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Resumo

Nascimento, Cayque Monteiro de Castro; Pimentel, André Silva (Orientador).
Aplicacao de Inteligéncia Artificial Explicavel na Geracao de Alertas
Estruturais de Toxicidade e de Permeabilidade na Barreira
Hematoencefalica. Rio de Janeiro, 2025. 126 p. Tese de Doutorado -
Departamento de Quimica, Pontificia Universidade Catélica do Rio de Janeiro.

Uma das ferramentas mais populares de Inteligéncia Artificial Explicavel, o
método Local Interpretable Model-Agnostic Explanations (LIME), foi aplicada
para interpretar modelos de Aprendizado de Maquina desenvolvidos a partir de
diferentes bancos de dados: um sobre toxicidade de farmacos e outro sobre
permeabilidade de compostos organicos na Barreira Hematoencefdlica. A
utilizacdo do LIME permitiu a criagcao de alertas estruturais, isto €, a identificacdo
das principais subestruturas em moléculas que causam as propriedades
estudadas (toxicidade e permeabilidade). Esses alertas estruturais sdo uma lista
de estruturas que pode ser utilizada durante a triagem de candidatos a farmacos
em bibliotecas virtuais, possibilitando a exclusao precoce de compostos com alto
risco de insucesso antes da sintese destes compostos e dos ensaios pré-clinicos
(in vitro e in vivo) em laboratorios, agéncias regulatérias e industrias. LIME
identificou fragmentos toxicos descritos na literatura e fragmentos que podem
facilitar a permeabilidade na Barreira Hematoencefdlica, destacando
principalmente subestruturas nitrogenadas. Desta forma, a abordagem contribui
para reduzir desperdicios de tempo e recursos em sinteses e ensaios pré-
clinicos, fornecendo subsidios para diferentes areas, como quimica medicinal,

sintese organica, farmacia e toxicologia.

Palavras — Chave

Alertas estruturais; aprendizado de maquina; LIME.



Abstract

Nascimento, Cayque Monteiro de Castro; Pimentel, André Silva. Application of
Explainable Artificial Intelligence in the Generation of Structural Alerts for
Toxicity and Blood-Brain Barrier Permeability. Rio de Janeiro, 2025. 126 p.
PhD Thesis — Department of Chemistry, Pontificial Catholic University of Rio de

Janeiro.

One of the most popular tools in Explainable Artificial Intelligence, the
method Local Interpretable Model-Agnostic Explanations (LIME) was applied to
interpret machine learning models developed from different datasets: one
addressing drug toxicity and the other focusing on the permeability of organic
compounds across the Blood—Brain Barrier. The use of LIME enabled the
generation of structural alerts, that is, the identification of key molecular
substructures responsible for the studied properties (toxicity and permeability).
These structural alerts constitute a list of chemical fragments that may be used
during the virtual screening of drug candidates, allowing the early exclusion of
compounds with a high risk of failure before the synthesis of these compounds
and preclinical essays (in vitro and in vivo) in laboratories, regulatory agencies
and industries. LIME identified toxic fragments described in the literature and
fragments that can facilitate permeability in the Blood-Brain Barrier, highlighting
mainly nitrogenous substructures. In this way, the approach contributes to
reducing waste of time and resources in synthesis and pre-clinical assays, while
providing valuable insights for different fields such as medicinal chemistry,

organic synthesis, pharmacy, and toxicology.

Keywords
Structural alerts; machine learning; LIME.
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“Existe algum conflito entre a ciéncia e religido? Ndo hd conflito
na mente de Deus, mas muitas vezes hd conflito na mente dos
homens.”

Henry Eyring

“A meu ver, jamais se encontrard uma verdadeira contradicdo
entre a fé e a ciéncia.”

Robert Andrews Millikan
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1 Introducao

O Aprendizado de Maquina € um campo da ciéncia da computacao que
emergiu da convergéncia entre Estatistica, Ciéncia de Dados e Inteligéncia
Artificial. Tradicionalmente definido como “o campo de estudo que confere aos
computadores a capacidade de aprender sem serem explicitamente
programados”, o Aprendizado de Maquina distingue-se de abordagens
deterministicas por construir modelos a partir de dados, ajustando parametros
internos para identificar padrdes, realizar inferéncias e previsdes (PEDREGOSA,
2011; LAVECCHIA, 2015). Essa caracteristica permite que sistemas aprendam
com erros anteriores e aprimorem seu desempenho, em contraste com
programas convencionais rigidamente codificados. A frase classica “campo de
estudo que confere aos computadores a capacidade de aprender sem serem
explicitamente programados” € uma definicao histérica de Arthur Samuel (1959),
amplamente citada em livros e artigos introdutérios de Aprendizado de Maquina.
No entanto, ela pode soar imprecisa ou até contraditéria para leitores técnicos
contemporaneos, ja que programadores de fato escrevem codigos para definir
modelos, algoritmos e fungdes de perda usadas em Aprendizagem de Maquina.
O que a definicdo mencionou originalmente € que o comportamento final do
sistema (suas decisdes, previsbes e classificacdes) ndao € rigidamente
programado, mas emergente do ajuste automatico de pardmetros com base em
dados. Ou seja, o aprendizado esta nos dados, ndo nas regras explicitas (Draft,
2016).

A técnica permeia atualmente uma vasta gama de aplicacées: sistemas
de recomendacao, diagnoéstico médico assistido, previsdo de propriedades
fisico-quimicas de compostos, analise de risco em financgas e até o planejamento
de rotas em tempo real. Em &reas como Quimica Medicinal, o Aprendizado de
Maquina desempenha papel cada vez mais estratégico, sendo capaz de
identificar padrdées moleculares complexos que seriam invisiveis a analise
puramente estatistica (NASCIMENTO et al., 2023; ROSA et al., 2024). Apesar
disso, o desempenho elevado de muitos modelos preditivos ndao garante

interpretacdes transparentes. Em diversas situacdes, mesmo especialistas nao
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conseguem compreender completamente como um modelo complexo chega a
determinada conclusdo, dando origem a expressdao “modelo caixa-preta”
(ALVES et al., 2016; BARR et al., 2020; HUA et al., 2022; RODRIGUEZ-PEREZ;
BAJORATH, 2020; VARNEK; BASKIN, 2012).

Essa falta de transparéncia é particularmente critica em areas sensiveis,
como saude, toxicologia e descoberta de farmacos, nas quais decisdes
equivocadas podem gerar impactos diretos na seguranca humana e na
viabilidade de novos farmacos (que pode levar décadas e custar até bilhdes de
dolares). Surge, nesse contexto, a Inteligéncia Atrtificial Explicavel (XAl, do inglés
eXplainable Artificial Intelligence), que reune técnicas e ferramentas para tornar
compreensiveis as previsdes de modelos complexos. A Inteligéncia Artificial
Explicavel busca estabelecer uma ponte entre a acuracia de algoritmos
sofisticados e a necessidade de interpretabilidade, permitindo que cientistas e
tomadores de decisdao compreendam, validem e, quando necessario,
questionem os resultados obtidos (ALl et al., 2023; JIMENEZ-LUNA et al., 2020;
RODRIGUEZ-PEREZ; BAJORATH, 2021).

Entre as técnicas mais difundidas de Inteligéncia Artificial Explicavel,
destaca-se o método Local Interpretable Model-Agnostic Explanations (LIME),
proposto pelos brasileiros Marco Tulio Ribeiro e Carlos Guestrin e pelo indiano
Sameer Singh, em 2016 (RIBEIRO et al., 2016). O LIME opera sob o principio
de gerar um modelo interpretavel tipicamente linear que aproxime localmente o
comportamento de um modelo complexo em torno de uma previsao especifica.
Em termos praticos, o0 método realiza pequenas perturbagdes na entrada original
e observa como essas mudancgas afetam a saida, permitindo identificar quais
caracteristicas influenciam mais a decisdo. Suas principais vantagens incluem a
aplicabilidade a qualquer tipo de modelo (agnosticismo), a facilidade de
interpretacdo, a capacidade de fornecer explicagdes alinhadas a intuicao
humana e o baixo custo computacional comparado a outros métodos XAl
(ZAFAR; KHAN, 2021)

Contudo, o LIME néao esta isento de limitagdes. Estudos tém apontado
que o método pode apresentar instabilidade nos resultados quando diferentes
amostras perturbadas sdo geradas, o que significa que pequenas variacdes nos
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dados de entrada podem levar a explicagcdes consideravelmente distintas
(RIBEIRO et al., 2016) . Além disso, o LIME pode ser sensivel a escolha de
parametros, como o numero de perturbacoes, o tipo de vizinhanca definida e a
métrica de proximidade adotada. Essa dependéncia pode comprometer a
reprodutibilidade e a consisténcia das explicagdes, especialmente em cenarios
de alta dimensionalidade, como ocorre em representacdes moleculares. Ainda
assim, o LIME mantém grande relevancia no campo da Inteligéncia Artificial
Explicavel, principalmente devido a simplicidade conceitual, flexibilidade de
aplicacao em diferentes tipos de modelos e velocidade relativa em comparagao
a outros métodos de explicacdo. Por essas razdes, continua sendo uma
ferramenta valiosa, sobretudo quando utilizado em conjunto com outras
abordagens de explicacdo, como Anchor (RIBEIRO et al.,, 2018) e SHAP
(RODRIGUEZ-PEREZ, 2020), que podem complementar suas fragilidades.

Na descoberta de farmacos, a interpretabilidade do modelo € um requisito
estratégico. Um dos maiores obstaculos nessa area é a toxicidade inaceitavel de
moléculas candidatas, que responde por uma fragao significativa das falhas em
ensaios clinicos (LYSENKO et al., 2018; MAHMOUD, 2021.). A Toxicologia
Computacional (in silico) surge como ferramenta promissora para a triagem
inicial de compostos, permitindo identificar estruturas potencialmente tdxicas
ainda em fases de estudo pré-laboratoriais (MARCHANT, 2012; RUSYN;
DASTON, 2010). Esse processo é sustentado por bases de dados publicas e
privadas, que reinem informacdes sobre bioatividade, toxicidade e propriedades
fisico-quimicas, a exemplo do PAINS (Pan-Assay Interference Compounds)
(BAELL; HOLLOWAY, 2010), que auxilia na eliminagdo precoce de moléculas
com grupos funcionais indesejaveis, economizando tempo e recursos

experimentais.

Paralelamente, a permeabilidade na Barreira Hematoencefalica (BHE)
constitui um desafio adicional no desenvolvimento de farmacos para o Sistema
Nervoso Central e que ndo podem atravessar esta barreira (BALLABH et al.,
2004; DI et al., 2013). A Barreira Hematoencefélica € uma estrutura fisioldgica
altamente seletiva, formada por células endoteliais interligadas por juncdes
apertadas, que restringem a passagem de compostos neurotoxicos,

microrganismos e outras substancias potencialmente nocivas. Embora



17

desempenhe papel protetor essencial, essa barreira também dificulta a
penetragdo de muitos compostos que podem ser candidatos a farmacos (BEAM;
ALLEN, 1977; NAU et al., 2010; SCHREIBELT et al., 2006; WANG et al., 2015;
ZIPSER et al., 2007) . A capacidade de um composto atravessar a BHE depende
de fatores como lipofilicidade, area de superficie polar, massa molecular e
susceptibilidade a transportadores ativos. Modelar essas interacdes de forma
acurada é crucial para antecipar a eficacia terapéutica ou a seguranca de um
farmaco em potencial para ndo atravessar a BHE (GOODWIN; CLARK, 2005;
HONG et al., 2014).

A integracdo entre Toxicologia Computacional e predicdo de
permeabilidade na Barreira Hematoencefalica por meio de modelos explicaveis
representa uma éarea de fronteira de pesquisa. Por um lado, fragmentos
estruturais identificados como téxicos podem ser evitados desde o inicio do
processo de sintese. Por outro, padrdes estruturais que favoregam ou dificultem
a penetracao no Sistema Nervoso Central podem orientar a modificacao racional
de compostos. Ainda assim, o uso de Inteligéncia Artificial Explicavel para gerar
uma lista de fragmentos como alertas estruturais para toxicidade e
permeabilidade na Barreira Hematoencefélica permanece pouco explorado
(ROSA et al., 2024). Mesmo quando um composto nao é classificado tipicamente
como téxico, ele pode ser ineficaz ao ndo atingir o Sistema Nervoso Central.
Portanto, toxicidade e permeabilidade na Barreira Hematoencefélica devem ser
tratadas como dimensbes complementares no planejamento racional de

farmacos.

Dessa forma, existe uma lacuna cientifica clara: a auséncia de
metodologias integradas que utilizem modelos explicaveis para correlacionar, de
forma robusta e interpretavel, as caracteristicas estruturais de moléculas com
sua toxicidade e capacidade de atravessar a Barreira Hematoencefalica. Essa
lacuna limita a eficiéncia da triagem computacional e a racionalizagdo no design
de farmacos para o Sistema Nervoso Central. Este trabalho busca preencher
essa lacuna por meio da aplicacédo e adaptacdo do LIME a conjuntos de dados
de toxicidade e permeabilidade, explorando a capacidade da técnica de gerar
hipdteses interpretaveis e Uteis para a quimica medicinal. Pretende-se nao

apenas avancgar na compreensao da relacao estrutura-atividade, mas também
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contribuir com ferramentas praticas para a descoberta de farmacos mais seguros

e eficazes.

A motivacdo desta Tese é contribuir para o avango da aplicacdo da
Inteligéncia Artificial Explicavel no planejamento racional de farmacos,
ampliando a compreensao das relacdes entre estruturas quimicas, propriedades
toxicologicas e de permeabilidade na BHE. A toxicologia computacional
desempenha papel central nesse contexto, uma vez que o conhecimento de
padroes estruturais associados a efeitos adversos € fundamental para o
planejamento de compostos mais seguros e eficazes (MARCHANT, 2012;
RUSYN; DASTON, 2010). Assim, os resultados obtidos neste trabalho podem
auxiliar o desenvolvimento de farmacos voltados para diversas doencas,
incluindo disturbios neuroldgicos, cardiovasculares, infecciosos e oncolégicos,
uma vez que a toxicidade é um fator limitante transversal em praticamente todas

as etapas do processo de descoberta de medicamentos.

Além disso, a metodologia proposta apresenta carater genérico e flexivel,
podendo ser adaptada para a interpretacdo de diferentes modelos preditivos de
toxicologia, abrangendo citotoxicidade, mutagenicidade (ROSA; PIMENTEL,
2024), carcinogenicidade, disrupcdo endécrina (ROSA et al., 2025),
neurotoxicidade, hepatotoxicidade etc. Dessa forma, esta Tese busca nao
apenas propor um arcabouco metodolégico inovador, mas também consolidar
um paradigma interpretavel e generalizavel para apoiar a tomada de decisdo em

quimica medicinal e seguranca de farmacos.
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2 Objetivos

2.1 Objetivos Gerais

O objetivo do trabalho € investigar as caracteristicas estruturais que
influenciam na toxicidade e na permeabilidade de compostos organicos na
Barreira Hematoencefalica via difusao passiva, por meio de modelos explicaveis
de Aprendizado de Maquina e criacao de alertas estruturais, visando contribuir
para a compreensdo de mecanismos relacionados a farmacocinética desses

compostos no Sistema Nervoso Central.

2.2 Objetivos Especificos

e Construir diferentes modelos para a previsdo da permeabilidade na BHE
utilizando os modelos de classificacdo Extra Trees, Random Forests e
redes neurais residuais (DRN);

e Realizar andlise estatistica do desempenho dos modelos, utilizando
diferentes métricas;

e Aplicar um método LIME de Inteligéncia Artificial Explicavel para identificar
os fragmentos quimicos que contribuem para a toxicidade e para a
permeabilidade na BHE;

e Confrontar os resultados obtidos com dados experimentais da literatura
especializada, avaliando a consisténcia dos padrées encontrados e seu
potencial de generalizacao;

e Discutir as implicacées dos alertas estruturais para o planejamento
racional de farmacos voltados para a Toxicologia in silico e Sistema
Nervoso Central, ressaltando como a integracdo entre Aprendizado de
Maquina e Inteligéncia Artificial Explicavel pode acelerar a descoberta de

candidatos bioativos.
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3 Referencial Teodrico

3.1 Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Maquina

Desde a conferéncia de Dartmouth em 1956, a Inteligéncia Artificial (1A)
constitui um campo multidisciplinar que emergiu com o propdsito inicial em
reproduzir aspectos da inteligéncia e cognicio humana por meios
computacionais. Esse é considerado o marco historico fundador da IA (John
McCarthy et al., 2015). Os pioneiros John McCarthy, Marvin Minsky, Allen Newell
e Herbert Simon falavam explicitamente em “fazer o computador comportar-se
como se tivesse inteligéncia”, abordando tarefas como raciocinio légico e
simbdlico, resolucdo de problemas, linguagem natural, percepgdao e
aprendizado. No decorrer das ultimas décadas, a IA se consolidou como uma
das areas mais dindmicas da Ciéncia e da Tecnologia, sobretudo a partir da
convergéncia entre avancos computacionais, maior disponibilidade de dados e
o desenvolvimento de algoritmos estatisticos e matematicos sofisticados. Nesse
contexto, o Aprendizado de Maquina (ML, do inglés Machine Learning)
representa um dos pilares centrais da IA e tem como caracteristica a capacidade
de extrair conhecimento a partir de dados e melhorar seu desempenho sem a
necessidade de uma programacao explicita.

O ML é compreendido como um conjunto de métodos que exploram a
inferéncia estatistica para estabelecer relacbes entre variaveis, identificar
padrées ocultos e realizar previsdes. E definido como o "campo de estudo que
da aos computadores a habilidade de aprender sem serem explicitamente
programados", isto €, o ML, por meio de seus algoritmos, aprende com seus
erros e faz previsées sobre dados amostrais, criando modelos a partir dos dados
de entrada, o que o diferencia do aprendizado por instru¢gdes (MITCHELL, 1997).

O Aprendizado de Maquina frequentemente se apoia em fundamentos
estatisticos para gerar modelos preditivos capazes de identificar padrdes

complexos em grandes volumes de dados. Atualmente, suas aplicagdes
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abrangem diversas areas, como mecanismos de busca, diagnostico médico,
reconhecimento de fala e escrita, entre muitas outras. Embora tais modelos
possam alcancar desempenho superior ao humano em tarefas especificas, seus
resultados ndo devem ser interpretados como conclusivos, sendo essencial a
analise critica do especialista para assegurar que as previsdes produzidas sejam

coerentes com o conhecimento e o contexto do dominio estudado.

Diferentemente de abordagens deterministicas, em que a saida é
rigidamente definida por um conjunto de regras pré-estabelecidas, os modelos
de ML aprendem a partir da experiéncia, ajustando parametros internos com
base em exemplos previamente fornecidos. Essa caracteristica os torna
particularmente (teis em dominios marcados pela alta complexidade,
interdependéncia entre fatores e n&o linearidade, caracteristicas tipicas de
problemas em Quimica Medicinal e Farmacocinética (MITCHELL, 1997).

Historicamente, o campo do Aprendizado de Maquina desenvolveu-se a
partir de métodos estatisticos classicos, como a regressdo que é voltada a
predicdo de valores numéricos, e classificacdo que é direcionada a
categorizacao de observacdes em grupos qualitativos. Com o avango da area,
foram incorporadas abordagens baseadas em arvores de decisao, redes neurais
artificiais e algoritmos de otimizacao, as quais ampliaram de maneira expressiva
a capacidade preditiva e adaptativa dos modelos. A partir dos anos 2000, o
aumento da capacidade computacional, aliado a disponibilidade de grandes
volumes de dados, impulsionou o surgimento e a consolidagdo do Aprendizado
Profundo (da palavra em inglés deep learning e sigla DL) como uma das
vertentes mais promissoras do Aprendizado de Maquina contemporaneo (CHEN
et al., 2018).

A aplicacdo de métodos de Aprendizado de Maquina na Quimica
Medicinal impde desafios adicionais relacionados a interpretabilidade e a
validacado dos resultados. Em contextos biomédicos, ndo basta alcancar alto
desempenho preditivo: é essencial compreender os fundamentos que sustentam
as previsdes, de modo a garantir a coeréncia cientifica e a relevancia biol6gica
das inferéncias geradas (VAMATHEVAN et al., 2019). Assim, o Aprendizado de

Maquina deve ser visto ndo apenas como uma ferramenta preditiva, mas
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também como um instrumento de apoio a descoberta cientifica, capaz de revelar
relacoes estruturais e propriedades moleculares subjacentes aos dados. Nesse
sentido, as abordagens baseadas em ML representam um avanco metodol6gico
relevante para lidar com a crescente complexidade dos dados quimicos e
biol6gicos contemporaneos.

O ponto de partida de qualquer aplicacao de ML é a disponibilizacao de
bancos de dados. Estes relnem informacdes experimentais ou computacionais
nas mais diversas areas de interesse, tais como propriedades fisico-quimicas,
atividades biologicas, toxicidade ou parametros farmacocinéticos. A qualidade
do modelo gerado é diretamente dependente da qualidade do banco de dados e
da quantidade de dados, sendo essencial garantir curadoria, padronizacédo e
consisténcia dos registros. Erros, duplicatas e inconsisténcias podem
comprometer seriamente a acuracia e a capacidade de generalizacdo do

modelo.

Uma etapa subsequente crucial refere-se ao tratamento desses dados,
que inclui desde processos de padronizacdo e escalonamento numérico até
técnicas de implementacao de valores faltantes. Em contextos aplicados a
Quimica, também é frequente a codificacdo de representacées moleculares (por
exemplo, as representacdes SMILES), de modo a garantir a comparabilidade e

a coeréncia.

A representacdo SMILES (do termo em inglés Simplified Molecular Input
Line Entry System) é uma linguagem de notacao linear amplamente utilizada
para representar compostos quimicos de forma compacta e legivel por
computador (WEININGER, 1988). Em vez de utilizar representacdes gréficas,
como diagramas estruturais ou férmulas de Lewis, o SMILES descreve a
conectividade atémica e o padrao de ligacbes por meio de uma sequéncia de
caracteres. Essa abordagem permite o armazenamento, a pesquisa € a
manipulagao de estruturas quimicas em bancos de dados, além de sua aplicacéo

em modelagem molecular e em algoritmos de aprendizado de maquina.

Na notacdo SMILES, cada atomo € representado pelo seu simbolo

quimico, e as ligacdes entre eles sdo descritas segundo regras especificas. A
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sequéncia é construida a partir de um atomo inicial, percorrendo toda a estrutura
da molécula até que todos os atomos e ramificacbes sejam descritos. Por
exemplo, o etanol é representado como CCO, onde o primeiro “C” corresponde
ao carbono do grupo metil (CH;—), o segundo “C” ao carbono do grupo metileno
(—CH,-) e 0 “O” ao atomo de oxigénio do grupo hidroxila (—OH). Elementos
comuns, como C, N, O e S, podem ser escritos sem colchetes quando possuem
valéncia padréao, enquanto atomos com cargas, isétopos ou estados de oxidacao
especificos sao indicados entre colchetes, como em [Na+] para o cation sédio e
[O-] para um oxigénio carregado negativamente.

As ligagbes quimicas simples sdo normalmente implicitas, enquanto
ligacdes duplas e triplas sao indicadas pelos simbolos “=" e “#”, respectivamente.
Ligacbes aromaticas sdo representadas por letras minusculas, como em
clcccecl para o benzeno. Ramificagdes dentro da estrutura sédo indicadas por
parénteses, como no caso do isopropanol (CC(C)O), em que o grupo “(C)”
representa uma ramificacao ligada ao segundo carbono. Estruturas ciclicas sao
descritas utilizando numeros que marcam o inicio e o fim de um anel. Assim, o
ciclohexano é escrito como C1CCCCCH1, e o benzeno como ciccceccl, onde o

numero “1” indica o fechamento do ciclo.

O SMILES também € capaz de representar estereoquimica, incluindo
quiralidade e isomeria geométrica. Centros quirais sdo indicados pelos simbolos
‘@’ e “@@7, que descrevem a configuracao absoluta (R ou S) do atomo central,
enquanto as isomerias cis/trans em duplas ligagdes sdo representadas pelos
simbolos “/” e “\”, que definem a orientacdo relativa dos substituintes. Essa
capacidade torna o SMILES adequado para descrever moléculas tridimensionais
de forma textual. Um dos principais desafios ainda em aberto na representacéo
SMILES esta relacionado a descricio completa e inequivoca de

estereoisOmeros.

Embora a notagcdo SMILES permita indicar quiralidade e isomeria
geométrica por meio de simbolos como “@”, “@@”, “/” e “\”, essa codificagao
depende da ordem de escrita dos atomos na cadeia e das convencgdes adotadas
por diferentes implementagcdes de software. Como consequéncia, uma mesma

molécula pode ser representada por multiplos SMILES distintos, e pequenas
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variagbes na string podem levar a ambiguidades na reconstru¢do da estrutura
tridimensional, especialmente em moléculas com multiplos centros quirais,
ligagcdes duplas conjugadas ou conformacodes flexiveis. Para superar essas
limitagdes, foram desenvolvidos sistemas alternativos capazes de descrever
moléculas de forma canénica e invariavel a forma de entrada, como o InChl
(International Chemical Identifier), criado pela IUPAC, o SELFIES (Self-
Referencing Embedded Strings) e o fragSMILES recentemente desenvolvido em
2025, projetado para garantir representacdes validas e Unicas mesmo em
aplicacées de aprendizado de maquina. Essas abordagens oferecem maior
robustez e precisao estrutural, tornando-se preferiveis em contextos que exigem

reprodutibilidade e interoperabilidade quimica.

Existem diferentes variantes de SMILES, entre elas o SMILES canbnico,
gerado por algoritmos que garantem uma representacao Unica e padronizada
para cada molécula; o SMILES isomérico, que inclui informacdes de
estereoquimica e isomeria; e o SMILES arbitrario, que representa qualquer
forma vélida, mas ndo necessariamente uUnica. Um exemplo completo pode ser
dado pelo acido latico, cuja férmula molecular € CH;—CH(OH)-COOQOH e cujo
SMILES correspondente € CC(O)C(=0)O. Nessa representagao, o grupo (O)
indica a hidroxila ligada ao segundo carbono, enquanto C(=0O)O descreve o
grupo carboxilico.

O uso do SMILES é onipresente em bases de dados quimicas como
PubChem, ChEMBL e ZINC, além de ser essencial em tarefas de modelagem
molecular, analises QSAR/QSPR e algoritmos de aprendizado de maquina, nos
quais ele serve como formato de entrada textual para a construcdo de
representacdes moleculares, como impressdes digitais e incorporacdes (das
palavras em inglés fingerprints e embeddings, respectivamente). Embeddings,
que em inglés significa “incorporar”, € um termo utilizado em IA e Processamento
de Linguagem Natural (PLN). Refere-se ao processo de “incorporar” ou “embutir”
informacdes complexas (como palavras, frases ou documentos) em um espaco
vetorial. A principal vantagem destas representacoes é a compactacao eficiente
e a compatibilidade com diversos softwares, o que facilita a interoperabilidade

entre ferramentas quimicas e modelos computacionais. No entanto, o SMILES
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apresenta algumas limitagdes, como a existéncia de multiplas representacoes
possiveis para uma mesma molécula e a perda de informagdes tridimensionais,

como geometria e conformacao.

Outro desafio recorrente em bancos de dados aplicados ao ML é a
presenca de dados desbalanceados. Essa situacdo emerge quando
determinadas classes (como compostos ativos ou permeaveis) sao
representadas em numero muito inferior as demais, o que induz o modelo a
favorecer a classe majoritaria. Diversas estratégias tém sido desenvolvidas para
mitigar esse problema, incluindo técnicas de sobreamostragem ou
subamostragem, bem como a utilizacdo de algoritmos robustos para
balanceamento e métricas de avaliacao que penalizam o favorecimento de uma

das classes devido a falta de balanceamento do banco de dados.

No ambito do ML aplicado a Quimica, um aspecto central é a forma com
que os compostos sao representados. Como algoritmos de ML operam sobre
variaveis numeéricas, estruturas quimicas precisam ser codificadas por vetores
de caracteristicas de numeros binarios. Nesse contexto, utilizam-se descritores
moleculares e impressdes digitais, que descrevem informacdes estruturais,
topolégicas e fisico-quimicas em formatos computacionalmente manipulaveis.
Os descritores podem incluir propriedades simples, como massa molecular e
lipofilicidade, até medidas mais sofisticadas, como indices topoldgicos ou
descritores tridimensionais. Ja as impressbes digitais moleculares sé&o
representacdes que codificam a presenca ou auséncia de subestruturas
quimicas especificas.

Dentre as impressdes digitais mais empregadas, destaca-se o ECFP (do
termo em inglés Extended Connectivity Fingerprints), que sao impressdes
digitais topoldgicas circulares projetadas para caracterizacado molecular, busca
por similaridade e modelagem de estrutura-atividade (ROGERS; HAHN, 2010).
Elas estdo entre as ferramentas de busca por similaridade mais populares na
descoberta de farmacos e sao utilizadas com eficacia em uma ampla variedade
de aplicacdes. Dentre as principais propriedades dos ECFPs, pode-se citar: as
representacdes estruturais moleculares por meio de vizinhancas de atomos, a

velocidade com que podem ser calculados, a presenca de subestruturas
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particulares em suas representacbes, 0 grande numero de caracteristicas
moleculares diferentes que podem representar e o fato de poderem ser
projetados para representar tanto a presengca quanto a auséncia de
funcionalidade.

Os ECFPs sao uma forma de representacdo molecular baseada na
estrutura topoldgica dos compostos quimicos, projetada para traduzir a
conectividade atdmica e o ambiente quimico local de cada atomo em um vetor
numérico ou binario. Diferentemente de descritores globais, que condensam
propriedades fisico-quimicas de toda a molécula, os ECFPs capturam
caracteristicas locais e estruturais, permitindo que algoritmos computacionais
reconhecam semelhancas moleculares de maneira mais granular. Essa
representacdo é especialmente util em tarefas de predicdo de atividade
bioldgica, triagem virtual, QSAR (do termo em inglés Quantitative Structure
Activity Relationship) e em modelos de aprendizado profundo voltados a
descoberta de compostos bioativos (DEVILLERS, 2013; DOWEYKO, 2008).

O principio fundamental dos ECFPs deriva do algoritmo de Morgan,
proposto originalmente na década de 1960, que identifica atomos equivalentes
com base em sua vizinhanga quimica. Na versao estendida do algoritmo,
utilizada para gerar ECFPs, cada atomo da molécula é inicialmente atribuido a
um identificador (ou hash) que codifica informacdes sobre o tipo atémico,
hibridizacdo, carga formal, nimero de ligacbes, presenca de heteroatomos
vizinhos e participacao em anéis. Uma fungdo de hash é uma fun¢cdo matematica
que pega dados de tamanho variavel e os transforma em um valor de tamanho
fixo, conhecido como hash ou resumo. Elas sdo usadas para verificar a
integridade dos dados e para seguranga, como 0 armazenamento de senhas,
pois € um processo unidirecional e a informagdo original ndo pode ser
recuperada a partir do hash. Em seguida, a representacao é construida de forma
iterativa e hierarquica, expandindo a vizinhanca de cada atomo em sucessivos
“raios” de conectividade, geralmente de raio 2, 4 ou 6 ligacbes quimicas,
dependendo da profundidade desejada. Cada iteracdo combina as informacgdes
do atomo central com as de seus vizinhos, gerando novos identificadores Unicos
que representam subestruturas quimicas locais (como grupos funcionais, anéis

ou fragmentos especificos).
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Apébs a expansao, todos os identificadores gerados sao convertidos em
valores numéricos fixos, armazenados em um vetor binario conhecido como
impressao digital. Esse vetor indica a presenca (1) ou auséncia (0) de
determinados fragmentos estruturais na molécula. O comprimento do vetor é
definido pelo usuario com valores comuns sdao 1.024, 2.048 ou 4.096 bits e,
devido ao uso de fungbes de hash, diferentes subestruturas podem
ocasionalmente ocupar a mesma posicao (colisdo de bits), embora esse efeito
seja estatisticamente reduzido em vetores longos. O resultado é uma assinatura
digital da molécula, que preserva a informacéao estrutural relevante e pode ser
diretamente utilizada em calculos de similaridade (como o coeficiente de
Tanimoto), em buscas em bancos de dados ou como entrada em modelos de
aprendizado de maquina.

Os ECFPs apresentam diversas vantagens em relacdo a outras
representacdes quimicas. Eles sado invariantes a rotagbes, translagdes e
ordenacao dos atomos, garantindo que moléculas idénticas produzam a mesma
impresséao digital independentemente de sua forma de entrada. Além disso, séo
altamente interpretaveis, pois cada nimero binario pode ser rastreado até o
fragmento quimico correspondente, permitindo identificar quais subestruturas
contribuem para uma determinada previsao, que € um aspecto relevante em
estudos de explicabilidade de modelos. Essa caracteristica faz dos ECFPs uma
ponte eficiente entre a estrutura quimica e o espaco matematico de aprendizado.
A figura 1 representa a l6gica de funcionamento do ECFP.

Apesar de sua ampla aplicacao, os ECFPs também possuem limitacées.
Como se baseiam unicamente na conectividade 2D, eles ndo capturam
informacdes tridimensionais, como conformagdes espaciais ou interagdes
intramoleculares. Além disso, a escolha do raio de expansado influencia
fortemente a capacidade de generalizacdo: raios pequenos podem perder
informacdes estruturais importantes, enquanto raios muito grandes podem gerar
redundancia e aumentar o custo computacional. Ainda assim, sua eficiéncia e
robustez tornaram os ECFPs um dos padrées de referéncia em representacdes
moleculares para aprendizado de maquina, sendo implementados em bibliotecas
amplamente utilizadas, como RDKIit, e servindo de base para comparacdes com
métodos mais recentes de codificagdo, como Graph Neural Networks (GNNs) e



28

incorporagdes moleculares (do inglés molecular embeddings) baseados em

aprendizado profundo.
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Figura 1: llustragéo da caracterizagao topolégica de uma molécula, processo de geracao do
ECFP e da geragao de uma sequéncia de nimeros binarios (Chemaxon.; Rogers and Hahn,
2010).

O arcabougo do ML aplicado a sistemas quimicos e biol6gicos exige a
integracao sinérgica de diferentes etapas: construcao, curadoria e tratamento de
bancos de dados, além da selecao criteriosa das representacdes moleculares.
O dominio desses conceitos constitui requisito essencial ndo apenas para a
implementacdo de modelos preditivos robustos, mas também para assegurar
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que as inferéncias extraidas possuam validade cientifica e possam,
efetivamente, contribuir para a tomada de decisdo em contextos experimentais

e clinicos.

A Quimica é um campo fértil para a aplicacdo de métodos de ML em
virtude da disponibilidade crescente de bases de dados experimentais e da
complexidade inerente aos sistemas estudados. Em quimica medicinal, por
exemplo, técnicas de ML sdo amplamente utilizadas para constru¢dao de modelos
QSAR, que relacionam descritores moleculares com propriedades bioldgicas ou
farmacolégicas (CHERKASOV et al., 2014). No campo da toxicologia preditiva,
algoritmos de classificacdo vém sendo aplicados para identificacdo de
compostos com potenciais efeitos adversos, permitindo antecipar riscos antes
mesmo de etapas experimentais onerosas (MARCHANT, 2012; RAIES; BAJIC,
2016; RUSYN; DASTON, 2010).

Os modelos de ML frequentemente apresentam limitacbes no que se
refere a sua interpretabilidade, sendo por isso denominados “caixas-pretas” em
sua maioria (WU et al., 2023). Esse termo decorre do fato de que o processo
pelo qual tais algoritmos tratam os dados para gerar previsbes nem sempre é
acessivel ou inteligivel, mesmo para os especialistas responsaveis por sua
concepcgao. Isso ocorre porque esses modelos sao ajustados diretamente a partir
dos dados, explorando relagdes complexas e muitas vezes nao lineares, cujo
funcionamento interno dificilmente pode ser traduzido em regras claras. A
auséncia de transparéncia, entretanto, constitui um desafio critico, uma vez que
a explicabilidade € essencial para conferir confiabilidade, rastreabilidade e
aceitacdo cientifica aos resultados. A falta desses requisitos dificulta a
compreensao de quais fatores/caracteristicas sao, de fato, as mais importantes
e que orientam as previsdes (RODRIGUEZ-PEREZ; BAJORATH, 2021). A figura
2 representa didaticamente um modelo “caixa-preta”.

Nesse contexto, surge a Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl, do termo em
inglés eXplainable Artificial Intelligence), que reune um conjunto de métodos e
ferramentas voltados a tornar os modelos mais compreensiveis, contrastando
diretamente com a nocao de modelos opacos. Ao oferecer interpretagdes sobre
como uma decisdo é alcancada, a XAl nao apenas fortalece a confianca de
usuarios e pesquisadores, mas também possibilita a contestacéo de previsdes e
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a identificacdo de oportunidades de ajuste ou aprimoramento dos algoritmos. De
acordo com Ali e colaboradores (2023), a XAl tem influenciado profundamente o
desenvolvimento de novos modelos de ML, nos quais a capacidade de
explicacdo passa a ser integrada ao préprio processo de aprendizado,
conferindo caréater intrinseco a interpretabilidade (ALl et al., 2023).

dados
de saida

dados
de entrada

PROBLEMA........ ... ... SOLUGAO

Figura 2: Representacdo esquematica de um modelo “caixa-preta” (MARTINO, 2015)

No paradigma tradicional de modelagem em aprendizado de maquina, o
processo de treinamento resulta em uma funcgao preditiva complexa que mapeia
dados de entrada em saidas ou recomendacgdes, sem, contudo, oferecer clareza
quanto aos critérios internos que fundamentam tais previsbes. Essa
caracteristica de opacidade algoritmica, frequentemente associada a modelos
de natureza néo linear e de alta dimensionalidade, como redes neurais profundas
e ensembles de arvores, limita a capacidade de compreender os fatores
determinantes das decisdes geradas. Tal limitacdo compromete a transparéncia
epistemologica do modelo e dificulta a analise de aspectos essenciais, como a
justificativa de uma predicdo especifica, a identificacdo das causas de erros
sistematicos e a delimitacdo das condicbes sob as quais 0 modelo apresenta
desempenho confiavel. A Figura 3 ilustra de forma comparativa a distingdo entre
o fluxo tradicional de modelos de ML e a abordagem proposta pela XAl.

Em contraste, o paradigma da Inteligéncia Artificial Explicavel propde a

integracao explicita de mecanismos de interpretabilidade e transparéncia ao
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longo de todo o fluxo de modelagem. Esses mecanismos podem incluir os
modelos intrinsecamente explicaveis, que possuem estrutura interpretavel por
natureza (como arvores de decisdo, regressoes lineares esparsas ou modelos
de regras), e os métodos p6s-hoc de explicagédo, aplicados a modelos complexos
ja treinados (tais como LIME (RIBEIRO et al., 2016), SHAP (RODRIGUEZ-
PEREZ, 2020) ou Anchor (RIBEIRO et al., 2018). O objetivo central é permitir
que o usuario ou especialista compreenda a relagao causal e estatistica entre
variaveis de entrada e saidas preditas, de modo a tornar explicitas as razdes
subjacentes as decisées do sistema.

Hoje Tarefa
. 3
Decisdo ou
Dados de p'°ce:j§° Ze Funcao | recomendacdo 7
treino [ ]2Prendizado ¥ o brendida S
de maquina 5
Usuario
XAl Tarefa
3
Novo e FEuentendo esse re
Interface S
Dados de | |processode | | Modelo de . i sei quando tem sucess
treino aprendizado explicavel ; 4 quando fa .
de maquina explicacao e 3
Usuario

Figura 3: Implementacéo da etapa de explicabilidade junto aos modelos de Aprendizado de
Maquina (NetApp, 2022 — ADAPTADO)

Dessa forma, o processo de interacao entre o ser humano e o modelo
torna-se bidirecional e interpretativo, em vez de puramente reativo. O usuario
passa a compreender ndo apenas o resultado produzido, mas também as
condigdes que o justificam, as fontes potenciais de incerteza, os cenarios de
generalizacdo e as limitages estruturais do modelo. Esse incremento de
explicabilidade e rastreabilidade promove maior confianca, auditabilidade e

responsabilidade cientifica no uso de sistemas de aprendizado de maquina,
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possibilitando a deteccao de vieses, a correcao de inconsisténcias e a validagao
do conhecimento extraido de forma alinhada aos principios da metodologia

cientifica.

A crescente complexidade dos modelos de ML aplicados as Ciéncias
torna o desafio da explicabilidade ainda mais critico. Em Quimica, nao é
incomum a necessidade de analises de informacées em que os dados sao
multifacetados e altamente heterogéneos, como estruturas quimicas, perfis de
atividade bioldgica e informacdes de toxicidade. A natureza “caixa-preta” desses
algoritmos pode comprometer a confianca e a utilidade pratica dos resultados
obtidos. E nesse cenario que a Inteligéncia Artificial Explicavel se consolida como
ferramenta essencial, oferecendo recursos que permitem compreender quais
padrées quimicos e biolégicos estdo sendo explorados pelo modelo para

justificar determinada predigéo.

3.2 Modelos de Classificacao e Redes Neurais

Em aprendizagem de maquina, existem trés formas diferentes de
aprendizado: aprendizado supervisionado, nao supervisionado e semi-
supervisionado. No aprendizado supervisionado, 0 modelo € treinado a partir de
um conjunto de dados rotulados, ou seja, exemplos nos quais as variaveis de
entrada (caracteristicas) estdo associadas a saidas conhecidas (rétulos ou
valores-alvo) (Mitchell, 1997). O objetivo é aprender uma fungédo que generalize
essa relacao de modo a prever corretamente o rotulo de novas amostras nao
vistas. Essa abordagem é amplamente utilizada em tarefas como classificacao,
regressao e reconhecimento de padrées, em que a disponibilidade de dados
anotados garante um processo de aprendizado guiado e controlado. Por outro
lado, o aprendizado n&o supervisionado lida com dados néo rotulados, buscando
identificar estruturas, agrupamentos ou regularidades implicitas nas
observagdes. Nesse caso, o0 modelo nao recebe instrucdes explicitas sobre as
saidas corretas, mas procura organizar as informacdes de forma a revelar
relacoes latentes entre os dados, sendo amplamente aplicado em tarefas de
agrupamento, reducdo de dimensionalidade e deteccdao de anomalias. Ja o
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aprendizado semi-supervisionado combina aspectos dos dois paradigmas
anteriores, utilizando um pequeno conjunto de dados rotulados em conjunto com
um volume muito maior de dados ndo rotulados. Essa estratégia busca
aproveitar a informacao estrutural presente nos dados nao rotulados para
aprimorar o desempenho do modelo supervisionado, sendo especialmente (til
em contextos nos quais a rotulagem é demorada ou requer conhecimento
especializado, como ocorre frequentemente nas areas biomédica, quimica e

farmacoldgica.

Os modelos de classificagdo constituem uma das principais abordagens
do aprendizado supervisionado (isto é, aprendizado cujo modelo é treinado a
partir de um conjunto de dados rotulado), sendo utilizados para atribuir instancias
a categorias previamente definidas (Hastie et al., 2009; Schiff, 2011). A tarefa de
classificacdo € especialmente relevante em contextos quimicos, nos quais
compostos podem ser rotulados como “ativos/inativos”, “téxicos/nao tdxicos” ou
“permeaveis/ndo permedveis”. O objetivo central desses modelos € aprender
padrées a partir de um conjunto de treinamento para, posteriormente, realizar

inferéncias sobre novos dados.

Dentre os algoritmos amplamente empregados, destacam-se os modelos
baseados em Arvores de Decisdo. A estrutura baseia-se em uma decomposicao
hierarquica do espaco de atributos, em que cada né interno representa uma
condicao de divisdo de uma variavel, enquanto os ramos indicam os possiveis
resultados dessa condicdo, culminando em folhas que correspondem as
predicdes finais (QUINLAN, 1986). A representacdo esquematica de uma Arvore

de Decisao é mostrada na figura 4.
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Figura 4: representacao esquematica de uma Arvore de Decisdo

Esse processo de particionamento sucessivo busca maximizar a pureza
das classes em cada subdivisdo. Arvores de Decisdo isoladas sdo suscetiveis
ao sobreajuste (do inglés overfitting), pois tendem a se adaptar excessivamente
as particularidades do conjunto de treinamento. Por essa razdo, surgiram
métodos que combinam multiplas arvores para melhorar a capacidade de
generalizagao, explorando diversidade e estabilidade no processo de votacao
coletiva. Dessa forma, as Arvores de Decisdo constituem tanto um modelo
independente quanto a base conceitual de algoritmos mais sofisticados em

aprendizado supervisionado (Quinlan, 1986).

Florestas aleatérias (do termo em inglés Random Forest, RF) (BREIMAN,
2001) e Arvores extras (do termo em inglés Extra Trees, ET) (GEURTS et al.,
2006) sdao modelos que se caracterizam por construir multiplas arvores de
decisao e realizar a predicao por meio de votacao majoritaria (classificacao) ou
média (regressao). No caso das florestas aleatérias, as arvores sao treinadas
com subconjuntos aleatérios de instancias e variaveis, 0 que promove
diversidade no conjunto de classificadores. Ja 0 método arvores extras adota
uma aleatoriedade ainda mais intensa, pois seleciona os pontos de corte dos
atributos de forma randémica, reduzindo a variancia e mitigando o risco de

sobreajuste. Esses modelos séo particularmente valorizados por sua capacidade



35

de lidar com bases de dados de alta dimensionalidade e pela interpretacao das
importancias das variaveis, que permitem identificar quais atributos contribuem
mais para o resultado.

As florestas aleatérias sdo um método de ensemble construido a partir de
multiplas arvores de decisdo, cujo objetivo é reduzir a varidncia e aumentar a
robustez preditiva em relacao a modelos individuais. Cada arvore é treinada com
uma amostra bootstrap dos dados, ou seja, uma amostra aleatéria com
reposicdo do conjunto de treinamento, e, a cada divisdo de nd, considera-se
apenas um subconjunto aleatério das variaveis explicativas. Essa combinacgao
de bootstrap e selecao aleatéria de caracteristicas promove diversidade entre as
arvores, reduzindo a correlagédo entre elas, o que, matematicamente, diminui a
variancia do ensemble sem aumentar significativamente o viés. A predicéo final
das florestas aleatérias é obtida por votacdo majoritaria em problemas de
classificacao ou média aritmética em problemas de regressao, garantindo uma
estimativa agregada mais estavel do que qualquer arvore isolada (BREIMAN,
2001a).

As arvores extras sdo um método com arvores extremamente
randomizadas que seguem a mesma légica de ensemble baseada em arvores,
mas introduzem uma aleatoriedade adicional durante a construcao das divisées.
Diferentemente das florestas aleatérias, que seleciona a separacao 6tima para
cada variavel candidata com base em critérios de impureza (como entropia
cruzada, por exemplo), as arvores extras escolhem o ponto de corte
aleatoriamente dentro de um intervalo possivel para cada caracteristica. Essa
estratégia aumenta ainda mais a diversidade entre as arvores do ensemble,
reduzindo a correlagao e, consequentemente, a variancia do modelo final. Em
termos de viés-variancia, a aleatoriedade extra tende a aumentar ligeiramente o
vies em comparacdo as florestas aleatérias, mas a reducdo da variancia
frequentemente resulta em melhor generalizacdo, especialmente em conjuntos
de dados ruidosos ou de alta dimensionalidade, além de acelerar o treinamento,
pois nao é necessario calcular o ponto de corte 6timo em cada divisao (Geurts
et al., 2006).

Ambos os métodos sao particularmente Uteis em cenarios com interacoes

nao lineares, alta dimensionalidade e varidveis categéricas ou continuas



36

heterogéneas, sendo amplamente aplicados em quimica computacional, biologia
computacional, analise de dados financeiros e deteccao de padroes complexos.
Além disso, tanto florestas aleatérias quanto arvores extras permitem calcular
importancias de variaveis, fornecendo métricas interpretaveis que auxiliam na
selecdo de caracteristicas e na compreensao de quais fatores mais influenciam

a predicao, aspecto crucial em aplicacdes cientificas e regulatorias.

No desenvolvimento da Ciéncia Computacional recente, as Redes
Neurais Atrtificiais (RNAs) (LeCun et al., 2015; Schmidhuber, 2015) e as redes
neurais mais complexas desenvolvidas posteriormente constituem os modelos
mais expressivos do aprendizado de maquina, inspirando-se de forma abstrata
na dindmica de processamento do cérebro humano. Sua estrutura é organizada
em camadas hierarquicas, sendo uma camada de entrada, que recebe os dados
brutos ou pré-processados, uma ou mais camadas ocultas, responsaveis por
extrair representacdes intermediarias, e uma camada de saida, que fornece o
resultado, conforme mostrado na figura 5. Essa organizacdo permite as RNAs
capturar relagdes altamente néo lineares e complexas, tornando-as adequadas
para problemas de elevada dimensionalidade, como a predicao de propriedades

quimicas e bioldgicas .

Pesos Neurdnios
de saida

Entradas Saidas

Neurodnios
intermediarios

Figura 5: llustragdo das camadas das redes neurais artificiais (Revista Cérebro & Mente, 1998).
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O neurbnio artificial realiza uma combinag¢ao ponderada das variaveis de

entrada. Formalmente, o valor de ativagao z é calculado como:
n
z = E w; ; +b
i=1

em que xi representam as entradas, wi 0s pesos atribuidos a cada conexao e b,
0 viés, que desloca a funcdo de ativagédo, garantindo maior flexibilidade. O
resultado z é entdo processado por uma funcao de ativacdo (como RelU,
sigmoide ou tangente hiperbdlica), responsavel por introduzir ndo linearidade ao
sistema, permitindo que a rede modele padrdes complexos que nao seriam

capturados por fungdes lineares simples.

O processo de treinamento de uma RNA envolve a definigdo de uma
funcéo de custo, que quantifica o erro entre as predicdes e os valores esperados.
Por meio do algoritmo de retropropagacdo do erro (do termo em inglés
backpropagation), os pesos e vieses sao ajustados iterativamente utilizando
técnicas de otimizacdo, como o gradiente descendente estocastico e suas
variantes. Esse mecanismo permite que a rede refine progressivamente suas
representacdes internas, tornando-se capaz de generalizar para dados nao

vistos.

O método Gradiente Descendente Estocastico (do termo em inglés
Stochastic Gradient Descent, SGD) é um método fundamental de otimizacéo
para treinamento de modelos de aprendizado de maquina, especialmente redes
neurais (BOTTOU, 2010). Apesar de sua simplicidade conceitual, a versao pura
do SGD apresenta algumas limitagcdes, como convergéncia lenta, oscilacdes em
vales ingremes e sensibilidade a escolha da taxa de aprendizado. Por isso, ao
longo dos anos, foram desenvolvidas diversas variantes e aprimoramentos que
introduzem momentum, adaptacao da taxa de aprendizado ou combinacdes de
estratégias. Entre as principais variantes, destacam-se:

1. SGD com momento, que adiciona um termo de momento na atualizagao
dos parédmetros, acumulando uma fracdo dos gradientes passados e
funcionando como uma “inércia” no processo de atualizacdo dos pesos. Com

isso, 0 otimizador consegue avancar mais rapidamente em direcoes onde o
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gradiente € consistente ao longo das iteracbes e, ao mesmo tempo, suavizar
oscilacdes que surgem em regidées com geometria irregular no espaco de perda.
A atualizacado dos parametros passa a depender tanto da taxa de aprendizado
quanto da velocidade acumulada pelo coeficiente de momento.

2. Nesterov Accelerated Gradient (NAG) é uma modificacdo do SGD com
momentum que calcula o gradiente ndo no ponto atual do parametro, mas no
ponto previsto apés o passo de momentum. Isso permite corregbes mais

precisas e acelera a convergéncia.

3. Adagrad (do termo em inglés Adaptive Gradient Algorithm) que ajusta
dinamicamente a taxa de aprendizado para cada parametro individual,
diminuindo o passo para parametros que apresentam grandes gradientes e
aumentando para parametros menos atualizados. E especialmente Gtil em

problemas esparsos.

4. RMSProp (do termo em inglés Root Mean Square Propagation) que
aprimora o Adagrad limitando o acumulo histérico de gradientes por uma média
exponencialmente ponderada, evitando que a taxa de aprendizado se torne

excessivamente pequena em iteragdes posteriores.

5. Adam (do termo em inglés Adaptive Moment Estimation), que combina
os conceitos de momento e RMSProp, mantendo médias mdveis do gradiente e
do quadrado do gradiente, ajustando individualmente a taxa de aprendizado para
cada parametro de forma adaptativa. Essa variante tornou-se a mais utilizada
em redes neurais profundas devido a sua eficiéncia e estabilidade.

6. AdaMax, que é um refinamento do Adam, com pequenas alteragdes na
normalizagdo ou na forma de calcular o momento, buscando melhorar a
convergéncia ou a estabilidade em certos tipos de redes. Outra variante recente
€ o algoritmo AdamW, onde a degradacao do peso ndo se acumula no momento
nem na variancia. Em suma, essas variantes foram criadas para superar
limitacoes do SGD puro, como convergéncia lenta, oscilacoes, sensibilidade a
escala dos gradientes e dificuldade em escapar de minimos locais ou platés
rasos, sendo escolhidas de acordo com a arquitetura da rede, o tipo de dados e
0s objetivos de otimizacdo do modelo.
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Com a evolucao das arquiteturas, surgiram variantes mais sofisticadas,
como as Redes Residuais Profundas (DRNs, do termo em inglés Deep Residual
Networks), que incorporam conexdes de atalho entre camadas (KAIMING et al.,
2016). Essas conexfes residuais permitem o fluxo direto de informacdes e
gradientes entre diferentes niveis da rede, mitigando problemas como o
desvanecimento do gradiente e possibilitando o treinamento de modelos com
centenas ou milhares de camadas. Tal avanco ampliou significativamente o
poder preditivo das redes neurais em tarefas de classificacdo complexas,
consolidando seu protagonismo em aplicagdes cientificas e industriais.

O principal componente das DRNs sao as conexdes de atalho (do termo
em inglés skip connections), que permitem que a entrada de uma camada seja
adicionada diretamente a saida de camadas subsequentes, criando blocos
residuais que aprendem a funcao de correcao em relacao a identidade, em vez
de tentar modelar a transformacao completa. Essa estratégia facilita o fluxo de
gradientes durante a retropropagacéao, reduzindo a degradacéao do desempenho
em redes muito profundas e possibilitando a construgcdo de modelos com
centenas ou milhares de camadas sem perda significativa de informacéao ou
estabilidade no treinamento.

As DRNs também incorporam técnicas complementares, como
normalizacdo de batch e funcdes de ativacdo nao lineares avancadas (RelLU,
Leaky ReLU, GELU), que otimizam a convergéncia e melhoram a expressividade
do modelo (HE et al., 2016). O resultado é uma arquitetura capaz de capturar
representagoes hierarquicas altamente complexas, aumentando
significativamente o poder preditivo em tarefas de classificacdo, detecgao de
padrbes e reconhecimento de sinais, consolidando seu protagonismo em
aplicagbes cientificas, biomédicas, quimicas e industriais, nas quais a
modelagem de dados de alta dimensionalidade e complexidade estrutural é

critica.

Outras variantes modernas das DRNs sao as ResNeXt, DenseNet e Wide
ResNet, que incluem diferengas conceituais e vantagens em relacdo as DRNs
originais, mas que nao foram implementadas nesta Tese pois as florestas

aleatorias foram solugdes mais rapidas e satisfatérias.
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Na pratica, a qualidade de um modelo de ML esta diretamente associada
a sua capacidade de capturar os padrdes subjacentes dos dados sem incorrer
em desvios sistematicos que comprometam sua capacidade preditiva (Hastie et
al., 2009; YANG et al., 2019). Essa capacidade é frequentemente descrita em
termos do grau de ajuste entre as predicdes do modelo e os dados observados.
O desafio reside em alcangar um equilibrio adequado pois 0 modelo nao deve
ser excessivamente simples a ponto de negligenciar padrdoes relevantes
(subajuste), nem excessivamente complexo a ponto de se ajustar a ruidos e
particularidades n&o generalizaveis dos dados de treinamento (sobreajuste).

Uma representagao genérica desses casos é mostrada na Figura 6.

Overfitting \ Nl

® Teste

Underfitting

Figura 6: Representacido do sobreajuste e subajuste em um modelo genérico (DIDATICA
TECH, 2024).

O subajuste ocorre quando o modelo falha em capturar relacdes
fundamentais presentes nos dados, resultando em baixo desempenho tanto no
conjunto de treinamento quanto no de teste. Esse cenario é caracterizado pela
alta polarizagdo (viés) do modelo, que tende a produzir predicoes
sistematicamente distantes dos valores reais. Modelos excessivamente lineares
aplicados a problemas intrinsecamente n&o lineares sdo exemplos tipicos de
situacdes que conduzem ao subajuste. Além disso, conjuntos de atributos pouco
representativos ou inadequados também podem agravar esse problema,
limitando a expressividade do modelo (LECUN et al., 2015; MITCHELL, 1997;
WELLMAN, 1995).
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Em contraste, o sobreajuste emerge quando o modelo se ajusta de
maneira demasiadamente precisa em relacdo aos dados de treinamento,
incluindo variagdes aleatérias e ruidos experimentais. Nessa situagcéao, observa-
se um baixo erro no conjunto de treinamento, mas um aumento significativo do
erro no conjunto de teste, indicando falha de generalizacdo. O fendmeno esta
associado a modelos de alta complexidade (como redes neurais com numero
excessivo de camadas ou arvores de decisao muito profundas), que apresentam
baixa polarizacao, mas alta varidncia. Em outras palavras, 0 modelo memoriza
os exemplos disponiveis, mas perde a capacidade de inferir corretamente sobre
instancias nao vistas (LeCun et al., 2015; Mitchell, 1997; Wellman, 1995).

Diversas estratégias tém sido desenvolvidas para mitigar esses
problemas. O subajuste pode ser contornado com o uso de modelos mais
expressivos, melhor engenharia de atributos ou aumento da qualidade e
quantidade de dados. Ja o sobreajuste pode ser reduzido por técnicas de
validagéo cruzada e validagcado cruzada aninhada para monitorar o desempenho
em diferentes particdes dos dados, parada antecipada (do termo em inglés early
stopping) em redes neurais e métodos de ensemble, como o Random Forest,
que reduzem a variancia ao combinar multiplos modelos para se obter uma

previsao final mais robusta e precisa.

Assim, compreender e mitigar os efeitos de subajuste e sobreajuste é
crucial para o desenvolvimento de modelos mais robustos, capazes de equilibrar
adequadamente viés e variancia, garantindo ndo apenas bom desempenho nos
dados de treinamento, mas principalmente capacidade de generalizacao para
novos conjuntos de dados, o que representa a verdadeira finalidade do

Aprendizado de Maquina.
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3.3 LIME

Diferentes abordagens tém sido propostas para fornecer explicacoes
acerca do funcionamento de modelos ML diferenciando-se, sobretudo, em
relacdo ao objetivo e ao nivel de interpretacdo oferecido pela
técnica(FELDMANN; BAJORATH, 2022; JOHNSEN et al.,, 2021; LEDEL;
HERBOLD, 2022; MASTROPIETRO et al., 2022; RODRIGUEZ-PEREZ;
BAJORATH, 2020; WOJTUCH et al., 2021). De maneira geral, essas explicacoes
podem ser classificadas em globais ou locais. As explicagdes globais buscam
caracterizar o comportamento do modelo como um todo, identificando padrdes
gerais e destacando os atributos que exercem maior influéncia no processo de
decisdo. Em contraste, as explicacbes locais concentram-se em instancias
especificas, evidenciando quais fatores foram determinantes para que o modelo
chegasse a uma determinada predi¢ao individual.

Além dessa distincdo, tais métodos podem ser categorizados como
especificos ao modelo, quando projetados para explicar exclusivamente a
arquitetura para a qual foram desenvolvidos, ou como agnésticos ao modelo,
que capazes de serem aplicados de forma independente do algoritmo de
aprendizagem subjacente. Outra dimensao de classificacdo amplamente
utilizada é a Post-hoc, que corresponde a técnicas aplicadas ap6s o treinamento
do modelo, tendo como finalidade a geracao de explicacdes interpretaveis sem
interferir diretamente no processo de aprendizado.

Entre os algoritmos explicativos mais difundidos e de implementacao
relativamente simples destaca-se o LIME (RIBEIRO et al., 2016), inicialmente
aplicado em tarefas de reconhecimento de imagens e classificacao de textos. O
LIME constitui uma técnica agnostica ao modelo, que atua de forma local e Post-
hoc, permitindo identificar e interpretar as variaveis que apresentam maior
correlacdo estatistica com o resultado produzido pelo modelo. Assim, em vez de
restringir-se a mera previsao de saidas, essa abordagem viabiliza a construcao
de representacdes explicativas capazes de revelar as relacées mais relevantes
entre as variaveis preditivas e as respostas. Tal caracteristica confere ao LIME

um papel crucial em cenarios nos quais se deseja compreender os motivos
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subjacentes a uma decisao especifica do modelo ou avaliar como determinadas
variaveis interagem entre si. Na pratica, esse aspecto interpretativo assume
importancia equivalente ao préprio desempenho preditivo do modelo, uma vez
que a auséncia de explicabilidade compromete diretamente a confiabilidade e a

aceitabilidade de sua aplicagéo.

"LIME é a abreviagédo para Local Interpretable Model-
Agnostic Explanations. Cada parte do nome reflete em
algo que desejamos em explicagdes. Local se refere a
fidelidade local - i.e., queremos que a explicacao
realmente reflita 0 comportamento do classificador "em
volta" da instancia sendo prevista. Essa explicagao é
inatil a ndo ser que seja interpretavel - ou seja, a nao ser
que um ser humano consiga compreendé-la. LIME é
capaz de explicar qualquer modelo sem precisar "espiar”
dentro dele, entdo é agndéstica ao modelo." (RIBEIRO et
al., 2016)

LIME explica a predigao de qualquer classificador aprendendo um modelo
interpretavel e fornecendo um explicador agnéstico de modelo consistente. O
método seleciona um conjunto representativo com explicagbes que fornecem
uma compreensao intuitiva do modelo. Ele ajusta ligeiramente a entrada e testa
as mudancas na previsdo. Esse ajuste deve ser pequeno para que ainda esteja
préximo da regiao local original. LIME tem as seguintes propriedades: (1) fornece
uma compreensao facil e qualitativa da resposta e das varidveis do modelo; (2)
deve ser pelo menos localmente confiavel, replicando o comportamento do
modelo com fidelidade local; (3) deve explicar qualquer modelo sem fazer
suposicdes sobre o modelo e sendo agndstico em relacdo ao modelo; e (4) deve
explicar um conjunto representativo, fornecendo uma intuicdo abrangente do
modelo (BARR et al., 2020; FELDMANN; BAJORATH, 2022).
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Sob a suposicdo de que um explicador seja confiavel e interpretavel, o

LIME minimiza a seguinte equacédo do modelo de explicacao:

Y(x) = argrrclin L(f,g,m,) +Q(g)
g€

onde f é o preditor inicial, x representa as caracteristicas iniciais, g € o modelo
explicativo e 11« € a medida de proximidade entre um exemplo de z e x que é
definido localmente em torno de x. O primeiro termo é chamado de perda com
reconhecimento de localidade, que é a medida da infidelidade de g aproximando
f no local definido por 1mx. O segundo termo € a medida da complexidade do
modelo explicativo. A perda com reconhecimento de localidade € minimizada
para garantir a fidelidade local e a interpretabilidade, mantendo a medida da
complexidade baixa o suficiente para ser interpretavel por humanos. Quando a
perda com reconhecimento de localidade é otimizada, o LIME atinge a fidelidade
local (Ribeiro et al., 2016b).

A amostragem uniforme aleatéria para exploracao local é realizada a partir
de x para criar um conjunto de dados de treinamento completo, ou seja, criar
multiplos z a partir de uma unica linha de x, que é ponderada por TTx para ser
focada em dados z mais proximos de x. A explicacao linear esparsa assume que:
(1) 9(2) = wz; (2) a perda com reconhecimento de localidade é uma perda

quadrada; e (3) a ponderacao de proximidade para as amostras é:

onde D(x,z) é uma funcao de distancia. Portanto, a perda quadratica com base

na localidade é apresentada da seguinte forma:

S ,gm) = w2 () — 2(2))
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O cerne da abordagem reside no processo de amostragem de dados
sintéticos perturbados a partir de uma instancia de interesse. Essas amostras
sao geradas com base em distribuicbes Gaussianas, de modo a criar variagées
artificiais das caracteristicas originais do exemplo em andlise. Diferentemente de
métodos que utilizam diretamente medidas de distancia Gaussianas, o LIME
realiza a perturbacao dos atributos e, a partir disso, produz exemplos sintéticos
que permitem aproximar o comportamento do modelo na vizinhanga local da

instancia selecionada.

A nocao de “localidade” em LIME refere-se a capacidade de capturar os
limites decisoérios e a relevancia das variaveis em torno de uma instancia
especifica, em vez de generalizar para todo o espag¢o de dados. Para tanto,
emprega-se uma métrica de similaridade que possibilita mensurar a proximidade
entre a instancia original e os exemplos perturbados. A escolha da métrica é

dependente do tipo de dado e da implementacéo considerada.

O processo tipico de aplicacao do LIME envolve: (i) a selecao de uma
instancia-alvo cuja predicdo do modelo se deseja interpretar; (ii) a geracao de
aproximadamente 5000 amostras sintéticas por meio da perturbacéo de até 10
atributos de entrada, de acordo com a distribuicao de treinamento; (iii) o calculo
das distancias entre a instancia original e as amostras perturbadas; (iv) a
atribuicdo de pesos a cada amostra, de forma que exemplos mais préximos
recebam maior relevancia; (v) a construcao de um modelo substituto (do termo
em inglés surrogate model) simples, geralmente linear, treinado a partir das
amostras perturbadas e das respectivas previsées do modelo complexo; e, por
fim, (vi) a interpretacdo do modelo substituto, que evidencia a importancia
relativa de cada caracteristica para a tomada de decisdo do modelo original

naquela instancia especifica (VISANI et al., 2020).

Portanto, o LIME n&o apenas fornece uma ferramenta de inspecao local
do comportamento de modelos complexos, mas também constitui um elo
essencial entre a opacidade algoritmica e a interpretabilidade exigida em
contextos de pesquisa académica e de aplicacdo pratica. Sua relevancia se

amplia em virtude da crescente demanda por transparéncia em sistemas de
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inteligéncia artificial, sobretudo em dominios criticos além de quimica medicinal,

como saude, financas e sistemas de apoio a decisdo em larga escala.

O LIME é versatil e aplicavel a qualquer modelo de ML. Caracteriza-se por
ser independente, facil de compreender e didatico. O LIME visa elucidar um
conjunto representativo de previsdes do modelo e garantir a confiabilidade local
replicando o comportamento do modelo com fidelidade em uma escala menor. A
principal caracteristica do LIME é sua capacidade de construir um modelo linear
na proximidade de uma instancia de teste. Isso envolve inicialmente a geracao
de amostras artificiais permutando tais instancias com pesos determinados por
um valor de largura de nucleo (do termo em inglés kernel width).
Consequentemente, o modelo é treinado para fazer previsbes com base nos
coeficientes de importancia das caracteristicas interpretadas do modelo (BARR
et al., 2020; RIBEIRO et al., 2016; ZAFAR; KHAN, 2021).

O LIME pode aproximar qualquer modelo de ML de caixa preta a um
modelo interpretavel local para explicar cada previsao individual, além de ser um
explicador extremamente popular. A busca por esse método mais rapido e com
menor custo computacional pode ser relevante para revelar novidades a area de

toxicologia, ciéncia de dados e quimioinformatica (RIBEIRO et al., 2016).

Na utilizacdo do LIME, a etapa de hiperparametrizacdo assume papel
central para assegurar que as explicacdes produzidas representem, de forma
adequada, a relacao entre a instancia a ser interpretada e o modelo de predi¢éao
subjacente. Dentre os parametros mais sensiveis, destaca-se a largura do
nucleo, responsavel por regular a distribuicdo de pesos atribuida as amostras
perturbadas em funcao de sua proximidade da instancia de interesse. Em termos
praticos, esse parametro controla o escopo de localidade da explicacao: valores
reduzidos induzem o LIME a considerar apenas vizinhancas muito préximas,
privilegiando a captura de relagbes altamente locais, mas potencialmente
suscetiveis ao ruido. Por outro lado, valores amplos de largura de nucleo
favorecem a inclusdo de pontos mais distantes, o que pode aproximar a
explicacdo de uma interpretacao global (WELLAWATTE et al., 2022).
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O ajuste da largura do nucleo deve equilibrar dois aspectos fundamentais:
a fidelidade local, isto é, a capacidade do modelo linear substituto reproduzir o
comportamento da predi¢cao na vizinhanga imediata da instancia, e a estabilidade
das explicacdes, evitando que pequenas variagdes na geracao de amostras
levem a interpretacdes divergentes. Um ndcleo excessivamente estreito pode
amplificar flutuacoes aleatérias, resultando em explicagdes instaveis ou pouco
generalizaveis. Por outro lado, um ndcleo muito amplo compromete o objetivo
central do LIME, que é justamente capturar relagcdes locais, correndo o risco de

mascarar dependéncias relevantes.

Além da largura do nucleo, outros parametros desempenham papel
complementar no processo de hiperparametrizacdo. A quantidade de amostras
sintéticas geradas para a construcdo da vizinhanga influencia diretamente a
robustez estatistica da explicacdo, uma vez que amostras insuficientes podem
levar a coeficientes instaveis na regressao linear ponderada. O tipo de distancia
adotado na definicdo da proximidade (comumente a distancia euclidiana)
também impacta na distribuicdo dos pesos e pode demandar ajustes de acordo

com a natureza dos atributos (continuos, categéricos ou mistos).

Em sintese, a hiperparametrizacdo do LIME constitui um processo nao
trivial que envolve decisbes metodolégicas com impacto direto na validade
cientifica das explicagdes. Uma calibracao criteriosa, baseada tanto em métricas
de fidelidade quanto em anélises comparativas de robustez, é indispensavel para
que o LIME cumpra sua funcdo de aproximar o comportamento opaco de
modelos complexos de uma representagdo inteligivel, sem sacrificar a

confiabilidade das inferéncias produzidas.

3.4 Desenvolvimento de Farmacos, Toxicidade de moléculas candidatas e
Permeabilidade de compostos organicos na Barreira Hematoencefalica

O desenvolvimento de farmacos € uma das areas mais estratégicas e
desafiadoras da pesquisa contemporanea em saude no Brasil. Esse processo

envolve ndo apenas a busca por novas moléculas com potencial terapéutico,



48

mas também a integracdo de conhecimentos multidisciplinares que abrangem
quimica medicinal, biologia molecular, farmacologia, bioinformatica, computacao
cientifica e regulamentacao sanitaria (ALJOF; GAIPOV, 2024; WOUTERS et al.,
2020). Estima-se que o tempo médio necessario para que uma molécula passe
da etapa de descoberta até a sua disponibilizacdo ao mercado varie entre 10 e
15 anos, com investimentos que frequentemente ultrapassam bilhdes de dblares
(DIMASI et al., 2016; SIMOENS; HUYS, 2021). Essa complexidade reflete nao
apenas o rigor exigido pelas agéncias regulatérias, mas também a alta taxa de
insucesso em cada etapa do fluxo de trabalho.

O desenvolvimento pré-clinico de um farmaco, ou seja, as etapas que
antecedem o0s ensaios clinicos em humanos, € um processo complexo e
altamente regulamentado, que envolve descoberta, otimizacao, caracterizagao
farmacolégica e estudos de toxicologia. O periodo médio necessario para
concluir essas etapas geralmente varia entre 3 e 6 anos, dependendo de fatores
como a complexidade do alvo biolégico, o tipo de molécula (peptidica, pequena
ou biolégica), a disponibilidade de modelos experimentais adequados e 0s
requisitos regulatérios do pais ou regido. Durante essa fase, sdo realizadas
atividades criticas como:

1) Sintese e otimizacdo de compostos candidatos para garantir afinidade,

seletividade e estabilidade.

2) Estudos in vitro e in silico para avaliar propriedades farmacocinéticas e
farmacodinamicas iniciais, incluindo permeabilidade, metabolismo e interacao

com alvos.

3) Testes de toxicidade aguda, subcrdnica e genotoxica em modelos
celulares e animais, necessarios para identificar riscos potenciais a saude

humana.

4) Estudos de formulagéo e biodisponibilidade, a fim de definir a via de

administracao e a dosagem apropriada para futuros ensaios clinicos.

Tradicionalmente, o processo inicia-se com a identificacdo de um alvo

biolégico associado a uma condicao patolégica. Esse alvo, frequentemente uma



49

proteina, enzima ou receptor, é selecionado a partir de estudos em biologia
molecular, genética e fisiopatologia. A partir dai, busca-se identificar moléculas
com capacidade de modular a atividade desse alvo, um processo conhecido
como drug discovery. A técnica de High-Throughput Screening (HTS) foi
desenvolvida para permitir a triagem rapida e sisteméatica de grandes bibliotecas
de compostos quimicos em modelos in vitro, visando identificar candidatos
promissores para desenvolvimento de farmacos (Chen et al., 2022; Hernandez
et al., 2024; Roy et al., 2024). O numero de compostos que pode ser testado
depende da capacidade do equipamento automatizado, do formato de ensaio
(por exemplo, 96, 384 ou 1.536 pocos) e da complexidade do modelo celular ou
bioquimico utilizado. Em termos médios, plataformas HTS modernas permitem
testar de dezenas de milhares até centenas de milhares de compostos por
semana. Bibliotecas de compostos comerciais ou institucionais frequentemente
contém entre 100.000 e 500.000 moléculas, enquanto iniciativas de triagem
ultrarrapida podem ultrapassar 1 milhdo de compostos em estudos escalonados.
Entretanto, os métodos de planejamento racional de farmacos, como structure-
based drug design (SBDD) e ligand-based drug design (LBDD), possibilitam a
criagdo de moléculas otimizadas com base em informagdes estruturais e
funcionais do alvo (Al-Karmalawy et al., 2025; El Rhabori et al., 2025; Vasilev
and Atanasova, 2025).

Uma vez os candidatos iniciais sao identificados, estes passam por ciclos
de Design-Make-Test-Analyse (DMTA) sucessivos de otimizacao quimica, nos
quais propriedades como afinidade, seletividade, estabilidade metabdlica e
biodisponibilidade sédo ajustadas (NIPPA, 2025; QIN, 2025). A otimizagao
envolve modificacdes estruturais orientadas por estudos de relagdes estrutura-
atividade (SAR) e modelagem molecular, visando maximizar a eficacia
terapéutica e reduzir efeitos adversos potenciais.

Na sequéncia, 0s compostos mais promissores sdo submetidos a ensaios
pré-clinicos, que englobam experimentacdo em sistemas biolégicos in vitro e in
vivo. Esses estudos avaliam seguranga, farmacocinética e farmacodinamica,
estabelecendo parametros fundamentais para a transigdo para a fase clinica. E

importante destacar que essa etapa apresenta elevada taxa de insucesso, uma
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vez que moléculas eficazes em modelos experimentais muitas vezes nao

replicam tais resultados em organismos mais complexos.

O avanco para os ensaios clinicos em humanos representa um divisor de
aguas no desenvolvimento farmacéutico. Essa etapa é tradicionalmente dividida
em quatro fases: (i) avaliagao inicial de seguranga em voluntarios saudaveis
(Fase 1); (ii) estudo da eficacia em pequena escala em pacientes (Fase Il); (iii)
ampliacdo do numero de pacientes e comparag¢ao com terapias existentes, com
vistas a confirmar eficacia e monitorar seguranca (Fase Ill); e (iv)
acompanhamento p6s-comercializacao, no qual se monitoram efeitos adversos
raros e o desempenho do farmaco em larga escala populacional (LIMA et al.,
2023). O farmaco pode ser aprovado por agéncia regulatéria, como a FDA
(Federal Drug Administration), apenas apds a conclusdao bem-sucedida da fase
[l

O carater moroso e oneroso do desenvolvimento de farmacos reflete a
necessidade de equilibrar inovacao cientifica, viabilidade econ6mica e
seguranca publica. Estima-se que menos de 10% das moléculas que chegam a
fase clinica obtém aprovacao final, revelando o carater altamente seletivo do
processo. Esse indice de sucesso limitado evidencia a importancia de novas
metodologias capazes de acelerar a descoberta, reduzir custos e mitigar a taxa

de falhas.

Nos ultimos anos, a incorporagao de tecnologias computacionais e de IA
tem promovido uma mudanga de paradigma na forma como novos farmacos sao
concebidos com o uso de métodos alternativos (U.S FDA, 2025). Modelos de ML
e XAl tém sido aplicados a analise de grandes bases de dados moleculares e
clinicas, viabilizando predicbes mais precisas sobre propriedades
farmacolégicas e auxiliando no planejamento racional de moléculas (ROSA, et
al., 2025; ROSA, et al., 2024). Essas inovacdes nao substituem as etapas
tradicionais, mas oferecem um complemento estratégico que pode otimizar a
triagem, reduzir a dependéncia exclusiva de métodos empiricos e aumentar a

eficiéncia global do pipeline de desenvolvimento.
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Em sintese, o desenvolvimento de farmacos deve ser entendido nao
apenas como um processo técnico, mas como uma atividade de natureza
interdisciplinar, que articula ciéncia basica, tecnologia de ponta e regulacédo
sanitaria em prol da inovacgao terapéutica. A crescente utilizagdo de abordagens
computacionais, em especial a inteligéncia artificial, representa uma das
tendéncias mais promissoras para superar 0s gargalos historicos desse
processo, consolidando-se como ferramenta indispensavel na busca por terapias

mais seguras, eficazes e acessiveis a populacao.

A toxicidade constitui um dos principais desafios no desenvolvimento de
novos farmacos, representando uma barreira critica tanto para o sucesso clinico
quanto para a aprovacgao regulatéria (Lysenko et al., 2018; Mahmoud, 2021.). A
toxicidade pode ser entendida como a capacidade de uma molécula induzir
efeitos adversos em sistemas biolégicos, ndo sendo um fenédmeno absoluto, mas
sim um espectro dependente de fatores intrinsecos ao composto (como a
estrutura quimica, propriedades fisico-quimicas e metabolismo) e extrinsecos ao
organismo (como variagoes genéticas, estado fisioldégico, microbiota e interagdes
medicamentosas) (HUANG et al., 2024; WANG et al., 2025).

Do ponto de vista conceitual, a toxicidade pode ser classificada em
diferentes dimensdes: aguda (manifestada apds exposicdo Unica em altas
doses), subcronica ou crénica (decorrente de exposicdes repetidas a longo
prazo), reversivel ou irreversivel, além de sistémica (afetando multiplos 6rgaos
e tecidos) ou especifica (restrita a determinado 6rgao, como hepatotoxicidade ou
cardiotoxicidade). Ainda, a toxicidade também pode estar associada a reagdes
peculiares, nas quais fatores genéticos ou imunolégicos modulam a resposta
adversa de forma nao previsivel (DALY, 2013; JAIN et al., 2018; MORGER et al.,
2020).

A mensuracao da toxicidade envolve um conjunto amplo de metodologias.
Os estudos in vitro fornecem informacbes iniciais sobre citotoxicidade,
genotoxicidade, mutagenicidade e potenciais efeitos disruptores endocrinos,
utilizando linhagens celulares, organoides e sistemas micro fisiolégicos. Em
paralelo, estudos in vivo em modelos animais permitem caracterizar parametros

farmacocinéticos e toxicolégicos, estimando, por exemplo, os valores de DLso
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(dose letal 50%). Recentemente, técnicas baseadas em modelagem preditiva
por aprendizado de maquina vém ganhando destaque, permitindo antecipar
alertas estruturais de toxicidade e reduzir a dependéncia de ensaios em animais
(NASCIMENTO et al., 2023).

Os mecanismos de toxicidade estdo frequentemente relacionados a
interacdo de farmacos com alvos biolégicos nado intencionais (off-targets).
Moléculas que exibem alta afinidade ou baixa seletividade podem interagir com
proteinas criticas, como canais ibnicos, transportadores e receptores nucleares,
desencadeando efeitos colaterais significativos. A toxicidade constitui uma das
principais causas de falha em fases clinicas avancadas, evidenciando a
necessidade de abordagens integradas de avaliagdo precoce. Nesse sentido, a
combinacdo de técnicas experimentais, modelagem in silico e preditores
baseados em IA tem se mostrado promissora para identificar subestruturas
toxicas, avaliar a relagao estrutura-atividade (SAR) e apoiar a tomada de decisao
durante as etapas iniciais de desenvolvimento de farmacos (CRONIN et al.,
2017; VON KORFF; SANDER, 2006; LYSENKO et al., 2018; RAIES; BAJIC,
2016; RICHARD et al., 2016; ROSA et al., 2025).

O estudo da toxicidade ndo apenas conduz a seguranca e eficacia
terapéutica, mas também contribui para a racionalizacdo do processo de
descoberta de farmacos. A toxicologia moderna caminha em direcdo a uma
abordagem preditiva e integrativa, onde a compreensdo detalhada das
interacdes moleculares, da biotransformagdo metabdlica e das respostas
adaptativas do organismo é fundamental para reduzir riscos e otimizar a
inovacdo em quimica medicinal. Quanto ao futuro da quimica medicinal,
observa-se uma tendéncia crescente de integrar modelagem computacional, XAl
e dados biolégicos de alta resolucdo. Essa convergéncia deve acelerar a
identificacdo de novos alvos terapéuticos, permitir projetar moléculas com maior
precisao e favorecer ciclos interativos mais rapidos entre predicao, sintese e
validacdo experimental, impulsionando abordagens cada vez mais

personalizadas e eficientes no desenvolvimento de farmacos.

Atualmente, um dos maiores desafios terapéuticos envolvendo o sistema

nervoso central (SNC) esta relacionado a escassez de farmacos capazes de
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atravessar a Barreira Hematoencefalica (BHE) (BALLABH et al., 2004; DI et al.,
2013; GUPTA et al., 2019; Ll et al., 2005; LIU et al., 2021; WU et al., 2023; ZHAO
et al., 2007). A BHE é uma estrutura altamente seletiva que protege o SNC contra
substancias neurotéxicas, microrganismos e outros solutos, preservando um
ambiente homeostatico adequado para a funcdo neuronal. Entretanto, essa
protecdo também impde restricbes ao ingresso de moléculas potencialmente
terapéuticas, o0 que compromete a eficacia no tratamento de doencas
neurolégicas, como meningite (BEAM; ALLEN, 1977), esclerose multipla
(SCHREIBELT et al., 2006) e doenga de Alzheimer (ZIPSER et al., 2007).

A BHE recobre os vasos sanguineos cerebrais e é formada por células
endoteliais, pericitos e astrocitos. As células endoteliais constituem os capilares
cerebrais e sdo interligadas por jungdes oclusivas, que restringem a passagem
celular. Ja os astricitos sao células gliais de formato estrelado e os pericitos
interagem diretamente com o endotélio, regulando o tébnus vascular e a
permeabilidade capilar. A figura 7 mostra a representacao didatica da BHE. Essa
organizagao celular garante a seletividade da barreira, modulando tanto o fluxo
sanguineo cerebral quanto a passagem de solutos. A permeabilidade da BHE
ocorre por diferentes mecanismos: transporte mediado por carreadores
(nutrientes essenciais, como glicose e aminoacidos), transcitose mediada por
vesiculas, transporte ativo de efluxo por proteinas (ex.: P-glicoproteina) e difusao

passiva de pequenas moléculas lipofilicas (Ballabh et al., 2004).
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Figura 7: representagdo da BHE (FAPESP, 2022) - Adaptado

O transporte mediado por carreadores é responsavel pela entrada de
nutrientes essenciais no SNC, sendo altamente seletivo. Transportadores de
glicose (GLUT1) e de aminoéacidos (LAT1) sdo alguns dos mais relevantes,
permitindo a entrada de substratos fundamentais para o metabolismo cerebral.
Do ponto de vista farmacol6gico, esse caminho pode ser explorado por meio do
principio do mimetismo estrutural, no qual determinados farmacos ou pro-
farmacos sao planejados para se parecer com nutrientes endégenos e, assim,
utilizar os mesmos transportadores (Patching, 2017; Puris et al., 2017). Um
exemplo classico € a L-DOPA, usada no tratamento da doencga de Parkinson,
que atravessa a BHE por meio de transportadores de aminoacidos neutros
(HAWKINS et al., 2005).

No processo de transcitose mediada por vesiculas, macromoléculas como
insulina e transferrina sdo reconhecidas por receptores especificos presentes
nas células endoteliais da BHE, sendo internalizadas em vesiculas e movidas
para o SNC. Do ponto de vista terapéutico, essa via tem sido explorada em

estratégias inovadoras de entrega de anticorpos monoclonais e nanoparticulas
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funcionalizadas, que podem se ligar a receptores endoteliais e, assim,
ultrapassar a barreira de forma controlada. Isso abre uma perspectiva
promissora para o tratamento de doencas neurodegenerativas e tumores
cerebrais, embora ainda haja limitacbes relacionadas a eficiéncia e a

seletividade.

Um dos grandes obstaculos ao desenvolvimento de farmacos para o SNC
€ a presenca de proteinas de efluxo, como a P-glicoproteina (P-gp). Essas
proteinas atuam como uma defesa do SNC contra xenobiéticos, bombeando
ativamente muitos farmacos de volta para a circulagdo sanguinea. Assim,
mesmo moléculas lipofilicas que, em principio, poderiam atravessar por difusdo
passiva podem ser rapidamente removidas. Do ponto de vista farmacoldgico,
compreender e prever a interacdo de novas moléculas com esses
transportadores é crucial para o sucesso no desenvolvimento de farmacos

direcionados ao cérebro.

Dentre esses mecanismos, a difusdo passiva é um dos principais
responsaveis pela entrada de pequenas moléculas no SNC. Nesse processo, 0
gradiente de concentracdo entre sangue e cérebro impulsiona a passagem
através da bicamada lipidica das células endoteliais, sem gasto de energia. Do
ponto de vista fisico-quimico, a difusdo pode ser descrita pela equacao de Fick:

J= —Dd—C
dx
em que o fluxo (J) depende do coeficiente de difusdo (D) e do gradiente de
concentracdo (dC/dx). Complementarmente, a eficiéncia da permeacédo é
descrita pelo coeficiente de permeabilidade:

)= h

que incorpora tanto a lipofilicidade (P, coeficiente de particao 6leo/agua) quanto
a espessura da membrana (h). Assim, compostos com balang¢o adequado entre
lipofilicidade e solubilidade aquosa, além de baixo peso molecular, apresentam
maior probabilidade de atravessar a barreira por difusdo passiva.
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Diversas propriedades estruturais e fisico-quimicas modulam a difusdo
passiva através da BHE (GOODWIN AND CLARK, 2005; LIPINSKI, 2004). A
lipofilicidade, usualmente quantificada pelo LogP, deve apresentar valores
moderados: valores muito baixos indicam polaridade excessiva, enquanto
valores muito altos aumentam a retengédo na membrana. A polaridade também é
avaliada pelo numero de doadores e aceptores de ligacdes de hidrogénio e pela
Area de Superficie Polar Topoldgica (TPSA). Em geral, moléculas com TPSA <
90 A2 tém maior chance de atravessar a BHE, ao passo que valores superiores
a 120 A2 reduzem significativamente a permeabilidade. Outro fator determinante
€ o0 grau de ionizacao: espécies carregadas tendem a apresentar baixa difusao
passiva, sendo a forma neutra mais favoravel ao processo. Nesse sentido,
compostos com pKa que permitem fracdes neutras em pH fisioldégico sao
candidatos mais promissores (TONG et al., 2022).

Avancgos recentes em Aprendizado de Maquina tém permitido relacionar
quantitativamente essas propriedades com a penetracdao de farmacos na BHE.
Alguns padrées estruturais s&o associados a permeabilidade, incluindo
subestruturas aromaticas e nitrogenadas. Modelos baseados em descritores
fisico-quimicos classicos (como TPSA e LogP) tém sido amplamente
empregados, mas arquiteturas mais sofisticadas, como redes convolucionais de
grafos e redes neurais artificiais, vém ampliando a capacidade de predicao da
difusdo passiva (MASTROPIETRO et al., 2022). Entre diferentes algoritmos,
modelos de floresta aleatéria (Randon Forest) apresentam desempenho
competitivo, enquanto abordagens de Inteligéncia Artificial Explicavel vém sendo
utilizadas para reduzir a opacidade das predicdes e tornar interpretaveis as

relacdes entre estruturas quimicas e permeabilidade (Martins et al., 2012).

As estratégias para superar as limitagdes impostas pela BHE nédo se
restringem a métodos computacionais. Abordagens inovadoras, como O
desenvolvimento de sistemas de micro e nano robds inteligentes (MNR), vém
sendo investigadas como alternativas fisicas para a entrega de farmacos ao SNC
(MAIR et al., 2021). Essas tecnologias oferecem uma perspectiva translacional
complementar: enquanto modelos de ML e XAl permitem prever e compreender

a permeabilidade, solucbes baseadas em MNR ampliam a possibilidade de
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intervencao pratica, estabelecendo uma ponte promissora entre predicao

estatistica e aplicacao clinica.

No desenvolvimento de farmacos, em especial nas etapas iniciais de
triagem virtual e avaliagdo de propriedades ADMET (absor¢ao, distribuicéo,
metabolismo, excrecado e toxicidade), a explicabilidade nao é apenas desejavel,
mas necessaria. A confiabilidade de um modelo preditivo influencia diretamente
decisbes estratégicas, como a priorizagdo de compostos para sintese ou a
exclusdo de candidatos promissores devido a potenciais riscos toxicoldgicos.
Dessa forma, técnicas de XAl podem atuar como uma ponte entre o raciocinio
computacional e o conhecimento quimico-farmacolégico, permitindo que
cientistas avaliem a acuracia de uma predicao e a racionalidade quimica por tras
dela (KAR et al., 2022; LEI et al., 2016; EL RHABORI et al., 2025).

Além disso, a integracdo de XAl no ciclo de descoberta de farmacos
possibilita um ganho em rastreabilidade cientifica. Quando um modelo indica que
determinada subestrutura quimica esta associada ao aumento da
permeabilidade na BHE, ou ainda sugere padrdes relacionados a efeitos toxicos,
a interpretacao transparente fornece subsidios para validar hipbteses, guiar
novas sinteses e confrontar resultados experimentais. Assim, a explicabilidade
reduz a distancia entre predicdo estatistica e compreensdo mecanistica,
tornando os modelos mais alinhados com o processo de raciocinio cientifico
empregado em quimica medicinal. Essa ideia refere-se ao fato de que modelos
explicaveis ndo apenas fazem previsbes numéricas, mas mostram por que as
fazem, permitindo conectar padrdes estatisticos identificados pelo algoritmo a
mecanismos quimicos plausiveis, 0 que aproxima a modelagem computacional

da légica de investigacdo na quimica medicinal.

Portanto, ao se aplicar métodos de ML ao desenvolvimento de novos
farmacos, a incorporacao de técnicas de XAl deixa de ser apenas um diferencial
tecnoldgico para se tornar um requisito fundamental. Essa abordagem nao
apenas amplia a confiabilidade dos modelos, mas também favorece a adog¢éo da
inteligéncia artificial como parceira efetiva no processo de inovacao

farmacéutica, permitindo que os algoritmos ndo apenas “prevejam”, mas também
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“‘expliquem” caminhos que conduzem a novas descobertas terapéuticas
(CLEMENT et al., 2023).

Especialmente com o avanco da ciéncia de dados e do fenémeno de big
data, a disponibilidade de informacbes sobre estruturas quimicas aumentou
consideravelmente. Filtrar estruturas que conduzem a propriedades fisico-
quimicas indesejadas em bibliotecas virtuais pode reduzir o universo de milhdes
para alguns milhares de candidatos a farmacos (BRENK et al., 2008). Além
disso, é altamente desejavel ter filtros para grupos funcionais ou fragmentos
comumente considerados inadequados para desenvolver cada vez mais triagens
virtuais (BAELL; HOLLOWAY, 2010; BINIASHVILI et al., 2012; BOLOGA et al.,
2019; OPREA, 2000; URSU et al, 2011). Servidores web e sistemas
especialistas em alertas estruturais sdo amplamente desenvolvidos na literatura
(BRUNER et al., 1996; DOWEYKO, 2008; GUHA, 2008; LEPAILLEUR et al.,
2013; MARCHANT, 2012; RIDINGS et al., 1996; SUSHKO et al., 2012; YANG et
al., 2018), mas modelos interpretaveis de ML e explicadores de modelos ainda
nao sao amplamente investigados com a intencao de obter alertas estruturais e

alertas toxicos.

Embora sistemas especialistas em alertas estruturais possam destacar os
perigos potenciais de subestruturas quimicas, métodos automatizados com
técnicas de aprendizado de maquina e redes neurais podem ser superiores em
termos de desempenho preditivo (YANG et al., 2020). E importante ressaltar que,
apesar de todo o progresso alcangado por essas ferramentas, a correlagdo entre
a interpretacéo de dados toxicol6gicos e 0 mecanismo de acdo do composto no
corpo humano ainda é um desafio (DANG et al., 2017; LEPAILLEUR et al., 2013;
SUSHKO et al., 2012; Yang et al., 2020, 2017).
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4 Metodologia

4.1 Codificacao e divisao dos dados toxicolégicos

O cédigo foi escrito utilizando Python (versao 3.7) na plataforma do
Google Colaboratory. As seguintes bibliotecas foram importadas: DeepChem
(SUGAWARA; NIKAIDO, 2014), Pandas (Reback et al., 2022), RDKit (GAVID,
2022), Matplotlib (HUNTER, 2007) e Numpy (HARRIS et al., 2020). Em seguida,
o conjunto de dados Tox21 (RICHARD et al., 2021) curado foi utilizado para
treinar o modelo de aprendizado de maquina de medigcdes experimentais
qualitativas com rétulo binario (0 para nao toxico e 1 para téxico) da atividade de
moléculas em doze alvos biolégicos (NR-AR, NR-AR-LBD, NR-AhR, NR-
Aromatase, NR-ER, NR-ER-LBD, NR-PPAR-y, SR-ARE, SR-ATAD5, SR-HSE,
SR-MMP e SR-p53 (cujos nomes sdo mostrados na lista de abreviacdes). Além
disso, o conjunto de dados Tox21 foi comparado com o0s conjuntos de dados
Sider (KUHN et al., 2016) e Clintox (TASNEEM et al., 2012) curados encontrados
no MoleculeNet (WU et al., 2018). Esses conjuntos de dados incluem moléculas
de farmacos com as representagbes SMILES (WEININGER, 1988)

correspondentes.

O Tox21 é uma colaboracao entre agéncias federais dos EUA e visa
desenvolver métodos de triagem de alta capacidade para avaliar rapidamente a
seguranca de produtos quimicos comerciais, pesticidas, aditivos alimentares,
contaminantes alimentares e produtos médicos. E utilizado para prever a
toxicidade de compostos quimicos com base em dados de triagem in vitro,

facilitando a identificacao precoce de substancias potencialmente perigosas.

O Sider (Side Effect Resource) é um banco de dados que compila
informacdes sobre farmacos comercializados e seus efeitos adversos
registrados. Os dados sdo extraidos de documentos publicos e bulas de
farmacos, incluindo a frequéncia dos efeitos adversos e classificacoes de
farmacos e efeitos colaterais. E utilizado para estudar a relagéo entre estruturas
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quimicas de farmacos e seus efeitos adversos, auxiliando no desenvolvimento

de farmacos mais seguros e na compreensao dos mecanismos de toxicidade.

Ja o Clintox é um banco de dados amplamente utilizado em estudos de
toxicologia computacional, especialmente para a previsao de toxicidade clinica
de farmacos. Ele faz parte do conjunto MoleculeNet e é frequentemente
empregado para treinar e testar modelos de Aprendizado de Maquina voltados
a segurancga de compostos quimicos. Esse banco de dados contém informacées
sobre compostos, incluindo os farmacos aprovados pela FDA e os farmacos que

falharam em ensaios clinicos devido a problemas de toxicidade.

O conjunto de dados Tox21 foi caracterizado utilizando as impressdes
digitais de conectividade estendida (ECFP) (ROGERS; HAHN, 2010) sem dividir
o conjunto de dados. Para obter um modelo o mais geral possivel, foi necessario
remover previamente do Tox21 as moléculas em comum com os outros bancos
de dados (Clintox e Sider). Dessa forma, as moléculas no conjunto de dados de
teste ndo foram encontradas nos conjuntos de dados de treinamento e validacao.
As moléculas em comum foram removidas utilizando o coeficiente de Tanimoto
(RACZ et al., 2018) como uma medida de similaridade e a impresséo digital de
Morgan (CAPECCHI et al., 2020) como um vetor de bits. Para isso, foi necessario
transformar o conjunto de dados Tox21 em um quadro de dados Pandas.

No inicio do método, impressodes digitais de Morgan foram geradas como
um vetor de bits para todas as moléculas dos quadros de dados usando a classe
rdFingerprintGenerator para criar uma coluna. Como este comando funciona
apenas quando ha uma estrutura desenhada na coluna ROMol, foi necessario
remover previamente as linhas de todos os SMILES que nado puderam ser
transformados em estruturas ROMol (Weininger, 1988).

A funcao droppingldenticals foi criada para calcular a similaridade de
Tanimoto de uma determinada representacdo de SMILES para comparar com
todas as moléculas no conjunto de dados Tox21. Todas as moléculas que
apresentaram similaridade igual a 1,0 (ou seja, moléculas idénticas) foram
eliminadas do quadro de dados Tox21. A fungao dropsldenticals retornou dois
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quadros de dados que continham todas as moléculas em comum entre o

conjunto de dados Tox21 e os conjuntos de dados Clintox e Sider.

O conjunto de dados Tox21 foi dividido aleatoriamente em conjuntos de
dados de treinamento e validacédo para treinar e validar o modelo utilizando a
técnica de hold-out simples, separando 80% dos dados para treinamento e 20%
para validacdo. O modelo de treinamento foi gerado aleatoriamente para cada
execucao. Como os resultados dos testes sdo um pouco diferentes entre si,
mesmo que o conjunto de dados de teste seja 0 mesmo para cada execucao,
decidiu-se nao salvar o modelo de treinamento para avaliar os resultados de
cada execucao e verificar a consisténcia dos resultados. O conjunto de dados de
teste foi criado com os compostos de Clintox encontrados no conjunto de dados
Tox21. As Unicas moléculas utilizadas no modelo foram as sobrepostas, ou seja,
aquelas que os conjuntos de dados Tox21 tinha em comum com o Sider e com
o Clintox. As moléculas restantes nao foram utilizadas porque as informacoes da

tarefa para cada molécula sdo necessarias.

Utilizando a fungao classificadora multitarefa da biblioteca DeepChem
(SUGAWARA; NIKAIDO, 2014), 12 tarefas com 1024 caracteristicas foram
classificadas para criar um modelo de classificagcdo multitarefa. O modelo
MultiTaskClassifier € uma rede residual profunda totalmente conectada para
classificacdo multitarefa, composta por blocos residuais de pré-ativacao
(KAIMING HE et al., 2016). A otimizagao dos hiperparametros foi feita utilizando
diferentes impressdes digitais e numeros de épocas.

Para garantir que ndo houvesse desvios indevidos, 0 método estatistico
de analise da curva ROC (Receiver Operating Characteristics) foi utilizado para
calcular a pontuacao de precisao entre o0 modelo e o teste. A curva ROC mostra
0 quao bem o modelo conseguiu distinguir entre dois rétulos binarios (0 para nao
téxico ou 1 para toxico), levando em consideracdo a taxa de verdadeiros
positivos (sensibilidade) e falsos positivos (especificidade). Para simplificar, uma
curva ROC pode ser avaliada pela métrica AUC (Area Under the Curve, ou “area
sob a curva”), que calcula a area da forma bidimensional formada abaixo da
curva, sendo uma forma de resumir a curva ROC em um unico valor (BRADLEY,
1997).
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A curva ROC ¢ gerada alterando o limiar entre as classes; o valor da AUC
nao depende do limiar. Ou seja, acima desse limiar, o algoritmo classifica em
uma classe e abaixo na outra. Quanto maior a AUC, melhor. Uma AUC igual a
0,5 indica um resultado de predicao aleatério, e uma AUC igual a 0 indica uma
predicao perfeitamente reversa (os valores de predi¢cdo de todas as amostras
positivas estdo abaixo daqueles das amostras negativas). A AUC é utilizada
porgue € a métrica que é invariante de escala, pois trabalha com a precisao da
classificacdo em vez de seus valores absolutos. Além disso, ela também mede
a qualidade das predicbes do modelo, independentemente do limiar de
classificacao (BRADLEY, 1997). A figura 8 representa uma curva ROC genérica
e sua métrica AUC.

Sensibilidade

1- Especificidade

Figura 8: Representacao grafica das métricas ROC e AUC (BRADLEY, 1997).

4.2 Explicacdo do modelo e criagdo dos alertas estruturais toxicos

O modelo treinado foi explicado utilizando a biblioteca LIME (RIBEIRO et
al., 2016) (versdao 0.2.0.1). O codigo foi escrito para descrever algumas
informacgdes sobre os fragmentos para investigar uma possivel correlagdo entre
os 12 receptores biolégicos (12 tarefas) e os fragmentos que ativam uma
caracteristica especifica (impressoées digitais) de uma molécula.
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Os dados de classificacdo de cada molécula ativa para cada tarefa séo
exportados. O numero de vezes que um fragmento é encontrado em moléculas
que se prevé serem téxicas e o quanto esse fragmento contribui para a
toxicidade dessas moléculas (pesos) sdo dois fatores importantes para entender
como a toxicidade é prevista. Os dados sédo agrupados por tarefa. Para cada um
desses grupos, sdo obtidas a frequéncia de contagem de cada fragmento e a
soma total dos pesos associados a cada fragmento.

Em seguida, esses dicionarios sdo decompostos de forma que o quadro
de dados desejado seja obtido. Além disso, a nova coluna com moléculas ativas
€ criada neste mesmo quadro de dados e o indice é o do fragmento para um
determinado grupo. Assim, uma lista é retornada com todos os IDs de moléculas
pertencentes ao grupo. Finalmente, recursos do RDKit (GAVID, 2022;
SUGAWARA; NIKAIDO, 2014) sao usados para destacar o fragmento e

visualiza-lo na molécula associada.

4.3 Codificacao, divisao e caracterizacao dos dados de permeabilidade
na Barreira Hematoencefalica

Os pacotes DeepChem (v. 2.7.1.), RDKit (v. 2023.9.1) e LIME (v. 0.2.0.1)
foram instalados em uma plataforma Google Colaboratory para implementacao
e andlise dos modelos. Adicionalmente, pacotes auxiliares do Python, como
mols2grid (GITHUB, 2023.) (v. 2.0.0), Matplotlib (HUNTER, 2007) (v. 3.7.1),
Scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011) (v. 1.2.2), Pandas (REBACK et al., 2022)
(v. 1.5.3), Numpy (HARRIS et al.,, 2020) (v. 1.23.5) e IPython (PEREZ;
GRANGER, 2007) foram utilizados para pré-processamento de dados,
manipulagéo de tabelas e suporte computacional. Essas ferramentas constituem
um conjunto fundamental de recursos para o desenvolvimento em Aprendizado
de Maquina. O mols2grid permite a visualizagao interativa de moléculas e suas
propriedades, facilitando a andlise exploratéria em quimica computacional. O
matplotlib é utilizado para gerar graficos e representacbes visuais dos

resultados, enquanto o scikit-learn fornece algoritmos e funcbes para
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treinamento, validacdo e avaliacdo de modelos de Aprendizado de Maquina. A
biblioteca Pandas organiza e manipula bases de dados de forma eficiente e o
numpy oferece operacdes matematicas otimizadas para matrizes e vetores,
fundamentais em calculos de alto desempenho. Ja o IPython funciona como um
ambiente interativo que integra todas essas ferramentas, permitindo
experimentagcdo rapida, reprodutibilidade e maior fluidez no processo de

pesquisa e modelagem.

O conjunto de dados BBBP (MARTINS et al., 2012) (Blood-Brain Barrier
Penetration) foi carregado, incorporando rétulos binarios (0 para moléculas nao
penetrantes e 1 para moléculas penetrantes) em propriedades de
permeabilidade para mais de 2.000 moléculas, dentre elas farmacos, horménios
e neurotransmissores. O DeepChem foi utilizado para implementar divisores de
dados, caracterizadores moleculares, modelos de classificadores de
Aprendizado de Maquina e infraestrutura de treinamento e validagao.

Cada molécula foi representada por 1024 impressdes digitais de
conectividade estendida (ECFP). O conjunto de dados caracterizado foi entao
dividido aleatoriamente em proporcao 80/20 para treinar e validar os modelos
usando o método de validacdo cruzada K-fold (K= 5) para os modelos
classificadores DRN, RF e ET. Como os modelos sao gerados de forma aleatéria
a cada execucgao, e o modelo nao foi salvo entre rodadas, foi possivel gerar
diferentes subestruturas para avaliar a consisténcia dos resultados entre as
execucoes, abrindo margem para avaliacdo da variabilidade e robustez das

subestruturas identificadas.
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4.4 Explicacao dos modelos, hiperparametrizacao e geracao dos alertas
estruturais de permeabilidade na Barreira Hematoencefalica

O modelo DRN (SUGAWARA; NIKAIDO, 2014) (Deep Residual Network),
implementado como MultiTaskClassifier da biblioteca DeepChem, foi
inicialmente treinado. Esta arquitetura consiste em uma rede residual profunda
totalmente conectada para classificacdo multitarefa, composta por blocos
residuais de pré-ativacdo, permitindo maior profundidade sem degradacao do
gradiente. Essa degradacdo € evitada gracas as conexdes residuais (skip
connections), que criam um caminho direto para o gradiente durante o processo
de retropropagacao, impedindo que ele desapareca ou se amplifigue de forma
instavel em redes muito profundas. A hiperparametrizacdo foi realizada
utilizando o HyperparamOpt (BERGSTRA et al., 2013) e métricas de ROC-AUC,

explorando diferentes configuracdes, conforme abaixo:

e Tamanho das camadas: [256, 256], [256, 256, 256], [256, 256, 256, 256]
e Dropout: [0, 0], [0, 1]

e Taxa de aprendizagem: [0,005; 0,0035; 0,0025; 0,0010]

e Numero de épocas: [5, 10, 20, 30, 40, 50]

e  Momentum: [0, 0.9]

e Decaimento: [0, 0.1]

e Tamanho do lote: [32, 64, 128]

Posteriormente, modelos Random Forest (RF) (BREIMAN, 2001;
SCHONLAU; ZOU, 2020) e Extra Trees (ET), da biblioteca Scikit-learn
(PEDREGOSA, 2011), também foram avaliados. A hiperparametrizacdo desses
modelos consistiu na otimizacdo de numero de estimadores (50 e 500) e
profundidade maxima das arvores (1 a 20), utilizando busca aleatéria com
validacao cruzada (RandomizedCV) e métrica ROC-AUC. Os melhores modelos
foram entdo aplicados aos conjuntos de treinamento e validagdo, avaliando

desempenho com matriz de confusado, acuracia, precisao, recall e F1-score.

Para a interpretacdo dos modelos, foi utilizado o pacote LIME, por meio
da funcao LimeTabularExplainer (BARR et al., 2020; RIBEIRO et al., 2016;
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ZAFAR; KHAN, 2021), que cria um objeto explicador utilizando as 1024
impressodes digitais circulares como caracteristicas e os nomes dos descritores
moleculares. O modelo previu e explicou o conjunto de validagao considerando
100 recursos por explicacdo. O objeto explicador retorna um mapeamento entre
indices de impresséo digital e listas de fragmentos SMILES ativados, que

correspondem a subestruturas moleculares.

A avaliacao consistiu em explicar, para cada molécula, por que o modelo
previu penetrabilidade ou nao, permitindo identificar fragmentos criticos
associados a permeacao da BHE. Os pesos atribuidos pelo LIME variam de -1
a +1, indicando contribuicdo negativa ou positiva de cada fragmento. Cada
molécula possui multiplos fragmentos, e a classificag&o final considera a soma
das contribuicbes positivas e negativas, determinando se a molécula é

“‘penetrante” ou “nao penetrante”.

Os dados resultantes incluem: ocorréncia de cada subestrutura, pesos
totais de contribuig&o e visualizagdo molecular utilizando RDKit e mols2grid para
destacar as subestruturas relevantes. Como alteracdes na largura do nucleo do
LIME nao produziram mudangas significativas, o valor padrao recomendado foi
adotado. Para aumentar a interpretabilidade, subestruturas com pesos pequenos
ou negativos foram descartadas, considerando que apenas os fragmentos com
contribuicdes positivas significativas determinam o comportamento do farmaco

na permeacao da BHE.
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5 Resultados e Discussao

5.1 Desempenho do modelo preditivo de Toxicidade

O classificador multitarefa criado com 1024 caracteristicas usando
impressoes digitais ECFP foi desenvolvido a partir do conjunto de dados Tox21
e apresentou resultados consistentes tanto na etapa de validagdo quanto nos
testes externos com os bancos Clintox e Sider. Os caracterizadores MACCS
(DURANT et al., 2002), MAT (SUGAWARA; NIKAIDO, 2014), PubChem
(SUGAWARA; NIKAIDO, 2014) e TokenizerSmiles (SCHWALLER et al., 2021)
foram testados como parte da otimizagdo de hiperparametros, mas todos os
resultados foram semelhantes aos obtidos pelo caracterizador ECFP. A melhor
funcéo de perda ocorreu ap6s 200 a 300 épocas. Usando o médulo explicador
LIME, nenhum valor de largura do nucleo testado para explicar o modelo treinado
produziu resultados instaveis. Os fragmentos produzidos na explicacdo sao, em
sua maioria, semelhantes. Portanto, foi utilizado o valor padrdo sugerido pelos
desenvolvedores do LIME (RIBEIRO et al., 2016), que foi de 0,75 vezes a raiz

quadrada do numero de colunas dos dados de treinamento.

Os valores de AUC variaram entre 0,71 e 0,77, demonstrando um
equilibrio satisfatério entre sensibilidade e especificidade (mostrados na tabela
1). Esses resultados sugerem que o modelo é capaz de generalizar de forma
adequada, evitando sobreajuste e subajuste na previsdo dos padroes de
toxicidade. Esse desempenho é particularmente relevante considerando-se a
heterogeneidade dos alvos biolégicos contemplados no Tox21 e a diversidade
quimica dos compostos presentes nos bancos de teste. A manutencédo de
acuracias semelhantes em bancos de dados independentes reforca a robustez
do modelo e indica potencial aplicabilidade em cenarios de triagem virtual de

larga escala.
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Tabela 1: Desempenho do modelo multitarefa, com valores de AUC para validagéo e teste dos
conjuntos de dados Clintox e Sider em diferentes rodadas.

Dataset Execucao AUC Validacao AUC Teste
Clintox #1 0.719 0.75
Clintox #2 0.746 0.765
Clintox #3 0.735 0.761

Sider #1 0.731 0.721
Sider #2 0.731 0.731
Sider #3 0.73 0.727

Outra tentativa importante de usar apenas resultados significativos na
explicacao é a eliminagao de fragmentos sem importancia. Por uma questéao de
concisao, foram eliminados alguns fragmentos sem importancia com pesos
pequenos ou negativos usando a média de todos os pesos. Ao utilizar apenas o
peso maximo ou 0s pesos maximo e minimo dos fragmentos, o numero de
alertas téxicos gerados foi proximo de um terco daqueles produzidos usando a
média dos pesos. Matematicamente, a eliminacdo de fragmentos com pesos
negativos ou pequenos parece estar incorreta porque, desta forma, sao
eliminados fragmentos que podem fazer com que o comportamento toxico em
uma molécula desapareca. Quimicamente, o fragmento com peso minimo
(fragmento nao tdxico) ndo anula o comportamento de um fragmento com peso
maximo (fragmento téxico). De todo modo, o que importa para o comportamento

em uma molécula é o fragmento tdxico, justificando o uso desse corte.

Idealmente, as moléculas a serem explicadas devem ser apenas aquelas
previstas como tdxicas pelo modelo. No entanto, isso nao é exatamente o que é
mostrado na tabela 2, que expde um certo nimero de moléculas nao toxicas.
Apesar de serem considerados compostos téxicos pelo modelo para uma
determinada tarefa (ou seja, para um alvo biol6gico), isso nao é calculado
corretamente quando analisado individualmente. Isso ocorre porque o saldo final
da soma resultou em numeros negativos ao considerar todas as contribuicdes
de peso de toxicidade de seus respectivos fragmentos. Mesmo com

contribuicoes tdxicas positivas, a soma de todos os pesos pode ser menor que
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zero, gerando a classificacdo néo toxica. No entanto, a maioria das moléculas
que entraram na classificagao foram previstas corretamente. O aparecimento de

algumas moléculas nao téxicas na tabela de classificacao é aceitavel.
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Tabela 2: Numero de moléculas classificadas como téxicas e nao téxicas para cada alvo bioldgico nos bancos de dados Clintox e Sider em diferentes

execucgodes.
Execucéo #1 #2 #3
Banco de Clintox Sider Clintox Sider Clintox Sider
dados
Alvos Téxico Nao Téxico Nao Téxico Nao Téxico Nao Téxico Nao Téxico | Nao toxico
toxico téxico téxico téxico téxico
NR-AR 67 0 57 0 73 0 62 0 73 0 52 0
NR-AR-LBD 55 2 47 1 61 1 46 2 59 2 41 1
NR-AhR 5 0 2 1 3 3 4 0 3 1 2 1
NR-
Aromatase 3 1 4 1 4 2 1 0 6 2 1
NR-ER 30 4 30 6 35 31 6 34 2 26 6
NR-ER-LBD 22 0 21 5 26 1 23 23 2 17 3
NR-PPAR-y 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
SR-ARE 11 3 9 4 7 10 9 4 9 6 8 4
SR-ATAD5 2 0 2 0 2 1 2 1 2 0 2 0
SR-HSE 1 1 1 1 3 0 1 1 3 0 1 0
SR-MMP 0 0 0 0 12 7 0 0 0 0 0 0
SR-p53 0 0 0 0 7 3 0 0 0 0 0 0
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5.2 Identificacao e interpretacao quimica dos alertas estruturais toxicos

A utilizacdo do LIME possibilitou interpretar localmente as previses do
modelo e gerar listas de fragmentos estruturais associados a toxicidade.
Observou-se a recorréncia de subestruturas simples (hidrocarbonetos saturados
e insaturados) e de grupos funcionais mais complexos, incluindo nitrocompostos,
derivados sulfurados e radicais halogenados. Para aumentar a relevancia
quimica das interpretacdes, decidiu-se prestar mais atencdo ao numero de
atomos pesados de cada fragmento. Percebeu-se que os fragmentos com
menos de 7 atomos pesados (isto €, atomos diferentes de hidrogénio) séo
principalmente fragmentos de hidrocarbonetos saturados e insaturados e, em

menor extensao, grupos oxigenados e nitrogenados.

Mais importante ainda, esses fragmentos também fazem parte dos
fragmentos maiores e complexos com mais de 6 atomos pesados que tém baixa
frequéncia na tarefa. Assim, decidiu-se filtrar os pequenos fragmentos da lista,
mantendo apenas os fragmentos com mais de 6 atomos pesados para evitar
redundancia. A evidéncia mais sélida que apoia essa escolha € que o corte esta
no centro do faixa de numero de atomos dos compostos. Embora esse limite seja
facilmente alterado pelo usuario, os limites de 4 a 10 foram testados. Parece que
a extremidade inferior da faixa produz muitos fragmentos e a extremidade
superior produz apenas alguns fragmentos. Portanto, o meio da faixa parece ser
a melhor escolha. Essa escolha reduziu a redundancia de pequenos radicais
comuns e permitiu concentrar a andlise em subestruturas com maior

probabilidade de impactar mecanismos toxicolégicos.

Alertas estruturais devem ser progressivamente desenvolvidos para
permitir a compreensao do mecanismo de acao de compostos quimicos (Cronin
et al., 2017). Algumas evidéncias cientificas podem ser mostradas para apoiar
nossos resultados. Furanos, fendis, nitroaromaticos e tiofenos sdo encontrados
como alertas toxicos na literatura (DANG et al.,, 2017), mas apenas alguns
alcoois, compostos nitro e compostos de enxofre foram encontrados em nosso
estudo. Li e colaboradores (LI et al., 2014) investigaram fragmentos téxicos por

analise de frequéncia e identificaram algumas subestruturas presentes em
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compostos altamente tdxicos e moderadamente téxicos. Algumas dessas
subestruturas foram encontradas por LIME, como um alquilfluoreto, derivado
sulfénico, cianoidrina e nitrila. Yang e colaboradores (YANG et al.,, 2017)
compararam pequenos radicais toxicos obtidos por diferentes técnicas (como
aprendizado de maquina, grafos e sistemas especialistas).

Lei e colaboradores (LEI et al., 2016) apresentaram alguns fragmentos
toxicos gerados a partir de um banco de dados de toxicidade oral aguda em
ratos, como fluoreto de alquila e aminas. Esses fragmentos também sao gerados
por LIME usando os conjuntos de dados Tox21/Clintox/Sider. Adicionalmente,
LIME também encontrou alertas estruturais com compostos halogenados que
sdao encontrados em estudos de disrupcao enddcrina com receptores de
andrégeno e estrogénio (CHEN et al., 2014).

Essas associagdes podem estar relacionadas a diferentes mecanismos
de toxicidade, como interacdes inespecificas com receptores nucleares, geracao
de espécies reativas ou formacdo de metabdlitos eletrofilicos. E importante
destacar que a forma com que esses fragmentos atuam no aumento da
toxicidade ainda é um desafio (Alves et al., 2016; Hemmerich et al., 2020;
Kalgutkar, 2020). Devido ao estudo ainda ser introdutério, a necessidade da
melhoria da escolha de fragmentos mais condizentes é uma realidade.

Foram identificados importantes fragmentos tdxicos, como radical
alquilfluoreto, tioéster (reatividade covalente com proteinas, podendo causar
hepatotoxicidade e sensibilizacdo dérmica), enonas (que sao alertas classicos
pois podem atuar na inibicdo de enzimas e sao ligadas a toxicidade hepatica e
cutanea), tiol (podem ser irritantes e neurotéxicos em pequenas moléculas

volateis) e fosfina (podem ser neurotéxicas e atuar na faléncia respiratéria).
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Figura 9: Alertas estruturais que influenciaram o aumento da toxicidade para os doze alvos
bioldgicos no conjunto de dados Clintox. A ordem nao representa influéncia toxica de cada

fragmento.
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Figura 10: Alertas estruturais que influenciaram o aumento da toxicidade para os doze alvos
biolégicos no conjunto de dados Sider. A ordem néo representa influéncia toxica de cada

fragmento.
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5.3 Robustez e limitacoes metodoldgicas

Para analisar a consisténcia do modelo LIME aplicado nesses conjuntos
de dados, dos 109 alertas estruturais gerados pelo conjunto de dados Clintox
(Execucao n® 1), 98 aparecem na Execucao n? 2 e 89 sao repetidos na Execucao
n® 3, correspondendo a 90% e 82% de similaridade, respectivamente. Além
disso, as Execugbes n® 2 e n® 3 tém 96 alertas estruturais semelhantes,

correspondendo a 79% e 85% de suas estruturas, respectivamente.

Analisando os 113 alertas estruturais gerados pela Execucdo n° 1 no
conjunto de dados Sider, 96 estruturas sao repetidas na Execucgao n® 2 (85% de
similaridade) e 85 na Execucédo n® 3 (75% de similaridade). Além disso, as
execucoes 2 e 3 tém 95 alertas estruturais semelhantes, correspondendo a 71%
e 83% de suas estruturas, respectivamente. Finalmente, € importante analisar
todas as estruturas geradas para o conjunto de dados Clintox (rodadas #1, #2 e
#3), excluindo as repetidas (total de 143 alertas), e para o conjunto de dados
Sider (rodadas #1, #2 e #3), excluindo as repetidas (total de 160 alertas). Ha
apenas 38 estruturas nao repetidas, mostrando alta similaridade e consisténcia
entre ambos os resultados. As Figuras 11, 12 e 13 apresentam esses dados.

routee e | S

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

mAlertasrepetidos W Alertas ndo repetidos

Figura 11: llustragdo com numero de alertas estruturais repetidos e néo repetidos entre

os bancos de dados Clintox e Sider.
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Figura 12: Similaridade entre cada par de rodadas utilizando o Clintox.
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Figura 13: Similaridade entre cada par de rodadas utilizando o Sider.
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O modelo foi treinado com os conjuntos de dados Tox21 e testado com os
conjuntos de dados Clintox e Sider. Nenhum desses conjuntos de dados contém
farmacos com problemas de mutagenicidade, portanto, o modelo nao seria
capaz de destacar anéis aromaticos, nitrosaminas, epéxidos e compostos nitro,

por exemplo.

O cédigo foi executado com o conjunto de dados Tox21 com divisao de
dados (80:10:10) para verificar se esse conjunto de dados seria capaz de
destacar esses fragmentos, mas isso ndo produziu nenhum destaque para eles.
A explicacdo para esse resultado é que as tarefas (alvos biolégicos) ndo estao
relacionadas a mutagenicidade, portanto, os modelos ndo devem destacar anéis
aromaticos. Para o modelo, o benzeno néo € téxico em nenhuma das 12 tarefas

do conjunto de dados Tox21, como esperado.

Um exemplo de experimentos de prova de conceito foi prever se uma
molécula que contém fragmentos mutagénicos, como um anel aromatico, um
grupo nitro, um grupo nitrosamina ou um grupo epoxido, seria capturada pelo
LIME. Diferentemente de tarefas de toxicidade, esses experimentos devem ter
uma verdade fundamental muito clara para explicacdes. LIME deve destacar
esses grupos e funcionou como um experimento para ver se o LIME poderia
escolher as estruturas corretas em tais tarefas.

Para provar esse conceito, foi realizada uma analise preliminar utilizando
o conjunto de dados de mutagenicidade Bursi, um conjunto de dados contendo
mais de quatro mil estruturas moleculares com os resultados relativos do ensaio
de Ames (JAIN et al., 2018). Foram encontrados fragmentos que s&o conhecidos
como mutagénicos, incluindo o grupo C—C=C (encontrado no anel aromatico) e
epoxido. Os cinco principais compostos mutagénicos encontrados neste

experimento preliminar sdo apresentados na figura 14.
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Figura 14: Os cinco principais compostos mutagénicos encontrados pelo LIME quando
aplicado ao conjunto de dados de mutagenicidade de Bursi, escolhendo fragmentos maiores

que um atomo pesado.

Embora os resultados demonstrem boa reprodutibilidade, algumas
limitacbes foram observadas. Em primeiro lugar, o LIME n&o distingue
representacoes alternativas da mesma molécula (SMILES nao canbnicos), o que
pode gerar redundancia na lista final de fragmentos. Além disso, a dependéncia
do particionamento aleatério dos dados pode levar a pequenas variagdes na

frequéncia e contribuicao de certos fragmentos.

Outro ponto importante refere-se a natureza dos conjuntos de dados
utilizados. Como o Tox21 ndo contempla ensaios de mutagenicidade ou
carcinogenicidade classica, fragmentos reconhecidamente mutagénicos, como
anéis aromaticos ou nitrosaminas, nao foram priorizados nas analises. Esse
resultado evidencia que a validade das interpretacdes esta fortemente vinculada
ao tipo de ensaio biolégico modelado.

Um grande desafio quando se trabalha com a criacdo de alertas
estruturais é a existéncia de duas subestruturas na mesma molécula. O LIME se
aplica a esse problema. Existem alguns métodos que também consideram a
existéncia de duas ou mais subestruturas no mesmo composto (YANG et al.,
2020) O padrao emergente € um método amplamente utilizado, no qual um
padrdao molecular é identificado como um conjunto de fragmentos moleculares.
Como exemplo, o método “jumping emerging pattern mining” (SHERHOD et al.,
2012) € um algoritmo de mineracdo para encontrar os padrées que atribuem
pares de atomos como descritores. Além desse, 0 método de mineracdo de
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padrbes emergentes usa o algoritmo de arvore de padrées de contraste para

encontrar caracteristicas toxicas (SHERHOD et al., 2014).

Outro problema provavelmente pode vir de um alerta estrutural gerado a
partir de um conjunto de dados com falsos positivos. O modelo explicavel para
encontrar alertas estruturais pode nao interpretar corretamente o efeito de
alertas estruturais redundantes existentes em um conjunto de compostos falsos
positivos. Embora existam alguns métodos, evitar falsos positivos em conjuntos
de dados ainda é um desafio. Portanto, o desenvolvimento futuro de modelos
explicaveis para encontrar alertas estruturais deve considerar a generalizagéo

de alertas estruturais especificos para evitar redundancia.

5.4 Aplicacao dos alertas téoxicos em bibliotecas de compostos

Os alertas estruturais identificados demonstram aplicabilidade préatica na
filtragem de bibliotecas quimicas. A aplicagdo do conjunto de fragmentos gerado
a uma base de inibidores do receptor EGFR (GAULTON et al., 2012) resultou na
eliminacao de centenas de compostos contendo subestruturas potencialmente
téxicas, reduzindo o espaco quimico a ser investigado em etapas posteriores.
Esse tipo de abordagem pode auxiliar pesquisadores em quimica medicinal e
toxicologia regulatéria, permitindo concentrar esforcos em moléculas com menor
risco de falha por toxicidade em fases clinicas. Mais ainda, a interpretacdo
fornecida por modelos explicaveis oferece subsidios para modificagdes
estruturais racionais, mitigando efeitos adversos sem comprometer a atividade

farmacolégica desejada.

A tabela 3 também mostra os resultados da filtragem de provaveis
fragmentos indesejados obtidos usando as impressdes digitais ECFP no
conjunto de dados EGFR com compostos que mostram alta afinidade de ligacao
ao EGFR. Apés a filtragem PAINS, a filtragem através da “regra dos cinco de
Lipinski” e apds terem sido aplicadas ao conjunto de dados EGFR original, o
conjunto de dados possui 4266 compostos. O numero de subestruturas
indesejadas encontradas pelo LIME e o numero de compostos sem
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subestruturas indesejadas sao apresentados para confirmar a filtragem de

alertas estruturais no conjunto de dados EGFR.

Tabela 3: Resultados da filtragem de fragmentos indesejados obtidos usando as impressdes
digitais do ECFP no conjunto de dados do EGFR com 4.266 compostos que apresentam alta
afinidade de ligagédo ao EGFR com conformidade com RO5 e PAINS. O numero de subestruturas
indesejadas encontradas e o numero de compostos sem subestruturas indesejadas sao

apresentados para confirmar a filtragem de alertas estruturais no conjunto de dados do EGFR.

Numero de subestruturas Numero de compostos
Dados | Execucdo | indesejadas encontradas sem os fragmentos
indesejados

#1 147 4183
Clintox #2 163 4174
#3 110 4218
#1 237 4165
Sider #2 311 4123
#3 380 4043

5.5 Curadoria dos dados de permeabilidade

As representacoes SMILES no conjunto de dados de referéncia foram
retificadas manualmente, abordando um problema em que onze entradas
SMILES no conjunto de dados BBBP representavam atomos de nitrogénio
tetravalentes sem carga. E essencial observar que &tomos de nitrogénio
tetravalentes devem invariavelmente possuir carga. A presenca desses erros
tornou as estruturas quimicas ilegiveis pelo pacote computacional RDKit. Apesar
do amplo uso desse conjunto de dados em inumeros estudos, ha uma notavel
auséncia de discussdes sobre o tratamento dessas representagbes SMILES
invalidas. Para garantir a integridade das estruturas quimicas, as representacoes
SMILES foram corrigidas e as cargas positivas necessarias foram introduzidas
quando necessario nos conjuntos de dados de referéncia.
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No conjunto de dados de penetracdo da BHE, 81 estruturas foram
identificadas como duplicatas e 7 como triplicatas, o que é indesejavel para um
banco de dados. Para resolver esse problema, esses compostos duplicados ou
triplicados foram removidos para evitar quaisquer problemas potenciais.
Notavelmente, o conjunto de dados BBB inclui 14 compostos (13 pares e 1 trio),
onde as moléculas idénticas sdo inconsistentemente rotuladas como, por
exemplo, BHE penetrante e BHE n&o penetrante ao mesmo tempo. Desta forma,
essas inconsisténcias foram removidas. Algumas dessas inconsisténcias foram
encontradas porque as moléculas sao tratadas como transportadas por P-gp em

uma anotagédo e como transportadas passivamente na outra anotagio.

5.6 Otimizacao de hiperparametros de permeabilidade

Inicialmente, a arquitetura do método classificador DRN foi explorada com
tamanhos de camada de [64], [128], [256], [512] e [1024]. O melhor resultado foi
alcancado com um tamanho de camada de [256]. Entdo, a arquitetura foi
otimizada com tamanhos de camada de [[256, 256], [256, 256, 256] e [256, 256,
256, 256]]. A otimizacao de hiperparametros dos modelos classificadores DRN,
RF e ET foi investigada para encontrar os melhores parametros. Os
hiperparametros otimizados foram: taxa de aprendizagem, épocas, momento e
nuamero de estimadores. Os parametros 6timos para os modelos DRN, RF e ET

variaram a cada execucao.

Utilizando esses parametros 6timos, as métricas ROC-AUC para cada
modelo de classificagdo foram, em sua maioria, superiores a 0,90 para os
conjuntos de dados de treinamento e validacdo, conforme mostrado na tabela 4.
Portanto, ndo ha indicacao de sobreajuste substancial. Embora as pontuacdes
de treinamento para os modelos DRN, RF e ET tenham sido, em sua maioria,
superiores a 0,98, as pontuagdes de validacdo do modelo RF séo ligeiramente

superiores as dos modelos DRN e ET.
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Tabela 4: Métricas (ROC-AUC) dos conjuntos de dados de treinamento e validagao para a

permeabilidade na BHE em trés diferentes execugoes utilizando os modelos DRN, RF e ET.

Modelo Execucao Treinamento Validagao

#1 0.999 0.894

DRN #2 0.976 0.790
#3 0.989 0.882

#1 0.999 0.931

RF #2 0.999 0.943
#3 0.999 0.936

#1 0.999 0.913

ET #2 0.999 0.925
#3 0.999 0.915

Os parametros do explicador LIME foram investigados. O parametro
"numero de caracteristicas", que define o numero maximo de caracteristicas
dentro de uma Unica explicacéo, foi examinado. Apesar de o modelo classificador
conter 1024 caracteristicas, menos de uma duzia delas se mostrou significativa
para cada amostra. A modificacdo desse parametro de 20 para 500 nao teve
impacto perceptivel nos resultados ou no tempo de execugédo. No entanto, uma
analise de componentes principais para todas as amostras mostrou que 542 e
232 impressbes digitais, do total de 1024 impressdes digitais usadas na
caracterizacao, foram significativas, representando 95% da variancia explicada
cumulativa nos conjuntos de dados de treinamento e validacao,
respectivamente, conforme apresentado na figura 15. Foi descoberto que os
resultados de 542 e 1024 impressodes digitais foram semelhantes. Inicialmente,
uma configuragdo conservadora de 100 caracteristicas foi escolhida para
seguranga.

Outro parametro estudado foi o niumero de explicagbes com a maior
probabilidade de predicao para cada subestrutura. Este parametro variou de zero
(nenhum) a 10. Aumentar este valor resultou em resultados mais refinados
devido ao aumento da complexidade nas explicacées. No entanto, foi observado
que valores mais altos reduziram o numero de subestruturas com pesos maiores
que 0,1. Consequentemente, foi tomada a decisdo de definir o numero de
explicagdes para 1, maximizando a quantidade de subestruturas. Valores altos

para o numero de explicagdes correlacionaram-se com tempos de avaliagao
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prolongados, excedendo 1 a 2 horas. Isso ressalta a importancia de evitar

valores excessivamente altos para manter tempos de processamento razoaveis.
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Figura 15: Analise de componentes principais do conjunto de dados de penetracdo da BHE
representando as 542 e 232 impressdes digitais (linha tracejada vertical em vermelho) que séo
significativas dentro de uma variancia explicada cumulativa de 95% (linha tracejada horizontal

em vermelho) para todas as amostras nos conjuntos de dados de treinamento e validagéo,

respectivamente. O nimero de impressoes digitais usadas na caracterizagao é 1024,

representando a dimensionalidade total do conjunto de dados de treinamento.
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5.7 Analise estatistica

A pontuacéao de precisao é a razao TP/(TP + FP) e a pontuacao de recall
€ arazao TP/(TP + FN), onde TP é o numero de verdadeiros positivos, FP é o
numero de falsos positivos e FN é o numero de falsos negativos. Instancias de
Falso Positivo (FP) e Verdadeiro Positivo (TP) ocorrem quando o modelo prevé
um ponto de dados positivo incorretamente e quando o modelo prevé com
precisao um ponto de dados positivo, respectivamente. Por outro lado, instancias
de Verdadeiro Negativo (TN) e Falso Negativo (FN) ocorrem quando o modelo
prevé corretamente uma amostra de dados negativo e quando o modelo prevé

incorretamente uma amostra de dados negativo, respectivamente.

A pontuacao F1 é a média harménica da precisdo e da sensibilidade (da
palavra em inglés recall). As pontuacdes de precisao, recall e F1 atingem seus
melhores valores em 1 e piores valores em 0. Enquanto a precisdao € a
capacidade do classificador de nao rotular uma amostra negativa como positiva,
a pontuacao de recall é a capacidade do classificador de encontrar todas as
amostras positivas. A precisdo é uma métrica usada para avaliar o desempenho
de modelos de classificacdo. E o nimero de previsdes corretas como uma
porcentagem do numero de observagdes no conjunto de dados. A precisao,
recall, pontuacdes F1 e pontuagdes de acuracia para os modelos classificadores
para o conjunto de dados de validacao sdo apresentados na tabela 5.

Tabela 5: Acuréacia, precisao, recall, F1 e MCC para os modelos DRN, RF e ET em trés

diferentes execugdes dos conjuntos de dados de validagao para permeabilidade na BHE.

Modelo | Execucdo | Acuracia | Precisao Recall F1 MCC
#1 0.868 0.868 0.868 0.868 0.645

DRN #2 0.896 0.896 0.896 0.896 0.689
#3 0.885 0.885 0.885 0.885 0.660

#1 0.893 0.908 0.956 0.893 0.696

RF #2 0.883 0.900 0.954 0.883 0.653
#3 0.891 0.899 0.963 0.891 0.688

#1 0.878 0.895 0.945 0.878 0.672

ET #2 0.888 0.906 0.954 0.888 0.670
#3 0.898 0.909 0.964 0.898 0.699
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A deteccao de uma subestrutura falsamente identificada como irrelevante
pode acontecer quando a explicacdo local nao é precisa em relacao ao
comportamento subjacente do modelo. Esse comportamento pode ocorrer
devido a varios motivos, como amostragem inadequada de dados, complexidade
do modelo ou presenca de ruido nos dados. Se 0s pesquisadores quiserem
verificar a relevancia e a importancia das subestruturas identificadas por meio do
LIME no contexto da permeacdo da BHE para ganhar mais confianca, eles
podem utilizar as seguintes estratégias de validagédo. Primeiro, as subestruturas
identificadas devem ser comparadas com a experiéncia de profissionais na area
de permeacdo da BHE para garantir a relevancia bioldégica. Segundo,
experimentos podem ser conduzidos usando dados existentes para validar os
efeitos dessas subestruturas. Em terceiro lugar, foram aplicados testes
estatisticos para avaliar a significancia das subestruturas identificadas na
previsdo da permeacdo. Em quarto lugar, foi realizada uma analise de
sensibilidade para determinar se as subestruturas identificadas permanecem
relevantes sob diferentes perturbacées de dados. Por fim, o impacto das
subestruturas identificadas nas previsdes do modelo foi analisado, comparando

o desempenho do modelo com e sem elas.

Como pode ser observado, os modelos classificadores realizam boa
classificacao para compostos penetrantes na BHE e uma classificacao pior para
compostos ndo penetrantes na BHE. Também é importante observar que os
modelos RF e ET sdo mais precisos e exatos do que o modelo DRN. A matriz de
confusdo é usada para avaliar a precisao da classificagao. Por definicao, uma
matriz de confuséo C é tal que Cj é igual ao numero de observagdes conhecidas
por estarem no grupo ; e previstas para estarem no grupo ;. Assim, a contagem
de TN é Coo, FN é C1o, TP € C11 € FP é Co1, conforme apresentado na figura 16
para os modelos DRN, RF e ET no conjunto de dados de validacdo da

penetracdo da BHE.

Os valores de TP sao grandes e os valores de TN sao pequenos, o que
significa que o modelo de classificagdo classifica com precisdo os compostos
penetrantes na BHE, mas ndao os compostos nao penetrantes. Os valores de FP
e FN também sao baixos, o que significa que o modelo de classificagdo nao
produz muitas classificagcées falsas. E claro que ha muito mais compostos
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penetrantes no conjunto de dados de validagcéo da penetracdo da BHE, portanto,
o modelo de classificacdo deve ser usado apenas para classificar os compostos
penetrantes na BHE e a classificacao para os compostos ndo penetrantes nao é
suficientemente precisa para esse propdsito. Vale ressaltar que um modelo de
classificacdo diferente deve ser construido usando os compostos né&o
penetrantes caso haja interesse na classificacdo dos compostos ndo penetrantes

na BHE. Nessa situacao, o elemento Coo na matriz de confusao seria muito maior
do que o elemento C11.

True label
True label

3

Predicted label (A) Predicted label (B)

250

200

True label

Predicted label (C)

Figura 16: Matriz de confusao para os modelos de classificacdo DRN (A), RF (B) e ET (C)
usando o conjunto de dados de validagédo da permeabilidade na BHE.
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N&o € possivel comparar se algum modelo ou métrica € melhor que outro
devido as armadilhas de comparar modelos de classificacdo e métricas de
desempenho apenas com base em estatisticas. O desvio padrdao é destacado
como uma medida de variabilidade em vez de um teste estatistico. Ele quantifica
a variagdo ou dispersdo em um conjunto de valores. Embora forneca
informacgdes Uteis sobre a dispersao dos dados, ndao é um teste estatistico em si.
Métodos como o teste t de Student e a analise de variancia (ANOVA) sao testes
estatisticos paramétricos. Esses testes tém suposicoes sobre a distribuicdo dos
dados (por exemplo, normalidade e independéncia) que podem nem sempre ser

verdadeiras em cenarios do mundo real.

Para abordar as limitagdes dos testes paramétricos, recomenda-se 0 uso
de alternativas ndo paramétricas. O teste tde Student pode ser substituido pelo
teste de soma de postos de Wilcoxon, que é um andlogo nao paramétrico
adequado para comparar dois métodos. Para comparar mais de dois métodos,
a ANOVA é sugerida, mas com cautela sobre suas limitagées. Em vez disso,
recomenda-se o uso do teste de Friedman, uma alternativa ndo paramétrica a
ANOVA, particularmente 0til ao lidar com dados que néo sao independentes ou
normalmente distribuidos. Portanto, € importante considerar a distribuicao e a
natureza dos dados ao comparar modelos de classificacdo e métricas de
desempenho. Sugere-se deixar de depender exclusivamente de desvio-padrao
e testes paramétricos, optando por alternativas ndao paramétricas, para

comparacdes mais robustas em varios cenarios.

O campo da interpretabilidade em modelos de ML pode progredir
metodologicamente em varias etapas importantes. Primeiro, ha a necessidade
de avancar em abordagens agndésticas de modelo para oferecer explicacdes
interpretaveis a um grupo mais diverso de modelos e conjuntos de dados.
Segundo, a integracéo de conhecimento especifico de dominio em métodos de
interpretabilidade é essencial para aumentar a relevancia e a precisdao das
explicagcbes. Terceiro, desenvolver meétodos para quantificar a incerteza
associada a explicagdes interpretaveis € crucial para fornecer aos usuarios uma
compreensao diferenciada das previsbes do modelo. Quarto, aprimorar a
escalabilidade e a eficiéncia dos métodos de interpretabilidade é fundamental
para lidar prontamente com grandes conjuntos de dados e modelos complexos.
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Por fim, estabelecer procedimentos padronizados de validacdo € fundamental
para avaliar o desempenho dos métodos de interpretabilidade e comparar sua
eficacia em varios dominios e tarefas. Ao enfrentar esses desafios
metodoldgicos, o campo pode progredir em direcao a modelos de Aprendizado

de Maquina mais confiaveis.

5.8 Explicacao do modelo de permeabilidade

As explicagdes do LIME para a penetracdo na BHE sdo apresentadas
abaixo. Os resultados foram filtrados com pesos maiores que 0,1 para remover
subestruturas menos importantes. Em geral, LIME explica principalmente a
penetrabilidade de compostos usando estruturas com nitrogénio. A basicidade é
considerada um dos principais fatores para a penetrabilidade no SNC,
especialmente para grupos com nitrogénio, porque eles podem ser protonados
em pH fisiol6gico (como grupos piperidina e piperazina). Para a penetracdo na
BHE, a ligacdo dupla C = N dos aromaticos também é considerada. LIME
detectou o0 peso positivo dessa caracteristica na contribuicao para a penetracao
na BHE. Anéis aromaticos também tendem a facilitar a penetracao porque a
hidrofobicidade € aumentada.

A figura 17 mostra as subestruturas mais importantes encontradas pelo
LIME para a penetracdo usando o modelo de classificacdo DRN para as
execucoes #1, #2 e #3. Da execucao #1, seis compostos tém grupos contendo
nitrogénio (principalmente grupos amina ciclicos e ndo ciclicos), mas apenas trés
deles sao destacados no grupo nitrogénio. Nos outros trés compostos, o LIME
destacou a vizinhanca do grupo nitrogénio. No entanto, as subestruturas
destacadas nos compostos 1 e 6 sdo grupos contendo oxigénio e enxofre,
respectivamente, embora grupos contendo fldor ndo destacados sejam
encontrados nessas duas moléculas. Os compostos 3 e 5 tém grupos contendo
cloro ndo destacados, com o primeiro tendo um grupo contendo fosforo
destacado.
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Na execucao #2, sete compostos tém grupos contendo nitrogénio, e cinco
deles tém grupos contendo nitrogénio destacados. Embora o composto 6 nao
seja destacado no grupo contendo nitrogénio, o composto 7 é destacado na
vizinhanga do grupo contendo nitrogénio. Os compostos 3 e 8 foram destacados

como grupos contendo oxigénio e halogénio, respectivamente.

Na execucgao #3, oito compostos tém grupos contendo nitrogénio, mas
trés deles ndo sdo destacados no grupo nitrogénio. Os compostos 1 e 3 tém
grupos contendo fluor, mas os destaques estdo nos grupos contendo oxigénio.
Os compostos 0 e 2 sado repeticbes com destaques em diferentes grupos
contendo nitrogénio. Os compostos 5 e 6 sao destacados na parte
hidrocarboneto dessas moléculas, mas os grupos contendo nitrogénio nao sao
destacados nessas moléculas. O composto 9 também € destacado na parte do
hidrocarboneto da molécula com dois grupos contendo enxofre ndo destacados.



90

#1

#2

#3

Figura 17: Subestruturas mais importantes encontradas pelo LIME para penetracdo na BHE usando o modelo de classificagdo DRN para as execucdes # 1,
#2e#3.
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A figura 18 apresenta as subestruturas mais importantes encontradas pelo
LIME para a penetracao na BHE usando o modelo de classificagcdo RF para as
execucoes #1, #2 e #3. Na execucao #1, cinco compostos sao destacados com
grupos contendo nitrogénio. Quatro deles (1, 2, 6 e 7) sado repeticdes com
subestruturas contendo nitrogénio destacadas muito semelhantes. Os
compostos 0, 4 e 8 também sao repeticdes, mas com diferentes grupos contendo
oxigénio destacados. O composto 5 destacou subestruturas com grupos
contendo oxigénio.

Na execucgao #2, seis subestruturas contendo nitrogénio sdo destacadas
em compostos diferentes. Os compostos 3 e 4 sao repeticbes com destaques
bastante semelhantes, e o composto 5 € um composto muito semelhante com
um grupo contendo nitrogénio destacado. Os compostos 2, 7 e 8 também séo
repeticdes com alertas estruturais bastante semelhantes. Os compostos 1 € 6
também sao repeticbes com destaques diferentes na subestrutura ciclica com
grupos contendo oxigénio e flior. O composto 0 é uma repeticdo do composto 5

na execucao #1, mas com destaques semelhantes (na mesma regiao).

Na execucao #3, sete compostos contendo nitrogénio sdo encontrados
pelo LIME, mas dois deles sdo destacados na vizinhanca contendo nitrogénio.
Os outros cinco compostos tém grupos contendo nitrogénio destacados. Os
compostos 0 e 3 sdo compostos contendo oxigénio e fluor com destaques
diferentes. Os compostos 4 e 8 contém subestruturas contendo nitrogénio nao
destacadas; no entanto, o destaque esta na vizinhanca. Os compostos 5 e 7 sao
repeticbes com subestruturas contendo nitrogénio destacadas muito

semelhantes.



92

#1
2 2 i 3 i 4 5 i 5
i 8 . i
Qrd;n*
#2
i 2 i i 4 i 5 i
i 8 i

#3
Figura 18: Subestruturas mais importantes encontradas pelo LIME para penetragdo na BHE usando o modelo de classificagdo RF para as execugdes #1, #2

e #3.
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A figura 19 mostra as subestruturas mais importantes encontradas pelo
LIME para a penetracdao na BHE usando o modelo de classificacao ET. Na
execucao #1, seis subestruturas contendo nitrogénio sao destacadas em
compostos diferentes. Os compostos 4, 5 e 7 sao repeticbes com subestruturas
destacadas muito semelhantes. Os compostos 3 e 6 tém grupos contendo
oxigénio e halogénio com diferentes subestruturas destacadas nao contendo
nitrogénio. Na execucao #2, seis compostos tém subestruturas destacadas
contendo nitrogénio; no entanto, os compostos 1, 2 e 7 sédo repeticbes com
destaques ligeiramente diferentes. Os compostos 0 e 4 sdo compostos contendo
oxigénio e halogénio muito diferentes com subestruturas destacadas muito
diferentes. Na execucao #3, sete compostos contendo nitrogénio sao
destacados com subestruturas diferentes; no entanto, cinco deles séo
subestruturas contendo nitrogénio. Os compostos 4 e 7 tém subestruturas
destacadas sem nitrogénio, mas o ultimo tem um grupo contendo nitrogénio na

vizinhanca.
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Figura 19: Subestruturas mais importantes encontradas pelo LIME para penetracdo da BHE usando o modelo de classificacdo ET para as execugbes #1, #2
e #3.
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A permeabilidade de compostos quimicos através da BHE é uma
interacdo complexa de varios fatores. Compreender a importancia dos grupos
funcionais é crucial. Embora a lipofilicidade desempenhe um papel fundamental
na determinacdo da capacidade de penetracdo da BHE, diferentes grupos
funcionais interagem com os componentes da BHE, influenciando na
permeabilidade de um composto. No entanto, variagdes na lipofilicidade
causadas por diferentes grupos funcionais impactam o transporte de compostos
quimicos, influenciando a solubilidade dos compostos quimicos nas membranas

ricas em lipidios da barreira.

Geralmente, compostos hidrofébicos tendem a ter uma melhor permeacéao
da BHE. No entanto, as faixas 6timas de lipofilicidade para uma permeacao
eficiente da BHE dependem das caracteristicas especificas dos grupos
funcionais dos compostos. Portanto, compostos muito hidrofilicos podem ter
dificuldades para penetrar na BHE, enquanto compostos excessivamente

lipofilicos podem enfrentar desafios relacionados a eliminagao e ao transporte.

De fato, a permeabilidade de compostos quimicos através da BHE é
intrinsecamente influenciada por grupos funcionais especificos contendo
nitrogénio. Portanto, varios grupos funcionais importantes foram identificados por
seu potencial de aumentar a permeabilidade a BHE. Por exemplo, grupos amino
(-NHz2, -NRH e -NR1R2y em um composto podem participar de interacoes,
afetando sua capacidade de penetragédo na BHE. A Cloroquina (composto 4 na
execucao do modelo DRN n? 3) € uma aminoquinolina usada para a prevencao
e terapia da malaria. Ela atenua a neuroinflamacao. O LIME descobriu que a
subestrutura da quinolina ndo causa penetracao na BHE; no entanto, os dois
grupos amina na cadeia lateral sdo destacados como subestruturas potenciais
que aumentam a penetracdo na BHE. O LIME também descobriu o farmaco
anfetaminil (composto 4 na execugcdo do modelo DRN n? 2), um estimulante
derivado da anfetamina que possui um grupo amina. Outro exemplo € o maleato
de tioperamida (composto 0 na execucdo DRN n? 2), usado para prevenir
convulsées ou reduzir sua gravidade. Por fim, o tiazesim (composto 8 na
execucao do modelo ET n® 3) € um antidepressivo heterociclico relacionado aos
antidepressivos triciclicos. Nesta molécula, o LIME destacou o grupo amina



96

terciaria na cadeia lateral ligada a subestrutura da amina terciaria heterociclica.

Nosso estudo mostra mais detalhes com outras moléculas (ROSA et al., 2024) .

Em relacdo a reducdo da lipofilicidade do composto, &€ importante
mencionar que outros grupos funcionais também contribuem para as variacoes
da lipofilicidade. Grupos contendo enxofre, como o tiol (-SH), também podem
influenciar a lipofilicidade, afetando potencialmente a capacidade do composto
de penetrar na BHE. O atomo de enxofre nos grupos tiol pode interagir com os
componentes da BHE, facilitando a penetracdo na BHE. Compostos contendo
grupos sulféxido (R2S=0) e sulfona (-SO2R1R2) podem apresentar maior
permeabilidade. Certos compostos com grupos tiossulfinato, caracterizados por
um atomo de enxofre ligado tanto ao oxigénio quanto ao enxofre, podem
influenciar positivamente a permeabilidade a BHE. Ao explorar as interacdes de
grupos funcionais contendo enxofre, é possivel obter informacdes valiosas sobre
o desenvolvimento de compostos com capacidades aprimoradas de penetracéao
na BHE.

Atomos de halogénio (particularmente atomos de bromo, cloro e fltor)
podem ter um impacto significativo na permeabilidade da BHE. A presenca de
atomos de halogénio introduz caracteristicas Unicas que influenciam as
interacdes com os componentes da barreira. Atomos de fliior podem aumentar
a permeabilidade da BHE porque o fluor € um atomo pequeno e eletronegativo
que pode influenciar a lipofilicidade e as propriedades eletrénicas do composto.
Portanto, ele potencialmente promove interacdes favoraveis para a permeacao
da BHE. Semelhante ao fluor, a presenca de atomos de cloro pode alterar as
propriedades fisico-quimicas de um composto, afetando sua capacidade de
penetrar na BHE. O tamanho maior do cloro em comparacéo ao fluor introduz
efeitos estéricos e eletrbnicos especificos que contribuem para as caracteristicas

gerais de permeacédo do composto.

Os resultados obtidos encontraram muitos corticosteroides, como
diacetato de diflorasona, triancinolona benetonida, dipropionato de
betametasona, acetonido de fluocinolona, halcinonida, propionato de fluticasona,
acetato de parametasona, rofleponida, mometasona, enbutato de icometasona
e cortisuzol. De todos eles, o cortisuzol € o Unico corticosteroide que nao possui
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um atomo de halogénio em sua estrutura. LIME destacou uma subestrutura
contendo oxigénio para explicar sua permeacao na BHE para o cortisuzol.
Observa-se que, com excecao da halcinonida, nenhum corticosteroide teve um
atomo de halogénio destacado pela LIME, indicando que eles podem apenas
modular a lipofilicidade dos corticosteroides. A maioria dos corticosteroides teve

subestruturas contendo oxigénio destacadas pela LIME.

Na busca por desvendar os mistérios que cercam a penetracao de
corticosteroides na BHE devido a sua estrutura complexa com atomos de
halogénio e muitas subestruturas ciclicas contendo oxigénio, esta Tese pode
trazer informagdes importantes que convidam a uma reavaliacdo dos
paradigmas existentes, superando o conhecimento existente obtido por meio de
métodos explicaveis encontrados na literatura até o momento (GANDHI; WHITE,
2022; SINGH et al., 2020; WELLAWATTE et al., 2022) . O presente estudo
investiga a intrincada relagdo entre corticosteroides e a BHE, esclarecendo o
papel fundamental desempenhado pelos atomos de halogénio, especificamente

atomos de fluor e cloro, bem como grupos contendo oxigénio.

Esses constituintes moleculares surgem como moduladores potentes da
lipofilicidade dos corticosteroides, atuando como guardidées que influenciam a
permeabilidade da BHE. Os resultados ressaltam a importancia de considerar
nao apenas a composicao estrutural e a lipofilicidade dos corticosteroides, mas
também a interacao diferenciada de atomos de halogénio e grupos contendo
oxigénio na determinacao de sua capacidade de transpor a BHE. Essa revelacao

pode ter profundas implicacées para o design e desenvolvimento de farmacos.

Além disso, alguns opioides foram encontrados: levalorfano (composto 7
no modelo ET n? 3), pentazocina (compostos 2 e 8 na execucado do modelo RF
n® 3) e cogazocina (composto 3 na execucao do modelo RF n® 1). A subestrutura
contendo nitrogénio é explicada pela LIME como a causa da penetragao na BHE
em duas moléculas, pentazocina e cogazocina. As duas subestruturas
destacadas no levalorfano estdo na vizinhanca da subestrutura contendo
nitrogénio que foi explicada como a causa da penetracdo na BHE para as outras

duas moléculas.
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Os resultados sugerem que atomos de nitrogénio podem ter um efeito
especial na facilitacdo da permeacao de moléculas organicas, particularmente
quando esses atomos de nitrogénio podem ser protonados em condi¢des
fisioldgicas. Os estudos conduzidos por Singh e colaboradores (SINGH et al.,
2020) revelam certas subestruturas comumente encontradas em compostos que
permeiam a BHE. Esses resultados corroboram com o presente estudo, visto
que a presenca de compostos contendo nitrogénio e anéis aromaticos é mais
prevalente em compostos que permeiam a BHE em comparacdao com compostos

nao permeaveis.

Embora outros grupos funcionais, como compostos contendo oxigénio,
enxofre e halogénio, desempenhem um papel na regulacéo e no equilibrio da
lipofilicidade de um composto, grupos contendo nitrogénio parecem ser
fundamentais para influenciar a permeabilidade do composto. Especificamente,
subestruturas contendo nitrogénio, como carbamato, barbiturico, piperidina,
piperazina, pirazina, fenotiazina, dibenzotiazepina, benzodiazepina,
butirofenona e dibenzoxepina sao consideradas mais relevantes para a
permeacdo da BHE. No entanto, tanto a lipofilicidade quanto a carga dos
compostos precisam ser levadas em consideracdo ao determinar a permeacéao
de um composto quimico na BHE. Os corticosteroides podem servir como
exemplos da importancia da lipofilicidade. Além disso, os compostos opioides
parecem possuir uma subestrutura contendo nitrogénio que é vital para a

permeacao da BHE.

5.9 Revalidacao da metodologia

A validagao cruzada 5-fold serve como uma técnica valiosa para avaliar o
desempenho de generalizacdo de modelos de ML em dados néo vistos. Ela
facilita a otimizacdo de hiperparametros e auxilia na selecdo de modelos para
um determinado conjunto de dados. No entanto, o uso do mesmo procedimento
de validagao cruzada e conjunto de dados para ajuste e selecao de modelos
pode levar a avaliacdes tendenciosas do desempenho do modelo. Portanto, a
abordagem de validacao cruzada aninhada é preferivel para superar esse viés.
Essa abordagem inclui o procedimento de otimizacao de hiperparametros dentro
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do procedimento de selecdo de modelos, fornecendo uma avaliagdo menos

tendenciosa dos modelos ajustados.

Os hiperparametros da maioria dos algoritmos de ML podem ser
ajustados para se adequarem a um conjunto de dados especifico. No entanto,
existem poucas diretrizes sobre como configurd-los. Em vez disso, um
procedimento de otimizagdo é wusado para encontrar os melhores
hiperparametros para o conjunto de dados. A validagao cruzada 5-fold pode
selecionar os melhores hiperparametros para cada modelo e a melhor
configuragdo do modelo, sendo eficaz para estimar o desempenho do modelo,
mas apresenta limitagcdes. Quando usada varias vezes com 0 mesmo algoritmo,
pode levar ao sobreajuste. Cada avaliacdo de um modelo com diferentes
hiperparametros fornece informacdes sobre o conjunto de dados. Conjuntos de
dados com ruido tendem a apresentar pontuacoes piores, e esse conhecimento

pode ser usado para encontrar a melhor configuracédo para o conjunto de dados.

Embora a validacdo cruzada 5-fold tente reduzir esse efeito, ela nao
consegue elimina-lo completamente. A validagdo cruzada aninhada aborda o
problema do sobreajuste do conjunto de dados de treinamento. Expor a busca
de hiperparametros a apenas um subconjunto do conjunto de dados fornecido
pelo procedimento de validagao cruzada externa reduz o risco de sobreajuste e
fornece uma estimativa menos tendenciosa do desempenho do modelo no

conjunto de dados.

Por outro lado, optou-se por reamostrar o conjunto de dados de
penetracdo da BHE desbalanceado usando a biblioteca padrao Scikit-Learn. O
método de reamostragem, combinado com a validagdo cruzada 5-fold, visava
combater o sobreajuste, em vez de causa-lo. Esse sobreajuste ocorre quando
um modelo aprende o ruido nos dados de treinamento em vez de capturar o
padrao subjacente, resultando em baixo desempenho em novos dados. A
técnica de reamostragem auxilia na avaliagdo do desempenho do modelo em
dados n&o observados, treinando-o iterativamente em subconjuntos variados do
conjunto de dados e avaliando seu desempenho nos dados restantes. Esse
processo iterativo oferece uma estimativa robusta do desempenho e previne o
sobreajuste, promovendo generalizacao eficaz para novos dados. Portanto, a
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técnica de reamostragem foi fundamental para abordar potenciais problemas de
sobreajuste.

A tabela 6 apresenta a média da area sob a curva ROC-AUC dos
conjuntos de dados de treinamento e validagédo para o modelo de penetracéo da
BHE em trés execucoes diferentes, utilizando os modelos classificadores DRN,
RF e ET para a permeacdo de compostos na barreira hematoencefalica,
utilizando o método de reamostragem e validagao cruzada de 5 vezes.

Tabela 6: Métricas (ROC-AUC) dos conjuntos de dados de treinamento e validagao para a
permeabilidade na BHE em trés diferentes execugdes utilizando os modelos DRN, RF € ET a
partir da reamostragem e validacao cruzada 5-fold.

Modelo Execucao Treinamento Validacao

#1 1.000 0.973

DRN #2 1.000 0.977
#3 1.000 0.987

#1 1.000 0.988

RF #2 1.000 0.986
#3 1.000 0.995

#1 1.000 0.989

ET #2 1.000 0.992
#3 1.000 0.988

As pontuagdes de precisao, recall, F1 e exatiddo, bem como o coeficiente
de correlacao de Matthew (MCC) para os modelos classificadores DRN, RF e
ET, sdo apresentadas na tabela 7 para trés execucgdes diferentes para o conjunto
de dados de validacdo de permeacdo da barreira hematoencefalica de
compostos usando o método de reamostragem e validagao cruzada 5-fold. A
figura 20 apresenta a matriz de confusédo para os modelos de classificacdo DRN,
RF e ET usando o método de reamostragem e validacao cruzada 5-fold para o
conjunto de dados de penetracado da BHE.



101

Tabela 7: Acuracia, precisao, recall, F1 e MCC para os modelos DRN, RF e ET em trés diferentes
execucdes dos conjuntos de dados de validagdo para permeabilidade na BHE utilizando a
reamostragem e validagéo cruzada 5-fold.

Modelo | Execucdo | Acuracia | Precisao Recall F1 MCC
#1 0.952 0.952 0.952 0.952 0.906

DRN #2 0.924 0.924 0.924 0.924 0.850
#3 0.935 0.935 0.935 0.935 0.873

#1 0.954 0.947 0.960 0.954 0.908

RF #2 0.950 0.934 0.968 0.950 0.902
#3 0.973 0.966 0.983 0.973 0.947

#1 0.959 0.948 0.972 0.959 0.919

ET #2 0.968 0.966 0.972 0.968 0.936
#3 0.954 0.950 0.957 0.954 0.908

True label
True label
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1
50

0 1
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Figura 20: Matriz de confusao para os modelos DRN (A), RF (B) e ET (C) utilizando
reamostragem e validacdo cruzada 5-fold em trés execucgoes diferentes para a permeabilidade
de compostos na BHE.
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Se o modelo apresentar um desempenho significativamente melhor no
conjunto de dados de treinamento em comparacdo com o conjunto de dados de
validagao, isso pode indicar sobreajuste. Considerando isso, os resultados
mostram que as pontuacées ROC-AUC no conjunto de dados de treinamento
nao sao drasticamente maiores do que as do conjunto de dados de validacao
(tabelas 4 e 6) antes e depois da reamostragem. Portanto, isso significa que o
método de reamostragem evitou o sobreajuste.

Adicionalmente, foi constatado que as pontuacdes de preciséo, recall, F1
e exatiddo do modelo no conjunto de dados de treinamento ndo sao
significativamente maiores do que as do conjunto de dados de validagcao (ver
tabelas 5 e 7). Além disso, a precisao variou de 0,868 a 0,898. No entanto, o
coeficiente de correlacao de Matthew (MCC) no conjunto de dados de validacao
variou de 0,645 a 0,699 devido a natureza desbalanceada do conjunto de dados
de penetracdo da BHE. O MCC fornece uma medida da qualidade das
classificagdes binarias com base em toda a matriz de confuséo. E considerada
uma medida balanceada e pode ser usada mesmo quando as classes tém
diferencas substanciais em tamanhos, como € o caso aqui com o conjunto de
dados de penetracdo da BHE. O MCC varia de -1 a +1, onde +1 indica uma
previsao perfeita, 0 representa uma previsao aleatéria e -1 significa discordancia
total entre a previsdo e a observacao.

Embora as métricas de precisdo, recall, F1 e acuracia oferecam
entendimentos valiosos sobre varios aspectos do desempenho do modelo, o
MCC é frequentemente preferido, pois considera todos os elementos da matriz
de confusdo e é especialmente Util com conjuntos de dados desbalanceados.
Vale ressaltar que, embora o0 modelo tenha sido construido utilizando pesos para
lidar com o desequilibrio do conjunto de dados, o MCC ainda variou apenas de
0,645 a 0,699. Consequentemente, optou-se por empregar a técnica de
reamostragem, resultando em um coeficiente de correlagdo de Matthew
aprimorado no conjunto de dados de validacao, variando de 0,850 a 0,947.

Outro ponto importante em relacdo a metodologia é que, antes da
otimizacao dos parametros, conjunto de dados foi dividido em uma proporcao de
80:20. Posteriormente, utilizou-se o conjunto de dados de treinamento (que
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consistia em 80% dos dados) durante o processo de otimizacado dos parametros.
Essa abordagem garantiu que o modelo construido nao apresentasse
sobreajuste. Além disso, a validacao cruzada 5-fold e a validacao cruzada
aninhada foram realizadas para fins de comparacao. Além disso, o conjunto de
dados de penetracdo da BHE desbalanceado foi reamostrado, levando a
resultados melhores.

As pontuacdes ROC-AUC nas tabelas 4 e 6 mostraram que os modelos
de floresta aleatoria e arvores extras ndo apresentam sobreajuste significativo,
com pontuagdes em torno de 0,99 e 0,91-0,94 para treinamento e validagao,
respectivamente. O modelo de rede residual profunda (DRN) apresentou
pontuagées ROC-AUC variando de 0,976 a 0,999 para treinamento e 0,790 -
0,894 para validacédo, o que é uma indicacdo de sobreajuste. No entanto, os
resultados no conjunto de dados de penetragcdo da BHE desbalanceado foram
razoaveis apenas para penetracdo de farmacos (rétulo 1) e ruins para
penetracdo de nao farmacos (rétulo 0), com uma pontuagdo MCC de apenas
0,65 - 0,70 (antes do balanceamento do conjunto de dados), conforme
apresentado nas tabelas 5 e 7, embora a precisdo, o F1 e a exatidao para a

penetracdo tenham sido razoaveis.

Apbs a reamostragem do conjunto de dados de penetracdo da BHE, o
modelo apresentou bom desempenho para ambos os roétulos, com MCC
variando de 0,90 a 0,95 usando validacdo cruzada de 5 vezes e validacao
cruzada aninhada de 5 x 10 (5 vezes para validacao interna e 10 vezes para
validacao externa). As pontuagdes ROC-AUC para treinamento e validagao do
modelo construido com validacao cruzada aninhada 5 x 10 sdo em torno de
0,999 e 0,988, respectivamente (resultados semelhantes para validacao cruzada
de 5 vezes).

5.10 Limitacoes e beneficios da técnica

As explicacoes estruturais nao podem ser vistas como regras (Alves et al.,
2016), e as propriedades farmacoldgicas peculiares de cada molécula na
permeabilidade da BHE e a biologia do sistema ndo devem ser subestimadas.
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Para exemplificar que essas andlises nao sao regras bem definidas, mas sim
interpretagcdes estruturais, algumas moléculas, como moléculas semelhantes a
esteroides nas figuras 17, 18 e 19 possuem grupos polares, resultando em uma
area de superficie polar maior em comparacao com as outras moléculas. No
entanto, as moléculas semelhantes a esteroides sao identificadas como
permeaveis, embora a maioria dessas moléculas nao possua grupos contendo

nitrogénio.

De fato, é importante admitir que o LIME também pode levar a
interpretagbes equivocadas. Por exemplo, o grupo maleato destacado no
maleato de teniloxazina (composto 6 na execucado do modelo DRN n® 2) ndo é a
razao para a permeacao da BHE. Outro exemplo de limitagdo esta relacionado
aos pré-farmacos. Triclofos (composto 3 na execuc¢do do modelo DRN n? 1) é
um medicamento sedativo raramente usado para tratar insonia. E um pré-
farmaco que é metabolizado no figado, transformando-se no farmaco ativo
tricloroetanol. A figura 17 mostra o triclofos destacado como o grupo fosfato, mas
nao é o grupo ativo. O mesmo se aplica ao petricloral (composto 5 na execucao
do modelo DRN n® 1), que é um pro-farmaco sedativo e hipnético do hidrato de

cloral.

No entanto, interpretar subestruturas importantes para a permeabilidade
da BHE com um certo nivel de confianca pode servir de base para a andlise de
contrafactuais e redes neurais graficas, que estdo sendo cada vez mais
exploradas por sua capacidade de sugerir mudancgas estruturais em moléculas

para melhorar sua capacidade de permeabilidade.

Da mesma forma, a regra dos cinco de Lipinski (LIPINSKI, 2004; LIPINSKI
et al., 2001) afirma que um farmaco deve ter certas propriedades bem definidas.
Ao longo dos anos, na ciéncia recente, a descoberta de farmacos tem aderido
cada vez menos a essas regras (HARTUNG et al., 2023). Um bom farmaco para
atuar no SNC deve permear a BHE. Estudos mostram que é mais facil permear
com um numero menor de doadores e aceptores de ligacdes de hidrogénio, por
exemplo. E dificil criar uma regra para prever se uma molécula pode ser um bom

farmaco.
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O ceticismo em torno da eficacia do LIME em auxiliar pesquisadores na
sintese de novas moléculas ativas decorre de varios fatores. Primeiro, o
desenvolvimento de novas moléculas com a atividade biolégica desejada € um
problema altamente complexo e multidimensional. Embora o LIME possa
fornecer explicagcbes para previsbes de modelos individuais, ele pode nao
capturar toda a complexidade das interacdes moleculares e dos requisitos
estruturais para a atividade. Segundo, as explicacoes do LIME sao limitadas a
insights locais e especificos de cada instancia e podem nao fornecer uma visdo
holistica das relagdes estrutura-atividade subjacentes, cruciais para o projeto de
moléculas. Terceiro, a interpretagao dos resultados do LIME requer expertise em
aprendizado de maquina e quimica, tornando desafiador para pesquisadores
sem solida formagdo em ambas as areas a utilizacao eficaz do método. Quarto,
quaisquer informacdes fornecidas pelo LIME ainda precisariam ser validadas

experimentalmente, o que pode ser demorado e custoso.

Embora o LIME possa oferecer informagdes sobre as previsdes de
modelos de aprendizado de maquina na descoberta de farmacos, sua utilidade
em orientar a sintese de novas moléculas ativas pode ser limitada devido a falta
de descobertas experimentais sobre alertas estruturais e os pesquisadores
devem considerar suas potenciais desvantagens e limitacdes ao incorpora-lo em

seu fluxo de trabalho.

Desconsiderar o LIME e persistir no emprego de técnicas de ponta em
pesquisa e descoberta de farmacos pode inadvertidamente limitar a
compreensao e a interpretacao de previsdes geradas por modelos complexos de
Aprendizado de Maquina. O LIME apresenta diversas vantagens em relagcéao a
métodos alternativos e explicaveis de |A. Essas vantagens incluem oferecer
explicacdes localizadas e especificas para cada instancia, que geralmente sao
mais intuitivas e faceis de entender em comparacao com explicacbes em nivel
de modelo global. Sendo agnéstico em relacao ao modelo, permite sua aplicacao
a qualquer modelo de ML, independentemente da complexidade ou da
arquitetura subjacente. O LIME gera explicacbes que sao tipicamente mais
simples, rapidas e transparentes do que outros métodos, melhorando assim a
acessibilidade para nao especialistas e promovendo a confianca nas previsoes
do modelo.
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Identificar as caracteristicas significativas que influenciam as previsoes
individuais permite que os pesquisadores entendam quais caracteristicas
direcionam as decisdes do modelo. Além disso, fornece insights sobre modelos
complexos, como redes neurais profundas, onde os métodos tradicionais de
interpretabilidade podem enfrentar desafios. Ao integrar o LIME, os
pesquisadores podem melhorar sua capacidade de interpretar e confiar nas
previsdes de modelos de aprendizado de maquina em pesquisas e descobertas
de farmacos, levando a uma tomada de decisdo mais informada e

potencialmente acelerando a descoberta de novos farmacos.
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6 Conclusao

Os modelos de classificacao utilizados classificaram com sucesso a
toxicidade de compostos organicos e permeabilidade da BHE por transporte
passivo de compostos organicos. Os modelos das florestas aleatérias e as
arvores extras foram mais eficientes do que as redes neurais residuais em
termos de tempo e generalizacao para classificar a toxicidade e a permeabilidade
da BHE. No entanto, outras redes neurais devem ser construidas para que se
obtenham resultados melhores das métricas avaliadas.

O LIME foi utilizado para gerar explicacbes sobre a permeabilidade de
compostos organicos na BHE. Essas explicagbes envolvem as subestruturas
que mais contribuem para a permeabilidade da molécula, ou a falta dela,
servindo como um guia util para testes laboratoriais subsequentes. O LIME tem
um tempo de execuc¢ao relativamente rapido, considerando o grande numero de
compostos no conjunto de dados. Ele gera explicagcdes simples e intuitivas,
destacando moléculas e indicando as subestruturas importantes que facilitam a
permeacdo na BHE. Outros métodos de explicacdo sdo importantes de serem
utilizados pois a explicacdo de cada método é complementar e muito
enriguecedora, no entanto exigem recursos computacionais nao disponiveis até

0 momento.

Compreender essas subestruturas importantes que auxiliam na
permeacdo na BHE é vital para a industria farmacéutica, para os 6rgéos
regulatérios e para grupos de pesquisa envolvidos na sintese de farmacos. De
forma geral, os resultados apresentados confirmam a utilidade de modelos de
aprendizagem de maquina interpretaveis na toxicologia computacional,
evidenciando que o uso de explicadores como o LIME pode acelerar a
identificacdo de padrdes estruturais criticos e apoiar a tomada de decisao tanto
na pesquisa académica quanto na industria farmacéutica.
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7 Disponibilidade dos dados e cédigos

O cdbdigo, os dados de entrada e os scripts de processamento para o
desenvolvimento desta Tese estdo disponiveis no GitHub.

e SARAlerts - https://github.com/andresilvapimentel/SARAlerts
e BBBPExplainer - https://github.com/andresilvapimentel/bbbp-explainer

O conjunto de dados de penetragdo da BHE limpo pelos autores também
esta disponivel no GitHub, juntamente com os demais dados. Os scripts de
andlise de dados desta Tese estdo disponiveis no caderno interativo Google
Colab.
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8 Perspectivas

Apesar das contribuicbes relevantes, aprimoramentos ainda séao
necessarios. Destacam-se a necessidade de desenvolver métodos que reduzam
a redundancia de fragmentos gerados por explicadores locais e a integracao de
multiplas fontes de dados toxicolégicos, incluindo informagdes metabdlicas para
ampliar a abrangéncia das predicoes.

Embora o presente trabalho tenha proporcionado avancgos relevantes na
interpretacdo de modelos de aprendizado de maquina aplicados a predi¢ao de
toxicidade e permeabilidade na BHE, outras oportunidades de aprimoramento
permanecem em aberto. Em etapas futuras, pretende-se aprofundar a qualidade
€ a robustez dos dados utilizados por meio do emprego de conjuntos curados,
assegurando maior confiabilidade e consisténcia estatistica dos resultados.

Outro eixo de desenvolvimento envolve a ampliacdo das representacdes
moleculares consideradas. Além dos SMILES, pretende-se incorporar
descritores baseados em SMARTS (EHMKI et al, 2019) e SELFIES
(WEININGER, 1988) bem como representacbes que tratem de forma mais
adequada a quiralidade molecular, como o fragSMILES. Essa diversificacdo de
representacbées quimicas visa capturar nuances estruturais que podem
influenciar significativamente a acuracia preditiva e interpretabilidade dos
modelos.

Do ponto de vista da modelagem, almeja-se trabalhar com bancos de
dados mais equilibrados, mitigando o viés de classes e favorecendo o
desempenho global dos classificadores. Estratégias adicionais incluem a adogéao
de modelos mais genéricos e regulares, capazes de reduzir o sobreajuste e
melhorar a generalizacdo, bem como a implementacdo de procedimentos
rigorosos de controle de vazamento de dados, de modo a garantir a validade dos

resultados obtidos.

Espera-se, com essas melhorias, alcancar métricas de desempenho
superiores a 0,90 para acuracia, precisao, sensibilidade, seletividade, F1-score,
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coeficiente de correlacdao de Matthews (MCC) e indice kappa de Cohen para

consolidar a confiabilidade dos modelos e sua aplicabilidade em contextos reais.

No campo da interpretabilidade, destaca-se a intengcdo de empregar
outros explicadores, como Anchor e SHAP, cuja implementacao completa ainda
é limitada pelo alto custo computacional e demanda de memoria. No entanto,
com o avancgo de infraestruturas de processamento grafico dotadas de maior
capacidade de memodria RAM, espera-se viabilizar a execugcao desses métodos
no grupo de pesquisa, ampliando a compreensdo dos mecanismos subjacentes

as predicoes dos modelos.

Por fim, as metodologias aqui desenvolvidas e aprimoradas serao
aplicadas a problemas emergentes de relevancia na area biomédica, incluindo
toxicologia preditiva, identificacdo de compostos com potencial antineoplasico e
investigagdo de moléculas com acdo moduladora em doengas
neurodegenerativas, como o Alzheimer. Tais avancos poderdao contribuir ndo
apenas para o fortalecimento do campo de XAl em quimica medicinal, mas
também para a geracao de conhecimento quimico interpretavel de impacto.
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11 agnostic explanations methodt

Cayque Monteiro Castro Nascimento, Paloma Guimaraes Moura
and Andre Silva Pimentel ®*

The local interpretable model-agnostic explanations method was used to interpret a machine learning
model of toxicology generated by a neural network multitask classifier method. The model was trained
and validated using the Tox21 dataset and tested against the Clintox and Sider datasets, which are
datasets of marketed drugs with adverse reactions and drugs approved by the Federal Drug
Administration that have failed clinical trials for toxicity reasons. The stability of the explanations is
proved here with a reasonable reproducibility of the sampling process, making very similar and trustful
explanations. The explanation model was created to produce structural alerts with more than 6 heavy
atoms that serve as toxic alerts for researchers in many fields of academics, regulatory agencies and
rsc.li/digitaldiscovery industry such as organic synthesis, pharmaceuticals, toxicology, and so on.
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Identifying Substructures That Facilitate Compounds to Penetrate
the Blood—Brain Barrier via Passive Transport Using Machine
Learning Explainer Models
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ABSTRACT: The local interpretable model-agnostic explanation (LIME) method was
used to interpret two machine learning models of compounds penetrating the blood— . ';‘\/',: [ j
brain barrier. The classification models, Random Forest, ExtraTrees, and Deep Residual [;[ ]@ o ° W
Network, were trained and validated using the blood—brain barrier penetration dataset, N y

/\\

which shows the penetrability of compounds in the blood—brain barrier. LIME was able (\ o7
to create explanations for such penetrability, highlighting the most important N N
substructures of molecules that affect drug penetration in the barrier. The simple and " ( j
intuitive outputs prove the applicability of this explainable model to interpreting the Z N
permeability of compounds across the blood—brain barrier in terms of molecular — © 7Y -
features. LIME explanations were filtered with a weight equal to or greater than 0.1 to "

obtain only the most relevant explanations. The results showed several structures that are I /;\}: 4 P M'ms N
important for blood—brain barrier penetration. In general, it was found that some = L ) L A0 T

compounds with nitrogenous substructures are more likely to permeate the blood—brain
barrier. The application of these structural explanations may help the pharmaceutical industry and potential drug synthesis research
groups to synthesize active molecules more rationally.
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Do Large Language Models Understand Chemistry? A Conversation
with ChatGPT
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ABSTRACT: Large language models (LLMs) have promised a revolution in
answering complex questions using the ChatGPT model. Its application in
chemistry is still in its infancy. This viewpoint addresses the question of how M’J Ok 50 ask 2 Chemistry
well ChatGPT understands chemistry by posing five simple tasks in different
subareas of chemistry.
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