sua biodisponibilidade (Hosseini et al., 2024). Por
sua vez, a meia-vida representa o periodo necessario para que a concentracao do farmaco
no sangue seja reduzida pela metade, o que pode impactar diretamente na frequéncia

requerida para sua dosagem.
2.2 Aprendizado de Maquina e Aprendizagem Profunda

O ML ¢ um campo que se destaca por sua abordagem de aprendizagem da IA
focando no desenvolvimento de algoritmos capazes de representar eficientemente os
conjuntos de dados (Choi et al., 2020). Ao contrario da programagao clédssica, onde
algoritmos sdo codificados de forma explicita utilizando caracteristicas conhecidas, o ML

emprega conjuntos de dados para criar modelos.



O aprendizado profundo, uma subdarea do aprendizado de méquina, utiliza redes
neurais com multiplas camadas para modelar dados complexos. Essas redes sdo capazes
de aprender por meio dos dados construir modelos, o que as torna particularmente eficazes

em tarefas como reconhecimento de imagem e processamento de linguagem natural

(Goodfellow et al., 2016).

Na ML, quatro métodos de aprendizagem sao comumente utilizados, cada um
adequado para resolver diferentes tipos de tarefas: supervisionada (utiliza dados
rotulados), ndo supervisionada (utiliza dados ndo rotulados), semi-supervisionada
(combinam dados rotulados e ndo rotulados) e aprendizado por reforco (utiliza

mecanismos de puni¢do e recompensa).

2.2.1 Conceitos de Aprendizagem Supervisionada

Rimal (2024) ilustra a aprendizagem supervisionada em um cenario de uma
empresa imobiliaria que deseja prever o preco de uma casa com base em caracteristicas
especificas. Para iniciar, a empresa coletaria um conjunto de dados contendo diversas
instancias, cada uma representando uma observagdo singular de uma casa e suas
caracteristicas associadas. Essas caracteristicas incluem propriedades registradas da casa
que podem ser relevantes para a predi¢ao de pregos, como area total, nimero de andares

e presenca de quintal. O alvo a ser previsto € o preco do imovel.

Geralmente, os conjuntos de dados sao divididos em conjuntos de treinamento,
validagao e teste, sendo que os modelos tendem a ter um desempenho melhor nos dados
nos quais foram treinados. A aprendizagem supervisionada utiliza padrdes presentes no
conjunto de treinamento previamente rotulados para mapear caracteristicas para o alvo,
permitindo que um algoritmo faga previsoes, tais como precos de imdveis, em conjuntos
de dados futuros. Ou seja, nesse exemplo € necessario construir um conjunto de dados
com precos reais dos imoveis, para entdo treinar o algoritmo que constréi um modelo a

ser utilizado em predi¢des futuras.

O resultado da execugdao do algoritmo de aprendizado de maquina pode ser
expresso como uma funcao f(x) que recebe uma nova entrada x e gera um vetor de saida y,
codificado da mesma forma que os vetores alvo. A forma precisa da fungdo f(x) é

determinada durante a fase de treinamento, também conhecida como fase de aprendizado,
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com base nos dados de treinamento previamente rotulada. Uma vez que o modelo ¢
treinado, ele pode ser usado para prever a categoria de novas entradas, que compdoem um
conjunto de teste rotulado que ¢ utilizado para prever medidas de performance, tais como

a acurdcia. A capacidade de categorizar corretamente novos exemplos que diferem

daqueles usados no treinamento € conhecida como generalizagao (Bishop ,2006).

Essa abordagem ¢ denominada supervisionada pois o algoritmo infere um modelo
a partir de pares de caracteristicas e alvo, sendo informado pelo alvo se suas previsdes
foram corretas. Em outras palavras, as caracteristicas x sao mapeadas para o alvo y,
aprendendo a funcdo de mapeamento f(x), de modo que os precos futuros dos imoéveis

possam ser aproximados utilizando o algoritmo desenvolvido.

Um conjunto de validagdo ¢ utilizado para avaliar e melhorar o modelo gerado pelo
algoritmo de ML. A avalia¢do da performance do modelo ocorre no conjunto de dados de
teste, que consiste em dados ndo vistos pelo algoritmo durante o treinamento e validagao

do modelo.
Os passos fundamentais do ML supervisionado sdo os seguintes:

e Aquisicdo e Divisdo dos Dados: O primeiro passo € adquirir um conjunto
de dados e dividi-lo em conjuntos separados de treinamento, validagdo e
teste.

e Modelagem e Ajuste: Em seguida, utiliza-se os conjuntos de treinamento e
validagdo para informar o modelo sobre a relacao entre as caracteristicas e
o alvo.

e Avaliacdo da Performance: O modelo ¢ avaliado utilizando o conjunto de
dados de teste para determinar sua capacidade de prever com precisdo os

precos dos imoveis para instancias ndo vistas.

Durante cada iteragdo, o desempenho do algoritmo nos dados de treinamento ¢
comparado com seu desempenho no conjunto de validagdo. O algoritmo ¢ entdo ajustado
com base na avaliacao feita no conjunto de validacao. No entanto, ¢ importante ressaltar
que a generalizacdo do desempenho do algoritmo pode variar, uma vez que o conjunto de

validagdo pode diferir do conjunto de teste.
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A avaliagdo da performance do desempenho de modelos preditivos ¢ um
componente essencial no desenvolvimento de sistemas de aprendizado de maquina. Um
dos métodos mais amplamente utilizados para essa finalidade ¢ a validag¢ao cruzada, que
visa estimar a capacidade de generalizacdo do modelo a partir de parti¢des do conjunto de
dados disponiveis. Nessa abordagem, os dados sdo divididos aleatoriamente em k
subconjuntos (ou folds) de tamanhos aproximadamente iguais. Em seguida, o modelo ¢
treinado k vezes, sendo que, a cada iteracao, k—1 folds sdo utilizados para treinamento e
o fold remanescente ¢ reservado para validacdo. Ao final das k iteragdes, calcula-se a
média das métricas de desempenho obtidas (tais como MSE (Mean Squared Error), R?
Score, etc.), fornecendo uma estimativa mais confidvel da performance do modelo em

dados nao vistos.

A utilizacdo da validagdo cruzada, segundo Bishop (2006), ¢ particularmente
importante para reduzir o risco de sobreajuste (overfitting), um fendmeno comum em
modelos de alta complexidade que apresentam desempenho elevado no conjunto de
treinamento, mas falham ao generalizar para novos dados. Esse fendmeno ocorre quando
o modelo passa a representar ndo apenas os padrdes relevantes dos dados, mas também
caracteristicas especificas e ndo generalizaveis do conjunto de treinamento, prejudicando

sua capacidade de generalizacdo.

Além disso, ¢ fundamental considerar o papel dos hiperparametros no processo de
ajuste do modelo. Diferentemente dos parametros internos, que sao aprendidos
diretamente a partir dos dados durante o treinamento, os hiperpardmetros sdo pardmetros
externos definidos previamente e controlam aspectos fundamentais da estrutura ou do
comportamento do modelo. Sua escolha influencia diretamente a capacidade preditiva e a
generalizagdo do modelo. Em muitos casos, a combinagdo entre validagdo cruzada e
técnicas de busca por hiperpardmetros como grid search, constitui uma estratégia eficaz

para alcancar modelos mais robustos e generalizaveis (Bishop ,2000).

2.2.2 Modelos de Classificacido e Regressao

As tarefas mais comuns no aprendizado supervisionado sdo a regressdo ¢ a
classificagdo. Na regressdo, o objetivo ¢ prever dados numéricos (quantitativos), que

podem estar num intervalo continuo como por exemplo altura, saldrio, inflacdo,
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semelhante ao exemplo de precos de imoveis ou valores inteiros como idade, nimero de

empregados ou produgao de veiculos.

Por outro lado, na classificagdo, o objetivo € prever a categoria a qual uma
instancia pertence e este tipo de dado ¢ qualitativo e pode ser do tipo nominal (sem uma
ordem definida) como raga, cor, sexo ou profissdo ou do tipo ordinal (com ordem definida)

como escolaridade, faixa etaria ou ranking de reclamagdes.

Os dados também podem ser classificados como do tipo binario que podem
assumir apenas um de dois estados e pode ser binario simétrico como por exemplo o
género de uma pessoa ou binario assimétrico como por exemplo a biodisponibilidade de
uma determinada molécula (valor 1 para com biodisponibilidade e valor 0 para sem

biodisponibilidade) ou a presenca ou ndo de uma determinada propriedade bioquimica.

Os cientistas de dados também podem transformar a variavel alvo numérica em
uma variavel categorica. Usando como exemplo a previsao de faixas de pregos para venda
de imoveis em um mercado volatil, agrupando os pregos dos imdveis em classes
separadas, como (0, 125 mil), (125 mil, 250 mil), (250 mil, 375 mil) e (375 mil, «). Essas
classes seriam ordinais, ou seja, ha uma ordem natural associada as categorias. No entanto,
se a tarefa fosse determinar se as casas tinham revestimento de madeira, plastico ou metal,
estes dados seriam classificados como nominais, independentes uns dos outros e sem uma

ordem natural.

2.2.3 Meétricas de Classificacao e Regressao

2.2.3.1 Medidas de Performance para Classificacdo

Segundo Provost e Fawcett (2013), a analise do desempenho de um classificador
tem por base um conjunto de métricas que comparam as previsdes do modelo com os

valores reais, ¢ estas métricas derivam da matriz de confusao (Tabela 1).

Tabela 1 — Matriz de Confusao

Previsto Positivo (P) Previsto Negativo (N)
Real Positivo (P) Verdadeiro Positivo (VP) Falso Negativo (FN)
Real Negativo (N) Falso Positivo (FP) Verdadeiro Negativo (VN)
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Métricas Derivadas da Matriz de Confusio:

Acuracia: Proporcao de previsdes corretas sobre o total.

Acuracia = (VP + VN) / (VP + VN + FP + FN)

Precisdo: Propor¢do de verdadeiros positivos entre todas as previsdes
positivas.

Precisao = VP / (VP + FP)

Especificidade: Propor¢ao de verdadeiros negativos corretamente
identificados.

Especificidade = VN / (VN + FP)

Revocagdo (Recall / Sensibilidade): Mede a capacidade do modelo de
detectar todos os casos positivos.

Revocagdo = VP / (VP + FN)

Medida F (F1-Score): Combina Precisdo e Revocacdo em uma tUnica
métrica

F1 =2 x (Precisao x Revocagao) / (Precisdo + Revocacao)

AUC: Avalia a capacidade do modelo de distinguir entre classes

2.2.3.2 Medidas de Performance para Regressao

Segundo James ef al. (2013), modelos de regressao sao avaliados com base no erro

entre valores previstos e reais, utilizando métricas que penalizam erros de forma

diferenciada.

Métricas de Avaliagdo para Modelos de Regressao:

Erro Absoluto Médio (MAE - Mean Absolute Error): Média das diferencas

absolutas entre os valores previstos (¥,) e valores reais (y;).

n
1
MAE == ly, - 3 (1)
i=1

Erro Quadratico Médio (MSE - Mean Squared Error): Média dos
quadrados dos erros, penalizando mais severamente previsoes distantes do

valor real. Ideal para treinar os modelos de regressao.
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1
MSE = EZ(}G —9)? 2)
i=1

Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE - Root Mean Squared Error): Raiz
quadrada do MSE.

RMSE = \/(1/712()’1’ - }“'i)z) 3)

Coeficiente de Determinagdo (R? - R-Squared): Mede o quanto da variagao
dos dados ¢ explicada pelo modelo (valor: 0, modelo ndo explica nada a

valor:1, modelo perfeito). Mede o quao bem o modelo se ajusta aos dados.

30—
R=156.—»2 @

2.2.4 Algoritmos de Aprendizado de Maquina

Os algoritmos abordados nesta dissertacdo podem ser classificados como:

Modelos de Regressao, Modelos Baseados em Arvore, Modelos Probabilisticos, Modelos

Baseados em Distancia, Modelo Baseado em Margem Méxima e Modelo Baseado em

Redes Neurais.

2.2.4.1 Modelos de Regressao

Regressao Linear

Modelo bésico que assume uma relacao linear entre as variaveis (James et
al., 2013).

Regressao Ridge

Segue 0o mesmo principio da regressao linear, mas com penalizagdo para
reduzir o efeito de variaveis correlacionadas (Hoerl & Kennard, 1970).

Minimos Quadrados Parciais (PLS)
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Técnica que projeta features em um espago latente de menor dimensao
(reduz dimensionalidade), maximizando a covariancia com a variavel
resposta, adequada para dados com alta dimensionalidade (Wold et al.,

2001).

2.2.4.2 Modelos Baseados em Arvores

Arvore de Decisio

Regras hierarquicas simples, com uma estrutura no formato de arvore
invertida (Breiman, 1984).

Random Forest

Combina multiplas arvores para maior precisao, adequados a dados
tabulares para evitar overfitting (Breiman, 2001).

XGBoost/LightGBM

Otimizados para velocidade e performance. Usa regras complexas (arvores
profundas) e o modelo se ajusta a partir dos erros (Ke et al., 2017).
AdaBoost

Me¢étodo de ensemble que combina varios modelos fracos (como arvores
rasas), ajustando iterativamente o foco nos erros cometidos em rodadas
anteriores. D4 mais peso aos exemplos mal classificados, tornando o

modelo final mais robusto e preciso (Freund & Schapire, 1997).

2.2.4.3 Modelos Probabilisticos

GNB - Gaussian Naive Bayes

Classificador probabilistico que supde que cada variavel de entrada segue
uma distribuicdo Gaussiana (normal) e que todas as varidveis sao
mutuamente independentes (Murphy, 2006).

NB - Naive Bayes

Modelo mais geral do Naive Bayes, que ndo exige que as variaveis tenham
distribuicdo normal. Ele apenas assume que as variaveis sao
condicionalmente independentes dado a classe (McCallum & Nigam,

1998).
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GP - Gaussian Process
Modelo probabilistico ndo paramétrico que define uma distribui¢do sobre
funcdes. Permite realizar previsdes com estimativas de incerteza

associadas a cada ponto previsto. (Rasmussen & Williams, 2006).

2.2.4.4 Modelos Baseados em Distancia

KNN (K-Nearest Neighbors)

Modelo supervisionado que classifica ou estima valores com base nos k
exemplos mais proximos. Usa métricas de distancia (ex.: Euclidiana,
Manhattan) para identificar vizinhos no espago de atributos (Cover & Hart,
1967).

SVM/SVR (Support Vector Machines/Regression)

Encontra um hiperplano 6timo que separa classes ou ajusta dados usando
kernels (ex.: RBF) para mapear caracteristicas em espacos de alta dimensao
(Cortes & Vapnik,1995).

Kernel Ridge (KR)

Combina Ridge Regression com kernels para modelar relagdes nao lineares
entre as variaveis. Mede semelhanca entre amostras com base em fungdes

kernel, que envolvem distancia implicita (Saunders et al.,1998).

2.2.4.5 Modelo Baseado em Margem Maxima

Support Vector Regression (SVR)
Baseado em Support Vector Machines, mapeia dados para um espaco de
alta dimensao, encontrando um hiperplano que minimize erros dentro de

uma margem (Smola & Scholkopf, 2004).

2.2.4.6 Modelo de Machine Learning Baseado em Redes Neurais

Multilayer Perceptron (MLP)
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e Rede neural feedforward com camadas ocultas nio-lineares (e.g., ReLU),
treinada via backpropagation. Capaz de aproximar func¢des universais, mas

exige tuning de hiperparametros (Goodfellow et al., 2016).

2.2.5 Redes Neurais e Aprendizagem Profunda

As Redes Neurais Artificiais (RNA) incluem um conjunto de algoritmos de
aprendizado de maquina que se inspira nas redes neurais encontradas no cérebro humano.
Em uma RNA, cada n6 desempenha um papel semelhante ao de um neurdnio bioldgico,
comunicando-se com outros nds por meio de conexdes, que podem ser comparadas aos

axonios e dendritos encontrados no sistema nervoso (Ferneda, 2006).

Assim como no cérebro humano, onde as sinapses entre neuronios sao fortalecidas
quando os neurdnios tém saidas correlacionadas (de acordo com a teoria Hebbiana (Abreu
et. al, 2020) que postula "células nervosas que se disparam juntas, se conectam juntas"),
as conexdes entre n6s em uma RNA s3o ponderadas com base na contribui¢cdo que cada
uma oferece para alcancar o resultado desejado. Esse processo permite que a rede aprenda
e adapte seus pesos ao longo do tempo, otimizando seu desempenho na realizagdo de
tarefas especificas. Em um modelo treinado, os pesos sdo ajustados de acordo com

hiperpardmetros e o conjunto de treinamento e validagao utilizados.

2.2.6 Redes Neurais Feedforward

Um perceptron ¢ um algoritmo de aprendizado de maquina que recebe um
conjunto de caracteristicas e seus alvos como entrada, buscando identificar uma linha,
plano ou hiperplano que separe as classes em um espago bidimensional, tridimensional ou
hiper dimensional, respectivamente. Essas caracteristicas sdo entdo transformadas usando

a fun¢do sigmoide.

Quando varios perceptrons sao conectados (Figura 2), formando um modelo
conhecido como perceptron multicamadas RNA, ¢ comum incluir uma camada de nos de
entrada, uma camada de noés de saida e uma ou mais "camadas ocultas" entre clas.

Enquanto em RNA simples pode haver uma camada de entrada, zero a trés camadas
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ocultas e uma camada de saida, redes neurais profundas podem conter dezenas ou até

centenas de camadas ocultas.

Em redes neurais feedforward, que sao as mais comuns, as informagdes fluem em
uma Unica dire¢do, da camada de entrada para a camada de saida. Cada n6 em uma camada
subsequente recebe informacdes de todos os nos na camada anterior, realiza
transformagdes e repassa os resultados para a proxima camada. J4 em redes neurais
recorrentes, as informagdes podem ser passadas entre nds dentro da mesma camada ou

retroceder para camadas anteriores, permitindo a retroalimentagdo de dados.

Cada camada em uma RNA pode conter qualquer nimero de nos, sendo que o
nimero de nds na camada de saida geralmente corresponde ao nimero de classes sendo
previstas. Por exemplo, em classificagao multiclasse, ha um no6 de saida para cada classe,
enquanto em classificacao binaria ha um inico né com uma fungao de ativagao sigmoide.
Para tarefas de regressdo, a camada de saida pode usar uma funcdo de ativagdo linear.
Essas fungdes de ativacdo transformam a entrada de um n6 em uma saida desejada, e cada
n6 em uma RNA possui uma funcao de ativagdo associada, ndo se limitando apenas a

camada de saida.

Essas fungdes de ativagdo, embora ndo sejam sempre lineares, ndo precisam ser
intrinsecamente complexas. Por exemplo, a unidade linear retificada (ReLU - Rectified
Linear Unit) aplica uma transformagao linear as entradas > 0 e define as entradas <0 como
0. Essa simplicidade ¢ sua for¢a: ao longo das camadas de uma RNA, as entradas sdo
progressivamente ajustadas, de modo que, na camada final, elas podem ndo se parecer
mais com o estado original. No entanto, essa representagao final da entrada ¢ teoricamente

a mais preditiva do resultado desejado.
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Figura 2. -Perceptron(A) e Rede Neural Profunda(B) (Adaptado de Choi ef al. 2020)

2.2.7 Redes Neurais Convolucionais

Quando utilizamos uma rede neural feedforward para reconhecer imagens, cada
pixel é tratado como uma entrada separada. No entanto, essa abordagem tem uma
limitagdo: ndo leva em consideragdo a relagdo entre os pixels vizinhos. Por exemplo, em
uma imagem, pixels proximos tendem a estar mais correlacionados do que pixels

distantes, o que significa que a informacao espacial importante pode ser perdida.

E aqui que entra a rede neural convolucional (CNN - Convolutional Neural
Network). Ao contrario da RNA tradicional, a CNN (Silva, 2018) preserva o contexto
espacial das caracteristicas da imagem. Em vez de alimentar cada pixel separadamente, a
CNN utiliza "patches" ou pequenas regides da imagem, permitindo que ela capture
relacdes espaciais entre os pixels. Esses patches sdo processados por filtros

convolucionais, que aprendem a extrair caracteristicas especificas da imagem.

As convolugdes sdao amplamente utilizadas no campo do processamento de
imagens por sua capacidade de desfocar, realgar ou detectar bordas. Por exemplo, ao
aplicar um filtro convolucional, podemos realgar as bordas de um objeto na imagem. Uma

imagem digital em escala de cinza ¢ representada por uma unica matriz, enquanto uma
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imagem colorida ¢ representada por trés matrizes empilhadas para os canais de cor

vermelho, verde e azul.

Um filtro convolucional ¢ uma matriz menor que ¢ deslizada sobre a imagem
original. Em cada posi¢@o, ocorre uma multiplicacdo elemento a elemento entre o filtro e
a regido correspondente da imagem. A saida dessa operacdo ¢ um novo conjunto de
valores que representam caracteristicas especificas da imagem. Em resumo, as CNNs sao
poderosas para o reconhecimento de imagens, pois preservam o contexto espacial e

permitem a extragdo eficiente de caracteristicas importantes para a tarefa em questao.

Nas CNN:ss, os filtros sdo treinados para identificar caracteristicas especificas em
imagens, como linhas verticais ou objetos com formato de U, e registrar sua localizacdo
no mapa de caracteristicas. Uma CNN profunda usa esses mapas de caracteristicas como
entrada para a camada seguinte, que aplica novos filtros para gerar outro mapa de
caracteristicas. Esse processo continua por varias camadas, e 8 medida que avanga, as
caracteristicas extraidas se tornam mais abstratas, mas também mais uteis para a previsao.
No final, os mapas de caracteristicas sdao comprimidos e passados para uma rede neural
feedforward, onde ocorre a classificacdo da imagem com base nas caracteristicas e
texturas extraidas. Esse processo ¢ conhecido como aprendizado profundo (DL - Deep

Learning).

Além da classificacao de imagens, o DL para dados tabulares aplica redes neurais
profundas para analisar e identificar padrdes em conjuntos de dados estruturados, como
planilhas e bancos de dados relacionais. Ao contrario dos dados ndo estruturados, como
imagens ou texto, os dados tabulares possuem colunas com tipos de dados especificos
(numéricos, categoricos, etc.). Modelos de DL, como redes neurais totalmente conectadas
(fully connected networks) e arquiteturas avangadas como TabNet (Arik & Pfister,2021),
sdo treinados para capturar relacdes complexas e interagdes entre as colunas,
frequentemente superando métodos tradicionais de ML em precisdo e capacidade de
generalizagdo. Esses modelos sdo utilizados em tarefas como classificacao, regressao e
previsao, proporcionando uma abordagem poderosa para a andlise de grandes volumes de

dados tabulares.
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2.3 Bases de Dados Abertas de dados quimicos e farmacologicos

As bases de dados abertas de quimica e farmacologia servem como ferramentas
essenciais para a pesquisa, descoberta e desenvolvimento de novos medicamentos, bem
como para o avanco do conhecimento cientifico nessas areas. Elas proporcionam acesso a
uma vasta quantidade de informagdes que sdo fundamentais para avangar no entendimento

e tratamento de doengas.
Existem diversas bases de dados importantes, abaixo algumas das principais:

e PubChem: E uma base de dados mantida pelo National Center for
Biotechnology Information (NCBI) que armazena informagdes sobre
compostos quimicos, incluindo estruturas, propriedades quimicas,
atividades biologicas e referéncias bibliograficas (Sunghwan et al., 2016).

e ChEMBL: E uma base de dados que se concentra em dados de atividade
bioldgica para compostos quimicos, oferecendo informacdes sobre alvos
moleculares, bioensaios, atividades biologicas e referéncias (Anna et al.,
2017)

e DrugBank: E uma base de dados que contém informagdes detalhadas sobre
medicamentos, incluindo suas estruturas quimicas, mecanismos de agao,
interagdes, propriedades farmacocinéticas, indicagdes clinicas e referéncias
bibliograficas (David et al., 2018).

e ChemSpider: E uma base de dados de propriedades quimicas mantida pela
Royal Society of Chemistry, que contém informagdes sobre milhdes de
compostos quimicos, incluindo estruturas, propriedades fisicas e quimicas,
identificadores e referéncias cruzadas para literatura cientifica (Williams et
al., 2010).

e ZINC: E uma base de dados fundamental para a triagem virtual e
descoberta de novos medicamentos (Irwin e Shoichet, 2005), oferecendo
uma vasta quantidade de informagdes sobre compostos comercialmente
disponiveis. O banco de dados ¢ especialmente util para bidlogos
estruturais e quimicos medicinais, permitindo triagem rapida e eficiente de
hipoteses. As informagdes dos compostos estdo disponiveis em varios

formatos, como SMILES, mol2, SDF 3D, entre outros, facilitando a
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integracdo com diferentes ferramentas de triagem virtual e docking
molecular (técnica computacional utilizada para prever a orientagdo
preferencial de uma molécula, geralmente uma pequena molécula chamada
ligante, quando ligada a uma segunda molécula geralmente uma proteina,

chamada receptor).

Portanto, ¢ possivel identificar caracteristicas especificas que diferenciam cada
uma das bases de dados abertas. Para o proposito deste projeto foi utilizada a base de dados

DrugBank como fonte principal, e as outras como apoio.

2.3.1 DrugBank

O DrugBank surgiu no ano de 2006 como uma plataforma digital com um banco
de dados habilitado para a web que contém informacdes moleculares abrangentes sobre
drogas, os mecanismos, as interagdes e respectivos alvos. O DrugBank contém
informagdes detalhadas sobre 1.480 medicamentos aprovados pela FDA dos EUA,
abrangendo 28.447 nomes de marcas e sinonimos (Wishart, 2008). Esta colecdo inclui
1.281 medicamentos sintéticos de pequenas moléculas, 128 medicamentos
biotecnoldgicos e 71 suplementos ou medicamentos nutracéuticos (substancias derivadas
de alimentos que tém efeitos positivos na satde além do seu valor nutricional bésico).
Além disso, dispde de dados sobre 1.669 alvos diferentes (moléculas de proteinas, lipidios
ou DNA) e enzimas metabolizadoras com as quais esses medicamentos interagem. A base
de dados também cobre 187 drogas ilicitas (aquelas legalmente proibidas ou seletivamente
proibidas na maioria dos paises desenvolvidos) e 64 drogas retiradas do mercado devido

a questdes de seguranca.

As informagdes quimicas, farmacéuticas e bioldgicas contidas no DrugBank sao
essenciais ndo sO para a compreensao das reagdes adversas dos medicamentos, mas
também para prever se uma nova entidade medicamentosa pode apresentar semelhangas
quimicas ou funcionais inesperadas com uma droga perigosa ou altamente viciante. A base
de dados ¢ manualmente curada por uma equipe de bioinformaticos, farmacéuticos,
bioquimicos € médicos. Atualizagdes do DrugBank sao normalmente langadas a cada seis

meses, incluindo informagdes sobre medicamentos recentemente aprovados, corregdes ou
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atualiza¢des de medicamentos antigos, a adi¢ao de novos campos de dados e melhorias na

interface ou nos utilitarios de pesquisa.

Atualmente, estdio em andamento esforgos para expandir as capacidades de
consulta da base de dados (com pesquisas de estrutura aprimorada), aumentar a cobertura
de nutracéuticos ou medicamentos fitoterapicos, incluir plug-ins para facilitar a triagem
virtual de drogas e a modelagem farmacoldgica (absorcdo, distribuicdo, excregao,

metabolismo e toxicidade).

2.3.2 SMILES (Simplified Molecular-Input Line-Entry System)

Método de notacdo que permite representar a estrutura quimica de moléculas
utilizando uma linha de texto ASCII (Weininger, 1988). Esse sistema ¢ amplamente
utilizado em quimica computacional e bioinformética para a entrada e manipulaciao de

dados quimicos.

Weininger (1989), Heller et al. (2015) e Rogers et al.(2010) descrevem
respectivamente o algoritmo para gerar notagdes SMILES unicas, garantindo que cada
estrutura molecular tenha uma representacao unica, discute o InChl, um identificador
quimico internacional desenvolvido pela IUPAC, e sua relagdo com o SMILES e explora
o uso de fingerprints de conectividade estendida (ECFP), que podem ser derivados de

SMILES, para aplicagdes em quimioinformatica.

O uso de SMILES facilita a troca de informagdes quimicas € o processamento
computacional de dados quimicos, sendo uma ferramenta essencial na bioinformatica,
descoberta de medicamentos e quimica computacional. A Tabela 2 apresenta exemplos de
SMILES, como o metano ("C"), etanol ("CCO") e benzeno ("C1=CC=CC=C1"), além de
destacar suas vantagens, como ser uma notagao compacta, facil de interpretar por sistemas
computacionais, ¢ amplamente aceita em bancos de dados e softwares de quimica
computacional. Ferramentas como RDKit!, Open Babel, ChemDraw e ChemSketch
suportam SMILES, permitindo a conversao, visualizagdo e analise de moléculas de forma

eficiente.

' RDKit: https://www.rdkit.org, Open Babel: https://openbabel.org , ChemDraw:
https://revvitysignals.com/products/research/chemdraw
ChemSketch: https://www.acdlabs.com/products/chemsketch
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Tabela 2. - Exemplos, vantagens e ferramentas relacionadas ao SMILES

| Descrigac |

Exemplos de SMILES
Metano

Etanol

Benzeno

Acido acético
Glucose

Vantagens do SMILES

Compacto e Eficiente

Facilidade de Interpretagao

Amplamente Aceito

nen
"cco"

"C1=CC=CC=C1"
"cc(=0)0"
"c{C1¢{c(c(01)0)0)0)0"

A notagdo SMILES é compacta, o que facilita o
armazenamento e a manipulagdo de grandes
conjuntos de dados quimicos.

Os sistemas computacionais podem facilmente
converter SMILES em representagdes graficas ou
outras formas de dados quimicos.

SMILES é suportado por muitos softwares e
bancos de dados quimicos, tornando-o um padréo
de fato na quimica computacional.

Ferramentas Relacionadas

RDKit

Open Babel

ChemDraw

PubChem

ChemSketch

Biblioteca de cddigo aberto para quimica
computacional que suporta SMILES e outras
representagGes moleculares.
Ferramenta de quimica computacional que
permite a conversdo entre diferentes formatos
de representagdo quimica, incluindo SMILES.
Software de desenho quimico que pode
interpretar e gerar SMILES para representar
estruturas moleculares.

Banco de dados de compostos quimicos que usa
SMILES para representar as estruturas dos
compostos disponiveis em sua base de dados.

Software para desenhar estruturas quimicas e
gerar SMILES a partir dessas estruturas.
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3 Revisao da Literatura e Trabalhos Relacionados

O desenvolvimento de produtos farmacéuticos envolve tempo e um alto custo
financeiro, ¢ uma fase critica nesse processo ¢ a formulacao (Yang et al., 2019). As
formulagdes farmacéuticas envolvem um grande conjunto de fatores, e a abordagem
tradicional para desenvolver essas formulagdes depende de processos incertos baseados
em tentativa e erro. Esse processo requer um grande nimero de experimentos in vitro € in
vivo, que consomem muitos recursos € tempo (Bannigan ef al., 2021). Outro fator chave
na industria farmacéutica ¢ o rapido crescimento dos avangos tecnologicos, incluindo o
aumento da quantidade de dados cientificos disponiveis, o que resulta em varios desafios
computacionais, como aqueles ligados ao armazenamento e analise de dados (Kamerzell

e Middaugh, 2021)

Nesse cendrio, o0 ML tem se destacado como uma ferramenta para otimizar e
acelerar o desenvolvimento de formulagdes farmacéuticas. Por exemplo, técnicas de ML
podem ser usadas para analisar informacdes complexas sobre as propriedades fisico-
quimicas de ingredientes ativos e excipientes, bem como dados de estabilidade e eficacia
de medicamentos existentes. O ML permitiu varias melhorias no dominio da satde, por
exemplo, no diagndstico de doengas (Dametto ef al., 2022), na previsdo de estruturas de

proteinas e na identificacdo de novos medicamentos (Bannigan ef al., 2021).

A falta de revisoes da literatura focadas na relagdo do uso de ML e suas aplicacdes,
bem como o potencial e rapido desenvolvimento do uso de ML para apoiar a formulagdo
de medicamentos, motivou a conduzir esta revisdo da literatura. Os principais objetivos e
contribuic¢des esperadas da revisao realizada sdo: (1) identificar as técnicas de ML e sua
relacdo com grupos de aplicagdes no contexto de formulagdes farmacéuticas; e (2)
destacar os aspectos positivos e limitagdes dos estudos analisados, apontando lacunas na

literatura e desafios de pesquisa atuais e futuros.

3.1 Trabalhos relacionados a revisao da literatura e diferencial desta revisao

Existem diversas revisdes da literatura sobre a aplicacdo de ML e DL na saude, e
muitas revisdes sobre tecnologias e métodos para formulagdo farmacéutica e descoberta

de medicamentos (por exemplo, Shetti et al. (2022)). Esta secao ¢ focada em apresentar e

26



analisar revisdes sobre o uso de ML ou DL na formulacdo de medicamentos ¢ fases

relacionadas.

Bannigan et al. (2021) apresentaram uma revisao da literatura sobre os métodos e
ferramentas aplicados ao desenvolvimento de formula¢des quimicas usando ML. Segundo
os autores, a formulagdo de medicamentos orientada por ML oferece oportunidades para
acelerar os esforcos de desenvolvimento, descobrir novos materiais e formulagoes
inovadoras, e gerar novos conhecimentos na ciéncia da formulagdo de medicamentos. A
revisdo enfatiza as mais recentes tecnologias de /4, incluindo modelos generativos, DL,

modelos bayesianos, aprendizado por refor¢o e laboratorios autdonomos.

Puranik et al. (2022) apresentaram uma revisdo da literatura com o objetivo de
analisar o potencial do ML em varias areas do desenvolvimento biofarmacéutico. O foco
deles foi nos desenvolvimentos e aplicagdes de ML nos desafios relacionados a adogdo da

Industria 4.0 na industria biofarmacéutica.

Wang et al. (2021) propde o uso de algoritmos de IA ¢ ML em conjunto com
modelagem molecular, modelagem matematica, simulacao de processos ¢ modelagem
farmacocinética baseada em fisiologia para aprimorar o desenvolvimento da técnica de

distribuicdo de fArmacos.

Outras revisdes focam em diferentes fases e abordagens especificas na formulagao
de medicamentos. Martinelli (2022), por exemplo, focou no uso de ML generativo para
descoberta de novos medicamentos, ou seja, no design de novas entidades quimicas que

se encaixam em um conjunto de restri¢des usando algoritmos computacionais.

Gholipour e Bastas (2023) revisaram o estado da arte sobre o uso de redes neurais
na fabricacdo farmacéutica. Os estudos selecionados foram classificados em analise e

melhoria de processos, controle de qualidade e fabricagdo aditiva.

Esta revisdo se difere das outras ao fornecer uma nova visao focada no uso de
técnicas de ML e sua aplicag@o em trés grupos: distribuicao de farmacos, desenvolvimento

de proteinas e formulagdes.
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3.2 Metodologia e Execucio da Revisdo

Esta revisdo ¢ metodologicamente baseada nas diretrizes apresentadas por

Kitchenham (2004) e no protocolo PRISMA (Page et al., 2021).

Uma pesquisa exploratoria preliminar foi realizada para obter os insumos
necessarios para esta revisdo. Isso resultou na definicdo dos pardmetros de pesquisa,
periodo de cobertura da pesquisa, bases de dados cientificas, palavras-chave a serem
usadas e area de busca nos artigos. Foram utilizadas as seguintes bases de dados na

pesquisa exploratoria: Google Scholar, IEEE Xplore, Springer Link, ACM DL e PubMed?.

A partir dessa pesquisa exploratdria, uma Questdo Principal da revisdo (MQ) foi
definida: “Quais sdo as abordagens, aplicagdes, técnicas, limitacdes e desafios ao usar ML

para apoiar a sele¢ao e desenvolvimento de formulagdes farmacéuticas?”

Como focamos em um topico de pesquisa recente, o periodo de busca foi definido
de 2019 a2023. As seguintes bases de dados foram escolhidas porque fornecem resultados
relevantes e baixa sobreposicdo na revisdo exploratoria preliminar: PubMed, Springer
Link e IEEE Xplore. A seguinte string de busca foi usada (adaptada a sintaxe de cada base
de dados): (“formulation”) AND (“machine learning”’) AND (“pharmaceutical’) AND
(“predicting” OR “prediction”).

Os critérios de inclusdo e exclusdo detalhados na Tabela 3, foram definidos por
trés pesquisadores da area de pesquisa em computagdo, em um processo iterativo de leitura

de artigos e proposicao de critérios até alcangar um consenso.

A pesquisa inicial resultou em um total de 71 artigos, distribuidos da seguinte

forma: 2 artigos encontrados no IEEE Xplore, 22 no Springer Link e 47 no PubMed.

Tabela 3 — Critérios de inclusdo e exclusdo de artigos

Tipo Sigla Critério

Inclusdo 11 Pesquisas sobre Machine Learning , Farmacéutica e Predigao.
12 Estudos que utilizam aprendizado de maquina em formulagdes farmacéuticas.

Exclusio El Artigos escritos em idiomas diferentes do Inglés e do Portugués.
E2 Artigos que ndo estejam relacionados com Machine Learning e formulagdes farmacéuticas.
E3 Artigos que ndo sejam da area de computagdo ou multidisciplinar com computagao.
E4 Textos que ndo sejam publicagdes cientificas.
E5 Resumos com menos de 4 paginas e que ndo tenham profundidade ou resultados relevantes.
E6 Revisdes sistematicas e Livros.

2 SpringerLink: https://link.springer.com/, ACM Digital Library: https://dl.acm.org/
PubMed: https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/ , Google Scholar: https://scholar.google.com/
IEEE Xplore: https://iceexplore.icee.org/
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No diagrama da Figura 3 sdo apresentados o quantitativo dos registros (que podem
incluir metadados de livros, relatérios técnicos, artigos e outros, de acordo com o
PRISMA) retornados das buscas nas bases cientificas supracitadas durante a fase de
identificagdo. Os registros duplicados foram excluidos durante a identificacdo resultando
em 70 registros. Os registros foram filtrados na fase de triagem, eliminando os de natureza
diversa e que ndo continham versao completa disponivel. Com isso foram recuperados 65

documentos completos, identificados como relatérios (documentos cientificos sob

triagem).
)
Registros excluidos antes da
° . . . triagem:
8 Registros identificados em Registros duplicados
bases de dados - removidos (n= 1)
g (IEEExplore = 2 > Registros marcados como
e SpringerLink = 22 inelegiveis por ferramentas
8 PubMed = 47) automatizadas (n = 0)
Registros removidos por
outros motivos (n =0)
v
o
Registros revisados ) Registros excluidos
(n=70) (n=5)
v
Relatorios buscados para .| Relatorios néo obtidos
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§
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Figura 3-Diagrama Prisma com resultados quantitativos

Durante a fase de triagem (Figura 3), foram aplicados os critérios de inclusao e
exclusao (Tabela 3) aos relatorios, sendo 44 relatorios excluidos pelo critério E2 e 3 pelo
critério E6. Dois pesquisadores de computagdo e um pesquisador de biomedicina
analisaram os artigos selecionados e criaram a lista final por consenso apos discussdes,

resultando assim em 18 estudos incluidos e analisados.
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3.3 Analise e Discussao dos Resultados

A Tabela 4 apresenta uma visdo geral da classificacao dos 18 artigos de acordo
com suas técnicas e aplicagdes. As siglas referentes as técnicas de ML, usadas no restante
deste artigo, também sdo definidas na Tabela 4. Esta se¢do esta estruturada da seguinte
forma: A Sec¢do 3.3.1 apresenta solucdes baseadas em ML para otimizar a distribuicao de
farmacos; A Secdo 3.3.2 apresenta solucdes baseadas em ML para o desenvolvimento de
proteinas; e a Se¢do 3.3.3 apresenta o restante dos artigos, que usam o ML como

ferramenta para otimizar a formulagao farmacéutica.

Tabela 4 - Resumo das aplicagcdes de ML e técnicas utilizadas nos trabalhos selecionados

Referencia Aplicagdo Principais técnicas de ML
M D P F
XGB,RNA,DT,PLS DNN,KNN,SVM,RF
Deng et al.,2023 X X LGBM,MLR,RN,RR
AB,RF,DT,RNA
Lou & Hageman,2021 X X GNB,KNN
He et al.,2020 X X LGBM,RF,KNN,PLS DNN,SVM,DT,MLR
Gao et al.,2021 X X RF, KNN, AD, NB, SVM, LGBM, XGB
Noorain et al.,2023 X X GP
Damiati & Damiati, 2021 X X RNA
Gentiluomo et al.,2019 X X RNA
Gentiluomo et al.,2020 X X RNA
Lai et al.,2022 X X LR,SVM,KNN,DT
Kamerzell &
Middaugh, 2021 X X KNN,DT,LR,NB,RNA,RF,SVN...
Zhao et al.,2019 X X DNN, LGBM, RF
Schmitt et al.,2022 X X PLS,R,LRG KR,XGB,RNA
Patel et al.,2023 X X RNA
Gao et al.,2021 X X LGBM
Dong et al.,2021 X X RF, SVM, LGBM, XGB, SVM
Glisi¢ et al.,2023 X X AB, NB, RL
Yang et al.,2019 X X MLR,PLSR,SVM RNA,KNN,DNN
Yoo et al.,2023 X X CNN

Aplicagoes: M: Aprendizado de Maquina; D: Distribui¢do de farmacos; P: Desenvolvimento de Proteinas;

F:Formulagoes.

Técnicas de ML: AB: AdaBoost; RNA: Rede Neural Artificial; CNN: Rede Neural Convolucional; DNN:
Rede Neural Profunda; DT: Arvore de Decisio; GNB: Gaussian Naive Bayes; GP: Processo Gaussiano;
KNN: K-Nearest Neighbors; KR: Regressdo Kernel Ridge; LGBM: Maquina de Gradiente LightBoost;
LRG: Regressdao Linear Ridge; LR: Regressdo Logistica; LRM: Regressdo Linear Multipla; NB: Naive
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Bayes; PLS: Minimos Quadrados Parciais; RF: Random Forest; RN: ResNet DNN; RR: Regressao Ridge;
SVM: Méquina de Vetores de Suporte; SVR: Regressao de Vetores de Suporte; XGB: eXtreme Gradient

Boosting.

3.3.1 Solucdes baseadas em aprendizado de maquina para otimizar o

desenvolvimento de distribuicao de farmacos

ApOs analisar o texto completo dos 18 artigos incluidos nesta revisdo, 6 foram
selecionados para serem apresentados nesta subsecao. Deng et al. (2023) apresentaram
um modelo de previsdo para acelerar o desenvolvimento de produtos a base de
microesferas para medicamentos de moléculas pequenas por meio de técnicas de ML. Para
tanto, foram utilizadas as seguintes técnicas de ML: XGB, RNA, DT, PLS, DNN, KNN,
SVM, RF, LGBM, MLR, RN e RR.

Lou e Hageman (2021) usaram as técnicas AB, RF, DT, RNA, GNB e KNN para
prever a biodisponibilidade, ap6s administracdo subcutanea de anticorpos monoclonais,

mesmo sem entender completamente o mecanismo e a causalidade entre entradas e saidas.

He et al. (2020) apresentaram o uso de técnicas LGBM, RF, KNN, PLS, DNN,
SVM, DT e MLR para o desenvolvimento de formulagdes de nanocristais substituindo

processos de tentativa e erro que consomem tempo € recursos.

Gao et al. (2021) propds o uso de uma metodologia computacional integrada com
o objetivo de reduzir o trabalho tradicional de design de formulacdes de medicamentos e
trazer novas ideias para futuros projetos de formulagdo, modelagem molecular e
abordagens experimentais para o design racional de formulagdes SEDDS (Self-

Emulsifying Drug Delivery Systems). Para tanto, foi utilizada a técnica de LGBM.

Noorain et al. (2023) abordaram a combinagdo nano terapéutica e técnica de GP
para simplificar os sistemas de desenvolvimento de medicamentos antivirais

automatizando a analise.

Por fim, Damiati e Damiati (2021) utilizaram a combinacdo das técnicas
microfluidicas e LR, SVM, KNN e DT, juntamente com o uso de biomateriais, a fim de

gerar microparticulas poliméricas carregadas com medicamentos.
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3.3.2 Solucées baseadas em aprendizado de maquina para desenvolvimento de

proteinas

Apos a leitura de todos os artigos na integra, 4 trabalhos foram selecionados para
serem apresentados nesta subsecdo. O rapido crescimento dos avangos tecnologicos e a
quantidade de dados cientificos na tltima década levaram a vérios desafios, incluindo
armazenamento e analise de dados. Isso se reflete no estudo e desenvolvimento de

modelos precisos de conjuntos de dados complexos de proteinas.

Kamerzell e Middaugh (2021) utilizou varios algoritmos ML populares (por
exemplo, KNN, DT, LR, NB, RNA, RF e SVN) focados no desenvolvimento de proteinas
farmacéuticas. Os autores afirmam que os modelos ML aplicados podem ser usados para
entender a viscosidade nao linear dependente da concentracdo de solugdes proteicas,
prever taxas de oxidagdo e desamidagao de proteinas, classificar particulas subvisiveis e

comparar a estabilidade fisica.

Gentiluomo et al. (2019) abordaram o desenvolvimento de plataformas para a
formulacao de proteinas usando uma abordagem baseada na técnica RNA com o objetivo
de diminuir os custos financeiros e também facilitar o desenvolvimento de medicamentos

a base de proteinas.

Gentiluomo et al. (2020) aplicou RNAs para prever a estabilidade a longo prazo
em condigdes reais de armazenamento a partir de estudos de estabilidade acelerada e
outras propriedades biofisicas de alto rendimento, por exemplo, a primeira temperatura

aparente de desdobramento.

Finalmente, Lai et al. (2022) usou modelos preditivos baseados em LR, SVM,
KNN e DT para prever taxas de agregagao de anticorpos terapéuticos e viscosidade em

altas concentragdes no desenvolvimento de proteinas terapé€uticas.

3.3.3 Solucoes baseadas em aprendizado de maquina com uma variedade de

aplicagoes

Entre os 18 estudos avaliados, 8 trabalhos foram selecionados para serem

apresentados nesta subsegao.
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Zhao et al. (2019) usaram técnicas de DNN, LGBM e RF para construir modelos
preditivos para simplificar e reduzir o nimero de experimentos no desenvolvimento de

formulacdes farmacéuticas para sistemas de medicamentos com ciclodextrina.

Schmitt et al. (2022) usaram modelos preditivos baseados em PLS, RR, LRG, KR,
XGB e RNA para obter estimativas iniciais para valores de parametros de processo que

melhor atingem um tamanho de particula alvo para uma determinada formulagao.

Patel et al. (2023) desenvolveram uma ferramenta preditiva para identificar
incompatibilidades de excipientes de medicamentos usando modelos de RNAs. Gao et al.
(2021) integraram ferramentas, incluindo modelagem molecular e métodos de ML, com
base em um modelo LGBM, para desenvolver uma nova formulacdo ternaria de
Andrographolide-Ciclodextrinas-Tocoferol Polietileno Glicol Succinato (AG-CD-TPGS),

obtendo melhorias na solubilidade aquosa, taxa de dissolu¢do e biodisponibilidade.

Dong et al. (2021) apresentaram uma plataforma de previsdo de formulacdo de
dispersao sélida usando técnicas de RF, SVM, LGBM, XGB e SVM. O processamento de
sistemas liquido-solido, uma abordagem para melhorar a biodisponibilidade oral de
medicamentos pouco soluveis, tem se mostrado desafiador devido a quantidade
relativamente alta de fase liquida incorporada a eles. GliSi¢ et al. (2023) utilizaram
ferramentas baseadas nas técnicas AB, NB e LR, para melhor compreender os efeitos dos
fatores de formulagdo e dos parametros do processo de compressao nas propriedades de
fluidez e compressao do sistema liquido-solido. Yang ef al. (2019) usaram as técnicas de
MLR, PLSR, SVM, RNA, KNN e DNN para prever formulagdes farmacéuticas. Os

resultados mostram que as precisdes das redes de DL foram maiores do que outras.

O complexo farmaco-fosfolipidio ¢ uma tecnologia de formula promissora para
melhorar a baixa biodisponibilidade de ingredientes farmacéuticos ativos. No entanto,
identificar o fosfolipidio fosforico e o candidato a medicamento por meio de testes in vitro
pode ser caro e demorado devido as propriedades fisico-quimicas e ao ambiente
experimental. Nesse contexto, Yoo ef al. (2023) usaram modelos de CNN para prever a

formacgdo do complexo farmaco-fosfolipidio.
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3.3.4 Discussao sobre a Revisao da Literatura

De acordo com He ef al. (2020), o uso de ML na criagdo e selecao de formulacdes
farmacéuticas tem o potencial de impulsionar a industria, pois tem a capacidade de
acelerar um extenso processo manual de tentativa e erro, reduzindo custos e tempo. Neste
capitulo, apresentamos uma revisdo da literatura sobre o uso de ML na criagdo e sele¢ao
de formulagdes farmacéuticas. Este estudo identifica e analisa tendéncias, por exemplo, o
uso de redes neurais treinadas com uma grande quantidade de dados. De um total de 71
artigos, 18 trabalhos foram selecionados, classificados e sintetizados a fim de analisar as
abordagens do estado da arte, com o objetivo de avaliar o uso de ferramentas
computacionais de ML e sua aplicabilidade no campo do desenvolvimento de

medicamentos.

Os trabalhos analisados mostram um cenario muito promissor para a aplicagao de
algoritmos de ML, pois o volume de dados cientificos (Kamerzell e Middaugh, 2021) esta
crescendo e tem possibilitado a criagdo de modelos preditivos mais confidveis nos ultimos
anos. Em consonancia com Bender et al. (2021), destaca-se que os estudos devem se
concentrar mais na qualidade das decisdes sobre qual composto levar adiante, incluindo a
eficacia e seguranca dos medicamentos. No que diz respeito as técnicas de ML adotadas,
destacamos que a maioria dos trabalhos utilizou técnicas baseadas em redes neurais
(profundas ou nao), estando presente em 12 dos 18 trabalhos analisados. Esta revisao
também destaca que varios trabalhos experimentaram muitas técnicas, arquiteturas e
parametros diferentes, revelando que ndo hd uma solugdo dominante ou previamente
estabelecida para todos os casos. As pesquisas analisadas também apontam que os
modelos preditivos devem ser utilizados de forma criteriosa e complementar a
experimentacao oratdria laboratorial, pois as validagdes experimentais sdo essenciais para
confirmar as previsdes do modelo, bem como para garantir a qualidade das formulacdes.
A interacdo de ML e cientistas farmacéuticos ¢ essencial para explorar plenamente o
potencial dessa abordagem e garantir o desenvolvimento responsavel de medicamentos,
considerando questdes éticas e de seguranga relacionadas a privacidade de dados e ao uso
responsavel da tecnologia. Ao mesmo tempo em que os artigos analisados apontam para

o uso de diversas técnicas para diferentes aplicagdes com bons resultados, destacamos
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também desafios relacionados a necessidade de criagcao de bancos de dados integrados. O

uso de novas técnicas generativas e de DL também est4 na agenda de pesquisas futuras.
3.4 Trabalhos Relacionados e Diferencial da Pesquisa

Ap6s a andlise critica dos estudos selecionados, identificou-se que cinco deles
possuem propdsitos semelhantes aos deste projeto. Sendo esses classificados como
trabalhos relacionados, esta secdo os apresenta com mais detalhes e compara com esta

dissertacgao.

Deng et al. (2023) utilizaram um conjunto de técnicas de ML para prever e acelerar
o desenvolvimento de microesferas para medicamentos de moléculas pequenas e obteve
um resultado satisfatorio em suas métricas de avaliagao com coeficientes de determinagao
(R?)de 0,880 e 0,958, indicando um bom ajuste do modelo preditivo aos dados. No

entanto, a pesquisa de Deng et al. (2023) focava somente neste tipo de aplicacao.

Lou e Hageman (2021) utilizaram métodos baseados em arvore, incluindo RF, AB
e DT que apresentaram melhor previsibilidade e poder de generalizagao na classificacdo
de biodisponibilidade com acuracia de 0,780. Além disso, foram investigados modelos
baseados em algoritmos MLP, GNB ¢ KNN que também forneceram precisao de predigao
aceitavel com acuracia de 0,670. O proposito do estudo foi prever a biodisponibilidade
subcutinea humana de anticorpos monoclonais utilizando modelos de ML. E importante
ressaltar que o estudo aborda um unico pardmetro como referéncia na analise da
distribuicao de farmacos, com um numero limitado de modelos de ML e também ¢

especifico para este tipo de problema.

He et al. (2020) utilizaram nesta pesquisa, técnicas de ML para prever o tamanho
da particula e o indice de polidispersdao de nanocristais. Os nanocristais possuem uma
grande vantagem, pois aumentam a taxa de dissolu¢do de medicamentos insoluveis em
agua devido ao tamanho reduzido para nanoescala e estes atributos influenciam na
capacidade de absor¢ao dos medicamentos. O estudo apresentou resultados satisfatorios
com valores de MAE (Erro Absoluto Médio) de 0,298 para LightGBM e 0,299 para
Random Forest, para o conjunto de modelos de ML :LGBM, RF, KNN, PLS, DNN, SVM,

DT e MLR com aplicabilidade restrita a producdo de nanocristais.
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Em Gao et al. (2021) foram utilizadas as técnicas de ML: RF, KNN, DT, NB,
SVM, LGBM e XGB com o propdsito de facilitar o desenvolvimento de Sistemas de
Administragdo de Farmacos Autoemulsionantes (SEDDS). Entre os modelos utilizados o
modelo Random Forest (RF) apresentou desempenho superior, com 0,973 de acuracia. Na
pesquisa foram utilizados 10 descritores moleculares (variaveis independentes) no intuito
de prever a dosagem correta dos excipientes: Oleos, surfactantes e cosurfactantes
(variaveis dependentes). O propdsito do estudo ¢ especifico e trabalha com um conjunto
limitado de descritores moleculares para identificar caracteristicas especificas para o

problema.

Damiati e Damiati (2021) utilizou a combinagao de tecnologias de microfluidica e
o modelo MLP, juntamente com o uso de biomateriais, para gerar microparticulas
poliméricas (MPs) carregadas com o farmaco indometacina (IND), para controlar sua
liberagdo sustentada e reduzir seus efeitos colaterais. O propoésito de utilizar o modelo
MLP consistiu em prever o tamanho das MPs, que ¢ um fator-chave para manter a
estabilidade das particulas e, portanto, ficou limitado a apenas um tnico modelo de ML
para identificar a melhor predi¢do. A capacidade preditiva deste modelo, avaliada pelo
coeficiente de determinacdo (R?), alcangou o valor de 0,997, indicando um excelente

ajuste entre as previsdes do modelo e os dados observados.

Os estudos analisados destacam a aplicacdo de técnicas de ML em contextos
especificos do desenvolvimento farmacéutico, tais como a previsdao de tamanhos de
particulas e biodisponibilidade de farmacos. Embora esses trabalhos tenham obtido
resultados satisfatorios, eles se restringem a conjuntos limitados de descritores
moleculares e a um numero reduzido de modelos de ML, focando em parametros isolados

ou tipos especificos de formulagdes.

Em contraste, o presente projeto adota uma abordagem mais abrangente no que diz
respeito a distribuicdo de farmacos. Além disso, ela difere quanto a estratégia de
codificagdo dos descritores moleculares e ao abordar duas varidveis dependentes
(biodisponibilidade e LogP). Espera-se que com a abordagem proposta seja possivel
superar as principais limitagdes observadas nos estudos anteriores, oferecendo um modelo
preditivo mais robusto e generalizdvel, e oferecer base para analise futura de outras

variaveis relacionadas a distribuicao de farmacos.
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4 O Uso de Aprendizado de Maquina no Apoio a Predicio de Distribuicao

de Farmacos

Conforme apresentado no capitulo anterior, o uso de aprendizado de maquina tem
se mostrado uma ferramenta valiosa na predi¢do de caracteristicas farmacologicas,
incluindo a distribuicao de farmacos. Esta secao esta estruturada da seguinte forma: secao
4.1apresenta uma analise exploratoria sobre os dados; secao 4.2 apresenta a etapa de
extragdo dos atributos LogP, Biodisponibilidade e SMILES; secdo 4.3 apresenta uma
forma de padronizacdo dos dados; secdo 4.4 apresenta a técnica de codificacdo do
SMILES; secao 4.5 apresenta a implementagao e validacao dos modelos de ML e DL e na
secdo 4.6 sdo apresentadas as técnicas para geragao das visualizagdes ¢ a analise dos

resultados.

Para este estudo foi selecionado o DrugBank por sua abrangéncia, curadoria e por
incluir informagdes farmacologicas, alvos bioldgicos e dados clinicos, comumente

preferidos em tarefas de ML.
As etapas do processo, ilustradas na Figura 4, sdo descritas a seguir:

1. Andlise exploratoria. Esta etapa inclui a familiarizagdo com os dados,
aplicacdo de estatistica descritiva e identificacdo de -caracteristicas
relevantes, conforme detalha a se¢ao 4.1.

2. Extragdo dos atributos LogP, Biodisponibilidade e SMILES: A DrugBank
¢ disponibiliza por meio de um arquivo XML com toda a base em formatos
diversos. Para tanto foi necessario o desenvolvimento de ferramenta de
extracao, conforme apresentado na secao 4.2.

3. Padroniza¢do dos dados. Esta etapa foca na padronizacao dos dados,
incluindo a identificagdo ¢ remogao de outliers (segao 4.3)

4. Codificagdo do SMILES. Esta etapa inclui a definicdo de uma estratégia
para o a codificacdo do SMILES, de modo a possibilitar a construcao de
modelos eficientes. A secdao 4.4 apresenta as alternativas estudadas, bem
como a escolhida para ser aplicada nesta pesquisa.

5. Implementac¢do e validag¢do dos modelos. Esta etapa descreve como os
modelos foram elaborados a partir do uso de diversas técnicas de ML e DL.

A secdo 4.5 detalha esta etapa.
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6. Geragdo das visualizagoes e analise dos resultados: Nesta etapa foram
avaliadas diferentes visualizagdes, bem como as métricas utilizadas

(apresentadas na se¢ao 4.6).

A separacdo do projeto em etapas tem como propodsito simplificar a pesquisa e
tornar possivel seu desenvolvimento, cuja natureza envolve a busca pelo melhor resultado
de predi¢cao com modelos de aprendizado de maquina. Inicialmente a analise exploratoria
permite compreender a natureza dos dados e definir os atributos chave do projeto. A etapa
de extracdo que por sua complexidade foi destacada de forma independente, assim como
a etapa de codificagdo, responsavel por converter as representacdes moleculares em
vetores binarios, foram tratadas separadamente para evidenciar seu papel especifico. As
etapas subsequentes também foram apresentadas de modo individual, pois envolvem
conjuntos distintos de tarefas essenciais para a solug¢do do problema, como a padronizacao
dos dados, a implementacdo e validacdo dos modelos, e, por fim, a apresentacdo dos
resultados e a selecdo dos melhores modelos com base em um conjunto de métricas

predefinidas.
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Figura 4- Etapas do processo de desenvolvimento do projeto. Fonte: autor

4.1 Analise exploratoria

A analise exploratdria iniciou com estudo da base DrugBank para compreensao
geral dos dados disponibilizados e identificagdao preliminar dos atributos relevantes. Na
sequéncia, foi identificada a necessidade de reunides com especialistas da area. Este
estudo baseia-se nas contribui¢des de uma especialista em biomedicina com doutorado em
quimica computacional, ¢ um especialista com doutorado em quimica e experiéncia

profissional em desenvolvimento de medicamentos e inteligéncia artificial.

A Tabela 5 apresenta o registro das reunides realizadas durante a etapa de andlise
exploratoria, destacando os respectivos momentos, objetivos, participantes € os principais
resultados obtidos que contribuiram para a defini¢do do projeto de pesquisa. Inicialmente,
em 05/02/2024, foi realizada reunido no CTI Renato Archer em Campinas, com foco na

apresentacdo da equipe de trabalho, definicdo dos objetivos do projeto, defini¢do sobre
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uso do DrugBank e andlise preliminar dos atributos disponiveis. Com isso foi possivel

obter uma compreensao geral da base de dados, identificar os atributos preliminarmente

relevantes e planejar a analise exploratoria.

Durante o periodo de 20/02/2024 a 13/06/2024 foram realizadas duas reunides

online, além de uma troca constante de comunicagdo via WhatsApp com o foco de discutir

os atributos da base de dados, verificagao da qualidade dos dados e avalia¢ao da relevancia

para o contexto de DrugDelivery. Com isso, foi possivel selecionar os atributos (a

descricdo em SMILES) e a Biodisponibilidade como atributo alvo (a ser predito).

Durante o periodo de 06/09/2024 a 12/09/2024 foram realizadas diversas reunides

visando o refinamento dos atributos selecionados ¢ a verificagdo de variaveis alternativas

com maior impacto no modelo preditivo. Como resultado temos a escolha do LogP como

relevancia a DrugDelivery e disponibilidade no DrugBank, sendo assim também

selecionado como atributo a ser predito. Outras varidveis (ex: CYP450 2C9 e CYP450

2D6) foram consideradas relevantes, no entanto ndo se encontram padronizadas ou em

alguns casos estdo em campos textuais no DrugBank.

Tabela 5 - Registro das reunides realizadas durante a etapa de analise exploratoria

Data Local Atividades Executadas Participantes Resultados Principais
- Apresentacdo da equipe de trabalho Mestrando,
- ‘ - Definigdo inicial dos objetivos do projeto Orientador, : Compreens?o geral da base de dados
05/02/2024 Reunido presencial | Definigdo da base de dados (DrugBank) Especialistas em - Identificagdo preliminar de atributos

no CTl Renato Archer

- Andlise preliminar dos atributos

disponiveis

Bioguimicae A
aplicada a Salade

relevantes
- Planejamento da Analise exploratoria

20/02/2024 a 13/06/2024

Reunides on-line via
Google Meet e

- Discuss#o dos atributos da base de dados
- Verificagdo da qualidade e
disponibilidade dos dados

Mestrando e
Especialista em

- Selegdo dos atributos SMILES e
Biodisponibilidade com base na

Whatsapp - Avaliagdo da relevéncia dos atributos para Bioguimica disponibilidade e relevancia para o projeto
o contexto de DrugDelivery
Mestrand
Troca de mensagens | Refinamento dos atributos selecionados o gs rtand O - Escolha do atributo LogP, considerando
x . ) rientador, PP . .
06/09/2024 a 12/09/2024 ) 8 - Verificagdo de varidveis com maior ! ! relevancia tedrica e dados disponiveis para
via Whats&pp ] e Especialistaem .
impacto no modelo preditivo ) e modelagem em DrugDelivery
Bioguimica

4.2 Extracio dos atributos LogP, Biodisponibilidade e SMILES

O processo de extragdo dos atributos a serem preditos, ou seja, LogP e

Biodisponibilidade e da descricdo SMILES da molécula ocorreu por meio de algoritmos

especificos implementados na linguagem Python e foi dividido em 3 etapas (Figura 5):
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Gerar um arquivo em formato JSON a partir do arquivo em formato XML
extraido da base de dados do DrugBank no intuito de simplificar e
viabilizar a extragao dos valores dos atributos escolhidos (Figura 6).

Ler o arquivo JSON que contém as informacdes sobre as moléculas,
percorrer os dados em busca de dois elementos principais: a estrutura
quimica representada por SMILES e um atributo especifico (como
"Bioavailability" ou “LogP”), salvar esses pares em uma lista e depois
converter em tabela usando a biblioteca pandas, permitindo visualizar e, se
desejado, exportar os dados para um arquivo CSV.

Ler o arquivo JSON com dados quimicos, percorrer suas estruturas
procurando pares contendo a representagao molecular (SMILES) e o valor
de um atributo especifico (como "Bioavailability" ou “LogP”), salvar esses
pares em uma lista e depois converter em tabela usando a biblioteca pandas,
permitindo visualizar e, se desejado, exportar os dados para um arquivo

CSV.

ETAPAL

INICIO
IMPORTAR xmltodict, json
LER contetdo do arquivo XML
CONVERTER para dicionario Python
CONVERTER dicionario para JSON
SALVAR JSON em arquivo
EXIBIRmensagem de sucesso

FIn

ETAPAZ ETAPA3
INICIO INICIO
IMPORTAR json, pandas IMPORTAR json, pandas
LER conteddo do arguivo JSON LER conteddo do arguivo JSON
DEFINIR fungio para buscar listas com chave "property" DEFINIR fungio para buscar listas com chave "property"
EXECUTAR a fungéo sobre o JSON carregado PARA cada item no JSON
SE encontrarlistas "property" SE for dicionario E contiver chave "property"
CONWERTER listas para tabela com pandas PROCURAR poritens com kind "SMILES" e o atributo desejado
EXIBIR a tabela ADICIONAR aoresultado se pelo menos um dos dois for encontrado
FI SE valor forlista ou dicionario

CHAMAR a fungdo recursivamente

SE encontrarlistas "property"
CONVERTER listas para tabela com pandas
EXPORTAR para CSV
EXIBIR atahela

FIn

EXECUTAR a fungio sobre o JSON carregado, buscando "SMILES" e "Bioavailability"

Figura 5- Etapas do processo extracdo dos atributos LogP, Biodisponibilidade e SMILES. Fonte: autor
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<calculated-propercies> "calculated-properties": {
<propercy> "property”: [
<kind>logP</kind> {
<value>=0.76</value> "kind": "logP",
<s0urce>ALOGPS</scurce> Mvalue": "-0.76",
</propexty> "souxce": "ALOGPS"
<propexty> |
<kind>logS</kind>
<valued>-4.7</value> "kind": "logs",
<source>ALOGPS</source> "value": "=4.77,
</oroperty> "sgource": "ALOGPS"
},

Figura 6- Arquivo XML a esquerda da figura(origem) e arquivo JSON (gerado ap6s conversdo). Fonte: autor

Observa-se nos algoritmos descritos nas etapas 1,2 e 3 que existe uma similaridade
na etapa 2 e 3 que pode ser compreendida como a sequéncia para a extragdo do atributo
("Bioavailability" ou “LogP”) e seu respectivo valor. Na pratica, as etapas 2 € 3 ocorreram
de forma complementar durante o processo de extracdo desses atributos, mas foram
apresentadas separadamente com propésito didatico e para facilitar futuras

implementagdes com outros tipos de atributos.

Na implementacao dos algoritmos na linguagem Python, fez-se uso de bibliotecas

especificas para:

e Conversao XML para JSON :
o Xmltodict’: Biblioteca para conversdo dos dados em XML para o
formato de uma estrutura de dicionario (dict).
o Json*: Biblioteca para trabalhar com dados no formato JSON, que
permite converter objetos Python para strings JSON e vice-versa.
e Conversao de Listas para Tabelas:

o Pandas’: modulo para manipulagio dos dados
4.3 Codificacao do SMILES

Foram investigadas duas alternativas para a codificagdo do SMILES: (1) extragdo

de descritores moleculares e (2) geragdo de Morgan Fingerprints. Nesta se¢dao, sao

3 https://pypi.org/project/xmltodict/ ;
4 https://docs.python.org/pt-br/3/library/json.html;
> https://pypi.org/project/pandas/;
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apresentadas as duas alternativas de codificacdo, bem como a escolha da alternativa mais

promissora.

Como supracitado, a abordagem inicial utilizou descritores moleculares, que sao
valores numéricos que representam caracteristicas fisico-quimicas, estruturais ou
topologicas de uma molécula. Eles sdo usados para transformar a estrutura quimica (como
uma cadeia SMILES) em numeros que possam ser utilizados por algoritmos de

aprendizado de maquina (Figura 7).

A Figura 8 apresenta os descritores moleculares gerados e utilizado como variaveis
independentes para a predi¢do de valores. Esta abordagem apresentou diversos problemas
com relacdo ao valor continuo calculado para cada descritor. Por exemplo: determinados
descritores nao se aplicavam a certas moléculas e retornavam uma grande quantidade de
valores nan (not a number) (conforme Figura 9), dificultando a execucdo do modelo

preditivo.

Foram realizados diversos ajustes e experimentacdes visando explorar esta
abordagem. Isso envolveu multiplas iteragdes e reunides técnicas com especialistas e
resultou em sucessivas revisdes do codigo. A Tabela 6 detalha a interagdo com

especialistas no dominio e resultados das reunides que exploraram essa alternativa.

Milhares de descritores moleculares estao
disponiveis para compostos organicos

Constinucionais, topolégicos, estruturai

a qua frag| estéricos,
farmacoféricos, geométricos,
dinami confor ionais, etc.

namp
Quantitative
Structure
Activity
Relationships
namp

Construcio dos modelos usando
métodos de aprendizado de
magquinas (NN, SVM, RF, etc.)

- Validacdo dos modelos de acordo
COM NUMErosos processos
estatisticos e dominios de
aplicabilidade.

WO—-HmWOoOT=EO0O

Figura 7 - Exemplo de representagdo de descritores moleculares utilizados em QSAR. Fonte:

Adaptado de SILVA, J. R. et al. (2022).
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descriptor_names = [ 'MolWt', 'MolLogP', 'NumHDonors', ‘NumHAcceptors', 'BalabanJ', 'BertzCT',

‘'Chi®', 'Chi@n’', 'Chi@v', 'EState_VSA1''Chil1’', 'Chiln’', 'Chilv', 'Chi2n‘', ‘'Chi2v’,
‘Chi3n’', 'Chi3v', 'Chid4n' , 'Chi4v’', 'EState_VSA1', 'EState_VSA10', 'EState_VSAl11',
'EState_VSA2', 'EState_VSA3', 'EState_VSA4', 'EState_VSA5', 'EState_VSA6',
'EState_VSA7', 'EState_VSA8', 'EState_VSA9', 'ExactMolWt', 'FpDensityMorgani’,

'FpDensityMorgan2', 'FpDensityMorgan3', 'FractionCSP3']

calc = MoleculeDescriptors.MolecularDescriptorCalculator(descriptor_names)

Figura 8-Conversao dos descritores moleculares como variaveis independentes para os modelos

preditivos de cada molécula representada no SMILE. Fonte: autor

[Sr++].[Sr++].[0-]C(=0)CN{CC({[0-])=0)C1=C{C#N)C{CC{[0-])=0)=C(S1)C([0-])=0
(11.05244425547997, -1.7955092592592587, 11.05244425547997, 0.0,
0.3026063522460547, 513.4930000000004, 507 .4450000000004 ,
513.7957103519999, 122, 0, 2.0, -0.5498044794385336, 2.0,
0.5498044794385336, 0.96, 1.44, 1.76, nan, nan, nan, nan, nan, nan, nan,
nan, 9, 711.432751335566, 17.731686328639373, 12.604195711107423,

Figura 9-SMILES e os valores dos descritores quimicos com o erro de Not a Number (nan). Fonte:

autor
Data Local Objetivos Principais Integrantes Principais Resultados
on-line atraves de |Discutir dificuldades Exclusdo temporaria dos descritores que apresentavam
09/07/2024 mensagens no encontradas com descritores Mestrando, Orientador erro de not a number'nan' para testar o modelo de
whatsApp quimicos regressio
. , Identificar os descritores I X )
reuniao on-line Mestrando, Identificacao de descritores topologicos que
N que apresentavam errose a ) . ) o i
12/07/2024 utilizando Google i . Orientador,Especialista em [possivelmente apresentavam erro pois ndo identificavam a
. necessidade de utiliza-los X o o )
Meeting Bioquimica. caracteristica na molécula.
para o modelo
Identificar os descritores
i ) que apresentavam erros e a
reuniao on-line i . Mestrando, - .
o necessidade de utiliza-los K o Sem resultados aparentes, alguns erros nao tem relagao
19/07/2024 utilizando Google Orientador,Especialista em i o o
i para o modelo com basena | o com a falta ou ausencia da caracteristica quimica.
Meeting . ) Bioguimica.
planilha com o conjunto de
erros identificados
on-line atraves de |identificar uma solugio Orientador conseguiu converter os dados com 'nan' para '0’
04/09/2024 mensagens no definitiva para o erro de not |Mestrando, Orientador sem prejudicar a execugdo do modelo utilizando um
whatsApp a number (nan) metodo especifico resolvendo o problema.
reunifo on-line |Resolver o problema das
o . ¥ X Mudanga de abordagem ,substituindo descritores quimicos
06/09/2024 utilizando Google |metricas com valores ruins e |mMestrando, Orientador ) )
‘ 5 , por fingerprints.
Meeting R* negativo.

Tabela 6 - Registro das reunides realizadas durante a etapa de Codificagdo do SMILES

Na sequéncia, foram realizadas implementagdes iniciais exploratorias para
determinar a melhor alternativa de codificacdo. Os resultados preliminares utilizando

técnicas como SVM, NB e MLP resultaram em valores inadequados. Por exemplo, na
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Figura 10, pode-se notar o resultado para LogP, onde o R? Score retorna valores negativos

em todos 0s casos.

Melhores hiperparametros: {'fit_intercept': False}
Mean Squared Error: 0.84585U49222797928
R? Score: -5.487394957983192

Resultados da validagdo cruzada

Mean Squared Error para cada fold: [0.84369603 0.788u2832 0.94170984 0.82980562 0.83282937]
Mean Squared Error Médio: 0.8472938372184112

Desvio Padrdao do Mean Squared Error: 0.05080853047233U69

Figura 10-Métrica do modelo utilizando descritores quimicos (R? negativo). Fonte: autor

Como apresentado anteriormente, a segunda técnica utilizada de codificacdo de
moléculas para andlise quantitativa transforma sequéncias SMILES em vetores
numéricos, permitindo a representacdo das propriedades quimicas para modelos de
aprendizado de maquina (Alves et al., 2018). Por meio deste procedimento, fingerprints
moleculares capturam padrdes estruturais através de representagdes vetoriais binarias. Os
fingerprints moleculares que codificam as propriedades estruturais e fisico-quimicas de
uma molécula (e com isso permitem a comparagao entre moléculas viabilizando previsodes
sobre seu comportamento) sdo ferramentas valiosas para a representacdo de moléculas em
modelos de inteligéncia artificial, pois transforma estruturas quimicas em vetores

numéricos (He, 2022).
Os passos para codificagdo de moléculas aplicados foram os seguintes:

e Transformacdo SMILES para objetos quimicos: SMILES sao convertidos
em objetos Mol, um formato que facilita a manipulacdo de informagdes
quimicas computacionais.

e Geracao de Morgan Fingerprints: Utilizando uma funcdo especifica do
modulo RDKit® da linguagem Python (AllChem.GetMorganGenerator)
que gera vetores que representam subestruturas ao redor de cada dtomo
(Laudrum, 2013). Cada bit do vetor bindrio representa a presenga ou
auséncia de subestruturas especificas (utilizadas para modelagem quimica).

e Formato de Saida: Esses vetores binarios sdo unidos aos atributos alvos

(Biodisponibilidade e LogP), criando uma matriz de atributos que relaciona

¢ https://pypi.org/project/rdkit/
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estrutura quimica e propriedades alvos. Isso permite analises exploratorias
e preditivas com métodos de ML e DL. Inicialmente, foi analisado o
atributo Biodisponibilidade, que ¢ um atributo binario e na sequencia o
LogP que ¢ um atributo numérico continuo (como apresentado nas

proximas secdes).

Essa técnica gera um vetor binario de 2048 bits identificando a presenca (bit 1) ou
a auséncia (bit 0) de cada caracteristica em cada molécula, que por sua vez representam
as features de entrada utilizadas no treinamento para a predi¢ao da Biodisponibilidade e
do LogP. Para isso foram utilizados dois modulos do RDKit:
e Chem: que lida com estruturas moleculares e operagdes quimicas.
e ML.Descriptors: que fornece funcdes para calcular descritores moleculares,
que sdo caracteristicas numéricas usadas em modelos de aprendizado de

maquina para prever propriedades quimicas e biologicas.

Com resultados iniciais melhores, optou-se por se aprofundar nos estudos com o

uso da codificagdo utilizando Morgan Fingerprints.
4.4 Padronizacio dos dados

A padronizagao de dados foi apenas necessaria durante a investigagao da primeira
op¢ao de codificacdo (descritores). Para tanto. a técnica intitulada RobustScaler, foi
utilizada. Essa técnica ajuda o modelo a convergir mais rapidamente e evita que variaveis
com escalas maiores dominem a anélise (Pedregosa ef al., 2011). A implementagao da

ferramenta RobustScaler normalizava as features que sao extraidas do dataset .

No caso da codificagdo por Morgan Fingerprints ela se torna desnecessaria, pois
as caracteristicas sdo representadas por vetores binarios. As proximas se¢des apresentam

a implementacao e andlise dos resultados utilizando esta codificagao.
4.5 Implementacio e validacao dos modelos

O desenvolvimento e a avaliagdo dos modelos preditivos propostos nesta pesquisa

foram conduzidos de forma sistematica, seguindo um fluxo metodolégico estruturado.
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Visando seguir este fluxo, o desenvolvimento e a validacdo dos modelos preditivos foram

divididos nas etapas descritas nas subsecdes a seguir.

4.5.1 Divisao dos dados

Inicialmente, os dados foram divididos em dois subconjuntos:
treinamento/validagdo e teste. Essa separagdo ¢ uma etapa fundamental no
desenvolvimento de modelos preditivos, pois permite avaliar o desempenho do modelo
em dados nao vistos durante o treinamento e validagdo, garantindo uma estimativa mais
realista da sua capacidade de generalizagdo. A divisdo foi realizada com a fungao
train test split, disponibilizada pela biblioteca scikit-learn. Nesta etapa, foi
especificado que 80% dos dados deveriam ser utilizados para o treinamento (X_train,
y_train) e os 20% restantes para o teste (x_test, y_test) conforme Figura 11 para os
atributos LogP e Biodisponibilidade. Esse particionamento foi controlado por um valor
fixo de semente aleatdria (random state=42), garantindo a reprodutibilidade dos
resultados. O conjunto de treinamento/validacdo foi entdo submetido a validagdo cruzada

para evitar overfitting.

# Divisdo dos dados em conjuntos de treinamento e teste
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X_scaled, y, test_size=0.2, random_state=42)

Figura 11- Divisdo dos dados para os Atributos logP e Bioavailability Fonte: autor

4.5.2 Definicao das Técnicas Utilizadas e Definicio de Valores de Hiperparametros

Com base nos resultados mais promissores nos artigos selecionados na revisao
bibliografica (Capitulo 3), as seguintes técnicas de ML foram selecionadas para a predi¢cao
do atributo LogP: AB, DT, SVR, GP, LightGBM, RNA-MLP, RF, RL, PLS, RR ¢
XGBoost. Para Biodisponibilidade foram avaliadas as técnicas de MLP, RF e SVM, pois
essas apresentaram bons resultados em estudos preliminares com o uso de um conjunto
pequeno com 150 moléculas. Além disso, foi investigado o uso de técnicas de DL para
predicao do LogP, sendo inicialmente avaliada redes CNN e RNN com camadas densas.
Sendo que esta ultima obteve resultados mais promissores € foi escolhida para um estudo
mais aprofundado. Para predicdo com o atributo-alvo Biodisponibilidade utilizando

técnicas de DL, utilizou-se o modelo DNN (Deep Neural Network com camadas densas).
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O método GridSearchCV’ foi aplicado na otimizacio de hiperpardmetros para as
seguintes técnicas de ML: RF, RNA-MLP, SVR e GPR para regressao (LogP) e RNA-
MLP e SVM-SVC para classificagao binaria (Biodisponibilidade). A Tabela 7 apresenta

uma sintese dos ajustes para as técnicas de ML, incluindo os hiperpardmetros ajustados,

detalhes e implementagdo em Python. A seguir, sdo apresentados os detalhes.

Modelo

Tabela 7 - Sintese de ajustes de hiperpardmetros de técnicas de ML

Detalhes/Testes

Random Forest

(RF)

Hiperparametros Ajustados

n_estimators: [100, 200, 300]
max_depth: [10, 20, None]
min_samples_split: [2, 5]
min_samples_leaf: [1,2]
bootstrap: [True, False]

Define um dicionario param_grid com
hiperparametros do RandomForestClassifier.

Inclui nimero de arvores (n_estimators),
profundidade méaxima e critérios de divis3o.
Permite buscar combinagfes com ou sem bootstrap.

hidden_layer_sizes: (80, 60), (120, 80)]
activation: [relu’, ‘logistic’]

Define parametros de uma rede neural com
hidden_layer_sizes pré-definidos.

Rede N |
A:tifeiciaell;;aNA) alpha: [0.0001, 0.001] Configura fungéo de ativagio, regularizacéo (alpha),
solver: ['adam’] solver e nimero méaximo de iteragSes.
max_iter: [400, 600}
Define param_grid para Support Vector Regressor.
C: 1,10, 100, 500, 1000) Inclui valores de penalidade C, epsilon e tipos de
Supportvector | ilon: [0.1,02,0.3,0.4,0.5,06,07,08,09] |kernel (linear’, 'rbf')
Regressor (SVR)

kernel: [linear’, 'rbf]

Serve para ajuste fino de regressao por vetores de
suporte,

Gaussian Process
Regressor (GPR)

kemel:
-C(1.0, (1e-4, 1e1)) * RBF(1.0, (1e-4, 1e1))
- C(1.0, (1e-4, 1e1)) * Matern{nu=2.5)
- Matern{nu=2.5)

n_restarts_optimizer: [10, 20, 30]

Define diferentes kernels comhbinados (RBF e Matern)
Criauma lista kernels com fungGes para modelagem
da covariancia.

Configura nimero de reinicializagdes do otimizador.

MLP - Classificacdo
Binaria

hidden_layer_sizes:

- Todas combinagdes entre:
first_layer_neurons: [80, 100, 120, 140]
second_layer_neurons: [80, 100, 120, 140]

solver: ['adam’, 'Ibfgs’, 'sgd]
ma_iter: [400, 600, 1000]

alpha: np.arange(le-5, 1e-3, 1e-5)
random_state: [3, 5]

activation: [logistic', 'relu’]

Gera combinagdes de tamanhos de camada escondida
usando product().

Define lista hidden_layer_sizes com todas as
combinagGes possiveis.

Configura solver, iteragdes, alpha, random_state e
ativagdo.

Support Vector
Classifier (SVC)

C: [1, 10, 100, 500, 1000]
kernel:
-'linear’
- 'rbf!
gamma: [0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8,
0.9]
- 'poly’
gamma: [0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8,
0.9]
degree: [2, 3, 4]

Define listas de valores para C, gamma e degree.
Configura dicionarios com diferentes kernels: linear,
rbf e polinomial.

Permite busca combinando kernel, regularizagdo e
parametros especificos.

7 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.GridSearchCV.html
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No caso do RF, os principais hiperparametros ajustados (Figura 12) foram:

n_estimators: nimero de arvores no modelo.

max_depth: profundidade méxima das arvores.

min_samples _split: nimero minimo de amostras necessarias para dividir um no.
min_samples leaf: nimero minimo de amostras necessarias para estar em um no

folha.

bootstrap: define se as amostras de treinamento sao retiradas com reposicao.

© param_grid = {

}

'n_estimators': [100, 200, 300],
‘max_depth': [10, 20, None],
'min_samples_split': [2, 5],
‘min_samples_leaf': [1, 2],
'bootstrap': [True, False]

grid_search = GridSearchcV(RandomForestClassifier(), param_grid, cv=5, scoring="accuracy', n_jobs=-1)

Figura 12- Parametros ajustados para RF no Grid Search para regressiao Fonte: autor

Para as RNA-MPL, para regressao, a otimizagao envolveu a variacdo de

parametros da arquitetura, como o niumero de camadas ocultas e as fungdes de ativacao

(Figura 13). Os principais hiperparametros ajustados foram:

hidden_layer sizes: nimero e tamanho das camadas ocultas.
activation: fungao de ativagao a ser utilizada.

alpha: parametro de regularizagao.

solver: algoritmo de otimizagdo a ser utilizado.

max_iter: nimero maximo de iteragdes para o treinamento.

© parameters = {

b

‘hidden_layer sizes': [(80, 60), (120, 80)],
‘activation': ['relu’, 'logistic’'],
‘alpha’: [0.0001, 0.001],

‘solver': ['adam'],

‘max_iter': [400, 600]

grid_search = GridSearchcv(MLPClassifier(random_state=42), parameters, cv=5, scoring='accuracy', n_jobs=-1)

Figura 13- Parametros ajustados para RNA no Grid Search para regressdo Fonte: autor
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No caso do SVR (Figura 14) os principais hiperparametros ajustados foram:

C: parametro de regularizacdo que controla o equilibrio entre bias e variance
(valores menores permitem maior regularizacdo, enquanto valores maiores
resultam em modelos mais ajustados aos dados de treinamento).

epsilon: margem de tolerancia ao erro, determinando a faixa em torno das
predi¢cdes onde os erros ndo sdo penalizados. Valores menores tornam o modelo
mais rigoroso, enquanto valores maiores o tornam mais tolerante a pequenas
imprecisoes.

kernel: especifica a funcao de kernel utilizada para transformar os dados em um
espago de maior dimensdo. Foram testados os kernels 'linear', adequado para
relacdes lineares entre os descritores, e 'tbf' (Radial Basis Function), apropriado

para capturar relagdes nao lineares.

param grid = {

'c': [e.1, 1, 10, 100],
'epsilon': [@.01, 0.1, 0.5, 1],
‘kernel’: ['linear’, 'rbf']

Figura 14- Pardmetros ajustados para Support Vector Regressor (SVR) Fonte: autor

Os principais hiperparametros ajustados para o GP Regressor (Figura 15) foram:

kernel: funcdes de kernel que determinam a similaridade entre os pontos no
espaco dos descritores. Foram testados trés tipos de kernels:

* C * RBF: combina o kernel RBF (Radial Basis Function), que captura
relagdes ndo lineares suaves, com um coeficiente de escala C, permitindo
ao modelo ajustar a amplitude das variagdes na predicao.

* C * Matern: combina o kernel Matern, que ¢ uma generalizagdo do RBF,
com um coeficiente de escala C. O kernel Matern, com nu=2.5, oferece
maior flexibilidade ao capturar relagdes menos suaves € mais complexas
nos dados.

*  Matern: kernel Matern isolado, sem coeficiente de escala, adequado para

modelar padrdes complexos com maior eficiéncia computacional.
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e n_restarts_optimizer: nimero de reinicializagdes do otimizador durante o ajuste
do modelo. Foram testados os valores /0, 20 e 30, com o objetivo de encontrar
uma solu¢do globalmente melhor, evitando minimos locais durante a otimizagao

dos hiperparametros.

# Definir kernels para busca

kernels = [
c(1.0, (1e-4, 1el)) * RBF(1.0, (1le-4, 1el)),
C(1.0, (1e-4, 1e1)) * Matern(nu=2.5),
Matern(nu=2.5)

]

# Definir parametros para busca
param_grid = {
"kernel': kernels,
‘'n_restarts_optimizer': [10, 20, 30]

Figura 15- Parametros ajustados para Gaussian Process Regressor Fonte: autor

No caso do RNA-MLP aplicada a classificagdo bindria, os principais hiperparametros

ajustados (Figura 16) foram:

* hidden_layer sizes: define a quantidade de neur6nios em cada camada
oculta. Neste projeto, foram testadas combinag¢des de neurdnios nas duas
primeiras camadas ocultas, variando entre 80 e /60 para a primeira camada,
e entre 60 e 120 para a segunda.

* solver: método de otimizacgdo usado para o ajuste dos pesos. Os algoritmos
testados foram: 'adam’, 'lbfgs' e 'sgd'.

* max_iter: numero maximo de iteracdes realizadas durante o treinamento,
com os valores 400, 600 e 1000.

* alpha: parametro de regularizagdo L2, que penaliza grandes valores de
peso para evitar overfitting. Os valores testados foram /0. 1, 0.001, 0.00001,
0.0000001, 0.000000001].

* random_state: define a semente do gerador aleatério, garantindo a

reprodutibilidade dos resultados. Foram utilizados os valores 3 e 6.
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* activation: fungdo de ativacdo utilizada pelos neurdnios. Foram avaliadas

as fungoes 'logistic' (sigmoide) e 'relu’ (reta linear retificada).

# Definir a grade de hiperparametros para MLP

first layer neurons = np.arange(80, 160, 20)

second_layer neurons = np.arange(60, 120, 20)

hidden layer sizes = list(product(first layer neurons, second layer neurons))

parameters = {'solver': ['adam','lbfgs','sgd'], 'max_iter': [400,600,1000],
‘alpha’: 10.0 ** -np.arange(1,10,2), 'hidden_layer sizes':hidden_layer sizes,
‘random_state':[3,6], "activation": ["logistic","relu"]}

Figura 16- Parametros ajustados para MLP com 3 camadas para classifica¢do binaria Fonte: autor

No caso do SVM-SVC para classificacdo binaria, os principais hiperparametros ajustados

(Figura 17) foram:

* (C: parametro de regularizacao que controla o equilibrio entre maximizar a
margem do hiperplano e minimizar o erro de classificacdo. Valores mais
altos de C priorizam a minimizacao do erro de classificagdo, enquanto
valores mais baixos favorecem a margem maior. Os valores testados foram
[1.0, 10.0, 100.0, 500.0, 1000.0].

* kernel: especifica o tipo de funcdo de kernel utilizada para transformar os
dados em um espaco de maior dimensionalidade, onde se espera que eles
se tornem mais separaveis. Foram avaliados trés tipos de kernel:

* 'linear': utiliza um hiperplano linear para separar as classes.

* rbf': kernel radial baseado em fungdes gaussianas, adequado para dados
que nao sao linearmente separaveis.

* 'poly': kernel polinomial, que cria um hiperplano polinomial para a
separagao.

* gamma: parametro especifico dos kernels 'tbf' e 'poly', que define a
influéncia de um tUnico exemplo de treinamento. Valores menores de

gamma resultam em modelos mais simples, enquanto valores maiores
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geram modelos mais complexos. Os valores testados foram /0.1, 0.2, 0.3,

0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9].

* degree: parametro especifico do kernel polinomial, que define o grau do

polindmio utilizado. Os valores testados foram /2, 3, 4].

# Definir a grade de hiperparametros para SVC
[1.0,10.0,100.0,500.0,1000.0]
[0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8,0.9]

xparm =
yparm =
zparm =

[2,3,4

parameters=|

]

C': xparm, ‘kernel’: ['linear']},
C': xparm, ‘kernel': ['rbf'], 'gamma’: yparm} ,
C': xparm, 'kernel': ['poly'], 'gamma’: yparm, ‘degree': zparm}

Figura 17- Parametros ajustados para SVC para classificagéo binaria Fonte: autor

No caso da DNN, para o atributo LogP (regressao) foi utilizado ajuste automatizado por

busca bayesiana (Figura 18), os principais hiperparametros definidos no otimizador

BayesianOptimization foram:

build model: fungao responsavel pela constru¢do do modelo de
rede neural a ser ajustado. Nela sdo definidos os hiperparametros a
serem explorados, como niimero de camadas ocultas, quantidade de
neurdnios por camada, taxa de aprendizado, funcao de ativacao,
entre outros. A func¢do deve retornar um modelo Keras compilado,
adequado ao problema proposto tanto para regressao (Figura 19),
quanto para classificacdo (Figura 20). Essa abordagem permite
testar diferentes combinagdes de parametros com o objetivo de
identificar a configuracdo que oferece o melhor desempenho nos
dados.

objective = 'val loss". métrica utilizada como critério de
desempenho para guiar a otimizacdao. Neste caso, o objetivo foi

minimizar a perda (loss) no conjunto de validacdo, buscando
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modelos que tenham melhor capacidade de generalizagdo. Essa
métrica ¢ especialmente adequada para tarefas de regressdao ou
classificagdo com desequilibrio.

o max_trials = 10: define o nimero maximo de combinacdes de
hiperparametros que serdo testadas. Cada tentativa (trial)
representa um conjunto Unico de valores escolhidos pelo
otimizador para os hiperparametros definidos na funcdo
build model. Um valor de 10 indica que até 10 modelos diferentes
serdo treinados e avaliados.

o directory = '~/helderDL/DNN/Few': caminho do diretério onde
serdo armazenados os resultados do processo de tuning, incluindo
logs, pesos dos modelos treinados, historico de métricas e o melhor
modelo encontrado.

e project name = 'ANN hyperparam tuning': nome do projeto
associado a execug¢do do tuning. Serve para organizar o0s
experimentos dentro do diretorio especificado, permitindo que

diferentes execucdes sejam mantidas separadas.

# e Criar o otimizador de hiperparametros
tuner = kt.BayesianOptimization(
build _model,
objective='val loss',
max_trials=1©, # Numero de modelos a testar
directory="'~/helderDL/DNN/Few',
project_name='ANN_hyperparam_tuning'

)

Figura 18- Hiperparametros utilizados para a técnica de DL, com camadas densas. Fonte:autor
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# Fungdo para construcdo do modelo com hiperparametros varidveis

def build_model(hp):
model = keras.Sequential()
model.add(keras.layers.Dense(hp.Int('units_1', min_value=64, max_value=256, step=32),
activation='relu',input_shape=(X_train.shape[1],)))

# Adicionar camadas ocultas varidveis (1 a 3 camadas)

for i in range(hp.Int('num_layers', 1, 3)):
model.add(keras.layers.Dense(hp.Int(f'units_{i+2}', min_value=32, max_value=128, step=32),
activation='relu'))

model.add(keras.layers.Dense(1l)) # Saida (nica para regressdo

# Escolher taxa de aprendizado ideal
model.compile(optimizer=keras.optimizers.Adam(learning_rate=hp.Choice('learning_rate', [©.01, ©.001, ©.0001])),
loss="'mse',metrics=['mae'])

return model

Figura 19- Fungdo build model com codigo de ajuste de camadas e taxa de aprendizado para regresséo.

Fonte:autor

def build_model(hp):
model = keras.Sequential()
model.add(keras.layers.Dense(hp.Int('units_1', 64, 256, step=32),
activation='relu',
input_shape=(X_train.shape[1],)))

for i in range(hp.Int('num_layers', 1, 3)):
model.add(keras.layers.Dense(hp.Int(f'units_{i+2}', 32, 128, step=32),
activation='relu'))

model.add(keras.layers.Dense(1l, activation='sigmoid')) # Saida binaria

model.compile(optimizer=keras.optimizers.Adam(
learning_rate=hp.Choice('learning_rate', [©.01, ©.€01, ©.0001])),
loss="'binary_crossentropy',metrics=["'accuracy', keras.metrics.AUC(name="auc')])
return model

tuner = kt.BayesianOptimization(
build_model,
objective="val_accuracy',
max_trials=18,
directory="'~/helderDL/DNN/Few',
project_name='ANN_biodisp_classification’

Figura 20- Fungao build _model com codigo de ajuste de camadas e taxa de aprendizado para classificacdo.

Fonte:autor
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4.5.3 Validacao Cruzada

Foram utilizadas abordagens distintas de validagdo cruzada para tarefas de
regressao e classificacdo, considerando a natureza especifica de cada tipo de problema.
Para a regressdo a técnica de validagdo cruzada com cinco parti¢des (5-fold cross-
validation) foi empregada, utilizando como métrica o erro quadratico médio negativo
(neg_ mean_squared error), conforme ilustra a Figura 21. A métrica, oferecida pela
fungdo cross val score da biblioteca scikit-learn retorna os valores negativos do erro
quadratico médio como convengao, sendo posteriormente convertidos em valores
absolutos para interpretacdo. O resultado final foi calculado como a média dos erros
obtidos em cada uma das cinco parti¢des, refletindo a capacidade do modelo de estimar
valores continuos com minima variagao entre os folds. Essa abordagem permitiu avaliar a

consisténcia do desempenho do modelo ao longo de diferentes subconjuntos de dados.

Para o problema de classifica¢@o foi utilizada a técnica de validagdo cruzada com
busca em grade de hiperpardmetros (Grid Search with Cross-Validation), também com
cinco partigdes (Figura 22). A estratégia consistiu na aplicacdo do GridSearchCV,
combinando diferentes valores de parametros do modelo, avaliados com base na métrica
de acuracia. O uso de cv=>5 garante que cada conjunto de treinamento seja avaliado cinco
vezes, reduzindo a possibilidade de overfitting durante o processo de ajuste fino. O melhor
conjunto de parametros identificado pela maior média de acurdcia nos folds foi entao

utilizado para reconfigurar o modelo final a ser treinado.

# Validacao cruzada com 5 folds

cv_scores = cross_val _score(mlp_model, X_train,
y_train, cv=5, scoring='neg_mean_squared_error')
mean_cv_score = np.mean(np.abs(cv_scores))

Figura 21- Exemplo de validagdo cruzada com 5 folds para modelo de regressdo. Fonte: autor
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# Reallzar a busca com validacao cruzada

grid_search = GridSearchCV(mlp_model, param_grid=parameters,
cv=5, scoring='accuracy', n_jobs=-1)
grid_search.fit(X_train, y_train)

mlp_model = grid_search

Figura 22- Exemplo de validacdo cruzada integrada a busca em grade de hiperparametros com 5

folds para modelo de classificagdo. Fonte: autor

4.5.4 Predicao

A fase de predicao visou verificar a capacidade do modelo treinado em generalizar
padrdes a partir de novos dados. Para ambos os casos, classificacdo e regressao, a funcao
predict() da biblioteca scikit-learn (Figura 23) foi empregada para gerar as predi¢cdes do

modelo sobre o conjunto de teste (X test).

# Previsdo nos dados de teste
y_pred = mlp_model.predict(X_test)

Figura 23- Criagdo do modelo para o atributo de regressdo LogP. Fonte: autor

4.6 Meétricas para analise dos resultados e geracao das visualizacoes

A avaliagdo dos modelos desenvolvidos nesta pesquisa foi conduzida com base em
métricas especificas para as tarefas de regressdo e classificacdo, permitindo uma analise
quantitativa do desempenho obtido em cada abordagem. A escolha das métricas
considerou tanto a natureza do problema, quanto a necessidade de interpretacao objetiva

dos resultados.

No caso do modelo de regressdo, foram utilizados quatro métricas: o erro
quadratico médio (Mean Squared Error - MSE), o erro médio absoluto (Mean Absolute
Error - MAE), a raiz do erro quadratico médio (Root Mean Squared Error - RMSE) e o

coeficiente de determinacéo (R 7).

As métricas foram calculadas utilizando os valores previstos (y_pred) e os valores

reais do conjunto de teste (y fest). O uso combinado dessas métricas permite uma
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avaliagdo mais abrangente da qualidade das predigdes, fornecendo subsidios para a
identificacdo de possiveis limitacdes do modelo, como tendéncia a subestimar ou

superestimar determinados valores.

Para o modelo de classificagdo, apds o processo de treinamento, o desempenho
preditivo foi avaliado por meio das métricas Acuracia (Adccuracy), F1-Score e Area sob a
Curva ROC (4UC), amplamente reconhecidas na literatura de aprendizado de maquina
para problemas de classificacdo. Essas métricas fornecem uma visdo abrangente da
qualidade do modelo, considerando tanto a taxa global de acerto quanto o equilibrio entre
precisdo e revocacdo. Adicionalmente, foi gerada a matriz de confusdo, que fornece uma
visdo detalhada das previsdes corretas e incorretas, permitindo identificar padroes de erro

e possiveis vieses do modelo.

Na sequéncia, foram geradas visualizacdes e andlises descritivas a fim de
interpretar o desempenho dos modelos treinados, tanto para a tarefa de classificacdo
(bioviabilidade) quanto para a de regressdo (LogP). No caso da tarefa de regressdo para
predicao do valor de LogP, foi empregada uma visualizagdo por meio de um grafico de
dispersdo, no qual os valores reais foram plotados no eixo x e os valores previstos no eixo
v (Figura 24). Esse tipo de grafico ¢ particularmente til para observar o alinhamento entre
predigdes e realidade: quanto mais préximos os pontos estiverem da linha de identidade

(tragada em vermelho), melhor ¢ o desempenho do modelo.

A visualizagdo evidencia a capacidade do modelo em capturar a tendéncia geral
dos dados e identificar possiveis desvios sistematicos. Como forma de andlise adicional,
também foram analisadas as dez primeiras predi¢des e os valores reais correspondentes,

permitindo a verificagdo da precisao ponto a ponto.

Foi utilizada a biblioteca Pandas® para a manipulagio e analise dos dados e a
biblioteca matplotlib® para visualizacdo dos resultados. A Figura 25 apresenta exemplo de

codigo para visualizagdo da predicao do LogP.

8 https://pypi.org/project/pandas/;
? https://pypi.org/project/matplotlib/;
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# Plotar resultados

plt.figure(figsize=(1©, 6))

plt.scatter(y_test, y_pred)

plt.xlabel("Log_p - Valores Reais")

plt.ylabel("Log_p - Valores Preditos")

plt.title("MLP Regressor")

plt.plot([min(y_test), max(y_test)], [min(y_test), max(y_test)],
color="red') # Linha de identidade
plt.savefig("MLP_logP_Bin.png", dpi=308, bbox_inches='tight"')

Figura 24- Exemplo de codigo para visualizag@o da predi¢ao do valor de LogP por meio de um

grafico de dispersao Fonte: autor



5 Analise dos Resultados

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos a partir da aplicacao de
modelos de regressdo de ML e DL na predi¢do do LogP e modelos de classificacdo para

a predi¢ao da biodisponibilidade.

Na Sec¢ao 5.1 serdo apresentados, a partir do uso de métricas especificas para
analise de modelos de regressdo, os principais resultados da aplicacio da ML para
predi¢do do atributo LogP. Enquanto a Secdo 5.2 foca resultados obtidos com DL para o
LogP. Na Se¢do 5.3 sdo apresentados os resultados obtidos na aplicacdo de modelos de
ML para a predicdo da biodisponibilidade utilizando as métricas Acuracia, F1-Score e
AUC comumente usadas para a avaliagdo de modelos classificatorios. A Secdo 5.4
descreve os resultados objetivos com DL para Biodisponibilidade. Por fim, a se¢do 5.5

discute os resultados obtidos a partir de uma minuciosa analise.

5.1 Resultados da aplica¢do da ML para predicao do LogP

Como pode-se observar na Figura 26, as principais métricas para regressao utilizadas
foram: Mean Squared Error (MSE) e R? Score, os quais indicam, respectivamente, o erro

quadratico médio e a propor¢ao da variancia explicada pelo modelo.

Considerando os resultados para o atributo LogP, destaca-se que os modelos de
regressao linear obtiveram métricas competitivas (Regressdo SVR com MSE de /,6082 e
R? de 0,7824), embora com desempenho inferior aos modelos de boosting, cujo melhor
resultado foi o modelo LightGBM que alcangou um MSE de /,4913 e R* de 0,79582,
posicionando-se como uma alternativa mais interessante que o modelo linear. Quanto aos
modelos baseados em arvores de decisdo para o atributo LogP, apesar de serem robustos,

apresentaram um desempenho pior, alcancando MSE de /,9944 e R* de 0,7301.

Ja 0 modelo MLP com 120 neurdnios em duas camadas internas (apds o ajuste de
hiperparametros) apresentou o melhor desempenho geral, sugerindo que a capacidade de
modelagem nao linear foi determinante para capturar padroes nos dados analisados e o

mais indicado, até entdo, para aplicagdes neste contexto quando o atributo alvo ¢ o LogP.
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A Figura 25 também apresenta graficos individuais para cada modelo. Nesses
graficos sdo plotados os valores reais no eixo x e os valores preditos no eixo y para cada
molécula analisada no conjunto de testes. Assim, ¢ possivel interpretar o comportamento
dos modelos para cada molécula do conjunto. Uma quantidade maior de pontos proximos
a linha vermelha, bem como uma menor dispersdo dos pontos em relagdo a essa linha
representa um melhor desempenho do modelo. Assim, € possivel observar, por exemplo,
que o modelo AdaBoost obteve um desempenho ruim com uma repeticdo grande de
valores preditos, onde valores maiores ndo foram corretamente preditos. J& os modelos
SVR e MLP, por exemplo, apresentaram uma distribuicdo mais proxima da linha de

referéncia (vermelha), com vantagem no MLP para valores mais altos e mais baixos.
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Figura 25- Comparacdo entre Modelos de ML com métricas para LogP
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5.2 Resultados da aplicacido da DL para predicao do LogP

Como pode ser observado na Figura 26, as principais métricas utilizadas para
avaliar o desempenho do modelo DNN na predigdao do atributo LogP foram: Mean
Squared Error (MSE), Mean Absolute Error (MAE) e R? Score, que indicam,
respectivamente, o erro quadratico médio, o erro absoluto médio e a propor¢do da

variancia explicada pelo modelo.

O modelo DNN, baseado em camadas densas, foi ajustado por meio de otimizacao
de hiperparametros e apresentou os melhores resultados entre todos os modelos testados

(incluindo os de ML), alcangando MSE de 0,9978, MAE de 0,7039 e R? de 0,8649.

Em comparagdo com modelos lineares e de arvores de decisdo previamente
analisados, a DNN demonstrou desempenho superior. Enquanto modelos como a
Regressao Linear ou SVR apresentaram métricas competitivas, mas limitadas pela
linearidade ou sensibilidade, a arquitetura com varias camadas densas foi capaz de
capturar padrdes mais complexos superando também as métricas do modelo MLP (com
poucas camadas internas), resultando em menor erro e maior explicabilidade da variancia

dos dados (R?).

Na Figura 26 a concentrag@o dos pontos proximos a linha de referéncia (vermelha)
reflete o bom desempenho do modelo. Dessa maneira, os resultados sugerem que a
abordagem baseada em DL, especialmente por meio de redes densas profundas, representa
uma estratégia robusta e altamente eficaz para predigao do LogP, superando a capacidade
preditiva dos modelos de ML previamente testados. Vale lembrar que foram realizados
testes preliminares com redes CNN e RNN, mas as redes exclusivamente com camadas

densas foram mais promissoras.
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Rede Newral Otimizada

9.5 - Varores Raais

Modelo de Regressédo DNN
Mean Squared Error (MSE): 0.9978
Mean Absolute Error (MAE): 0.7039

R*Score: 0.8649

Figura 26- Deep Neural Network com camadas densas. Fonte: autor

5.3 Resultados da aplicacio da ML para predicdo da Biodisponibilidade

Conforme apresenta a Tabela 8, quando o atributo alvo ¢ a Biodisponibilidade o
modelo MLP ¢ muito eficaz mostrando maior capacidade de acerto global (Acuracia) e
equilibrio entre precisao e revocagao (F1-Score). Além disso, o modelo teve o maior AUC,

refor¢ando sua superioridade na separacao das classes.

Os modelos RF ¢ SVM obtiveram um desempenho muitos proximos quando as
medidas de acuracia (0,9274 e 0,9287, respectivamente) e F1-Score (0,9587 e 0,9595,
respectivamente), mas os valores mais baixos de AUC (cerca de 5% inferior a MLP)
evidenciaram limitacdes em termos de separagao de classes quando comparados a MLP

(Tabela 8).

Tabela8— Comparacdo entre modelos de ML com métricas para Biodisponibilidade

Modelo Accuracy F1-Score AUC
MLP 0.9326 0.9611 0.8304
Random Forest 0.9274 0.9587 0.7815 \
SVM 0.9287 0.9595 0.7810
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5.4 Resultados da aplicacido da DL para predicio da Biodisponibilidade

Conforme apresentado na Figura 27, ao ser utilizado para predi¢ao com o atributo-
alvo Biodisponibilidade, o modelo DNN mostrou desempenho ligeiramente inferior ao
modelo MLP. A acurécia obtida foi de 00,9277, indicando uma capacidade global de acerto
um pouco menor. O Fl-score de 0,9586 reflete um bom equilibrio entre precisdo e
revocagao, mas ainda ligeiramente inferior ao observado no modelo MLP. Além disso, o
valor de AUC (0,8040) também foi inferior, sugerindo uma menor capacidade do modelo

DNN em distinguir corretamente as classes, quando comparado ao modelo MLP.

Dado o desempenho préximo ao modelo MLP comum, foi investigado outras
faixas de justes de hiperparametros, incluindo modelos de até 5 a 20 camadas densas em
30 tentativas no otimizador BayesianOptimization. No entanto, ndo foram obtidas

melhorias.

Accuracy : 0.927799394725U46U8

F1-Score : 0.958632648005945

AUC : ©0.804055807916937

Figura 27- Acuracia, Fl-score ¢ AUC obtidos apés a execugdo do modelo de DL para

Biodisponibilidade. Fonte: autor

5.5 Analise e Discussio sobre os resultados

Nesta pesquisa foram selecionados modelos de classificagdo para predizer
Biodisponibilidade e modelos de regressao para estimar o LogP. Foram testadas métricas,
hiperparametros e técnicas com base em uma revisao sistematica da literatura, alinhados

a0 tema de estudo e as caracteristicas dos dados.

Para a anélise dos resultados, foi elaborada uma tabela de apoio a interpretagdo,
uma vez que, conforme descrito por Géron (2019), modelos de regressao e classificagao

utilizam métricas especificas de avaliagdo. Esses indicadores descritos na tabela 9 tém
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como objetivo fornecer uma base comparativa que permita interpretar os resultados

obtidos e realizar uma analise critica do desempenho preditivo de cada modelo avaliado.

Tabela 9 — Valor ideal das métricas para modelos de classificac@o e regressao

Tipo'de Viodelo Valorlideal /Interpretacao

Média dos quadrados dos erros entre valores  Quanto mais préximo de 0, melhor.
Comparar com o desvio padrao da

Regressao MSE (Erro Quadratico Médio) reais e preditos. variavel alvo.
Raiz quadrada do MSE.
RMSE (Raiz do Erro Quadratico Ideal: < 10% do intervalo da variavel
Médio) alvo ou préximo ao desvio padrao.
MAE (Erro Absoluto Médio) Meédia dos erros absolutos. Quanto mais préximo de 0, melhor.
R? (Coeficiente de Proporcdo da variancia explicada pelo modelo.
Determinacao) =1.0: Perfeito
> 0.9: Excelente
0.7-0.9:Bom
0.5-0.7: Aceitavel
<0.5:Fraco
Classificacdao Accuracy (Acuracia) Percentual de acertos do modelo. > 90%: Otimo

80-90%: Bom
70-80%: Razoavel
< 70%: Ruim ou modelo fraco
Avaliam qualidade das classes positivas
Precision / Recall / F1-score preditas, recuperadas e harmonia entre elas. > 0.9: Excelente
0.8-0.9: Bom
0.7-0.8: Aceitavel
<0.7:Fraco

Mede a capacidade do modelo em distinguir
AUC (Area sob a CurvaROC)  entre classes. = 1.0: Perfeito
2 0.9: Excelente
0.8-0.9: Muito bom

0.7-0.8: Aceitavel
< 0.7:Fraco

A partir da analise das métricas apresentadas na Tabela 9, observamos que o
modelo DNN obteve o melhor desempenho entre os modelos preditivos de regressao,
alcancando um MSE de 0,9978, MAE de 0,7039 e R? de 0,8649. Esses resultados superam
todos os modelos baseados em aprendizado de méquina “comum” (ML). Notadamente, o
DNN também superou o MLP, cuja arquitetura ¢ mais rasa, indicando que a maior
profundidade da rede contribuiu para uma melhor captura de padroes complexos nos

dados.

Analisando os outros modelos de ML, o SVR e o LightGBM apresentaram bons
resultados (MSE entre 7,14 ¢ 1,49 e R? entre 0,79 e 0,84), refor¢gando a adequacdo desses

métodos ao problema. Contudo, modelos como AdaBoost e arvores de decisdo

66



apresentaram desempenho inferior (MSE entre 3,52 ¢ 4,11 ¢ R? entre 0,44 ¢ 0,52),
possivelmente devido a menor capacidade de generalizagdo e maior sensibilidade ao

overfitting, especialmente diante de variaveis continuas como o LogP.

Tabela 10 — Resultados dos Modelos de Regressdo Avaliados

Modelo MSE MAE R? Interpretacao Geral
Ih h |. Bai
DNN (Rede Neural Profunda) | 0,9978 0,7039 0'zoaol easmordesempenhicieeraliBabes
erros (MSE e MAE) e R? excelente.
Erros baixos e R? alto. Desempenho
MLP 1,1184 0,8486 o
préoximo ao DNN.
= T 5
SVR 11484 0,8446 MSE baixo e o.tlmo R?. Modelo
consistente.
LightGBM 1,4913 0,7982 Bomidesempenho. Mot
razoavelmente baixo e R? elevado.
Regressdo Linear 1,5033 07965 | Baasislosimplesm as eicaz bk
competitivo.
Regressdo SVR 1,6081 0,7824 Desempenho sélido, com erro ainda
controlado.
XGBoost 1,6749 0,7733 Modelo robusto, m:’:ls com MSE um
pouco mais alto.
; Bom R? derado. Benefici
Regressao Ridge 1,7139 0,768 B Lo
da regularizacao.
T e Simples e eficaz. Desempenho
Regressao Linear Mliltipla 1,7509 0,763 L . .
comparavel a regressao Ridge.
2
Random Forest 1,9944 agean || B e, G (B (RvES
elevado.
Regressao PLS 2,2564 0,6946 MSE moderado e R? aceitavel.
AdaBoost (profundidade maior) 3,4160 0,5377 R? fraco. Erro consideravel.
Decision Tree 3,5251 0,523 Poder preditivo limitado. MSE alto.
AT 41176 0,4428 Desempenho fr.aco. MSE elevado e
baixo R2.
- Pior d ho. MSE muito alt
GP (Gaussian Process) 8,0095 3070537 e
R? negativo.

No caso da Biodisponibilidade (Tabela 11), tratada como um problema de
classificagcdo binaria, o modelo MLP se destacou com uma boa capacidade discriminativa
entre as classes (aplicando as faixas de referéncia da Tabela 9 nos resultados da Tabela
11). Essa performance indica que a arquitetura neural foi mais eficaz na identificagdo dos
padrdes que separam as classes, superando modelos como SVM e Random Forest, que
apresentaram desempenho apenas intermediario. Apesar disso, o valor relativamente
baixo do AUC para alguns modelos refor¢a a dificuldade em separar corretamente as
classes, o que pode ser atribuido a um eventual desbalanceamento do conjunto de dados

ou a presenca de ruido nas variaveis explicativas.
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Tabela 11 — Resultados dos Modelos de Classificacdo Avaliados

Interpretacao

O MLP apresentou o melhor desempenho geral. Alta acuracia e F1
MLP 0.9326 0.9611 0.8304 |indicam boa classificacdo, e o AUC elevado mostra boa capacidade
discriminativa entre classes.

Bom desempenho, mas inferior ao MLP. Leve queda no AUC sugere
menor separacao entre classes.
Desempenho semelhante ao Random Forest. Acurdacia levemente
SVM 0.9287 0.9595 0.7810 [superior, mas com o menor AUC dos trés, o que pode indicar
menor poder de discriminacado.

Random Forest| 0.9274 0.9587 0.7815

Considerando o desempenho observado em alguns modelos de regressdo, ¢
provavel que interveng¢des pontuais, como um pré-processamento mais refinado dos
dados, o ajuste criterioso de hiperparametros e a aplicacdo de técnicas de selecdo
automatica de atributos, como a eliminagdo recursiva de varidveis (RFE), poderiam
contribuir para melhorias na capacidade preditiva desses algoritmos. No entanto, dadas as
caracteristicas do conjunto de dados (muitos atributos bindrios esparsos) € a complexidade
dos padrdes subjacentes, € pouco provavel que tais ajustes sejam suficientes para superar
significativamente o desempenho j& alcancados pela DNN, os quais mostraram maior

eficacia na extracao de relagdes ndo lineares e estruturais entre as variaveis.

Ao analisar o desempenho dos modelos de classificacdo frente ao atributo
biodisponibilidade em um contexto farmacocinético, observa-se que a métrica AUC
apresenta valores relativamente baixos (entre 78,10% e 83,04%), mesmo quando a
acuracia e o F1-Score estdo acima de 92%. Isso ocorre porque datasets com esse atributo
costumam apresentar um nimero significativamente maior de amostras pertencentes a
uma classe, aproximadamente 70% do total de amostras em detrimento de outra,
caracterizando um desbalanceamento de classes. Tal despropor¢do compromete a
capacidade do modelo em aprender adequadamente os padrdes da classe minoritaria,

dificultando sua correta distingao.

Técnicas de balanceamento de classes, como o undersampling (que reduz a
quantidade de amostras da classe majoritaria mantendo todas as da classe minoritria) e o
oversampling (que aumenta artificialmente o nimero de amostras da classe minoritaria

até equilibrar a distribui¢do), podem contribuir para a melhoria da métrica AUC. No
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entanto, essas abordagens podem impactar negativamente o desempenho geral do modelo,
seja pela perda de informacao relevante (no caso do undersampling) ou pela introducao
de redundancia e risco de overfitting (no caso do oversampling). Diante disso, pesquisas
adicionais devem ser realizadas para verificar se o esfor¢o necessario para ajustar o dataset
se justifica (ou ndo), especialmente quando modelos baseados em redes neurais profundas

apresentam desempenho superior mesmo em cenarios de desbalanceamento.

Por fim, também ¢ necessario o estudo com novas arquiteturas de redes neurais
profundas. Isto inclui redes baseadas em transformers (Vaswani et al., 2017) incluindo
arquiteturas de dados tabulares (TabNet) e imagens. Também deve ser explorado o uso de

redes pré-treinadas em conjunto com técnicas de aprendizado de transferéncia.
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6 Conclusao e Trabalhos Futuros

O processo tradicional de producdo de novos medicamentos pela industria
farmacéutica necessita de ferramentas que possam minimizar o tempo € o custo no
desenvolvimento de novos produtos. Este trabalho explorou o uso de algoritmos de ML
aplicados a predi¢ao de propriedades relacionadas a distribuicdo de farmacos, com énfase
no coeficiente de particdo octanol-agua (LogP) e na biodisponibilidade. Desta forma

modelos preditivos serviram como suporte a sele¢do de candidatos a novos farmacos.

Os resultados obtidos mostraram a eficacia ao utilizar técnicas de aprendizado
supervisionado e redes neurais profundas para prever as propriedades de distribui¢do dos
compostos com alta precisdo. Além disso, a metodologia empregada demonstrou a
viabilidade de utilizar bases de dados abertas, como o DrugBank, com algoritmos de

aprendizado de méaquina para otimizar a sele¢do de compostos promissores.

Este capitulo de conclusao est4 organizado em segdes da seguinte maneira: a secao
6.1 apresenta as contribuicdes da pesquisa; a se¢cdo 6.2 expoe os trabalhos futuros; e a

se¢do 6.3 faz as consideragoes finais.

6.1 Contribuicoes

Este trabalho wviabilizou uma forma de otimizagdo dos processos de
desenvolvimento de medicamentos utilizando a capacidade dos modelos de ML (e DL) na
predicdo de propriedades importantes no processo de distribuicdo de firmacos no
organismo. Dessa forma, o projeto envolveu a execu¢ao de um fluxo que abrangeu a
extracdo, transformagdo e carga dos dados necessarios ao treinamento de modelos
preditivos, além da aplicagdo de técnicas especificas de avaliagdo de resultados para cada

tipo especifico que culminou na identificagdo do modelo com os melhores resultados.

Com o objetivo de responder a questdo de pesquisa apresentada no inicio desta
dissertacdo - “Como criar uma abordagem e solucao baseada em ML (e DL) que faga uso
de bases internacionais abertas para apoiar a predicdo de propriedades ligadas a

distribuicdo de fArmacos?” -, s3o destacadas a seguir as principais contribui¢des obtidas:
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o Desenvolvimento de Modelos Preditivos: A necessidade de prever com
precisdo satisfatéria o coeficiente de particdo octanol-dgua (LogP) e a
biodisponibilidade de farmacos levou ao desenvolvimento de modelos de
aprendizado de maquina e aprendizado profundo.

. Uso de Bases de Dados Abertas: Através deste trabalho foi possivel
mostrar como bases de dados abertas, como o DrugBank, podem ser utilizadas de
maneira eficaz no treinamento de modelos de aprendizado de maquina para
predicdo de propriedades farmacocinéticas.

. Algoritmos para Extracio e Formatacio dos Valores dos Atributos:
Desenvolvimento de algoritmos para extragdo e formata¢do dos valores dos
atributos relevantes a predi¢do, utilizando a notacdo SMILES e descritores
moleculares.

. Contribuicio para a Reducdo de Custos e Tempo: O modelo
desenvolvido e selecionado pode ser aplicado para simplificar e otimizar o
processo de sele¢do de candidatos a novos medicamentos, proporcionando uma
reducdo de tempo e de recursos.

. Base para Pesquisas Futuras: O trabalho oferece uma base para pesquisas
futuras que pretendam explorar a aplicacdo de técnicas de aprendizado de maquina
em outras etapas do desenvolvimento de farmacos ou o uso de outros atributos

relacionados ao processo de distribuicao de farmacos.

Como resultado deste estudo, foram elaborados 2 artigos, destacados a seguir:

*  Workshop de Computacio da UNIFACCAMP (WCF) 2023, evento
promovido pelo Centro Universitario Campo Limpo Paulista
(UNIFACCAMP). Titulo: O uso de Aprendizado de Maquina para Criagao
e Selecio de Formulagdes Farmacéuticas (PESTANA; BONACIN;
FERRUCIO, 2023).

* Artigo submetido e aceito para a 21st International Conference on
Information Technology-New Generations (ITNG 2024)

Titulo: A Review on the Use of Machine Learning for Pharmaceutical

Formulations.
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Além disso, esta prevista mais uma submissao de artigo a publicacdo internacional

com os resultados obtidos.

6.2 Trabalhos Futuros

Como proximo passo desta pesquisa esta previsto o estudo de como algoritmos de
IA podem apoiar na andlise as interagdes com as enzimas do citocromo P450,
especialmente as isoformas CYP450 2C9 e CYP450 2D6 (Smith et al., 1998). Essas
enzimas desempenham um papel fundamental no metabolismo de diversas drogas,
influenciando a velocidade de biotransformagao dos compostos e, consequentemente, sua
permanéncia e distribuicdo no organismo. Dado o impacto dessas isoformas no
metabolismo de farmacos, esses trabalhos poderdao explorar com maior profundidade o
desenvolvimento de modelos preditivos para apoio a distribui¢do de farmacos como um

todo.

Além disso, dado o bom desempenho das redes neurais em ambos atributos
preditos, se justifica trabalhos futuros com foco no estudo de outras arquiteturas de DL,

em especial aquelas que fazem uso de multiplas camadas densas.

Pretende-se também explorar campos textuais e desestruturados em bases abertas.
Durante o estudo, foi possivel identificar campos de relevancia no conjunto de dados do
DrugBank, mas eles se encontravam desestruturados. A pesquisa pelo uso de técnicas de
processamento de linguagem natural, em particular modelos de linguagem em grande
escala, podem ser TUteis para extrair conhecimento € aprimorar o apoio ao processo de

desenvolvimento de medicamentos.

A predigao dos atributos Biodisponibilidade e LogP, bem como de potenciais
atributos adicionais em estudos futuros, viabiliza o desenvolvimento de uma ferramenta
computacional que facilite o processo de identificacdo desses valores para uma ou mais

moléculas, por meio de uma interface visual acessivel via aplicagdo web.

Outras bases abertas (veja capitulo 2), também devem ser exploradas em trabalhos

futuros. Em particular, o uso dessas bases em conjunto para predi¢do de propriedades de
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farmacos constitui em um desafio de pesquisa em aberto a ser abordado como

continuidade desta pesquisa.

6.3 Consideracoes Finais

Este projeto de pesquisa apresentou uma abordagem e solu¢cdo baseada em ML e
DL e mostrou por meio de resultados e analises, diferentes modelos para a predicao de
determinadas propriedades ligadas a distribui¢dao de farmacos, utilizando como referéncia
os dados da base aberta DrugBank. Esses dados foram fundamentais para o treinamento e
validacdo dos modelos desenvolvidos, permitindo contribuir para o conhecimento e para
a construcdo de algoritmos capazes de identificar padrdoes nas moléculas e realizar
predicdes de valores continuos e discretos. Espera-se que este trabalho, em longo prazo,
possa contribuir no processo de desenvolvimento de medicamentos, proporcionando

reducdo de custos e tempo.
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