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RESUMO

A busca por sistemas computacionais inteligentes capazes de resolver problemas
que tradicionalmente sdo reservados a mente humana ¢ de longa data. Diversas
tentativas de desenvolver tais sistemas para resolver questoes como identificagao
estrutural e sintese de moléculas organicas foram realizadas a partir dos anos 70,
mas a baixa capacidade dos computadores disponiveis e a falta de algoritmos
apropriados na época eram limitacdes severas que inviabilizaram muitos desses
projetos. Atualmente, com o crescente aumento na capacidade de processamento
e com o enorme volume de informagao quimica acumulada em bancos de dados
publicos e comerciais, ressurgiu o interesse em desenvolver tais sistemas.
Diversos trabalhos que vém sendo publicados mostram que utilizando algoritmos
de aprendizado de maquina € possivel criar programas capazes de gerar
automaticamente caminhos sintéticos para moléculas complexas de interesse
industrial e académico bem como otimizar reagdes de maneira eficiente e

autonoma.

Palavras-chave: Aprendizado de Méquina. Retrossintese. Otimizacao de reagao



ABSTRACT

The search for intelligent computational systems capable of solving problems that
are traditionally reserved for the human mind are a long-standing crusade. Several
attempts to solve problems such as structural identification and synthesis of
organic molecules using those toolboxes started in the 1970s, but the low capacity
of available computational power and the lack of appropriate algorithms at the
time were severe limitations, rendering many of these projects unfeasible.
Currently, with a continuous increase in the processing capacity and with an
enormous amount of chemical information accumulated in public and commercial
databases, the interest in developing these systems has resurged. Several papers
that have been published show that using machine learning algorithms it is
possible to create programs capable of automatically generate synthetic paths for
complex molecules of industrial and academic interest and also optimize reactions

in an efficient and autonomous way.

Keywords: Machine Learning. Retrossynthesis. Reaction optimization
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1- INTRODUCAO

1.1 - Historico da Quimica Computacional

A sociedade industrial do século XIX experimentou uma mudanga
de paradigma iniciada em meados do século XX e mais intensamente a partir dos
anos 2000, estabelecendo o que conhecemos hoje como “Era da Informagdo” — na
qual o uso de informagdes pela sociedade ¢ onipresente, depende de um suporte
tecnologico e ¢ intimamente relacionado com aspectos econdmicos,
socioculturais e politicos'. Uma inovagdo tecnoldgica iniciada por cientistas da
Moore School of Electrical Engineering em meados dos anos 40 contribuiu
imensamente para essa mudanca do cenario global. Motivados pelo esforgo
durante a Segunda Guerra Mundial eles desenvolveram um equipamento
denominado Electronic Numerical Integrator and Computer (ENIAC) — o
primeiro computador digital eletronico de grande escala®. Esse equipamento foi
utilizado brevemente para célculos de tabelas de trajetéria para artilharia e
também nas pesquisas do Los Alamos Scientific Laboratory — o bergo das bombas
atdmicas deflagradas sobre o Japdo em 1945°. Apds a guerra novos computadores
surgiram, impulsionados pelo sucesso de Eckert Mauchly no desenvolvimento do

UNIVAC, o primeiro computador disponivel comercialmente?.

O uso de computadores na Quimica comegou na area de Quimica
Quantica. Foi rapidamente percebido que usar uma maquina seria mais eficiente
que contratar assistentes munidos de calculadoras para resolver as
complicadissimas equagdes que emergiam da Teoria Quantica, como ja vinha
sendo feito desde os anos 30°. Um exemplo interessante foi a solu¢do da equacédo
de Schrodinger para a molécula de N, que em 1966 levou apenas 2 minutos para
ser obtida no melhor computador disponivel, enquanto Scherr e dois assistentes

levaram 2 anos para resolver o mesmo problema 11 anos antes, em 1955.%5,

O desenvolvimento da teoria de Hiickel em 1937 para simplificar o

tratamento quantico de sistemas m-conjugados foi o primeiro exemplo na area de



quimica organica tedrica aplicada®. O Método de Hiickel Estendido criado por R.
Hoffmann nos anos 60 permitiu incluir também os orbitais ¢ no tratamento
computacional dessas moléculas e foi usado pelo autor em trabalhos conjuntos
com R. B. Woodward para elucidar uma série de mecanismos de reacoes
periciclicas por meio da conservagio da simetria de orbitais’. Por seu trabalho no
estudo do mecanismo de reacdes, Hoffmann foi laureado com o Nobel em
Quimica de 19818. Outras aplicagdes dos computadores nos anos 50 e 60 incluem
trabalhos de Derek Barton no desenvolvimento da Andlise Conformacional® —
laureado com Nobel em Quimica em 1969 — e também de Hendrickson e Allinger
no desenvolvimento da mecénica molecular'®. Um passo importante na
associacdo de computadores e ciéncia foi quando se percebeu que além de
resolver equagdes complexas esses equipamentos poderiam atuar também como

uma forma de armazenar e processar informagdes”.

Nesse contexto surgiu em meados dos anos 60 o Chemical
Information Program (CIP), financiado por diversas iniciativas americanas em
cooperagao com o Chemical Abstracts Service (CAS), subsidiaria da American
Chemical Society. O escopo do projeto era modernizar a documentagdo de
insumos quimicos existente e desenvolver ferramentas para lidar com essas
informagdes em larga escala. Foi criado um banco de dados no qual toda
informacgdo disponivel sobre uma dada substincia era associada a um Unico
registro numérico. Cada input nesse sistema podia ser realizado com a estrutura
da substancia, seu nome ou uma cifra. Uma tabela de conexdao mostrando os
atomos da molécula, os atomos a ele conectados e o tipo de ligagdo entre eles,
além do numero de massa, valéncia, nimero de coordenagdo e carga era a
linguagem utilizada para comunicar ao computador a estrutura da molécula. Além
disso o sistema continha a formula molecular e também referéncias bibliograficas
relacionadas''. O niimero de registro CAS ¢ muito utilizado atualmente tanto pela
academia, iniciativas privadas e instituicoes governamentais e seu banco de dados

contém mais de 100 milhdes de registros'?.
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A representacdo de estruturas quimicas por meio de tabelas de
conexdo, sistemas de registro numérico, identificador quimico internacional
[UPAC (InChl), notagao SMILES e SMARTS, entre outros sao formas eficientes
de armazenar informacdo quimica em bancos de dados digitais e permite a
implementacdo de sistemas de busca dentro dessas bases!’. Representar rea¢des
quimicas, por outro lado, ¢ uma tarefa muito mais complexa. Isso porque procurar
uma reacao quimica em uma base de dados envolve responder questdes do tipo
“Quais reagdes convertem o composto A em C?”, “Quais reagdes podem ocorrer
entre os compostos A e B?” ou ainda “Como sintetizar o composto C?” e para
obter tais respostas a identificagdo do centro reacional — o conjunto de 4tomos e
ligagdes envolvidas na transformagio — é fundamental'®. Os métodos de atom-
atom mapping sao empregados para identificar de maneira automatica quais
atomos dos reagentes estdo presentes no produto e muitos desses métodos sao
algoritmos baseados em Maximum Common Substructure (MCS), aos quais sdo
fornecidas duas ou mais moléculas e o objetivo € identificar a maior por¢ao da
estrutura (subestrutura) comum entre elas'®. Apesar da formulag¢do simples, essa
¢ uma questdo extremamente complexa de interesse da Quimica, Biologia,
Matematica e Ciéncia da Computagdo que pertence a classe dos problemas NP-
completos, que ndo possuem algoritmos eficientes para encontrar uma solucao
exata'®. Em particular, o atom-atom mapping tém recebido grande atencdo na
literatura em vista da necessidade de extragdo automatica de regras gerais e
padrdes de reagdes quimicas para uso em ferramentas de Inteligéncia Artificial'’.
O desenvolvimento de algoritmos de MCS fomentou a criagdao de bancos de dados
comerciais como o Reaxys da Elsevier (derivado do Beilstein Crossfire) e o

CASREACT da CAS que sio utilizados até hoje'®.

A partir dos anos 2000 a capacidade de gerar, armazenar e processar
dados por meio de sistemas computacionais aumentou rapidamente, em partes
devido a popularizagdo da Internet e de sistemas moveis'®. Esse fendmeno €é

conhecido por “Big Data” — caracterizado por bancos de dados grandes cujo



tamanho, velocidade de aquisi¢ao ou representacao dos dados limitam a aplicagado
de meios tradicionais de processamento'®. O problema de lidar com esses bancos
de dados vai além do enorme volume de informagdo, pois podem também
apresentar falta de estrutura coerente e alta dimensionalidade®®. A ferramenta de
escolha para lidar com esses bancos de dados, inclusive os de informagdes
quimicas, t€m sido os algoritmos de Aprendizagem de Maquina, uma subarea da
Inteligéncia Artificial que busca desenvolver agentes capazes de aprender com a

experiéncia'®.

1.2 - Inteligéncia Artificial e Aprendizagem de maquina

Os primeiros trabalhos em inteligéncia artificial foram feitos em
1943 por Warren McCulloch e Walter Pitts e seu estabelecimento como uma
disciplina independente comecou em meados dos anos 50 quando houve um
workshop no Dartmouth College para promover o estudo da ciéncia e da

»21 - Atualmente a

engenharia envolvida na criacdo de “maquinas inteligentes
Inteligéncia Artificial € um campo multidisciplinar, transitando entre ciéncia da
computacao, matematica, psicologia, linguistica, filosofia, neurociéncia, ética e
outras (Figura 1). Sua defini¢do ¢ complexa em vista da subjetividade do conceito
de inteligéncia. Por um lado, sistemas de inteligéncia artificial podem ser aqueles
que buscam emular o ser humano tanto do ponto de vista comportamental — o
raciocinio, o aprendizado, a memoria — quanto do ponto de vista fisico — a visao,

a linguagem, o movimento — e por outro, 0 pensamento ou agdo de tais sistemas

podem ser medidos em relagdo a alguma métrica de racionalidade?!.
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Figura 1 — Visao geral da area de Inteligéncia Artificial do ponto de vista das aplicagdes (a
esquerda) e dos métodos utilizados (a direita).

No contexto da Inteligéncia Artificial uma subarea cujo objetivo €
explorar de que forma os agentes — em geral computadores — podem aprender a
partir de dados, ou ainda uma area que fornece aos computadores meios de
aprender sem que sejam explicitamente programados ¢ denominada Aprendizado
de Maquina (do inglés Machine Learning). Um agente aprende quando sua
performance em uma tarefa melhora apos realizar observagdes e esse aprendizado
¢ relevante em situagdes nas quais ndo ¢ possivel antever todos os cendrios em
um sistema estatico nem antecipar todas as mudancas que nele podem atuar com
o tempo — por exemplo um sistema de reconhecimento de texto em imagens?®'.
Tradicionalmente os computadores sdo explicitamente programados por meio de
regras para executar tarefas a partir de dados e nesse sentido o aprendizado de
maquina representa uma quebra desse paradigma tradicional ao transferir para o
computador a tarefa de gerar tais regras e com elas processar dados inéditos®?
(Figura 2). Os sistemas de aprendizado usados na pratica sdo diversos, desde

modelos lineares e ndo lineares até os ndo-paramétricos e outros?!.
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Figura 2 — Os algoritmos de Machine Learning permitem gerar um programa a partir dos
resultados desejados e esse programa pode ser usado para processar novos dados.

1.2.1 - Formas de aprendizagem

O aprendizado de maquina depende das varidveis presentes nos
dados fornecidos ao sistema. As varidveis independentes (inputs, features ou
variaveis)' podem ser um conjunto de caracteristicas discretas ou continuas tais
como: grupos funcionais, energias de orbitais de fronteira, parametros estéricos,
entre outros. Na auséncia de variaveis dependentes (outputs, respostas, classes ou
labels)' associadas a cada varidvel esses dados sdo ditos ndo rotulados e, caso
contrario, sao rotulados. O aprendizado ndo supervisionado consiste em
organizar uma seérie de variaveis nao-rotuladas em grupos. Por outro lado, o
aprendizado supervisionado parte de um conjunto rotulado em que para cada
variavel x; existe uma resposta Y; associada e o objetivo € encontrar uma fungdo
f(x1,%2,..,Xi) = Yi que as relacione. Especificamente, um problema de classificacio
¢ quando o dominio de tal funcdo é composto por valores discretos ao passo que
uma regressao envolve valores continuos. Uma terceira forma de aprendizado ¢
por reforco, quando um agente ¢ treinado para atingir um certo objetivo por meio
de agdes, sendo recompensado por aquelas que o aproximem do objetivo ou

punido caso contrario?!.

i Por convengdo, no presente trabalho utiliza-se o termo varidveis referir as variaveis independentes e o termo
respostas para as variaveis dependentes afim de se evitar ambiguidades. Nos textos sobre Machine Learning,
entretanto, o comum ¢ utilizar features e labels, respectivamente.
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Figura 3 — Formas de aprendizado utilizadas por algoritmos de Machine Learning.

1.2.2 - Algoritmos para aprendizado de maquina

O aprendizado ocorre por meio de algoritmos. Um algoritmo
consiste na descri¢do de um processo em instrugdes elementares e o fluxo no qual
sdo executadas®’>. Tipicamente, os dados disponiveis para constru¢do de um
modelo com algoritmos de Machine Learning sdao divididos aleatoriamente em
dois grupos: o conjunto de treino (training set) € o conjunto de teste (fest set). O
conjunto de treino € justamente o grupo de dados em que o modelo € construido
de fato e os parametros de interesse sao ajustados. J4 o conjunto de teste € a parte
dos dados originais empregada para avaliar a performance do modelo em dados
ndo observados em sua construcdo — essa pratica € conhecida como validagao
cruzada. A acuricia do modelo em cada conjunto ¢ uma métrica importante pois
pode indicar problemas de sobre-ajuste (overfitting) — quando o modelo descreve
perfeitamente o conjunto de treino, mas ndo apresenta boa performance para
novos dados — ou de sub-ajuste (underfitting) — quando o modelo ¢ insuficiente

para descrever o conjunto de teste?* (Figura 4).
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Figura 4 — Possiveis problemas que podem reduzir a performance de modelos de Machine
Learning.

O algoritmo de k vizinhos mais proximos (kNN, do inglés k Nearest
Neighboors) € o algoritmo de aprendizado supervisionado mais simples e pode
ser utilizado em problemas de classificacdo e de regressao. O modelo consiste no
proprio conjunto de treino e sua fungdo € determinar respostas com base na
distancia entre as amostras. Seu funcionamento ¢ facilmente visualizado em um
problema contendo duas respostas possiveis (Figura 5). Nesse exemplo, se k=1
a resposta atribuida a nova amostra ¢ equivalente a do ponto mais proximo a ela.
Mas quando k ¢ maior que 1 a resposta atribuida ¢ aquela presente em maior
quantidade dentre os k vizinhos considerados em um problema de classificagao e
a média desses valores em um problema de regressdo. Dois critérios sao
importantes nesse algoritmo, o numero de vizinhos e a métrica de distancia
utilizada, que em geral ¢ a euclidiana. Esse ¢ um modelo simples que pode ser
utilizado como base para medir a performance de outros mais elaborados. Por
outro lado, o algoritmo kNN pode ser lento para realizar predi¢des e lida com

dificuldade com conjuntos contendo muitas variaveis**.
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Figura 5 — K vizinhos mais proximos

Os modelos lineares sdo aqueles que relacionam as varidveis

independentes x; as respostas Y por meio de uma fungdo linear. A forma geral é:
Y = aoTo + a1y + ... + a;T; + b

Onde aj € o coeficiente angular em relacdo a cada variavel xie b € o
termo independente. Existem diferentes modelos lineares para regressao que
diferem na forma como os parametros a ¢ b sdo determinados e de que maneira a
complexidade do modelo pode ser controlada. A estratégia mais comum utiliza o
método dos minimos quadrados, em que aj e b sdo tais que o erro quadratico médio
entre as respostas preditas e as respostas originais no conjunto de treino ¢ o menor
possivel. Outros métodos incluem a regressao “ridge” e a regressao “lasso”, as
quais permitem incluir restri¢des na determinacao dos coeficientes angulares a de
forma que assumam valores sempre proximos a zero (regularizacdo L2) ou
exatamente zero (regularizagdo L1), respectivamente. Além disso os modelos

lineares também podem ser empregados em problemas de classificagdo®.

As arvores de decisao sao algoritmos nao-paramétricos empregados
para classificacao e regressao. O modelo € composto por diversos nos organizados

de maneira hierarquica tal como um fluxograma. O primeiro desses nos (a “raiz”
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da arvore) contém todos os pontos do conjunto de treino e o objetivo do algoritmo
¢ encontrar o melhor critério para dividi-lo. Esse processo segue recursivamente
até que todos os nos sejam “puros”, isto €, contenham apenas uma classe.
Entretanto limitar a profundidade da arvore é importante para evitar o overfit.
Outras restrigdes que podem ser impostas ao modelo incluem o nimero maximo
de nds terminais (as “folhas™) e a quantidade minima de pontos contidos em um
no para que ele seja dividido. Diferentes algoritmos de Machine Learning podem
ser combinados para gerar um modelo — esses métodos compostos sdo
denominados ensembles. A combinagao de diversas arvores de decisao em um
unico modelo preditivo ¢ conhecida por Random Forest, cuja vantagem ¢ usar a
boa capacidade de previsdo dos modelos de arvore de decisdo ao mesmo tempo

que reduz o overfit global®.

O Deep Learning ¢ o nome moderno de uma familia de algoritmos
conhecida originalmente por Redes Neurais Artificiais (ANN, do inglés Artificial
Neural Network)**. Esses modelos diferem entre si principalmente na natureza da
grande quantidade de parametros utilizados por eles para realizar predigdes.
Assim como nos modelos lineares, as predigdes realizadas sdo avaliadas em
termos de sua diferenca em relagdo a reposta desejada utilizando uma fungado
custo — tipicamente o desvio quadratico médio ou a entropia cruzada — e por meio
de um algoritmo de retropropagacao os parametros do modelo sdo ajustados de
forma a minimizar essa fun¢o custo, em um processo iterativo®>. O modelo mais
simples € o Deep Neural Network (DNN) contendo trés camadas, a entrada, a
oculta e a saida cada uma delas composta por “neurdnios” (Figura 6). Cada um
dos neurdnios das camadas ocultas e de saida possuem dois parametros ajustaveis,
um coeficiente de ativagdo w e o viés b. A topologia de uma rede neural refere-
se a quantidade de camadas utilizadas, de que maneira essas camadas estdo
conectadas e a funcdo desempenhada por cada neurdnio. A transferéncia de
informacao entre essas camadas envolve operagdes matriciais cujo resultado ¢é

submetido a uma funcao de ativagdo f{0) ou g(0) — que normalmente € uma funcao



12

nao linear como a Unidade Linear Retificada ou a Tangente Hiperbolica — o que

permite modelar fendmenos ndo lineares®.

CAMADA DE CAMADA CAMADA DE
ENTRADA OCULTA SAIDA

a; = f(CNL wymi + b)) on = 9(3 10, wika; + bi)

Figura 6 — Exemplo de Rede Neural Artificial contendo uma tnica camada oculta

Utilizando os bancos de dados construidos com base nas publicacoes
cientificas os algoritmos de Machine Learning podem ser empregados em
Quimica Organica para resolver problemas de retrossintese (dado um produto
encontrar um material de partida conveniente), planejamento de sintese (dado um
reagente encontrar os possiveis produtos) e otimizagdo de condi¢des reacionais,

entre outros?®.

1.3 - Sintese organica e computadores

No ano de 1917 Sir Robert Robinson publicou um trabalho seminal
a respeito da sintese da tropinona®”?® (Esquema 1). Essa molécula é um precursor
importante na sintese da atropina, um medicamento capaz de bloquear um tipo
especifico de receptor de acetilcolina presente nos neurdnios permitindo, por
exemplo, neutralizar os efeitos de agentes neurotdxicos como 0 gas sarin — uma
arma quimica amplamente utilizada na Primeira Guerra Mundial, em curso

naquela época®.
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MeNH, HCI
* A, e A
H  Ho OH H,0 o)

Esquema 1 — Sintese da tropinona por Robinson

Nesse trabalho, Robinson selecionou os materiais de partida baseado
na simetria do produto, propondo “hidrolises hipotéticas” em ligacdes especificas.
Entretanto, ndo havia naquela época um método definido para sintese de
moléculas organicas — hoje conhecido como analise retrossintética. Na realidade,
foi somente em 1967 quando Elias J. Corey publicou seu trabalho intitulado
“General Methods For The Construction Of Complex Molecules” que regras
sistematicas foram propostas*®. O problema de obter uma molécula alvo a partir
de reagentes disponiveis passou a ser visto de maneira reversa, isto €, partindo da
molécula desejada a questdo se torna identificar quais sdo as desconexdes
estratégicas que levam aos reagentes comerciais. Corey ilustrou a analise

retrossintética para o sesquiterpeno longifoleno 4 (Figura 7).

protecao de cetona
expansao de anel

4

Figura 7 — Retrossintese do sesquiterpeno longifoleno.

Assim, o planejamento de sintese pode ser definido como o processo
de determinar como sintetizar um composto quimico partindo de materiais de
. . , . . ~ , . .« : 26 . y e
partida disponiveis por meio de reacdes quimicas viaveis™. Desde o principio da

historia da retrossintese foram realizadas tentativas de incorporar essa estratégia
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em computadores para obter protocolos de planejamento sintético assistidos por
computador (CASP, do inglés Computer Aided Synthesis Planning). Dentre as
primeiras tentativas de utilizar inteligéncia artificial em quimica destacam-se o
projeto DENDRAL, criado para elucidar espectros de massas, o projeto OCSS
conduzido por Corey e Wipke, considerado a primeira aplicacdo de inteligéncia

artificial em sintese organica, e o projeto IGOR conduzido por Ugi®!.

1.3.1 - O projeto DENDRAL

O primeiro trabalho envolvendo quimica orgénica e inteligéncia
artificial envolve um conjunto de softwares cujo objetivo era determinar a
estrutura de moléculas dado seu espectro de massas, intitulado Projeto
DENDRAL??. Conduzido por Lederberg e colaboradores, ¢ considerado pioneiro
nao so na aplicacao de inteligéncia artificial na resolu¢ao de um problema quimico
mas também em um problema envolvendo raciocinio cientifico®®>. Seu
funcionamento consistia na sinergia entre dois modulos distintos, o meta-
DENDRAL e o heuristic-DENDRAL (Figura 8). O primeiro era o mecanismo de
aprendizado de maquina capaz de gerar e validar as regras necessarias para
interpretar um espectro de massas. Ao meta-DENDRAL fornecia-se estruturas
quimicas juntamente com seu respectivo espectro de massas (aprendizado
supervisionado). O segundo mddulo era o responsavel por interpretar um espectro
de massas desconhecido e inferir a presenca de certos grupos funcionais,
baseando-se nas regras geradas pelo mefa-DENDRAL. Essas informagoes
juntamente com a férmula molecular eram usadas por um terceiro programa para
gerar uma lista de possiveis moléculas associadas ao espectro fornecido®?. Apesar
de sua capacidade em gerar um bom conjunto de estruturas baseado apenas no
espectro de massas esse software ndo alcancou ampla utilizagdo dentre os
quimicos por diversos fatores tais como alto custo dos computadores na época,

curva de aprendizagem muito longa, auséncia de demanda, dentre outros>>.
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__estrutura quimica

conhecida espectro de
| espectro de massas
massas regras para
interpretacao
meta de espectros heuristic
DENDRAL DENDRAL
vV
estrutura
quimica

Figura 8 — Diagrama de blocos mostrando o funcionamento do Projeto DENDRAL.

1.3.2 - OCSS - o primeiro programa de retrossintese

Corey classificou a analise sintética em trés estratégias gerais,
mostradas na Figura 9. Uma delas ¢ a sintese direta, ilustrada pelo alvo sintético
7, que pode ser divido em diversas subunidades distintas. Essas subunidades sao
moléculas disponiveis comercialmente e que podem ser acopladas por meio de
reagdes conhecidas. A sintese intermediaria envolve converter uma molécula cuja
sintese ja4 se conhece em um alvo sintético que apresente estrutura semelhante.
Essa estratégia foi aplicada na sintese da cortisona 14 a partir do adcido deoxicolico
13. Outra estratégia, a sintese logica, ndo requer nenhuma hipotese a respeito dos
materiais de partida. Partindo do alvo ¢ construida uma “arvore sintética” que
segue em diregdo aos materiais de partida comerciais com reducao global na

complexidade estrutural®®,



Sintese Sintese Sintese
direta intermediaria légica

Figura 9 — Estratégias de sintese formalizadas por Corey.

Em vista de sua caracteristica sistematica, a analise 1dgica ¢ limitada
apenas pela fronteira da quimica — o limite entre quais reagdes sao possiveis e
quais nao sao. Entretanto, Corey reconheceu que até para os melhores quimicos
esse processo de andlise ¢ lento e complexo, uma vez que uma sé pessoa
dificilmente pode conhecer toda a vasta literatura quimica®*. Assim, a
possibilidade de “ensinar” um computador as regras elementares da reatividade
organica e implementar essa sistematica de retrossintese em um programa para
auxiliar na sintese de novos compostos despertou o interesse de alguns grupos de

pesquisa®.

O programa Organic Chemical Simulation of Synthesis (OCSS) foi o
primeiro de uma série de projetos que visavam atingir tal objetivo. Os desafios
dessa empreitada comecaram em algo que os quimicos atualmente possuem
amplo acesso — a representa¢do grafica de moléculas em um computador®. Nesse
sentido, todo o controle do programa desde a selecdo de opgdes até o input de
estruturas moleculares era realizado por meio de um “Rand Tablef” e uma caneta
e a visualizacao de dados se dava por meio de trés osciloscopios aos quais estava

conectada uma impressora para imprimir os resultados finais**. Curiosamente,
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parte dos resultados gerados no desenvolvimento dessa interface entre
representagdo molecular no papel e o computador foram utilizados no
desenvolvimento da suite de programas ChemDraw, que atualmente ¢ um

software amplamente utilizado pelos quimicos organicos*.

O OCSS era dividido em 5 modulos, cada um responsavel por uma
etapa da analise sintética. A primeira agdo do OCSS era traduzir a representacao
grafica humana em algo que pudesse ser tratado pelo computador. Isso era
realizado por meio do modulo de comunicagao grafica, que gerava uma tabela de
conexao — tal como citado anteriormente, na construcao do banco de dados CAS
— na qual eram incluidos todos os atomos da molécula, exceto os hidrogénios

ligados aos carbonos, e as suas respectivas ligagdes quimicas.

Essa tabela era interpretada pelo modulo de “percepgao” cujo
objetivo era identificar as caracteristicas presentes na molécula tais como grupos
funcionais, anéis e seus substituintes, simetria e propriedades eletronicas simples.
Além disso esse modulo podia agrupar grupos funcionais que apresentassem
reatividade semelhante e também identificar as relacdes entre grupos distintos.
Para um quimico treinado esse tipo de andlise ¢ trivial, todavia programar um

computador para desempenhar essa tarefa € até hoje é um problema complexo®.

Os resultados do modulo de “percepcao” eram enviados para o
modulo de “estratégia e controle”, composto por heuristicas da quimica organica,
utilizadas para desconectar a molécula. Elas constituiam um conjunto de “regras
de ouro”, os principios gerais que compde o paradigma da sintese organica ou
ainda o conjunto de conhecimentos empregados, conscientemente ou nao, por um
quimico organico na solu¢do de um problema sintético**. Por exemplo, o0 OCSS
poderia propor a remocao de grupos reativos nas primeiras etapas de retrossintese
bem como delinear estratégias para contragdo de anéis de 7 a 10 membros para
estruturas mais comuns contendo ciclos de 5 ou 6 membros por meio de rearranjos

ou eliminacdo. Para que o computador tome decisdes acerca de qual ligacao
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desconectar ou de qual grupo funcional trocar essas regras sao fornecidas ou
explicitamente na forma de ordens ou — na abordagem mais atual — por meio de
algoritmos de aprendizagem de maquina. No caso do OCSS as instru¢des eram
embutidas no programa por uma linguagem denominada Chemistry Translator
(CHMTRN), algo proximo a escrever instrugdes em lingua inglesa para o

computador, mas bem distante de uma linguagem de programacio tradicional®.

O modulo de “manipulacdo” era responsavel por executar as
estratégias geradas, realizando por exemplo quebras ou formagdo de ligagdes,
adicao ou remocao de atomos e manipulacdes de carga. A cada atuagdo desse
modulo uma nova camada na “arvore sintética” era adicionada. Uma vez gerados
0s possiveis caminhos sintéticos o sofiware fazia a classificagdo dessas rotas,

identificando por exemplo aqueles que apresentam intermediarios comuns.

O OCSS foi um projeto de curta duracdo. Foi dividido em duas
iniciativas, o Logic and Heuristic Applied to Synthetic Analysis (LHASA)
conduzido no grupo de Corey, sendo aprimorado ao longo dos anos para aumento
de sua base de dados que em 1994 ja contava com 2100 reagdes, € o Simulation
and Evaluation of Chemical Synthesis (SECS) conduzido por Wipke. O SECS
possuia nativamente a capacidade de lidar com centros estereogénicos e geometria
de duplas ligagdes, funcionando de maneira muito semelhante ao LHASA. Ele foi
implementado na farmacéutica Merck nos anos 80 e avaliado por 50 quimicos
organicos sintéticos dessa companhia. A principal limitagdo apontada foi o
tamanho da base de dados do programa, cuja ampliagdo mobilizou muitos

esforcos?’.

1.3.3 - Trabalhos posteriores

Tanto o OCSS quanto o SECS utilizam a implementacdo de
conhecimentos técnicos em um computador visando resolver problemas de forma
semelhante ao que seria realizado por um humano. Em ciéncia da computagao tais

programas sao conhecidos por “sistemas especialistas” e no caso dos programas
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de retrossintese esse tipo de abordagem era utilizado para impor limites na
construcao da “arvore retrossintética”, evitando a explosao combinatdria, quando
a quantidade de caminhos possiveis se torna grande demais para ser tratada pelo

computador??,

Por outro lado, existem programas construidos em definigdes
abstratas de reacdes quimicas, também denominadas “abordagens formais”, que
ndo dependem de um conjunto de regras de reatividade. Nesse caso as
transformagdes quimicas sdo expressas diretamente em termos matematicos,
possibilitando que todo o espaco quimico seja explorado. Como consequéncia
esses programas tem sérias dificuldades em lidar com o problema da “explosdo
combinatorial”, de forma que a interven¢do do usuario ¢ solicitada quando

necessario>.

Desenvolvido por Ivar Ugi, o programa Intermediate Generation of
Organic Reactions (IGOR) foi uma implementagdo da abordagem formal. A
representacdo quimica era realizada por meio do modelo matematico de
Dugund;ji-Ugi (DU), no qual as moléculas sao representadas por matrizes (Figura
10). Nesse sistema, uma molécula de n dtomos € expressa em uma matriz BE
(bond-electron) de dimensdo n x n cuja diagonal contém o numero de elétrons de
valéncia livres para cada 4&tomo e os elementos fora da diagonal fornecem a ordem
de ligacdo. A diferenca entre a matriz dos reagentes e dos produtos fornece a

matriz R, que representa a propria reagdo quimica’®.
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Figura 10 — Modelo de Dugund;ji-Ugi para uma reagao de ataque a carbonila.

O modelo DU permite representar o espaco quimico na forma de
diagramas nos quais as moléculas sdo nods conectados por vetores. Essa
representacdo permite medir o progresso sintético em termos de uma “distancia
quimica”, utilizada como métrica para sugerir os caminhos reacionais mais

favorecidos.

Dentre algumas dificuldades relatadas no desenvolvimento desse
programa destaca-se a necessidade de incluir a estequiometria completa da reacao
e também o problema de explosdo combinatoria, sendo necessaria alguma
interacdo do usuario durante o planejamento sintético. Além de pouco pratica,
essa solucao poderia levar ao descarte de propostas contendo reacdes inéditas, que

eram o principal atrativo do programa™®.

1.3.4 - Paradigma atual

O desenvolvimento de tecnologias com potencial de simplificar e
automatizar a sintese quimica ¢ uma tarefa que vem sendo realizada por mais de
50 anos e ainda permanece em desenvolvimento®. Apesar dos esfor¢os pioneiros
descritos acima e outros, a sintese assistida por computador falhou em atingir
ampla utilizagdo de rotina®'. O entusiasmo dos anos 70 e 80 se dissipou até

praticamente desaparecer nos anos 2000, quando o desafio de ensinar o
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computador como sintetizar moléculas ganhou a reputacdo de ‘“missdo

1740, As razdes sdo diversas, entre elas a dificuldade em construir bancos

impossive
de dados de alta qualidade, baixa capacidade computacional e auséncia de
algoritmos apropriados. Entretanto, suportados pelo continuo aumento na
capacidade de processamento e armazenamento dos computadores os algoritmos
de Machine Learning atuais sdo capazes de lidar com a sempre crescente
quantidade de dados disponiveis publicamente — o Big Data. Por essa razao,

atualmente a sintese organica assistida por computador experimenta um interesse

renovado entre os quimicos™®.
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2 - OBJETIVOS

O presente trabalho tem como objetivos apresentar uma breve visao
histérica do uso de ferramentas de inteligéncia artificial no contexto da quimica
organica, apresentar os principais conceitos de aprendizado de maquina e mostrar
alguns trabalhos recentes que empregam algoritmos para resolver questdoes do
interesse da quimica organica como andlise retrossintética de moléculas de
interesse comercial, predicdo de produtos de reacdo e otimizagdao de condicdes

reacionais.
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3 - DISCUSSAO

3.1 - Machine Learning em planejamento sintético

O desenvolvimento de programas de planejamento sintético assistido
por computador (CASP) atualmente envolve tanto a busca por melhores solugoes
na area de retrossintese quanto na previsao de produtos de uma reagdo, uma vez

que essas aplicagdes sao complementares.

Existem diferentes formas utilizadas para construir a base de dados
de um programa de retrossintese, dentre as quais a tradicional € a construcao de
sistemas especialistas. Nesse caso, o conjunto de regras que regem a reatividade
das moléculas devem ser explicitamente declaradas ao programa, por exemplo na
forma de centros reacionais. Essas bases de dados dificilmente sdo grandes o
suficiente para explorar o espaco quimico de maneira satisfatoria e
consequentemente suas previsoes sao limitadas a aplicagdes simples. Entretanto,
desde que tempo suficiente seja empenhado para incluir a maior quantidade de

regras possivel, resultados impressionantes podem ser obtidos.

Essa abordagem foi utilizada por Grzybowski e colaboradores*® no
desenvolvimento do Chematica — produto de mais de 10 anos de trabalho que
atualmente conta com aproximadamente 50 mil regras implementadas em sua
base de dados. Esse programa representa os caminhos sintéticos na forma de uma
rede, utilizando algoritmos altamente sofisticados para explora-las e gerar rotas
sintéticas de acordo com critérios como custo e periculosidade dos reagentes*!.
Atualmente esse programa ¢ disponivel comercialmente sob o nome de Synthia®
de propriedade do conglomerado MilliporeSigma/Merck KGaA**. O Chematica
foi o primeiro programa capaz de propor rotas sintéticas completas e que foram
validadas em laboratdrio para moléculas de interesse medicinal e industrial*!. Seu
funcionamento ¢ ilustrado na sintese do composto 5p/6B-hidroxilurasidona 23,
cuja Unica rota conhecida era patenteada (Esquema 2). O caminho proposto pelo

programa comega com o anidrido 15, posteriormente convertido para a imida 17,
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e o diol 16 que ¢ protegido seletivamente com cloreto de fert-butildimetilsilil e
iodado gerando o composto 18. A imida 17 ¢ alquilada com 18, gerando o
intermediario 19. A seguir ocorre a desprotecdo da hidroxila, que ¢ iodada
gerando 20. Esse intermediario ¢ utilizado na N-alquilacdo de 21 gerando o
intermediario 22, que leva ao produto de interesse apds a hidratacdo da dupla

ligacdo. Essa rota mostrou-se eficiente em escala de grama e gerou um rendimento

global 2,5 vezes maior que o oferecido pela rota patenteada*!
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Esquema 2 — Rota gerada pelo Chematica para sintese da 5p/6pB-hidroxilurasidona. Acima ¢
mostrado o diagrama gerado pelo programa.

Uma segunda maneira de construir a base de dados de programas de
retrossintese € a absten¢ao completa do uso de regras de reatividade. Um dos
caminhos possiveis € tratar a questdo retrossintética como um problema de
tradugdo, em que o objetivo € transformar uma sequéncia de texto que representa
o material de partida naquela que representa o produto. Essa questdo foi abordada
por Liu e colaboradores* em um programa que toma uma molécula expressa em
notacao de texto SMILES e um tipo de reacdo como alquilacdo, arilagdo,
formagdo de heterociclo, oxidagdes entre outras e fornece os materiais de partida
mais provaveis (Esquema 3). Como modelo foi utilizada uma rede neural

especializada chamada sequence-to-sequence (seq2seq) utilizada em sistemas de
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tradugdo computacional como o Google Tradutor* treinada em uma base de
dados de patentes quimicas*. O protocolo desenvolvido por Liu permitiu realizar

uma Unica etapa de retrossintese de moléculas simples.

alquilagao de

 heteroatomo
W\ /’L/, E X 'L O
S, : S ’ + Br/\[( 7<
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SMILES do produto
0=S(C1=CC=C(C(F)(F)F)C=C1)(N([C@H]2CC[C@H](OCC(OC(C)(C)C)=0)CC2)C)=0

o
+ tipo de reacéo seq2seq —l

SMILES dos materiais de partida
0=S(C1=CC=C(C(F)(F)F)C=C1)(N([C@H]2CC[C@H](0)CC2)C)=0.0=C(OC(C)(C)C)CBr

Esquema 3 — O modelo baseado no algoritmo de seq2seq desenvolvido por Liu e
colaboradores utiliza fragmentos da notagdo SMILES do produto desejado para propor
possiveis materiais de partida.

Utilizando um algoritmo de seq2seq semelhante, Lin e
colaboradores*® aprimoraram a estratégia proposta por Liu** para permitir a
geracdao de caminhos retrossintéticos completos. Foi empregado o algoritmo de
MCTS (Monte Carlo Tree Search) para expandir uma arvore de intermediarios
(Figura 11). Dado um certo estagio hipotético na retrossintese de um alvo, a
primeira acdo desse algoritmo ¢ selecionar um certo nd A, que representa um
intermediario reacional, partindo da raiz R do diagrama. Se 0 n6 A nao € a solucao
do problema retrossintético, entdo o algoritmo realiza a expansdo da arvore
gerando novos intermediarios B e C. Em seguida o algoritmo seleciona um desses
dois nos criados, no caso o C, e realiza simulagdes aleatorias (rollout), gerando
diversos novos intermedidrios (ndo mostrados) até atingir um né terminal. Esse
no terminal contém um valor associado, que ¢ propagado de volta a raiz R para

atualizar todos os estados da arvore retrossintética. Esse novo estado permite ao



26

algoritmo avaliar se a melhor decisdao € ampliar a arvore a partir de C ou explorar

outros nos.

Selecao Expansao Simulagao aleatéria Atualizacao
Atua a partir de um
novo no até atingir

um novo né terminal

Atualiza os estados
deCatéR

R

Percorre de R até Atua para gerar
um né terminal A novos nos

R

A A D
NG SN

‘. N6 com maior score‘

Figura 11 — Representagdo esquematica do algoritmo de Monte Carlo Tree Search (MCTS).

O modelo de Lin e colaboradores*® utiliza como algoritmo de
expansao e de rollout para o MCTS um “Transformer” baseado em seq2seq. Esse
protocolo apresentou performance superior ao proposto por Liu quando
considerada uma tUnica etapa. Seu funcionamento ¢ ilustrado na retrossintese

proposta para a rufinamida, um medicamento anticonvulsionante. (Esquema 4).
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Esquema 4 — O modelo de Lin e colaboradores utiliza um algoritmo sequence-to-sequence
acoplado com MCTS para gerar rotas retrossintéticas completas.

Outra sistematica utilizada nos programas de retrossintese envolve
selecionar algumas regras especificas, em detrimento de aplicar uma biblioteca
completa. Esse método foi utilizado por Segler e colaboradores*’ para desenvolver
um sistema baseado em redes neurais capaz de extrair e avaliar a importancia de
regras de reagdes quimicas, compostas pelo centro reacional e seus atomos
vizinhos. Posteriormente esse sistema foi implementado numa solucdo mais
ampla que empregava MCTS para desenvolver rotas de retrossintese completas
em velocidades impressionantes, como no planejamento sintético de 6 etapas
proposto para a molécula 34 completado em apenas 5 segundos*® (Esquema 5).
O programa ¢ composto por 3 redes neurais distintas, sendo uma responsavel por
propor transformagdes possiveis em cada posi¢ao, outra para verificar a
probabilidade de a reacdo proposta funcionar e a terceira para realizar simulagdes
de Monte Carlo em cada ponto, expandindo a arvore retrossintética. O autor

aponta como deficiéncias desse protocolo a dificuldade em lidar com moléculas
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de produtos naturais € com centros estereogénicos e¢ a auséncia de condig¢des

reacionais nas rotas propostas.
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Selegio de Atualizagéo
reagdes provaveis —> Intermediarios propostos

(rede neural) [BCDE..]
Intermediarios viaveis Descarte de intermediarios Rollout
[B,C] - invalidos

(rede neural) (Rede Neural)
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Esquema S — O modelo de Segler e colaboradores utiliza 3 redes neurais acopladas com
MCTS para realizar propostas de retrossintese.

Foi relatado por Coley e colaboradores* um modelo baseado em
similaridade molecular cuja base de dados ¢ um conjunto de 40 mil reacdes
depositadas em um banco de patentes®. Inicialmente, o programa procura no
banco de dados por reagdes que apresentem produtos semelhantes ao alvo
sintético. Em seguida, o centro reacional de cada reagao encontrada ¢ determinado

¢ a mesma transformac¢do ¢ aplicada ao alvo desejado, gerando possiveis
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precursores. Por fim, os precursores gerados sdo avaliados em termos de sua
similaridade com os precursores originais (Esquema 6). Foi demonstrado que
essa abordagem também pode ser estendida para mais de uma etapa de
retrossintese. Por defini¢do, esse programa foi criado para aplicar conhecimento
quimico existente em novos substratos € ndo ¢ capaz de gerar desconexdes

inovadoras.

Buscar rea¢des com produtos
semelhantes ao alvo

""""""""" 2O

9  ldentificar a transformagé&o
e aplica-la no alvo

H
N O |
-y
51 ﬂ 45
Alvo
44
H
N @) Br
L0
51 48

Esquema 6 — Modelo proposto por Coley e colaboradores para realizar analises
retrossintéticas por meio da similaridade molecular.
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Determinar qual a distribui¢do de produtos de uma reagdo quimica a
partir de varidveis experimentais como material de partida, reagentes, catalisador,
solvente, concentragdo, temperatura, tempo, entre outras ¢ um desafio. Extrair
dados tao especificos da literatura ¢ uma tarefa complexa. Nao obstante, solugdes
para esse problema tém sido propostas porque a predigdo de produtos pode
auxiliar na redu¢ao de falsos positivos — reacdes que ndo podem ser realizadas ou
que nao levam ao produto de interesse — propostos por algoritmos de retrossintese.
Um dos caminhos ¢ usar uma estratégia mais simples: a determinagao do produto
majoritario dado um material de partida, reagentes e, quando possivel, o solvente,

catalisador e a temperatura®.
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No trabalho publicado por Wei e colaboradores®® foi desenvolvido
um modelo que permite classificar materiais de partida e reagentes em termos de
tipos de reacdes quimicas (substituicdo nucleofilica, eliminacdo, hidrogenagao,
entre outras) que eles podem participar. Para tanto, os materiais de partida e os
reagentes de reacdes conhecidas foram descritos por fingerprints — que sao
identificadores numéricos atribuidos a cada atomo presente em uma molécula
gerados por um algoritmo especializado’!. Esses fingerprints foram submetidos a
uma rede neural para criar o sistema de classificagdo por aprendizado
supervisionado. Sabendo a classe de reagdes possiveis para um dado material de
partida, foi possivel predizer os produtos majoritarios por meio de uma
transformacdo SMARTS — um tipo de notagdo para expressar na forma de texto

variagdes estruturais em uma molécula — associada a cada reacao (Esquema 7).

_Produtos preditos __
O;) + Clz + Hzo @

52 cl

Notacao
sMmiLEs €12=CCCCC1CCCC2 cicl [HIO[H]

l

fingerprint da reacao

formacéo de
l haloidrina

Rede Neural
treinada para predizer
o tipo de reacéo

Esquema 7 — Programa desenvolvido por Wei e colaboradores para predizer produtos de
reacdo baseado em fingerprints moleculares.

Coley e colaboradores® desenvolveram um modelo bastante
elaborado para predizer o produto majoritdrio de reagdes organicas. Foram
utilizadas duas bases de dados compostas por reagdes patenteadas entre 1976 e
2013 que foram compiladas por Lowe®, uma contendo 1.122.662 reagdes das
quais foi extraido o centro reacional (conjunto de dtomos e ligacdes envolvidos

na reagao quimica) e outra contendo 15.000 reagdes utilizadas para treinar e
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validar o modelo de aprendizado de maquina, todas elas com o atom-atom

mapping definido e codificadas em notacao de texto.

Utilizando o banco de dados de 1.122.662 reagdes foram extraidos
em torno de 140 mil centros reacionais distintos dos quais foram selecionados
apenas aqueles que se repetem mais de 50 vezes, totalizando 1689 possiveis
reagdes quimicas das quais as mais populares sao hidrolise de ésteres, reducao de
grupo nitro a amina e N-desalquilagdo de aminas terciarias e secundarias.
Basicamente, esses centros reacionais sao subestruturas que podem ser expressas
em codigos como a notacdo SMARTS para descrever precisamente quais ligagdes
presentes em um reagente se modificam para se tornar ligagdes no produto e quais
sdao quebradas gerando grupos de saida. Esses codigos representam
transformagdes e podem ser aplicados em um conjunto de reagentes, também

expressos em notagdo SMARTS, para gerar os produtos (Figura 12).

1 Reacao mapeada

o H. 4 j\ J
7 ~ + - S /H + H\ /C\
H3C)]\10c2;H HH HC” 075 5 TQTEH
2 Identificacao do centro reacional
4
3 5 _H + H__C
o/9+ H/O\H—’O 3 5 02

1 4 1

3 Transformacao SMARTS
[0:1][C:2].[H:3]0:4[H:5]>>[0:4][H:3].[C:2]O:1[H:5]

Figura 12 — Visao qualitativa do processo de extracdo de regras reacionais a partir de bancos
de dados de reagdes mapeadas. A transformacdo SMARTS mostrada em 3 pode ser aplicada
em qualquer éster reagindo com uma molécula de dgua para obter os produtos de hidrélise.

O modelo € construido a partir das 1689 regras supracitadas. Elas sao
aplicadas aos reagentes das 15.000 reacdes do segundo banco de dados, gerando
para cada uma delas 353 produtos, em média. Como o produto majoritario

verdadeiro ¢ conhecido, esse ¢ um problema de aprendizado supervisionado.
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Curiosamente, ao invés de classificar os produtos gerados em termos da
probabilidade de ser o verdadeiro produto majoritario, o modelo de Coley e
colaboradores visa calcular a probabilidade de cada reacdo ser a que leva ao
produto correto. Essa mudanca sutil permite dividir o problema de classificagao
em 4 redes neurais, em que cada uma avalia uma possivel transformagado (perda
de hidrogénio, ganho de hidrogénio, quebra de ligagdo quimica e formagdo de
ligagdo quimica), atribuindo uma pontuagdo final que permite identificar qual
reacdo ¢ a mais provavel para os reagentes fornecidos e, consequentemente,

identificar os produtos associados (Esquema 8).

Produto predito (100% de probabilidade)

--------------
l Produtos

. P19y !

Conjunto de transformagoes Classificador
1689 transformagdes Utiliza 4 redes neurais — ! P, ggu |
contidas na biblioteca s&o para predizer a probabilidade ! !
executadas nos reagentes de cada reacao estar correta | |
Reacoes T

\ )

Esquema 8 — Esquema mostrando uma reagdo predita em cima, e abaixo a explicagdo do
modelo.

3.2 - Machine Learning em otimizacio de reacoes

A escolha e otimizagao de condi¢des experimentais para realizar uma
reagdo quimica sdo etapas fundamentais de um planejamento sintético. A
defini¢do das varidveis experimentais como solventes e catalisadores pode ser

realizada com base em reagdes analogas, experiéncias prévias e com ferramentas
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da fisico-quimica como os modelos cinéticos®. Eventualmente as condi¢des
empregadas em precedentes da literatura podem ndo funcionar em novos
exemplos e o viés humano pode limitar o horizonte de possibilidades a serem
testadas. Nesse sentido, o desenvolvimento de programas capazes de sugerir
condi¢des experimentais detalhadas para uma certa transformacao seria de grande
auxilio para o quimico experimental e um complemento importante nos

programas de planejamento sintético.

Gao e colaboradores™ desenvolveram um modelo treinado em 10
milhdes de reacdes disponiveis no banco de dados Reaxys para predizer condigdes
para reacdes quimicas de diversas classes utilizando uma rede neural. A proposta
consiste em uma rede neural treinada predizer a temperatura, um catalisador, duas
opgoes de solvente e dois reagentes para uma dada reacdo quimica. A avaliagdo
do modelo utilizando 1 milhdo de reagdes no conjunto de testes mostrou que em
70% dos casos foi possivel propor o catalisador, pelo menos um solvente e um
reagente de maneira correta e temperatura adequada com precisdo de + 20 °C.
Testes de aplicagao mostraram que o sistema foi capaz de fornecer condig¢des para
reagOes de hidroélise, esterificacdo, reagdo de Wittig, reacao de Suzuki-Miyaura,

entre outras (Esquema 9).

OAc
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Esquema 9 — Condig¢des reacionais preditas pelo modelo desenvolvido por Gao e
colaboradores para uma reacao de desprotecdo de Fmoc (acima) e uma redugao de Luche
(abaixo). Condigdes preditas em negrito.
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Em muitos exemplos os algoritmos de ML sdo empregados como
“caixas-pretas”, pois produzem modelos com alto poder preditivo, mas com
poucas possibilidades de interpretacdo dos parametros utilizados. Nesse sentido,
Walker e colaboradores®* desenvolveram um protocolo para predi¢io de solventes
em reacoes classicas, especificamente a de Friedel-Crafts, adicdo alddlica,
condensacdo de Claisen, reagdo de Diels-Alder e reacdo de Wittig. Dentre os
algoritmos de ML testados o kNN apresentou a melhor performance, com
acuracia acima de 90% considerando as trés melhores sugestdes para cada reagao.
Conforme discutido, esse algoritmo realiza predigdes para respostas de novas
amostras com base na distancia delas aos pontos contidos no conjunto de treino.
No modelo de Walker a distancia entre as reagcdes quimicas ¢ determinada pela
similaridade entre elas. A similaridade, por sua vez, depende tipo de catalisador e
a estrutura molecular do reagente, apenas. Curiosamente, o conjunto de treino
classificado de acordo com essas variaveis se distribui naturalmente em funcao
do solvente utilizado, mesmo que essa informacdo ndo seja fornecida para o
treinamento do modelo. Foi verificado que uma pequena por¢ao dos catalisadores
aparecem frequentemente nas reagdes consideradas e se organizam em grupos
grandes (Figura 13-a). Além disso, as reagdes que se distribuem em grupos
menores geralmente utilizam o mesmo solvente, ao passo que nos grupos grandes
a variedade ¢ maior (Figura 13-b). Com isso, o algoritmo ¢ capaz de atribuir o
solvente para uma reacao com base no catalisador utilizado e na similaridade entre
o reagente proposto e os contidos na base de dados, mimetizando o raciocinio de

um quimico ao procurar precedentes na literatura.



35

@ Al(I)
O B trifluoride diethyl etherate
@ Cu trifluoromethanesulfonate
@ Tetrachlorostannane
® scandium tris(trifluoromethanesulfonate)
® trifluoromethanesulfonic acid
® 2,2,2-trifluoroacetic acid
@ TetrachloroTi
other catalysts
@ dichloromethane
@ 1,2-dichloro-ethane
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Figura 13 — Dois fragmentos distintos (circulo vermelho e circulo preto) da rede de reagdes
de Friedel-Crafts organizadas de acordo com o modelo de kNN proposto por Walker e
colaboradores®*. A legenda indica em (a) o catalisador utilizado e em (b) o solvente.

Ahneman e colaboradores™ desenvolveram um protocolo de ML
para predizer o rendimento de reagdes de Buchwald-Hartwig entre haletos de arila
ou alquila e 4-metilanilina, com o objetivo de melhorar a performance da reagao
para substratos contendo heterociclos que apresentam uma ligacdo entre
heteroatomos como o isoxazol. Para evitar o imenso trabalho de sintetizar e
purificar diversas moléculas contendo o nucleo isoxazol foi utilizado o screening
intermolecular de Glorius®®, em que o grupo funcional de interesse ¢ adicionado

a reagao na forma de aditivo (Esquema 10).

{Reagéo de Buchwald-HartwigJ

NH, X
7 Ok H
Me catalisador de Pd (10 mol%) N
61 + base (1 eq)
R? > /O/

| o} DMSO (0,1 M), 60 °C, 16h Me
N
/)

R;;(

R3
isoxazol
(aditivo, 1,5 eq)

v

Esquema 10 — Reacao de Buchwald-Hartwig utilizada por Ahneman e colaboradores na
elabora¢dao de um modelo baseado em aprendizado de maquina para predizer rendimentos.
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Como base de dados foram utilizados os rendimentos de 4608
reagOes realizadas por high-throughput experimentation (HTE), utilizando
diferentes combinagdes entre 15 haletos, 4 ligantes de Buchwald, 3 bases e 23
1soxazo6is. Foram escolhidas como varidveis para o modelo 120 descritores
vibracionais, moleculares e atdmicos calculados utilizando DFT (B3LYP/6-
31G*) e utilizados para representar os reagentes. Diversos algoritmos de
aprendizado supervisionado foram avaliados. Dentre eles o Random Forest foi o
que apresentou melhor performance quando comparado a regressdo linear (R?
0,92 e 0,67 respectivamente). O modelo apresentou excelente capacidade de
modelar os rendimentos e além disso conseguiu identificar a melhor combinagao
de bases e ligantes para reacdes contendo isoxazodis e haletos de arila ndo

utilizados no conjunto de treino.

Zhou e colaboradores®” utilizaram um método de aprendizado por
reforo para otimizar reagdes ocorrendo em microvolumes®® gerados por
ionizacdo em electrospray (ESI). Ao contrario dos outros trabalhos, esse nao
empregou nenhuma base de dados quimicos para o treinamento do modelo. Na
realidade, o conjunto de treino foram “reagdes simuladas”, representadas por uma
mistura de fun¢des gaussianas para gerar uma superficie de resposta contendo
varios minimos e maximos locais. O procedimento de otimizagdo ocorre de
maneira iterativa. Inicialmente, as condi¢des reacionais (taxa de fluxo, voltagem
e pressao do ionizador) sdo definidas aleatoriamente e a reagdo ¢ realizada
gerando o rendimento inicial. Em seguida, o algoritmo de ML, uma rede neural
recorrente, utiliza esse e todos os outros rendimentos que forem obtidos
posteriormente para definir novas condigdes reacionais com o objetivo de
maximizar o rendimento ao longo do tempo. O modelo foi testado em quatro
reagdes, a sintese de isoquinolina de Pomeranz-Fritsch, a sintese de quinolina de
Friedlander, sintese da ribose fostato e a reacao entre 2,6-diclorofenolindolfenol
(DCIP) e acido arcorbico (Esquema 11). Esse sistema apresentou excelente

performance em comparagdo aos outros algoritmos testados, otimizando as
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reacoes em 30 minutos apos 40 iteracdes. O modelo também apresentou boa
performance na otimizac¢ao da sintese de nanoparticulas de prata, mostrando assim

que o método pode ser estendido para reagdes ocorrendo em volumes usuais.
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Esquema 11 — Reacdes que foram otimizadas utilizando Deep Reinforcement Learning como
proposto por Zhou e colaboradores.
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4 - CONSIDERACOES FINAIS

Em suma, os exemplos apresentados permitem demonstrar que os
algoritmos de aprendizado de maquina podem ser empregados para gerar modelos
capazes de predizer caminhos sintéticos € promover a otimiza¢ao de condig¢des
reacionais, que sao problemas de interesse da sintese organica. Além disso, tais
modelos podem ser empregados juntamente com ferramentas bem estabelecidas
como os calculos DFT e técnicas experimentais para auxiliar no estudo do
mecanismo de reagdes organicas. Existem, entretanto, muitas dificuldades a
serem superadas para que essa tecnologia possa ser amplamente utilizada. Uma
delas ¢ a necessidade de melhorar as técnicas de representagao molecular, muitas
das quais ndo lidam corretamente com centros estereogénicos. Além disso, apesar
da imensa disponibilidade de reacdes quimicas nos bancos de dados publicos e
comerciais, a extragdo de dados da literatura para abastecer os algoritmos de
aprendizado de maquina ¢ um procedimento dificil que demanda muito esforgo
para normalizacdo e organizacdo dessas informagdes. Por fim, a tendéncia em
publicar apenas os bons resultados prejudica o desenvolvimento desses modelos,
uma vez que a informacao das reagdes que nao funcionam € tdo valiosa quanto

saber quais transformagdes levam aos maiores rendimentos.
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