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Resumo

No campo da biologia, as moléculas desempenham um papel crucial, agindo como os blocos
de construcao fundamentais que compoem tudo ao nosso redor, desde elementos como
agua e ar até as intricadas estruturas que formam nosso préprio corpo. Cada molécula é
formada por atomos, que representam os elementos fundamentais da quimica. A sintese
de moléculas é um processo fascinante que implica na criagao de novas configuragoes de
atomos para originar moléculas especificas. Essa abordagem é de extrema relevancia, uma
vez que diferentes moléculas exibem propriedades distintas. Algumas dessas moléculas
desempenham um papel essencial no tratamento de doengas, enquanto outras podem ser
incorporadas em materiais resistentes ou transformadas em fontes de energia. E evidente a
crescente interconectividade entre estudos médicos e a computagao para construcao de
ferramentas eficientes e precisas da inovacao farmacologica. Esse trabalho propoe um modelo
generativo que utiliza de estratégias de Ensemble Learning aplicadas em uma cGAN (Rede
Adversarial Generativa Condicional) para gera¢ao de novos compostos quimicocandidatos
a medicamentos. A abordagem proposta tem vérias aplicacoes potenciais na descoberta de
medicamentos, incluindo a identificagao de novas terapéuticas e a otimizacao de compostos

principais, e abre margem para pesquisas futuras.

Palavras-chave: Ensemble Learning, Modelo condicional, GAN (Rede Adversarial Ge-
nerativa), Variational Autoencoders (VAE), Modelos generativos, Geragao de moléculas,

Caracteristicas especificas.






Abstract

In the field of biology, molecules play a crucial role, acting as the fundamental building
blocks that make up everything around us, from elements like water and air to the
intricate structures that make up our own bodies. Each molecule is made up of atoms,
which represent the fundamental elements of chemistry. Molecule synthesis is a fascinating
process that involves creating new configurations of atoms to create specific molecules.
This approach is extremely relevant, since different molecules exhibit different properties.
Some of these molecules play an essential role in treating diseases, while others can be
incorporated into resistant materials or transformed into energy sources. The growing
interconnectivity between medical studies and information technology for the construction
of efficient and precise tools for pharmacological innovation is evident. This work proposes
a generative model that uses Ensemble Learning strategies applied in a cGAN (Conditional
Generative Adversarial Network) to generate new candidate chemical compounds for
medicines. The proposed approach has several potential applications in drug discovery,
including identifying new therapeutics and optimizing lead compounds, and opens scope

for future research.

Keywords: Ensemble Learning, Conditional model, GAN (Generative Adversarial Net-
work), Variational Autoencoders (VAE), Generative models, Molecule generation, Specific

characteristics.
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1 Introducao

No mundo da biologia, as moléculas desempenham um papel fundamental, atuando
como as unidades basicas de construcao de tudo que nos rodeia, desde elementos como
agua e ar até as complexas estruturas que constituem nosso proprio corpo. Cada molécula

é composta por atomos, que sao os blocos fundamentais da quimica [Alberts et al. 2010].

A sintese de moléculas é um processo que envolve a criacao de novas configuragoes
de atomos para formar moléculas especificas. Essa abordagem é de grande importancia,
pois diferentes moléculas possuem propriedades distintas [Vogel et al. 1996]. Algumas
dessas moléculas podem desempenhar um papel vital no tratamento de doencas, enquanto
outras podem ser incorporadas em materiais resistentes ou serem convertidas em fontes de

energia. 1

O principal papel das estruturas moleculares abordados nesta pesquisa é a sua
aplicacao no desenvolvimento de medicamentos. Para que uma molécula seja candidata
ao desenvolvimento de novas terapéuticas, ela precisa cumprir com padroes estruturais
complexos e pouco conhecidos pela ciéncia. O conceito de “druglikeness”, por exemplo,
foi proposto para fornecer diretrizes titeis durante os estagios iniciais da descoberta de
medicamentos para aumentar a chance de um produto quimico entrar e passar nos ensaios
clinicos [Ursu et al. 2011|. Entretanto, tais estratégias nao sao suficientes para a sintese de

novas estruturas moleculares.

Convencionalmente, este processo depende da experiéncia humana para propor,
sintetizar e testar novas moléculas. Embora muitas das descobertas mais importantes da

histoéria cientifica tenham sido feitas desta forma, a descoberta convencional é inerentemente

Figura 1 — Figura ilustrativa de uma molécula - "Quebrar as ligacoes que unem os grupos
fosfato ao ATP libera energia."MOLEKUUL/SCIENCE PHOTO LIBRARY /
Getty Images
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dispendiosa e demorada, limitando o ntmero e a diversidade de moléculas que podem
ser razoavelmente exploradas. Foi estimado que o niimero de compostos ja sintetizados
gira em torno de 108, enquanto o ntimero total de compostos teoricamente viaveis fica
entre 103 e 10%° [Polishchuk, Madzhidov e Varnek 2013, Reymond e Awale 2012|. Assim,
os métodos convencionais de descoberta s sao capazes de explorar uma pequena fragao

do espago quimico.

Nos tltimos tempos, a interconectividade entre estudos médicos e a computacao
vem tendo implicagdes substanciais para a crescente eficiéncia e precisao da inovagao
farmacoldgica, introduzindo oportunidades para criar novos tratamentos a um custo
reduzido [Martinelli 2022]. Além dos conhecidos métodos de regressao, classificacao e
agrupamento, bastante conhecidos ha muito tempo na area de Aprendizado de Maquina,
nos ultimos tempos ha uma crescente popularidade no desenvolvimento de métodos de
inteligéncia artificial generativas, que tentam gerar dados que seguem os padroes das
versoes reais desses dados. Neste panorama, surge o presente estudo, que propoe o uso
de uma Ensemble Generative Adversarial Network condicional, que visa propor novas

estruturas moleculares com potencial farmacéutico.

1.1 Organizacdao do Documento

O presente trabalho esta organizado da seguinte forma:

Capitulo 2: apresenta os conceitos relacionados & geracao de moléculas a partir de
modelos de inteligéncia artificial generativos, bem como estratégias de manipulacao dos

dados utilizados.

Capitulo 3: descreve os principais recursos e motodologias utilizados, assim como
as etapas necessarias no desenvolvimento do modelo, desde o pré-processamento dos dados

até o desenvolvimento da arquitetura da GAN desenvolvida.

Capitulo 4: explica a metodologia utilizada na experimentacao do modelo e aponta

observagoes importantes extraidas das métricas geradas.

Capitulo 5: aponta as principais dificuldades e resultados dos experimentos até
o momento e aponta possibilidades de proximos passos para que maiores avangos sejam

alcangados.

Capitulo 6: apresenta métricas geradas a partir de experimentos feitos com o

modelo.
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2 Fundamentacao Teodrica

Para melhor entendimento dos principais conceitos abordados no desenvolvimento
do estudo em questao, é fornecido um resumo da terminologia aplicada em quimica

computacional e aprendizado de maquina generativo.

2.1 Representacao molecular

A forcga das redes neurais reside na sua capacidade de absorver uma representacao
de entrada complexa e transformé-la em uma representacao latente necesséria para resolver
uma tarefa especifica. Desta forma, a escolha da representacao de entrada desempenha
um papel fundamental na forma como o modelo aprende informagoes sobre a molécula. As
representacoes de entrada geralmente se enquadram em uma de trés categorias: baseadas

em strings, grafos bidimensionais (2D) e grafos tridimensionais (3D) [Yao e Cao 2021].

2.1.1 Representacdes Baseadas em Strings

O Sistema Simplificado de Entrada em Linha para Moléculas (SMILES), concebido
por David Weininger, é uma representagao unidimensional que codifica moléculas como
strings [Weininger 1988|, como mostrado na Figura 2. Inspirado na teoria de grafos mole-
culares, o SMILES fornece informagoes sobre atomos, ligacoes, ramificacoes e estruturas
ciclicas. Uma string SMILES canénica nao inclui informagoes sobre isomerismo e estereoi-
someria, diferentemente das strings SMILES isoméricas. Derivativos do sistema SMILES,
como o SELFIES, foram desenvolvidos para mitigar problemas de inviabilidade aleatéria
nas strings SMILES [Krenn et al. 2020|. As strings SELFIES sao robustas, tornando-as
adequadas para processamento por modelos de aprendizado de maquina, especialmente

algoritmos generativos [Krenn et al. 2020].

As impressoes digitais moleculares binarias, como as chaves MACCS (Molecular
Access System), também representam moléculas de maneira eficaz, sendo strings longas de
valores binarios [Cereto-Massagué e al. 2015|. As chaves MACCS podem descrever carac-
teristicas e estruturas sem uma carga computacional elevada ou complexidade excessiva,

sendo relevantes em contextos farmacologicos [Rogers e Hahn 2010, Ward e Beswick 2014].

2.1.2 Grafos Bidimensionais (2D)

Grafos moleculares bidimensionais consistem em conjuntos de nos (V) e arestas
(E), representando atomos e ligagoes, respectivamente [David e al. 2020]. Uma matriz

de adjacéncias indica a posicao de um atomo em um composto, enquanto matrizes de
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Figura 3 — Acido acético codificado com (a) uma matriz de adjacéncias, (b) uma matriz de
caracteristicas de n6 com informagoes sobre os tipos de 4tomos e o ntmero de
atomos de hidrogénio implicitos e (c) uma matriz de caracteristicas de borda
representando as ordens de ligagao. [Martinelli 2022]

caracteristicas de aresta e no representam ligagoes e atomos. Essas matrizes podem ser
codificadas como “one-hot” ou, para moléculas menos complexas, como matrizes codificadas

por inteiros. Esses elementos podem ser visualizados na Figura 3.

2.1.3 Grafos Tridimensionais (3D)

Diversas variagoes de grafos tridimensionais para moléculas tém sido propostas
para uso em algoritmos de aprendizado de maquina, mantendo inspiracao na teoria de
grafos moleculares. Matrizes diagonais podem descrever angulos de ligagao, comprimentos
de ligagao e angulos diédricos |Estrada 2000]. Modelos adicionais incorporam matrizes
de caracteristicas, adjacéncia e posicao relativa, integrando conhecimento existente sobre
polaridade de ligagao, eletronegatividade e conformacao 3D para construir grafos adequados
para redes convolucionais de grafos [Cho e Choi 2018|. Alternativamente, as coordenadas

explicitas de cada dtomo no espago quimico podem ser definidas [Liu e al. 2021].
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2.2 Tokenizacao de SMILES

A tokenizagao é uma técnica que consiste na divisao de textos em unidades discretas
chamadas tokens, que podem ser palavras, caracteres, ou simbolos, dependendo do contexto.
A importancia da tokenizagao reside no fato de que ela transforma dados textuais em
formatos que podem ser processados e compreendidos por algoritmos de aprendizado de
méaquina e processamento de linguagem natural. Ao dividir o texto em tokens, torna-se
possivel realizar anélises mais precisas, extrair informagoes relevantes e alimentar modelos
de inteligéncia artificial, facilitando a interpretacao e manipulacao eficiente de dados

textuais.

De todas as opcoes de codificagao molecular, as strings SMILES canonicas sao as
mais frequentes. O uso do SMILES enquadra o problema da geragao de moléculas como
uma tarefa de processamento textual. Como tal, as strings sao geralmente codificadas
one-hot ou codificadas por inteiro, de modo que cada atomo ou ligagao em uma string

pudesse ser formatado como uma matriz [Wang et al. 2022].

Além disso, ha também abordagens baseadas em fragmentos, que restringem a
geracao de novos compostos para compreender subestruturas relevantes conhecidas, como as
da literatura de quimica medicinal. Os esquemas de fragmentagao desconstroem moléculas
usando regras simples (por exemplo, todas as ligagoes simples aciclicas) ou desconexoes
inspiradas retrossinteticamente [Lewell et al. 1998|. Uma biblioteca de fragmentos contendo

um ou mais atomos pode entao ser usada para construir novas moléculas.

Os dois métodos de tokenizagao citados foram desenvolvidos para aplicagao de
testes no projeto em questao. Para isso, foi implementada uma classe para codificacao e
decodificagao dos SMILES, que cria um vocabulério especifico de acordo com os SMILES
que estao sendo carregados ao projeto. Um exemplo de como os elementos dos vocabularios

de tokenizacao sao construidos é apresentado na Figura 4.

2.3 Taxonomia CHEBI

A taxonomia CHEBI, ou Chemical Entities of Biological Interest, ¢ um dicionario
de entidades moleculares focado em compostos quimicos “pequenos”. O termo “entidade
molecular” refere-se a qualquer 4tomo, molécula, ion, par de ions, radical, ion radical,
complexo, conformero, etc., identificivel como uma entidade separadamente distinguivel.
Essas entidades moleculares podem ser produtos naturais ou produtos sintéticos utilizados

para intervir nos processos de organismos vivos.

Uma das caracteristicas da CHEBI ¢ a sua classificagao ontologica, que especifica
as relagoes entre as entidades moleculares ou classes (grupos) de entidades e seus pais e/ou

filhos. Além disso, a CHEBI utiliza nomenclatura, simbolismo e terminologia endossados
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Figura 4 — Ilustragao dos vocabulérios de representacao molecular baseados em atomos e
fragmentos. A abordagem baseada em atomos é apoiada por um vocabulario
contendo um pequeno nimero de atomos e ligacoes. A abordagem baseada
em fragmentos é apoiada por um esquema de fragmentacao e um conjunto de
fragmentos intercambiaveis; &tomos cinza indicam pontos de fixacao anotados
com um tipo de desconexao |Riniker e Landrum 2021].

por organizagoes cientificas internacionais como a Uniao Internacional de Quimica Pura e

Aplicada (IUPAC) e o Comité de Nomenclatura da Unido Internacional de Bioquimica e
Biologia Molecular (NC-IUBMB) [Hastings et al. 2016].

Os grupos CHEBI sao reconhecidos através de seus IDs, que sao constituidos de 5

digitos. Alguns exemplos de grupos CHEBI bastante conhecidos dentre os medicamentos,

por exemplo, sao:

Tabela 1 — Exemplos de grupos CHEBI

ID CHEBI

Nome CHEBI

Descrigao

35480

Analgésicos

Agente capaz de aliviar a dor sem perda de
consciéncia ou sem produzir anestesia. Além
disso, o analgésico ¢ um papel desempenhado
por um composto que apresenta a capacidade
de causar uma redugao dos sintomas de dor.

33281

Antibi6ticos

Substancia que mata ou retarda o crescimento
de microorganismos, incluindo bactérias, vi-
rus, fungos e protozoéarios.

35469

Antidepressivos

Os antidepressivos sao drogas estimulantes do
humor usadas principalmente no tratamento
de transtornos afetivos e condigoes relaciona-
das.

35476

Antipsicoticos

Os medicamentos antipsicoticos sao agentes
que controlam o comportamento psicotico agi-
tado, aliviam estados psicoticos agudos, re-
duzem os sintomas psicoticos e exercem um
efeito calmante.

35472

Medicamentos antiin-
flamatorios

Uma substancia que reduz ou suprime a in-
flamacao.
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2.4 Otimizadores

Os otimizadores sao algoritmos responsaveis por ajustar os parametros de um
modelo de forma a minimizar ou maximizar uma funcao de perda, também conhecida
como funcao objetivo. Essa funcao quantifica o quao bem o modelo esta performando em
relacao aos dados de treinamento. Os otimizadores sao essenciais para atualizar os pesos
do modelo durante o treinamento com o objetivo de melhorar gradualmente o desempenho

do modelo e torna-lo capaz de tomar decisoes mais precisas.

Para os testes de desenvolvimento do modelo proposto neste trabalho, alguns

otimizadores foram selecionados por conta de suas caracteristicas especificas:

RMSprop: O RMSprop [Tieleman e Hinton 2012| é uma escolha solida de otimi-
zador devido & sua capacidade de se adaptar as diferentes taxas de aprendizado para cada
parametro da rede. Ele mantém uma média mével das magnitudes dos gradientes recentes,
ajustando as taxas de aprendizado com base nessas informagoes. Isso é especialmente 1til
quando lidamos com problemas em que as escalas dos gradientes variam amplamente. O
RMSprop ajuda a superar desafios associados a taxas de aprendizado fixas, proporcionando

uma convergéncia mais estavel.

Adam: E um dos métodos mais populares para treinamento de redes neurais
atualmente, e é considerado um dos otimizadores mais robustos e versateis. Ele é conhecido
por funcionar bem em uma variedade de tarefas e por ser relativamente insensivel &
escolha de hiperparametros. O artigo que propos o Adam [Kingma e Ba 2014] alcangou um
grande sucesso em termos de popularidade. Ele é a combinagao de RMSProp e também

da estratégia de momentum [Sun 2020).

SGD: Algoritmos de otimizagao adaptativos, como Adam e RMSprop, apresenta-
ram melhor desempenho de otimiza¢ao do que o gradiente descendente estocastico (SGD)
em alguns cenarios. No entanto, estudos recentes mostram que muitas vezes levam a um
pior desempenho de generalizagao do que o SGD, especialmente para o treinamento de
redes neurais profundas (DNNs) [Zhang 2018|. A escolha do SGD surge entdo como um
meio de evitar que o modelo vicie em gerar moléculas repetitivas. Além disso, o SGD pode
ser eficaz quando combinado com técnicas como momentum. Sua simplicidade o torna
eficiente em termos computacionais, sendo tutil em cenarios onde recursos de hardware sao

limitados.

Adamax: O Adamax é uma variante do Adam, mas com uma norma infinita
(méximo) em vez da norma L? para normalizar os gradientes. Essa escolha pode ser
benéfica em situacoes em que a norma L? pode ndo ser apropriada. O Adamax, assim
como o Adam, é conhecido por seu desempenho robusto em uma ampla gama de cenarios
e por sua eficicia em lidar com problemas de otimiza¢ao nao estacionarios [Kingma e Ba
2017].
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Além desses otimizadores, algumas abordagens ja foram feitas a partir de otimiza-
dores que nao dependem de gradientes. Métodos metaheuristicos (“livres de gradiente”)
para design de moléculas usam procedimentos de otimizacio estocastica baseados em
populagao para navegar no espago quimico |[Riniker e Landrum 2021], como Algoritmos
Evolutivos [Brown et al. 2004] ou Otimizagao por Enxame de Particulas [Reutlinger et al.

2014].

2.5 Modelos de inteligéncia artificial generativos

Recentemente, modelos mais avancados de aprendizado de maquina concebidos
para gerar novas informacgoes vém sendo propostos, entre eles os que usam Recurrent
Neural Networks (RNNs) [Rumelhart et al. 1986], Generative Adversarial Networks (GANs)
|Goodfellow et al. 2014] e Variatonal Autoencoders (VAEs) [Kingma e Welling 2013]. Essas
técnicas tém sido relacionadas a uma ampla gama de problemas, incluindo geragao de
texto com sentimentos, composi¢ao musical, geracao e restauracao de imagens, predi¢ao
de trajetoria, entre muitos outros [Wang e Wan 2019, Lopez-Rincon et al. 2018, Yu et al.
2018, Ivanovic et al. 2021|. Na literatura especializada em geracao de moléculas, destaca-se
uma frequéncia significativa das arquiteturas LSTM-RNN (Redes Neurais Recorrentes de
Memoria de Longo Prazo), GAN (Redes Generativas Adversariais) e VAE (Variational
Autoencoders). Essas estruturas tém sido amplamente exploradas no contexto da descoberta
de novas moléculas devido a sua capacidade de capturar padroes complexos em conjuntos
de dados quimicos e de criar representacoes latentes que podem ser manipuladas para

gerar novas entidades quimicas [Martinelli 2022].

2.5.1 LSTM-RNN

As Redes Neurais Recorrentes de Memoria de Longo e Curto Prazo (LSTM-
RNNs) s@o particularmente eficientes em tarefas de processamento de linguagem natural
e previsao de séries temporais, devido a sua habilidade tnica de reter informacoes por
extensos periodos, minimizando problemas como o decremento ou explosao de gradientes,
um problema comum nas redes neurais recorrentes convencionais. A arquitetura das
LSTM-RNNs é composta por células de memoria dotadas de portoes de esquecimento,
entrada e saida, facilitando a gestao inteligente das informagdes ao longo do tempo. Esta
estrutura permite que as LSTMs aprendam padroes complexos em dados sequenciais,
permitindo a geragao de novas sequéncias com base nas aprendizagens anteriores [Hochreiter
e Schmidhuber 1997]. Sua estrutura é representada na Figura 5. Os modelos LSTM-RNN
foram, de longe, as arquiteturas generativas mais difundidas utilizadas no design de novos
medicamentos assistido por méquina. Foi também desenvolvida uma RNN utilizando
Aprendizagem por Refor¢o para aprimorar a rede, melhorando significativamente os

esforgos anteriores para gerar grafos moleculares com uma RNN em [Olivecrona e al. 2017].
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Figura 5 — LSTM-RNN: As entradas sao representadas por z;, a entrada atual; C;_1, o
estado da célula; e h;_1, o estado oculto. As saidas sao Cy, o proximo estado
da célula, e hy, a nova saida. As nao linearidades sao representadas por ¢ e tan
h, as camadas sigmoide e tangente hiperbolica, respectivamente. Finalmente,
os operadores X e + indicam multiplicagao e adi¢ao pontuais [Martinelli 2022].

Como uma das primeiras tentativas de produzir um modelo gerativo para auxiliar na
descoberta de medicamentos, seu modelo é frequentemente comparado a outras arquiteturas
de RNN [Martinelli 2022].

2.5.2 VAE

As Redes Autoencoder Variacionais (VAEs) s@o uma técnica de aprendizado de
maquina especializada na compactacao e geracao de dados. Sua arquitetura é bipartida,
consistindo de um codificador que transforma dados de entrada em uma representacao em
um espago latente, e um decodificador que reconstréi os dados a partir dessa representacao.
A caracteristica distintiva das VAEs é a implementacao de um mecanismo probabilistico
no espaco latente, diferentemente dos Autoencoders convencionais. Este mecanismo proba-
bilistico utiliza uma distribuicao, tipicamente normal, definida por parametros de média e

variancia, para mapear as entradas. Sua estrutura é representada na Figura 6.

Durante o treinamento, as VAEs aprendem a otimizar esses pardmetros para maxi-
mizar a probabilidade dos dados de entrada, mantendo simultaneamente a distribuicao
latente proxima a uma distribuicao normal padrao. Esse processo é mediado por uma fun-
¢ao de custo que inclui tanto o erro de reconstrucao quanto a divergéncia Kullback-Leibler,
responsavel por medir a eficiéncia da aproximacao da distribuicao latente & distribuicao
desejada. O resultado é a capacidade das VAEs de aprender representagoes eficientes e re-
gulares no espaco latente, tornando-as adequadas para lidar com dados complexos e de alta

dimensao, simplificando-os em um espaco latente mais compacto e estruturado, permitindo
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Figura 6 — Um Autoencoder Variacional. Conforme indicado, o codificador e o decodificador
sao probabilisticos, nao deterministicos. O vetor latente amostrado é uma versao
compactada da entrada. N(0,1) representa a distribui¢gao normal. O termo de
erro ¢ denotado como e [Martinelli 2022].

a geracao de novas amostras nesse espaco e proporcionando controle sobre caracteristicas
especificas [Kingma e Welling 2013|. Um modelo notavel de VAE é o GENTRL (Generative
Tensorial Reinforcement Learning), desenvolvido por [Zhavoronkov e al. 2019] Este modelo
combina aprendizagem por refor¢o (RL), inferéncia variacional e decomposigoes tensoriais
para desenvolver moléculas com alta sintetizabilidade, bioatividade e diversidade. Embora
os compostos gerados nao tenham sido validados experimentalmente, anélises computaci-
onais quanticas confirmaram a viabilidade das conformagoes propostas. Outro exemplo
é o PaccMannRL de [Born e al. 2021], no qual dois VAEs sao utilizados, permitindo a
consideracao tanto de informagoes moleculares quanto de dados transcriptéomicos. Mesmo
antes de codificar dados experimentais sobre anticarcinégenos, o modelo mostrou uma ten-
déncia para a geracao de agentes quimicos altamente bioativos. Esses exemplos ilustram a
capacidade dos VAEs em incorporar informagoes complexas e diversas na geracao de novos
candidatos a medicamentos, reforcando o papel da inteligéncia artificial na descoberta de
drogas [Martinelli 2022].

2.5.3 GAN

As Redes Adversarias Generativas (GANs) representam uma abordagem signifi-
cativa no campo da inteligéncia artificial, caracterizando-se por sua estrutura tnica de
duas redes neurais em constante interacao. A rede geradora tem a funcao de produzir
amostras de dados, enquanto a rede discriminadora avalia essas amostras, diferenciando-as
das reais. Este sistema de “adversarios” cria um ciclo de feedback continuo, no qual a rede
geradora busca constantemente melhorar sua capacidade de criar dados indistinguiveis dos
reais, e a rede discriminadora se aperfeigoa na identificagao de falsificagdes. Sua estrutura

é representada na Figura 7. O aprendizado acontece de maneira nao supervisionada, uma
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caracteristica distintiva das GANs, permitindo que elas aprendam a replicar a distribuicao
de dados sem necessidade de rétulos. Essa metodologia proporciona uma forma eficiente de
geragao de dados, com aplicagoes que vao desde a sintese de imagens até o aprimoramento
de algoritmos de aprendizado de méquina. A natureza competitiva e a capacidade de
autoaprimoramento continuo das GANs as tornam uma ferramenta poderosa para tarefas

que exigem adaptacao em ambientes de dados complexos [Goodfellow et al. 2014].
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Figura 7 — Uma rede adversaria generativa. O gerador monta o ruido aleatério de forma
que, idealmente, se assemelhe aos dados de treinamento. O discriminador entao
categoriza cada amostra [Martinelli 2022].

Inicialmente, o modelo ORGANIC, desenvolvido por [Sanchez-Lengeling e al. 2017],
marcou um avango significativo ao ser um dos primeiros a usar GANs para gerar estruturas
moleculares, apesar de uma baixa taxa de geracao de moléculas validas. Posteriormente, o
modelo ATNC (Adversarial Threshold Neural Computer) de [Putin e al. 2018] apresentou
melhorias notaveis, com uma maior porcentagem de strings SMILES validas. Além disso, o
RANC (Reinforced Adversarial Neural Computer), do mesmo grupo, introduziu em |[Putin
e al. 2018] um computador neural diferenciavel para superar o mode collapse, um desafio
comum em GANs. Além disso, o LatentGAN de [Prykhodko e al. 2019] conseguiu gerar
compostos quimicos diferentes daqueles produzidos por RNNs, evidenciando a potencial
complementaridade entre as duas abordagens na diversificacao de candidatos a medicamen-
tos. O MolGAN; criado por [Cao e Kipf 2018], se destacou pela alta eficiéncia na geragao
de compostos validos, utilizando uma abordagem implicita e livre de verossimilhanca.
Por fim, o Mol-CycleGAN de |[Maziarka e al. 2020] mostrou ser eficaz na composi¢ao
de moléculas com propriedades especificas, evidenciando uma melhoria significativa em
relagao a modelos anteriores. Esses avancos, conforme discutido no artigo de Martinelli,
ilustram a importancia crescente das GANs na inovagao e desenvolvimento de novos

medicamentos |[Martinelli 2022].
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2.6 Fundamentacdo do modelo Ensemble cGAN

O processo de aprendizado de uma GAN envolve treinar o gerador G e o discrimi-
nador D simultaneamente por meio de um processo de aprendizado adversarial. Dados
x, ~ p.(x), o objetivo de G é aproximar a distribuigao real dos dados p, sobre os dados
de treinamento x,, que ¢ denotada como p,. G comeca com a amostragem da varidvel de
entrada z de uma distribuigdo uniforme ou normal p(z) e, em seguida, mapeia a variavel de
entrada z ~ p(z) para novos dados G(z) ~ p,(G(2)). O discriminador D é um classificador
que tem como objetivo distinguir os dados reais x, dos dados gerados por G. Portanto, o

objetivo de treinamento das GANs pode ser formulado da seguinte maneira:

L = ~Eanpisllog D(G(2))] (2.1)

Lp = By ey llog D(z,)] — Bevyio[1 — log D(G())] (2.2)

Por concepgao, durante o treinamento do gerador GG, a funcao de erro da Equagao 2.1
avalia a perda global em um mini-lote de instancias geradas como a média das perdas,
e o gerador minimiza essa perda por meio de uma técnica de otimizagao por descida de
gradiente. Paralelamente, a funcao de erro na Equacao 2.2 calcula as perdas médias nas
instancias reais e geradas, utilizando uma técnica de otimizacao por descida de gradiente
para minimizar essas perdas no discriminador. Em uma situagao ideal, a funcao de erro
na Equacao 2.2 constantemente instiga o discriminador a aprimorar sua capacidade de
distinguir entre instancias reais e geradas, fornecendo, assim, um sinal de aprendizado
mais eficaz para que o gerador ajuste seus parametros. Ao mesmo tempo, a funcao de erro
na Equacao 2.1 conduz o gerador a convergir para uma condicao especifica: as instancias
geradas convergem para a distribuicao de grupos com o mesmo pico de posicao idéntico
aos dados reais. Nesse contexto, o gerador pode ser monitorado para descobrir a funcao de

mapeamento do espaco latente para o espaco de imagem e, assim, gerar instancias realistas.

Entretanto, ao lidar com um conjunto de dados em grande escala contendo instan-
cias de alta resolugao, a aprendizagem do modelo, orientada pelas fun¢oes de erro nas
Equacoes 2.1 e 2.2, revela-se subotima. Pesquisas anteriores apresentam evidéncias solidas
de que dados reais possuem uma distribui¢ao altamente multimodal [Schonfeld, Schiele
e Khoreva 2020, Karnewar e Wang 2020]. Conforme o treinamento progride, o gerador
encontra dificuldades em se beneficiar plenamente das instancias geradas, uma vez que
o discriminador negligencia diferencas evidentes entre as instancias geradas e reais nas
partes menos discriminativas (por exemplo, forma), resultando na incapacidade de fornecer
gradientes valiosos para otimizar ainda mais o gerador. O problema cientifico fundamental

reside em como o discriminador pode avaliar as instancias geradas de multiplas perspec-
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tivas, de modo a proporcionar um sinal de aprendizado mais eficiente para o gerador,

aprimorando, assim, a qualidade da geragao.

A flexibilidade da GAN em incorporar qualquer rede diferenciavel como seus com-
ponentes constitui uma de suas caracteristicas distintivas. Essa capacidade inerentemente
versatil permite que a GAN tire proveito dos avangos do aprendizado profundo de maneira
natural. Ao adotar redes diferenciaveis, a GAN pode ser configurada para se beneficiar de
arquiteturas profundas, o que pode facilitar a aprendizagem de representagoes complexas

e hierarquicas nos dados, com intimeras possibilidades arquiteturais.

2.7 Problematica

Apesar de avancos notaveis, ha relativamente poucos exemplos de aplicacao de
modelos generativos para descobrir moléculas em aplicagoes concretas. [Yao e Cao 2021|
As GANSs sao consideradas formulagoes mais complexas [Sun 2020], j4 que sua otimizagao
depende na verdade de duas redes neurais adversariais que nao transmitem explicitamente
os padroes aprendidos, e até agora ha um ntimero limitado de analises sobre o tema [Saxena
e Cao 2020]. No contexto molecular, a maioria dos estudos concentra-se na otimizacao de
moléculas para métricas computacionais, como logP (logaritmo do coeficiente de parti¢ao)

ou QEDI11 (estimativa quantitativa da semelhanga com drogas) [Yao e Cao 2021].

Além disso, a diversidade molecular é uma importante métrica na geragao molecular,
que é uma limitagdo comum as GANs, mesmo quando treinadas em dados multimodais. Por
exemplo, ao treinar GANs em dados de digitos escritos & mao com dez digitos, o gerador
(G) pode ser incapaz de gerar alguns digitos, resultando no problema conhecido como mode
collapse. Os quimicos humanos tém consciéncia da diversidade quimica, mas os algoritmos
de aprendizado de maquina precisam ser explicitamente informados sobre a diversidade
como uma métrica desejada. Esse ¢ um problema bastante comum, especialmente em
GANs [Kadurin e al. 2017, Sanchez-Lengeling e al. 2017, Cao e Kipf 2018]. O problema de

mode collapse é exemplificado na Figura 8.

Outra dificuldade é a oscilacao entre o Gerador e o Discriminador durante o
treinamento, em vez de uma convergéncia para um ponto fixo. Quando um jogador se
torna mais poderoso que o outro, o sistema pode nao aprender e sofrer de instabilidade.
A selecao de hiperparametros, como tamanho do lote, momento, weight decay e taxa de

aprendizado, é crucial para a convergéncia do treinamento de GANs.

Além disso, problemas de nao convergéncia e instabilidade podem ocorrer, especial-
mente quando o gradiente do gerador se perde devido a facilidade de diferenciacao entre
amostras reais e falsas por parte do discriminador D. Isso pode ser agravado pela escolha

inadequada da funcao objetivo de G, levando a gradientes instéveis e de baixa qualidade.
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Figura 8 — Exemplo do problema de mode collapse em um conjunto de dados artificiais
bidimensionais [Arjovsky, Chintala e Bottou 2017]

A distribuicao alvo é uma mistura de gaussianas no espaco 2D. Durante o treinamento das
GANSs, o Gerador gera apenas elementos de um cluster por vez e continua movendo-se entre
diferentes modos & medida que o Discriminador é treinado para descartar modos separados.

Ciente dos conhecidos problemas no treinamento de GANs e ap6s estudos sobre
diferentes métodos de solucioné-los ou minimiza-los, nas proximas secoes deste capitulo é

explicada a arquitetura proposta neste trabalho.

2.8 Discriminador

Os métodos de ensemble learning exploram vérios algoritmos de aprendizado de
méaquina para produzir resultados a partir da jungao de resultados com varios mecanismos
de votacao para obter melhores desempenhos do que aqueles obtidos apenas com qualquer
algoritmo constituinte [Zhou 2012|. A partir desse pensamento, [Xie et al. 2022] surgiu
com a proposta de um modelo convolucional que é na verdade constituido de miltiplos
discriminadores para aproveitar as vantagens de uma estrutura ensemble e a0 mesmo tempo
reduzir o custo computacional. No conjunto proposto, cada discriminador é forcado a manter
uma representacao “plausivel” em uma escala especifica e a concentrar-se nas deficiéncias
de cada um. Ao realizar um treinamento ponta a ponta, cada um dos discriminadores
obtidos pode avaliar os SMILES gerados em uma escala especifica. Juntos, eles formam

um poderoso conjunto de discriminadores que podem atualizar melhor o gerador.

Algumas outras providéncias foram tomadas para evitar problemas conhecidos em
GANSs. Dentre elas, a Normalizacao Espectral (SN) [Miyato et al. 2018]| foi aplicada as
diferentes camadas convolucionais do Discriminador. SN funciona dividindo as matrizes de
pesos do Discriminador pelo seu maior valor singular. A aplicacao dessa medida compensa

as distribuigdes espectrais das matrizes de peso para evitar que entrem em colapso |Liu et
al. 2019].

A funcao de perda do Discriminador também foi atualizada de acordo com a

proposta de [Xie et al. 2022|, que utiliza de fatores moduladores para atribuir pesos mais
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Figura 9 — Arquitetura proposta do Discriminador Ensemble [Xie et al. 2022].

A arquitetura inclui uma rede principal que pode ser qualquer estrutura discriminadora adotada
pelos populares GANs, e dois discriminadores auxiliares que sdo anexados a diferentes camadas
da rede principal. As perdas para todos os discriminadores sao calculadas de maneira sequencial,
e a perda para o discriminador “superficial” é primeiramente calculada e depois usada para
calcular o fator de modulagao para os discriminadores subsequentes. FC: camada densa; Conv:
Camada convolucional; SN: Normalizagao Spectral; ReLU: funcao de ativacao ReLU.

elevados as instancias classificadas erroneamente pelos seus membros anteriores do conjunto.

Depois que as perdas de todos os discriminadores nas instancias reais e geradas
forem obtidas, elas podem ser somadas em uma tnica perda. O Discriminador Ensemble
minimiza essa quantidade de perda usando a técnica de otimizagao de gradiente descendente,
para que sua capacidade de distinguir instancias reais e falsas possa ser melhorada. A

arquitetura desenvolvida para o Discriminador pode ser visualizada na Figura 9.

2.9 Gerador

Como mencionado anteriormente, a flexibilidade da GAN em incorporar qualquer
rede diferencidavel como seus componentes constitui uma de suas caracteristicas distintivas
e, tomando proveito dessa caracteristica, a estrutura principal do Gerador do modelo foi

definida a partir da arquitetura de uma Conditional Variational Autoencoder (cVAE).

O ¢VAE é composto por um codificador g,(z|z,y) e um decodificador py(z|z,y).
O codificador mapeia os dados de entrada x juntamente com a variavel condicional y
para uma distribuigdo no espago latente z. Similarmente ao VAE padrao, essa distribuigao
¢é tipicamente modelada como uma distribuicao gaussiana multivariada com média pu e

desvio padrao o, ambos dependentes dos dados de entrada x e da variavel condicional y.
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O codificador ¢é definido como:

4o (2|2, y) = N (2|po(2,y), 04(2,9)?)
em que ps(z,y) e oy(z,y) sao as médias e desvios padrao parametrizados pela entrada x
e a variavel condicional y, e ¢ sdo os parametros do codificador.

O decodificador, assim como no VAE padrao, mapeia amostras do espago latente
juntamente com a variavel condicional de volta para o espago de dados. Ele modela a
distribuicao condicional dos dados x dado um ponto no espaco latente z e a variavel

condicional y, geralmente modelado como uma distribui¢ao gaussiana:

pg(l‘|z, y) = N(l’|/£9(2, y)? OG(Z’ y)2>

em que pg(z,y) e oa(z,y) sao as médias e desvios padrao parametrizados pelo ponto no

espago latente z e a variavel condicional y, e 6 sao os parametros do decodificador.

A funcao objetivo do CVAE é semelhante a do VAE, mas considera a informagao

da variavel condicional y:

‘CCVAE = _]Eqd,(z\m,y) [lng9<:C|Z7 y)] + KL(Q¢(Z|£E, y)|\p(2’|y))

em que p(z|y) é a distribuigao a priori no espago latente condicionada & variavel y.

+

Figura 10 — Arquitetura proposta do Gerador |Lim et al. 2018|.

A arquitetura de um Conditional Variational Autoencoder (cVAE) combina elementos de um
Variational Autoencoder (VAE) com uma abordagem condicional, permitindo a geracao de dados
especificos com base em condigoes fornecidas.

O ¢VAE é um dos modelos generativos mais populares que gera objetos semelhantes,

mas nao idénticos, a um determinado conjunto de dados. Em particular, distingue-se do
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VAE porque pode impor certas condigoes nos processos de codificacao e descodificagao.
Tal modelo foi escolhido por apresentar avancos promissores necessitando de um nivel de
complexidade e custo computacional menores que as RNN. A arquitetura desenvolvida

para o Gerador é representada de forma simplificada na Figura 10.
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3 Materiais e Métodos

Para conduzir os experimentos no desenvolvimento e teste da Generative Adversarial
Network (GAN) deste trabalho, diversos recursos foram empregados. Eles sdo apresentados

nas proximas secoes.

3.1 Unidade de Processamento Grafico (GPU)

A execugao intensiva de calculos durante o treinamento de redes neurais, como
no caso da GAN, foi facilitada pela utilizacdo da GPU do BioMal (grupo de pesquisa
em Bioinforméatica e Aprendizado de Maquina) da Universidade Federal de Sao Carlos,
que contém as seguintes especificagoes: NVIDIA PNY VCNRTXA6000-BLK 1 Quadro
RTXA6000 Graphics Card with 48GB GDDR6 PCle 4.0 - Active Cooling. A sua utilizagao
permitiu acelerar significativamente o processo de treinamento para experimentacao do

modelo.

3.2 Versionamento de Cdédigo com GitHub

A administracao e controle da implementagao pratica do projeto foram condu-
zidos por meio da plataforma GitHub. A ferramenta facilita o rastreamento de todas
as alteracoes realizadas ao longo do tempo, oferecendo uma abordagem eficiente para o
versionamento do codigo. Um aspecto notavel da utilizagao do GitHub é a estratégia de
organizacao do desenvolvimento por meio de diferentes branches. Esses branches permi-
tem o desenvolvimento paralelo de variagoes do projeto, proporcionando um ambiente
isolado para implementacao de novas funcionalidades ou experimentos sem interferir na
versao principal e estéavel do codigo. Essa abordagem torna o processo de desenvolvimento
mais flexivel, e foi bastante importante para o desenvolvimento de diferentes versoes do
projeto simultaneamente. O repositério desenvolvido encontra-se disponivel gratuitamente:
<https://github.com/barbieriht /Smiles-cGAN>.

3.3 Ambiente de Desenvolvimento Visual Studio Code

A codificacao, depuragao e visualizacao dos resultados foram conduzidas no ambiente
Visual Studio Code. Este ambiente forneceu uma interface de desenvolvimento integrada
(IDE) eficiente, com suporte a extensoes que facilitaram o desenvolvimento e a organizagao
do codigo. Além disso, foram utilizadas de extensoes como a [Microsoft ongoing| e [Microsoft

ongoing| para que fosse possivel a utilizagdo da GPU de forma local.
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3.4 Principais Bibliotecas

A implementacao foi toda desenvolvida através da linguagem Python, na versao

3.10.12, com auxilio das seguintes principais bibliotecas:

e PyTorch: Uma biblioteca essencial para a implementacao de Generative Adversa-
rial Networks (GANs), o PyTorch desempenha um papel fundamental ao oferecer
estruturas flexiveis para a construcao e treinamento de redes neurais. Possibilitando
a criagao eficiente de arquiteturas complexas de GANs, o PyTorch simplifica o
processo de desenvolvimento, permitindo aos pesquisadores e desenvolvedores ex-
plorar diversas abordagens na geracao de dados realistas. Sua flexibilidade e poder
tornam-o uma escolha valiosa para a implementacao eficaz de modelos generativos
avancados [PyTorch Contributors 2017];

e Pandas: O Pandas é amplamente reconhecido por sua capacidade de lidar com estru-
turas de dados tabulares, oferecendo estruturas de dados flexiveis como DataFrames.
Isso é fundamental ao lidar com conjuntos de dados complexos, proporcionando funci-
onalidades para filtrar, transformar e combinar dados de maneira eficiente [McKinney

e Pandas Development Team 2022|;

e NumPy: E uma biblioteca fundamental para computacio numérica em Python,
destaca-se por suas operacoes matriciais eficientes. Isso é crucial para as etapas de
treinamento da GAN, onde manipulagbes matriciais sao frequentemente empregadas.
NumPy proporciona um conjunto abrangente de funcoes e métodos para realizar
operagoes matematicas e estatisticas em larga escala, otimizando o desempenho e a

eficiéncia computacional [Oliphant 2006;

e RDKit: E uma ferramenta indispensavel na implementacdo de Generative Ad-
versarial Networks (GANSs), desempenhando um papel crucial na manipulagao de
estruturas quimicas. Sua contribuicao vital reside na capacidade de facilitar a geragao

e avaliagao de moléculas durante o processo de treinamento da GAN [Landrum 2006].

Além das bibliotecas citadas, foram ocasionalmente utilizados Jupyter Notebooks

para experimentacao interativa e analise exploratoria dos dados.

A base de dados inicial continha 36887 amostras de SMILES de tamanhos variados
atribuidas a seus respectivos grupos CHEBI, que eram, no total, 347 grupos. Esses grupos
ajudam a organizar e categorizar compostos quimicos com base em suas caracteristicas

estruturais e funcionais.
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3.5 Etapas de Desenvolvimento

Vale destacar que a estrutura de codigo desenvolvida esta de acordo com as boas
praticas de engenharia de software. O cédigo é notavelmente modularizado, o que promove
a clareza e adaptabilidade. Além disso, a implementacao incorpora funcionalidades de
backup e restauracao, permitindo a preservacao dos estados atuais dos experimentos. Essas
abordagens nao apenas facilitam a compreensao e manutencao do codigo, mas também

contribuem para uma experiéncia de desenvolvimento mais eficiente e robusta.

3.5.1 Pré-processamento

Os dados utilizados no desenvolvimento do projeto sao disponibilizados por um
banco de dados aberto chamado ChEMBL, que contém informacoes de ligacao, funcionais
e ADMET para um grande ntimero de compostos bioativos semelhantes a medicamen-
tos |Gaulton et al. 2012.

Os dados utilizados continham strings no formato SMILES seguidas pelos respecti-
vos grupos CHEBI dos quais faziam parte. Todos os SMILES extraidos da base foram vali-
dados através da utilizagao da biblioteca RDKit através do método Chem.MolFromSmiles(),
que recebe como entrada uma string SMILES e retorna o objeto Mol associado a essa
molécula. Quando o SMILES tem problemas estruturais, o método fica impossibilitado de

transformé-lo em um objeto Mol, retornando um objeto vazio em seu lugar.

A base de dados inicial tinha um grande problema com desbalanceamento dos
dados, tanto pelo tamanho de cada SMILE (que variava de 2 a 1566 digitos) e também
o numero de grupos CHEBI atribuidos a cada SMILE (grupos que eram atribuidos de 1
a 6176 vezes) e também a multiplicidade de grupos por SMILE (de 1 a 14 grupos). O

problema de desbalanceamento dos dados pode ser visualizado na Figura 11.

Inicialmente, a ideia era de que o modelo fosse multicondicional, ou seja, que
aceitasse miltiplos grupos como entrada, e que deveria gerar estruturas que supostamente
teriam as caracteristicas de tais grupos. Além disso, os SMILES utilizados inicialmente
poderiam ter quais quer dimensoes. Entretanto, além de ter custo computacional muito

maior, o modelo entrava em instabilidade com muita facilidade.

O desbhalanceamento nos dados pode ser problematico para o treinamento de uma
rede neural por varias razoes. Primeiramente, no que diz respeito ao tamanho dos SMILES,
se houver uma ampla variagao no comprimento, a rede neural pode ter dificuldade em
aprender padroes relevantes devido & diferenca na escala dos dados. Modelos de redes

neurais geralmente funcionam melhor quando os dados de entrada sao balanceados.

Em relagao ao desbalanceamento no nimero de grupos CHEBI atribuidos a cada

SMILES, se alguns grupos forem significativamente mais comuns do que outros, o modelo
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pode ficar tendencioso em direcao aos grupos majoritarios. Isso podse resultar em um
desempenho inferior na predi¢ao dos grupos minoritarios, pois o modelo pode nao ter
recebido dados suficientes para aprender representagoes robustas desses grupos menos

frequentes.

Além disso, a multiplicidade de grupos por SMILES também pode impactar o
treinamento. Se um SMILES estiver associado a varios grupos, isso introduz complexidade

adicional ao modelo, que precisara aprender a lidar com essa relacao multirrétulo.

Por isso, foi feita uma filtragem em grupos de baixa frequéncia e também de
SMILES cujos tamanhos estao fora de um intervalo especifico. Além disso, foi feito um
balanceamento desses grupos, assegurando que cada grupo tenha um nimero semelhante
de representantes. A partir dessa selecao, foram geradas duas bases de dados, uma delas
contendo SMILES menores que 123 digitos (com 9163 amostras) enquanto um outro dataset
para experimentagao também foi gerado com SMILES entre 54 e 84 digitos (distribuigao

mais densa), ambas com os SMILES distribuidos entre 7 grupos CHEBI.

Os novos conjuntos de dados gerados foram distribuidos de forma que cada SMILES
fosse designado com apenas um grupo, de forma a tentar manter a maior quantidade de
SMILES possiveis respeitando a distribuicao entre o tamanho das strings e a designacao
de grupos. Esses conjuntos de dados foram apelidados de Esparso (Figura 12) e Denso
(Figura 13) de acordo com a distribui¢ao dos tamanhos de SMILES.

Apos o pré-processamento dos dados, infelizmente mais de 75% dos dados acabou
sendo inutilizado, ja que a utilizacao desses dados aumentaria a complexidade do modelo
sem fornecer uma variedade plausivel de dados para que o modelo pudesse aprender uma

generalizagao sobre todos os grupos.

3.5.2 Ingestao de dados

Para amostragem de SMILES ao modelo, foi desenvolvido um Datal.oader. Ele
funciona como uma interface que facilita o acesso eficiente aos dados durante o treinamento
do modelo. Em geral, um Datal.oader carrega um conjunto de dados e organiza-o em lotes
(batches) que sdo processados pelo modelo durante cada iteracao de treinamento. Isso é
particularmente tutil quando lidamos com conjuntos de dados extensos que nao cabem na

memoria RAM do sistema.

3.5.3 Parada antecipada

O mecanismo de parada antecipada (ou early stopping) é usado no treinamento de
algoritmos de aprendizado de maquina para evitar overfitting. Ele interrompe o treinamento
se 0 desempenho em um conjunto de validagao nao melhorar por um ntmero definido de

épocas consecutivas, ajudando o modelo a generalizar melhor para novos dados.
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denso de dados foi desenvol-
vido com o intuito de treinar
o modelo com a regiao em que
havia uma distribuicao mais
densa em relacao ao tamanho
dos SMILES. A proposta era
de que o modelo tivesse o mi-
nimo de dados nulos possi-
veis para que pudesse apren-
der melhor sobre a construcao
de SMILES de tamanhos den-
tro dos limites definidos. Cada
grupo CHEBI era constituido
de aproximadamente 300 SMI-
LES, que variam entre 54 e 84
digitos. Entretanto, a amostra-
gem de SMILES se torna bas-
tante limitada para o aprendi-
zado de um modelo um tanto
quanto complexo.
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3.5.4 Selecdo de Hiperparametros

A selegao de hiperparametros, como batch size, momentum, weight decay e taxa
de aprendizado é um fator extremamente importante para a convergéncia do treinamento
de GANs [Saxena e Cao 2020]. Por isso, foi desenvolvida uma abordagem de forma
que diferentes metodologias de treinamento do modelo pudessem ser comparadas entre
si. Dentre as combinagoes de hiperparametros, foram inclusos o método de tokenizagao
(baseado em atomos ou em fragmentos), dimensao de ruido, batch size, taxa de aprendizado
e multiplicador de taxa de aprendizado para o gerador, dimensoes das camadas de neuronios,

otimizadores e até mesmo a selecao da base de dados utilizada.

Para auxilio nos testes e otimizagao dos hiperparametros do modelo foi selecionada
uma abordagem tradicional que é realizada por meio de uma técnica conhecida como
busca em grade (Grid Search). Essa metodologia realiza uma exploragao exaustiva em
um subconjunto predefinido do espaco de hiperparametros associado ao algoritmo de

treinamento |Liashchynskyi e Liashchynskyi 2019].
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4 Analise Experimental

Durante o desenvolvimento do projeto, diversas arquiteturas foram testadas, assim
como miltiplas combinagoes de hiperparametros. Entretanto, os resultados dos tultimos
experimentos foram os mais satisfatoérios, e alguns de seus resultados serao mostrados

nesse capitulo.

Apesar de muitas vezes nao ser necessaria uma funcao de perda especifica para o
Gerador, ja que ele deve aprender de acordo com o feedback do Discriminador, algumas
caracteristicas desejadas precisavam ser explicitamente declaradas para que o Gerador
pudesse segui-las. Por isso, foram desenvolvidas func¢oes de perda personalizadas que
inclufssem essas métricas. Dentre as funcoes de perda utilizadas, foram utilizadas as
seguintes funcoes: Untranslatabley ss, Repeatedy,ss, Discriminatorp,ss € VAFEL,qs, que

chamaremos respectivamente de Uposs, Rross, Dross, VAELoss Para simplificacao.

A funcao Uy, representa a porcentagem de SMILES véalidos gerados pelo modelo; a
fungao Ry representa a porcentagem de SMILES repetidos gerados; Dy, € o feedback do
Discriminador em relacao as imagens geradas; ja a funcao V AFE[.ss representa o feedback
gerado pela similaridade entre os SMILES de entrada e saida do cVAE.

A seguir, serao demonstrados os resultados dos experimentos de algumas dessas
funcgoes de perda no modelo, utilizando dos hiperparametros de learning rate do Discri-
minador com o valor de 1 x 107%, o learning rate do Gerador em 5 x 10~ e tamanho do
batch 64. Os testes foram aplicados em diferentes combinagoes de Método de Tokenizacgao
(atomo/fragmento) [Secao 2.2|, Otimizador (Adam/Adamax/RMSProp/SGD) [Secao 2.4]
e Dataset (esparso/denso) [Secao 3.5.1].

A primeira fungao de perda foi desenvolvida com o intuito de utilizar do feedback
do Discriminador como um multiplicador da perda das outras métricas. Dessa forma, ela
seria a fungao de perda de maior peso, ja que interferiria diretamente no valor das outras

perdas. A representacao matemaética dessa primeira funcao é apresentada na Equacgao 4.1.

FLoss(l) = (1 + DLoss) X (100 X (ULoss + RLoss) + VAELOSS) (41)

Uma segunda funcao representada pela Equacgao 4.2 foi desenvolvida afim de
tentar priorizar o feedback do ¢VAE com o intuito de tentar reconstruir as moléculas
com o maximo de precisao possivel. As outras funcoes de perda foram utilizadas como

multiplicadores de diferentes pesos de interferéncia na perda final.

RLoss

FLOSS(Q) = (]— + DLoss + ULoss + ) X VAELOSS (42)
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A partir de algumas das métricas ja coletadas com as func¢oes de perda anteriores,
algumas conclusoes ja puderam ser tiradas em relagao a alguns otimizadores e em relacao
aos datasets usados. A partir de entao, os experimentos prosseguiram com a remocao dos
hiperparametros que se apresentavam ineficientes ao modelo. A partir de multiplos testes,
foi alcangada uma candidata a melhor fungao de perda, descrita pela Equagao 4.3. A ideia
seria de que o numero de moléculas validas e o ntimero de moléculas repetidas gerassem
métricas correlacionadas, impedindo que o modelo pudesse se beneficiar por gerar varias
moléculas validas, entretanto repetidas, ou moléculas variadas mas sem validade. Essa
perda seria entao somada ao feedback do Discriminador, que juntos se transformariam em

um multiplicador da perda do cVAE.

(1 + ULoss) X (1 + RLoss)
2

FLoss(3) = ((1 + DLoss) + ) X VAELOSS (43)
Evidentemente, ha intimeras possibilidades para otimizacao do modelo. As métricas
geradas pelos experimentos citados estao presentes na Secao 4.2. Antes, os resultados

obtidos sao discutidos na proxima se¢ao.

4.1 Discussao de Resultados

A partir dos primeiros conjuntos de testes, foi possivel visualizar uma enorme
diferenca nos resultados de acordo com o dataset usado. O Dataset Denso (Figura 13),
apesar de ter um conjunto de SMILES com tamanhos mais padronizados, consiste em uma
amostragem de dados um tanto menor, e isso foi criticamente prejudicial no desempenho

do modelo.

Em relacao as tokenizacoes utilizadas, apesar de que a perspectiva seria de que a
tokenizagao por fragmentos minimizaria os problemas com SMILES invalidos ja que seriam
gerados fragmentos inteiros das moléculas, o objetivo nao foi atingido provavelmente por
tirar um pouco da liberdade do modelo, ja que a amostragem por fragmentos existentes se
torna menor por conta do tamanho do dicionario gerado. Ambos os métodos de tokenizacao
parecem promissores e devem ser melhor avaliados, entretanto, a tokenizacao por atomo

teve melhores desempenhos tanto em relacao a variedade de SMILES quanto ao nimero

de SMILES validos gerados.

Dentre os otimizadores, o mais problematico foi o SGD que, apesar de ter sido
selecionado como um candidato com o intuito de trazer melhor generalizacao para o modelo,
ele foi o que teve maiores problemas de desempenho em relacdo as métricas geradas. E
recomendado que testes mais extensivos sejam aplicados, ja que todos os experimentos
foram executados com o mesmo fator de paciéncia para o mecanismo de Early Stopping

de treinamento do modelo. A lenta convergéncia do SGD por conta de sua simplicidade é
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conhecida, e pode ter levado a contagem do mecanismo a acreditar que o modelo estava se
desviando da descida do gradiente em momentos em que ele poderia voltar a caminhar em
direcao a um 6timo melhor. Contudo, apesar de ter falhado nos experimentos até onde

esse estudo seguiu, o otimizador nao deve ser excluido de testes futuros.

Por fim, os dados gerados através dos experimentos insinuam que os melhores
resultados foram alcangados pela medida FJ.ss (Equagao 4.3). Contudo, isso nao implica,
que o modelo prossiga sendo experimentado apenas com essa fungao de perda. Sao
recomendados testes variados com o modelo, ja que o estudo foi desenvolvido ao decorrer

de um periodo curto.

Por fim, um resumo dos resultados indica que o modelo foi capaz de gerar mais da
metade das moléculas validas enquanto a taxa de estruturas geradas repetidas se mantinha
bastante baixa. A avaliagao de desempenho do modelo é uma tarefa bastante complexa ja
que, mesmo que as moléculas geradas sejam interpretéveis ou variadas, ha grandes chances
das moléculas geradas serem estruturas pouco complexas ou sem novidade, como pode se
visualizar em alguns exemplos de moléculas geradas na Tabela 2. Alguns fatores devem
ser levados em consideragao ao analisar as estruturas geradas. Eles sao melhor explicados

na proxima secao.

Tabela 2 — Exemplos de SMILES gerados

SMILE Grupo

0=C (N [C@@H] (CCCCCCCCCCCC)CCCCCCC)creeeeeececeeeecccccceccece @CHEBI_76924
0=C(NC(CCCCCCCCCCCC)cceeecee)ceceeecceceececcecce @CHEBI_16670
0=C (N [C@@H] (CCCCCCCCCC)C)CCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCC | GCHEBI_75771
0=C (N [C@@H] (CCCCCCCCCC)C)Cccccceeeeececceeeeececceeccecccceccce @CHEBI_35610
0CC (NC (CCCCCCCCCCCC)Ccccece)ceeceececcee @CHEBI_25212
0cc(Nc(ceeeeceeeece) ceceeece)ceeecece @CHEBI_35610
CCC[C@@] 1ccceeeceecceecceecceeccceeccceecceecceccceecce @CHEBI_25212

4.2 Resultados das medidas de avaliacao

As tabelas apresentadas a seguir apresentam os valores das perdas resultantes do
treinamento do modelo a partir dos parametros apresentados em suas legendas, além dos
hiperparametros citados na secao anterior. As duas primeiras métricas representam os
valores de perda geral do Discriminador e do Gerador, enquanto o restante delas sao as
métricas explicitas geradas para melhor direcionamento do modelo, explicadas na Secao

anterior.

E importante indicar que, nas equacoes citadas no inicio do capitulo, a métrica G
Untranslatableryss tem valores em um intervalo de [0, 1], enquanto nos valores mostrados

a seguir, essa escala ¢ transformada para o intervalo de [0, 100]
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Tabela 3 — FLoss(1) | Tokenizagdo: Atomo - Dataset: Denso - Adam

Otimizador Perda Valor

D Loss 0.033

G Loss  446.872

G Untranslatable Loss  100.000
G Disc Loss 0.001

G Repetition Loss 97.680

G VAE Loss 248.818

Adam

Tabela 4 — FLoss(1) | Tokenizacdo: Atomo - Dataset: Denso - Adamax

Otimizador Perda Valor

D Loss 0.038

G Loss  444.867

G Untranslatable Loss  100.000
G Disc Loss 0.001

G Repetition Loss 98.438

G VAE Loss  245.969

Adamax

Tabela 5 — FLoss(1) | Tokenizacao: Atomo - Dataset: Denso - RMSProp

Otimizador Perda Valor

D Loss 0.012

G Loss  370.099

G Untranslatable Loss 73.343
G Disc Loss 0.000

G Repetition Loss 62.879

G VAE Loss 233.812

RMSProp

Tabela 6 — FLoss(1) | Tokenizacdo: Atomo - Dataset: Denso - SGD

Otimizador Perda Valor

D Loss 0.928

G Loss  631.446

G Untranslatable Loss  100.000
G Disc Loss 0.401

G Repetition Loss 97.964

G VAE Loss 252.653

SGD

Tabela 7 — FLoss(1) | Tokenizacdo: Atomo - Dataset: Esparso - Adam

Otimizador Perda Valor

D Loss 0.002

G Loss  279.698

G Untranslatable Loss 59.768
G Disc Loss 0.000

G Repetition Loss 24.454

G VAE Loss 195.473

Adam

Tabela 8 — FLoss(1) | Tokenizacdo: Atomo - Dataset: Esparso - Adamax

Otimizador Perda Valor

D Loss 0.001

G Loss  279.151

G Untranslatable Loss 57.714
G Disc Loss 0.000

G Repetition Loss 25.765

G VAE Loss 195.670

Adamax
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Tabela 9 — FLoss(1) | Tokenizacdo: Atomo - Dataset: Esparso - RMSProp

Otimizador Perda Valor
D Loss 0.001

G Loss  264.344

G Untranslatable Loss 55.223

RMSProp G Disc Loss  0.000
G Repetition Loss 16.827

G VAE Loss 192.293

Tabela 10 — FLoss(1) | Tokenizagdo: Atomo - Dataset: Esparso - SGD

Otimizador Perda Valor
D Loss 0.935

G Loss  602.521

SGD G Untranslatable Loss 74.508
G Disc Loss 0.399

G Repetition Loss 93.400

G VAE Loss  262.780

Tabela 11 — FLoss(1) | Tokenizagao: Fragmento

- Dataset: Denso - Adam

Otimizador Perda Valor
D Loss 0.017

G Loss  399.780

Adam G Untranslatable Loss  100.000
G Disc Loss 0.000

G Repetition Loss 98.011

G VAE Loss 201.645

Tabela 12 — FLoss(1) | Tokenizacao: Fragmento - Dataset: Denso - RMSProp

Otimizador Perda Valor
D Loss 0.007

G Loss  286.678

G Untranslatable Loss 70.265

RMSProp G Disc Loss  0.000
G Repetition Loss 42.708

G VAE Loss 173.678

Tabela 13 — FLoss(1) | Tokenizagao: Fragmento - Dataset: Denso - SGD

Otimizador Perda Valor
D Loss 0.954

G Loss  564.522

SGD G Untranslatable Loss 80.777
G Disc Loss 0.425

G Repetition Loss 96.354

G VAE Loss  219.007

Tabela 14 — FLoss(1) | Tokenizagao: Fragmento - Dataset: Esparso - Adam

Otimizador Perda Valor
D Loss 0.002

G Loss  251.654

Adam G Untranslatable Loss 62.303
G Disc Loss 0.000

G Repetition Loss 33.621

G VAE Loss 155.727
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Tabela 15 — FLoss(1) | Tokenizagao: Fragmento - Dataset: Esparso - Adamax

Otimizador Perda Valor

D Loss 0.003

G Loss  265.637

G Untranslatable Loss 66.270
G Disc Loss 0.000

G Repetition Loss 38.582

G VAE Loss 160.779

Adamax

Tabela 16 — FLoss(1) | Tokenizagao: Fragmento - Dataset: Esparso - RMS

Otimizador Perda Valor

D Loss 0.001

G Loss  250.076

G Untranslatable Loss 66.838
G Disc Loss 0.000

G Repetition Loss 30.835

G VAE Loss 152.402

RMS

Tabela 17 — FLoss(1) | Tokenizagao: Fragmento - Dataset: Esparso - SGD

Otimizador Perda Valor

D Loss 0.819

G Loss 476.393

G Untranslatable Loss 62.216
G Disc Loss 0.326

G Repetition Loss 96.941

G VAE Loss 200.188

SGD

Tabela 18 — FLoss(2) | Tokenizagdo: Atomo - Dataset: Denso - Adamax

Otimizador Perda Valor

D Loss 0.017

G Loss  423.639

G Untranslatable Loss 73.958
G Disc Loss 0.000

G Repetition Loss 0.791

G VAE Loss  239.985

Adamax

Tabela 19 — FLoss(2) | Tokenizagdo: Atomo - Dataset: Denso - RMSProp

Otimizador Perda Valor

D Loss 0.075

G Loss 487.731

G Untranslatable Loss  100.000
G Disc Loss 0.003

G Repetition Loss 0.981

G VAE Loss 244.608

RMSProp

Tabela 20 — FLoss(2) | Tokenizagdo: Atomo - Dataset: Denso - SGD

Otimizador Perda Valor

D Loss 1.010

G Loss  624.679

G Untranslatable Loss  100.000
G Disc Loss 0.482

G Repetition Loss 0.979

G VAE Loss 252.738

SGD
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Tabela 21 — FLoss(2) | Tokenizagdo: Atomo - Dataset: Esparso - Adam

Otimizador Perda Valor
D Loss 0.002

G Loss  289.990

Adam G Untranslatak.)le Loss 68.564
G Disc Loss 0.000

G Repetition Loss 0.257

G VAE Loss 196.979

Tabela 22 — FLoss(2) | Tokenizagdo: Atomo - Dataset: Esparso - Adamax

Otimizador Perda Valor
D Loss 0.002

G Loss  289.990

Adamax G Untranslatal?le Loss 68.564
G Disc Loss 0.000

G Repetition Loss 0.257

G VAE Loss 196.979

Tabela 23 — FLoss(2) | Tokenizacdo: Atomo - Dataset: Esparso - RMSProp

Otimizador Perda Valor
D Loss 0.001

G Loss  261.210

G Untranslatable Loss 49.454

RMSProp G Disc Loss  0.000
G Repetition Loss 0.208

G VAE Loss 193.151

Tabela 24 — FLoss(2) | Tokenizagao: Fragmento

- Dataset: Denso - Adam

Otimizador Perda Valor
D Loss 0.009

G Loss  389.915

Adam G Untranslatable Loss  100.000
G Disc Loss 0.000

G Repetition Loss 0.943

G VAE Loss 197.758

Tabela 25 — FLoss(2) | Tokenizagao: Fragmento - Dataset: Denso - Adamax

Otimizador Perda Valor
D Loss 0.010

G Loss  362.813

Adamax G Untranslatak.)le Loss 96.828
G Disc Loss 0.000

G Repetition Loss 0.795

G VAE Loss 192.778

Tabela 26 — FLoss(2) | Tokenizacdo: Fragmento - Dataset:

Denso - RMSProp

Otimizador Perda Valor
D Loss 0.018

G Loss  366.612

G Untranslatable Loss 92.045

RMSProp G Disc Loss  0.000
G Repetition Loss 0.866

G VAE Loss 193.636
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Tabela 27 — FLoss(2) | Tokenizagao: Fragmento - Dataset: Esparso - Adam

Otimizador Perda Valor
D Loss 0.001

G Loss  229.293

Adam G Untranslatal?le Loss 60.806
G Disc Loss 0.000

G Repetition Loss 0.330

G VAE Loss 156.093

Tabela 28 — FLoss(2) | Tokenizacao: Fragmento - Dataset:

Esparso - Adamax

Otimizador Perda Valor
D Loss 0.001

G Loss  213.842

Adamax G Untranslatal?le Loss 46.143
G Disc Loss 0.000

G Repetition Loss 0.311

G VAE Loss 154.188

Tabela 29 — FLoss(2) | Tokenizacao: Fragmento - Dataset: Esparso - RMSProp

Otimizador Perda Valor
D Loss 0.000

G Loss  209.966

G Untranslatable Loss 80.966

RMSProp G Disc Loss  0.000
G Repetition Loss 0.090

G VAE Loss  144.790

Tabela 30 — FLoss(2) | Tokenizagao: Fragmento -

Dataset: Denso - SGD

Otimizador Perda Valor
D Loss 0.820

G Loss  451.167

SGD G Untranslatable Loss 96.056
G Disc Loss 0.335

G Repetition Loss 0.948

G VAE Loss 197.084

Tabela 31 — FLoss(3) | Tokenizagdo: Atomo - ADAM

Otimizador Perda Valor
D Loss 0.001

G Loss  272.876

G Untranslatable Loss 65.396

ADAM G Disc Loss 0.000
G Repetition Loss 0.223

G VAE Loss 194.775

Tabela 32 — FLoss(3) | Tokenizacdo: Atomo - ADAMAX

Otimizador Perda Valor
D Loss 0.009

G Loss  469.959

G Untranslatable Loss  100.000

ADAMAX G Disc Loss  0.000
G Repetition Loss 0.734

G VAE Loss 251.721
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Tabela 33 — FLoss(3) | Tokenizagdo: Atomo - RMS

Otimizador Perda Valor

D Loss 0.001

G Loss  250.936

G Untranslatable Loss 49.268
G Disc Loss 0.000

G Repetition Loss 0.211

G VAE Loss 193.206

RMS

Tabela 34 — FLoss(3) | Tokenizagao: Fragmento - ADAM

Otimizador Perda Valor

D Loss 0.002

G Loss  224.068

G Untranslatable Loss 60.686
G Disc Loss 0.000

G Repetition Loss 0.312

G VAE Loss  160.208

ADAM

Tabela 35 — FLoss(3) | Tokenizacao: Fragmento - ADAMAX

Otimizador Perda Valor

D Loss 0.001

G Loss  237.891

G Untranslatable Loss 77.786
G Disc Loss 0.000

G Repetition Loss 0.339

G VAE Loss 156.335

ADAMAX

Tabela 36 — FLoss(3) | Tokenizagao: Fragmento - RMS

Otimizador Perda Valor

D Loss 0.001

G Loss  210.013

G Untranslatable Loss 58.413
G Disc Loss 0.000

G Repetition Loss 0.299

G VAE Loss 152.329

RMS
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5 Conclusao e trabalhos futuros

Diante dos resultados obtidos ao longo desta pesquisa, torna-se evidente a com-
plexidade inerente a construgao de uma Ensemble cGAN para a geragao de moléculas. A
utilizacao da arquitetura proposta, composta por Gerador e Discriminador, demonstrou
potencial promissor, como evidenciado pela melhoria na resposta do modelo em diversos
testes realizados. Contudo, é crucial reconhecer uma relevante limitacao de recursos para
uma hiperparametrizagao abrangente e uma modelagem mais refinada da arquitetura.
Ainda h& uma grande limitacao em relagao aos dados utilizados para o treinamento do
modelo ja que, apesar da grande variedade de SMILES disponiveis, a quantidade de
moléculas estudadas e tabuladas de acordo com suas caracteristicas e grupos CHEBI sao

de baixa amostragem em proporcao a complexidade das estruturas moleculares.

Os desafios enfrentados durante o treinamento do Ensemble cGAN para a geracao
de moléculas sao amplamente reconhecidos na literatura cientifica. Problemas como a
convergéncia instavel, o collapse mode e a dificuldade na geracao de dados diversos sao
conhecidos obstaculos para a efetiva implementacao de GANs. Apesar de nao se ter
alcancado resultados 6timos, o modelo proposto demonstrou uma consideravel capacidade
na geracao de novas estruturas moleculares. Acredita-se fielmente que, com a disponibilidade
de maiores recursos computacionais e aplicacao de técnicas mais avancadas de fine-tuning,
além da aquisicao de uma amostragem maior de dados, podem vir a trazer resultados

promissores em prol do avango do estado da arte.

Algumas observagoes puderam ser feitas a partir dos experimentos feitos. O tamanho
das batches aplicadas para o treinamento do modelo teve grande influéncia em seus
resultados. O uso de ambos métodos de tokenizacao tiveram desempenhos semelhantes
no treinamento do modelo. Batches maiores direcionavam o modelo a gerar amostras
repetitivas cada vez mais cedo. Aumentar a complexidade dos modelos em relacao ao
nimero de neuronios por camada nao levou o modelo a visualizar melhor os padroes nos
SMILES, gerando um custo computacional desnecessério. O uso do otimizador SGD, apesar
de ter sido utilizado com o intuito de fornecer uma maior capacidade de generalizacao
para o modelo, foi o otimizador que mais causou geracao de moléculas repetitivas, além
de ter uma convergéncia muito mais lenta. Multiplicadores na taxa de aprendizado para
tentar favorecer o gerador nao pareceram ter tanto efeito, entretanto, nao foram testados

valores extravagantes em seu treinamento.

O trabalho desenvolvido esté disponivel e de facil contribuicao com parametros
definidos pelo desenvolvedor a partir do repositério <https://github.com /barbieriht/

Smiles-cGAN>. Apo6s uma hiperparametrizacao, com testes de periodos mais longos, é


https://github.com/barbieriht/Smiles-cGAN
https://github.com/barbieriht/Smiles-cGAN
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necessaria a avaliacao de métricas importantes para analise da qualidade das moléculas
geradas, ja que a convergéncia do modelo e a geracao de moléculas viaveis ou nao repetitivas
nao necessariamente mostram uma boa eficiéncia do modelo. Isso acontece pelo simples
fato de que o modelo pode aprender a gerar, por exemplo, uma mesma molécula mas com
variadas quantidades de ligacoes de carbono, gerando moléculas que, apesar de validas e
diversas, nao contribuem com a descoberta de novas estruturas moleculares. Ha algumas
formas de tentar se proteger contra esse tipo de trapaca do modelo, como por exemplo
aplicando testes com a “Regra de Cinco” (RO5), estimativa quantitativa da semelhanca
com moléculas drug-like (QED), sintetizabilidade de moléculas, dentre outras métricas. As

métricas citadas encontram-se presentes também na biblioteca RDKit.

Além disso, outras técnicas podem ser utilizadas para mais rapida convergéncia
e uma possivel melhor generalizagao do modelo, como a utilizacao de métricas como a
Distancia de Fréchet ChemNet (FCD) [Preuer et al. 2018|, uma métrica considerada mais
robusta que outras métricas de desempenho do modelo, como validade, exclusividade,
novidade e divergéncia KL, mas que necessita de um grande poder computacional para ser

incorporado no treinamento de um modelo.

A partir de alguns estudos, outro recurso que parece promissor para o desenvolvi-
mento e avango do modelo pode ser a abordagem do UnCorrupt SMILES [Schoenmaker et
al. 2023], que propoe o treinamento de uma rede neural para corrigir SMILES corrompidos.
Esse mesmo modelo poderia ser aplicado as saidas do Gerador em busca de uma maior
porcentagem de SMILES validos, que poderiam estar préoximos de algo que o Gerador

pretenderia criar.
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