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Resumo

Como as redes neurais de grafos, especialmente modelos como SphereNet e ChIRo, in-
corporam a percepgao de quiralidade molecular? O presente trabalho teve como objetivo
analisar e avaliar a capacidade das redes neurais de grafos em incorporar a percepcao de
quiralidade molecular, focando em modelos especificos como SphereNet e ChIRo. Hipo-
tetizamos que as redes neurais de grafos atuais, como SphereNet e ChIRo, apresentam
limitacoes na incorporacao completa da percepc¢ao de quiralidade molecular, especialmente
em casos complexos e continuos. Para testar essa concepcao, realizamos testes e datasets
que reflitam de maneira mais abrangente a incorporagao quiral, incluindo (I) classificagao
RSA como alternativa a classificagdo RS tradicional; (II) classificacao de quiralidades
complexas; (III) criagdo e uso de um dataset de quiralidade continua (CCM). Conclui-
se que a classificacaio RSA demonstrou potencial para melhorar a acurdacia dos modelos,
bem como o dataset CCM revelou a importancia da geometria como fator determinante
na classificagao quiral. Assim, foi possivel identificar limitagdes nos modelos atuais para
classificar quiralidades complexas. Cientificamente, o trabalho aponta para a necessidade
de desenvolvimento de novas arquiteturas de redes neurais, que melhor incorporem as
propriedades da quiralidade molecular. Socialmente, hé a potencial melhoria na previsao
e design de moléculas quirais, impactando areas como desenvolvimento de farmacos e da
ciéncia de materiais.

Palavras-chave: redes neurais de grafo (GNN), quiralidade, medidas quirais continuas

(CCM), quimica computacional.






Abstract

How do graph neural networks, especially models such as SphereNet and ChlRo, in-
corporate the perception of molecular chirality? This study aimed to analyze and evaluate
the capacity of graph neural networks to incorporate the perception of molecular chirality,
focusing on specific models such as SphereNet and ChIRo. We hypothesized that current
graph neural networks, including SphereNet and ChIRo, exhibit limitations in fully in-
corporating the perception of molecular chirality, particularly in complex and continuous
cases. To test this concept, we conducted tests and developed datasets that more com-
prehensively reflect chiral incorporation, including (I) RSA classification as an alternative
to traditional RS classification; (II) classification of complex chiralities; and (III) creation
and use of a continuous chirality dataset (CCM). We conclude that RSA classification
demonstrated potential to improve model accuracy, while the CCM dataset revealed the
importance of geometry as a determining factor in chiral classification. Furthermore, we
identified limitations in current models for classifying complex chiralities. Scientifically,
this work points to the need for developing new neural network architectures that better
incorporate the properties of molecular chirality. Socially, there is potential for improved
prediction and design of chiral molecules, impacting areas such as drug development and
materials science.

Keywords: graph neural networks (GNN), chirality, continuous chirality measure (CCM),

computational chemistry.
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Capitulo 1

Introducao

Redes Neurais de Grafos (GNNs) emergiram como uma técnica poderosa para repre-
sentar e processar dados estruturados em grafos, encontrando ampla aplicagao em areas
como descoberta de antibidticos, simulagoes fisicas, deteccao de fake news e predicao de
propriedades moleculares. Sua versatilidade e capacidade de capturar relagoes complexas
entre entidades tornaram-nas particularmente uteis no campo da quimica computacional,
onde moléculas podem ser naturalmente representadas como grafos.

No entanto, um dos principais desafios enfrentados pelas GNNs é a representagao
precisa de propriedades estereoquimicas, especialmente a quiralidade molecular. A quira-
lidade, uma propriedade fundamental em quimica, refere-se a existéncia de moléculas que
sao imagens especulares uma da outra, mas nao sobreponiveis. Esta caracteristica tem
implicagoes em varias areas, notadamente na farmacologia, onde enantiomeros podem ter
efeitos drasticamente diferentes no organismo humano.

Apesar dos avangos recentes, as GNNs ainda enfrentam dificuldades na ordem da
representacao e previsao acurada da quiralidade molecular. O problema central reside,
portanto, na limitacao das GNNs em captar as sutis diferencas tridimensionais préprias da
quiralidade, uma vez que, de modo geral, tratam as moléculas como grafos bidimensionais.
Diante deste cenario, surge a questao: Como desenvolver métodos mais eficazes para
avaliar e melhorar a capacidade das Redes Neurais de Grafos em representar e prever a
quiralidade molecular?

Algumas hipdteses para abordar esta problematica incluem: (1) A incorporagao de
simetrias e equivariancias especiais nas GNNs pode melhorar sua capacidade de represen-
tar quiralidade; (2) A utilizacdo de datasets mais complexos e diversificados, incluindo

diferentes tipos de quiralidade e medidas continuas, pode fornecer uma avaliagdo mais
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precisa das capacidades das GNNs; (3) A combinacao de abordagens geométricas com
consideracoes de natureza quantica pode ser necessaria para capturar completamente as

caracteristicas da quiralidade molecular.

O objetivo geral deste trabalho é analisar e propor novos datasets e métodos que
permitam uma avaliacao mais aprofundada da capacidade das GNNs em representar e
compreender a quiralidade molecular. Especificamente, pretende-se: (1) Desenvolver um
dataset de trés categorias (aquiral, R ou S); (2) Criar um dataset de quiralidades com-
plexas; (3) Implementar um dataset com um indicador continuo de quiralidade; e (4)

Analisar a capacidade dos modelos em distinguir diferentes formas de quiralidade.

A relevancia deste trabalho reside na sua potencial contribuicao para o avanco das
GNNs no campo da quimica computacional. Ao propor métodos mais robustos para
avaliar e melhorar a representacao da quiralidade, este estudo pode trazer beneficios
para diversas areas, como o desenvolvimento de farmacos, onde a compreensao precisa
da quiralidade auxilia na previsao da eficicia e seguranga de novas moléculas. Além
disso, os insights gerados podem abrir novas dire¢oes para o desenvolvimento de mode-
los de aprendizado de maquina mais sofisticados em quimica e ciéncia dos materiais. A
metodologia deste trabalho envolverd o desenvolvimento e analise de novos datasets, in-
cluindo moléculas com diferentes tipos de quiralidade e medidas continuas de quiralidade.
Serao realizados testes comparativos entre diferentes arquiteturas de GNNs, com foco
em sua capacidade de representar e prever propriedades quirais. Anadlises exploratérias
serao conduzidas para identificar os fatores determinantes na distin¢ao da quiralidade pe-
los modelos, utilizando técnicas de visualizacao de dados e interpretacao de modelos de

aprendizado de méquina.

1.1 Problema Norteador

A dificuldade em desenvolver testes eficazes para avaliar a capacidade das Redes Neu-
rais de Grafos (GNNs) em representar e prever a quiralidade molecular. Os testes atuais,
como a classificagao de moléculas em R ou S, sao insuficientes para capturar a complexi-
dade da quiralidade, necessitando de abordagens mais sofisticadas para avaliar e explicar

as limitacoes desses modelos.
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1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Analisar (e propor) novos datasets e métodos que permitam uma avaliagdo mais apro-
fundada da capacidade das Redes Neurais de Grafos (GNNs) em representar e compreen-

der a quiralidade molecular, buscando superar limitagoes dos métodos de teste atuais.

1.2.2 Objetivos Especificos

1. Desenvolver um dataset de trés categorias (aquiral, R ou S): Criar um conjunto de
dados que permita avaliar a capacidade das Redes Neurais de Grafos (GNNs) em
classificar moléculas nas categorias aquiral, R ou S. Esse dataset proporcionara uma
base para a andlise da precisao dos modelos em tarefas de classificagao quiral. Além
disso, esse trabalho também passa por verificar se os modelos nao apresentam vieses
em relagao as moléculas quirais, assegurando que a habilidade de percepcao quiral
adquirida pelos modelos nao resulte em um tratamento inadequado de moléculas

aquirais.

2. Desenvolver um dataset de quiralidades complexas: Criar conjuntos de dados que
incorporem quiralidades mais complexas, como as quiralidades planar, axial e heli-
coidal. Esses dados permitirao uma avaliacao da capacidade das GNNs em lidar com
formas de quiralidade que transcendem a classificagdo bindria tradicional (R/S). O
proposito é examinar se os modelos tendem a se concentrar exclusivamente nos cen-
tros quirais como fator determinante, o que seria indesejavel, exceto nos casos em
que os modelos sao explicitamente treinados com anotagoes referentes a quiralidade

dos nos.

3. Desenvolver e analisar um dataset com um indicador continuo de quiralidade: Im-
plementar conjuntos de dados baseados em medidas continuas de quiralidade, como
a Continuous Chirality Measure (CCM) e outras métricas quirais. A meta é ava-
liar a capacidade dos modelos de capturar nuances continuas da quiralidade, em
vez de se limitarem a uma abordagem binaria. A andlise buscara identificar se, ao
tratar moléculas com diferentes graus de tor¢ao molecular de forma homogénea, os

modelos perdem informacoes cruciais sobre a quiralidade. Moleculas com méaxima
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quiralidade, como discutido por Vavilin e Fernandez-Corbaton (2022), podem apre-
sentar caracteristicas distintas de moléculas com baixa quiralidade, o que motiva
uma analise exploratoria para verificar se os indicadores quirais sao efetivamente

determinantes na classificacao de quiralidade.

Analisar a capacidade dos modelos de distinguirem quiralidade: Avaliar a eficdcia
das GNNs em diferenciar as diversas formas de quiralidade, bem como sua habilidade
de distinguir entre moléculas quirais e aquirais. Esta analise sera realizada utilizando
os datasets desenvolvidos, com o intuito de identificar as limitacoes e os pontos fortes

dos modelos na tarefa de classificagao quiral.



Capitulo 2

Referencial Tedrico

Com o objetivo prover um panorama dos conceitos utilizados no desenvolvimento,
nesse capitulo sao apresentados fundamentos da base tedrica utilizados posteriormente.

Conforme supracitado, as Redes Neurais de Grafos (GNNs) surgiram como uma técnica
para representar e processar dados estruturados em forma de grafos, permitindo a aplicagao
em diversas areas.

Introduzidas por Scarselli et al. (2009), as GNNs possibilitam a criagdo de repre-
sentagoes detalhadas de grafos, capturando informagoes de nés, arestas e subestruturas,
facilitando sua integracao em modelos preditivos para uma ampla gama de aplicacoes.

No campo molecular, a representacao de moléculas como grafos é especialmente efi-
caz, dada a natureza intrinsecamente conectada das moléculas. Diversos estudos téem
demonstrado o sucesso das GNNs na predicao de propriedades moleculares, como posicao
atomica, cargas parciais, solubilidade, ponto de ebulicao e afinidade de ligacao.

No entanto, um dos maiores desafios enfrentados por essas redes é a correta repre-
sentacao das propriedades estereoquimicas, especialmente a quiralidade — uma carac-
teristica fundamental que descreve como certas moléculas possuem versoes espelhadas
nao superponiveis, os chamados enantiomeros.

A quiralidade desempenha um papel particularmente relevante na farmacologia, onde
diferentes enantiomeros de uma mesma molécula podem ter efeitos opostos no organismo.
Exemplos como a talidomida, onde um enantiomero tem efeito anti-inflamatorio, enquanto
outro causa malformagoes, ilustram a importancia de uma previsao precisa da quiralidade
molecular. Entretanto, as GNNs, em suas formas mais simples, tratam moléculas como
grafos bidimensionais, nao capturando adequadamente as sutis diferencas tridimensionais

cruciais para distinguir entre enantiomeros.
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Atualmente, diversas abordagens tentam solucionar essa limitacdo, como a incor-
poracao de simetrias geométricas nas redes. Modelos como SchNet e DimeNet focam
em simetrias Euclidianas (E(3)), enquanto modelos como SphereNet e ChIRo incorporam
simetrias mais avancadas, como a sensibilidade a reflexoes e rotagoes, essenciais para a
representacao quiral. Outras abordagens incluem o uso de tags explicitos para identificar
centros quirais ou redes que sao sensiveis a ordem das ligagoes.

Apesar de progressos, essas solucoes ainda nao capturam completamente as comple-
xidades da quiralidade, especialmente em tarefas que envolvem interacoes com luz po-
larizada ou afinidade com aminoacidos quirais. Para melhorar a representacao da qui-
ralidade em GNNSs, é necessario explorar métodos que considerem nao apenas simetrias
geométricas, mas também simetrias de natureza quantica, abrindo caminho para solugoes

mais robustas e holisticas.

2.1 Representacao de um grafo

Utilizando a notagao apresentada por White (2022), um grafo G é um conjunto de nds
V e arestas E, que descrevem as conexoes entre os vértices.

Cada né6 i no grafo é representado por um vetor v;., que pode conter diversas in-
formagoes, como propriedades atomicas, no caso de moléculas. As arestas sao geralmente
descritas por uma matriz de adjacéncia F na qual e;; = 1 indica que os nos ¢ e j estao
conectados por uma aresta.

No contexto molecular, os grafos sao simétricos (e;; = e;;, ja que as ligacdes entre
atomos nao possuem diregao.

A representacao de moléculas como grafos permite que a estrutura atomica e as co-
nexoes entre os atomos sejam remodeladas de maneira natural, com vértices representando
os atomos e as arestas representando as ligagoes. Um exemplo cldssico dessa abordagem
pode ser visto a partir da molécula do metanol (Figura 2.1). Na figura a seguir, a molécula
é representada com os seus atomos numerados, e a matriz de adjacéncia correspondente,
mostrada na Tabela 2.2, descreve como os atomos estao conectados.

Além da matriz de adjacéncia, é possivel associar a cada né uma matriz de atributos,
que descreve propriedades especificas de cada atomo. Por exemplo, pode-se utilizar uma
codificagdo one-hot, que permite identificar o tipo de dtomo (carbono, hidrogénio ou

oxigeénio).
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Figura 2.1: Molécula do metanol com atomos enumerados.

Fonte: George Pitsevich (2012)

Tabela 2.1: Matriz de adjacéncia do metanol

1123456
1|11j1]1{1]0/0
211(1/010{01]0
311707170100
411/0(0[1]0/0
5/0(0(010]1]|1
60001011

Tabela 2.2: Matriz de atributos de né do metanol

o|lo|o|lololrn

H| O
010
110
110
110
011
110

O O = | W DN+~
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Conforme visto, esse processo permite a construcao de representacoes ricas em in-
formacoes, que podem ser utilizadas em modelos preditivos para diversas aplicacoes, como
predicao de propriedades moleculares.

A principal vantagem dessa abordagem é que ela captura as interagoes locais entre
os atomos de uma maneira que pode ser facilmente integrada a modelos de aprendizado
de méquina, especialmente as Redes Neurais de Grafos, que veremos a seguir, e que sao

particularmente adequadas para dados com essa estrutura.

2.2 Redes Neurais de Grafos (GNNs)

Nesse sentido, conforme White (2022) Graph Neural Networks (GNNs) sdo uma classe
de modelos de aprendizado profundo desenvolvidos para lidar com dados estruturados em
grafos. Esses modelos se destacam por sua capacidade de capturar informagoes sobre as
conexoes entre nds e as suas caracteristicas, permitindo a aplicagao em diversos dominios.

Nas GNNs, a informagao flui entre os nés por meio de um processo conhecido como
passagem de mensagem (message passing), onde cada né recebe informagoes de seus
vizinhos conectados. Esse processo permite que as GNNs atualizem as representacoes dos
nés com base nas caracteristicas dos vizinhos, mantendo a estrutura do grafo intacta. A
formulagdo mais comum desse processo foi introduzida por Kipf e Welling (2017), com
o modelo Graph Convolutional Network (GCN). Nesse modelo, a informagao sobre as
conexoes entre os nds é agregada e processada de forma eficiente.

A caracteristica central das GNNs é sua equivarianca a permutacgoes. Isso significa
que, ao reorganizar a ordem dos nds ou das arestas, o modelo mantera sua capacidade de
representar corretamente as relagoes, e também as estruturas internas do grafo. Ao lidar
com moléculas, a equivarianga ganha protagonismo, pois trata-se de um espaco onde a
ordem dos atomos pode ser permutada sem alterar sua estrutura fisica ou quimica.

Por isso, as GNNs sao amplamente utilizadas no contexto molecular, devido a essa ha-
bilidade de 'modelar a natureza conectada’ e tridimensional das moléculas. Cada atomo
e ligacao pode ser representado em nos e arestas, com atributos como suas propriedades
atomicas, tipos de ligagao e até mesmo coordenadas especiais, permitindo que o modelo
capture as interagoes moleculares. Além disso, as GNNs sao capazes de incorporar in-
formagoes globais e locais, permitindo prever propriedades como a quiralidade molecular.

Porém, as GNNs tradicionais enfrentam algumas limitacoes acerca dessa previsao, de-
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vido as propriedades tridimensionais mais sutis. A passagem de mensagem convencional
é, por vezes, insuficiente para distinguir entre enantiomeros, uma vez que a disposi¢ao
especial dos atomos pode ser perdida no processo de agregacao de informagao. Por isso,
modelos mais avangados como SphereNet e ChIRO foram desenvolvidos para lidar espe-
cificamente com essa limitacao, incorporando informacoes sobre simetrias geométricas e
torcoes moleculares, para melhorar a precisao na previsao de propriedades quirais.

As GNNs possuem diversas implementagoes e variagoes que foram desenvolvidas para
atender a diferentes necessidades, sendo a Graph Convolutional Network (GCN) uma
das mais populares e amplamente utilizadas, se destacando pela simplicidade de sua for-
mulacao e pela eficiéencia na agregacao de informagoes entre os nés de um grafo, sendo

particularmente 1til para tarefas de classificacao. A seguir, exploraremos o funcionamento

das GCNs.

2.2.1 GCN

Uma das primeiras implementacoes de GNN que ganhou ampla popularidade é a Graph
Convolutional Network (GCN), proposta por Kipf e Welling (2017). As GCNs operam
sobre a estrutura do grafo, representada pela matriz de adjacéncia F e os atributos dos
nos, codificados na matriz de caracteristicas V. O objetivo principal da GCN ¢ produzir
uma nova matriz de caracteristicas V', que incorpora tanto a informacao estrutural do

grafo quanto as caracteristicas originais dos nds. A equagao principal em uma camada

GCN é:
1
Vi =0 Eeijvjkwkl

Aqui, v; representa a caracteristica atualizada do né i, e;; denota o elemento cor-
respondente na matriz de adjacéncia, o é a fungao de ativacao nao-linear e wy; sao os
parametros aprendiveis. Essa expressao captura a esséncia da operacao de convolucao em
grafos, onde cada né agrega informacoes de sua vizinhanca imediata.

Aqui, cada né atualiza suas caracteristicas com base nas caracteristicas de seus vizinhos
conectados (o que é garantido pela multiplicagao por e;;), ponderadas por uma matriz de
pesos. Essa operacao é intrinsecamente local, focando nas conexoes entre nés diretamente
adjacentes.

A equivariancia permutacional surge justamente por esse motivo, a localidade, uma vez
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que o calculo de cada né depende dos vizinhos conectados, independentemente da ordem
em que os nés ou arestas sao enumerados no grafo. Consequentemente, o processo de
atualizagao de caracteristicas é invariante a permutacao dos indices dos nés, garantindo
que a rede capture a estrutura do grafo de forma consistente, independentemente da
representacao grafica escolhida.

Embora a formulagao matematica das GCNs traga consigo essa base, uma inter-
pretacao igualmente elucidativa surge quando consideramos a passagem de mensagens,

que abordaremos agora.

2.2.2 Ponto de vista da passagem de mensagens

No ponto de vista de passagem de mensagem, as Graph Convolutional Networks
(GCNs) podem ser vistas como redes nas quais a informagao é transmitida entre os nos
de um grafo através de suas arestas. Este processo pode ser interpretado como uma troca
de mensagens, pois cada ndé ’dissemina suas caracteristicas’ para os nés adjacentes, e,
concomitamente, agrega as caracteristicas vizinhas em sua propria representacao.

Esta abordagem reflete como as GCNs capturam a estrutura local dos grafos. Ao
propagar informacoes ao longo das camadas da rede, as GCNs conseguem incorporar
progressivamente informagoes de vizinhancas cada vez mais amplas, permitindo a captura
de padroes estruturais em diferentes escalas.

E importante denotar que esta interpretagao baseada em passagem de mensagens nao
se limita apenas as GCNs. De fato, ela é tao importante que uma classe mais ampla
de modelos é denominada de Message Passing Neural Networks (MPNNs). As MPNNs
generalizam o conceito de passagem de mensagens, permitindo uma variedade de esquemas
de agregacao e atualizagao, dos quais a GCN representa um caso especifico.

A compreensao das Graph Convolutional Networks (GCNs) e seu funcionamento for-
nece uma base para abordar desafios complexos. Dentre esses, o presente trabalho, con-
forme supracitado, trata da representacao e previsao precisa da quiralidade molecular,
um conceito fundamental em estereoquimica.

A quiralidade, uma propriedade geométrica que nao pode ser facilmente capturada por
representacoes bidimensionais simples, apresenta um teste rigoroso para as capacidades
das GCNs e outras arquiteturas de redes neurais em grafos. A natureza tridimensional
e as sutis diferencas estruturais que caracterizam as moléculas quirais exigem que o0s

modelos de aprendizado de maquina sejam capazes de capturar e processar informagoes
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geométricas complexas.

Na proxima exploraremos este tema em profundidade, estruturando nossa discussao em
trés partes principais: (I) examinaremos o desenvolvimento histérico do conceito de quira-
lidade, desde suas origens até sua importancia atual na quimica e nas ciéncias biomédicas;
(II) introduziremos os termos e conceitos-chave necessérios para discutir o tema, incluindo
as convencoes de nomenclatura utilizadas para descrever diferentes configuragoes estere-
oquimicas; (IIT) por fim, exploraremos as diversas formas de quiralidade, desde a quirali-
dade central classica até formas mais complexas como quiralidade axial e planar.

Esta base em estereoquimica nos permitird, posteriormente, analisar de forma mais
informada os desafios que a quiralidade apresenta para as redes neurais de grafos e con-

siderar abordagens para superar essas limitagoes.

2.3 Esteoquimica e quiralidade molecular

2.3.1 Contexto histdrico

A definicao da quiralidade nasce do problema observado inicialmente por Pasteur
(1848), onde cristais de &cido tartarico apresentavam duas formas distintas que eram
imagens especulares uma da outra, mas nao sobreponiveis. Pasteur percebeu que essas
duas formas de cristal causavam a rotacao da luz polarizada em direcoes opostas. Esse
fenomeno levou a compreensao de que certas moléculas possuem uma assimetria intrinseca,
sendo capazes de existir em duas formas, chamadas enantiomeros, que nao podem ser
sobrepostas, semelhante a relacao entre a mao direita e a mao esquerda.

A definicao de quiralidade foi posteriormente formalizada por William Thomson, co-
nhecido como Lord Kelvin, em 1904 em suas aulas (Knudsen, 2005). Kelvin definiu um
objeto como "quiral”se ele nao puder ser sobreposto a sua imagem especular, estabele-
cendo um conceito mais abrangente que vai além dos cristais. Essa ideia foi associada a
descoberta de Hoff (1874) e Bel (1874), que propuseram, de forma independente, que a
quiralidade molecular surge da presenca de um atomo de carbono ligado a quatro grupos
diferentes, formando um centro quiral tetrahédrico. Essas descobertas tiveram um pa-
pel fundamental na compreensao da estrutura tridimensional das moléculas e como essa
estrutura influencia as propriedades quimicas e biolégicas dos compostos quirais.

Com a formulagao do modelo cléassico da quiralidade, que surgiu como uma genera-
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Figura 2.2: Taxonomia dos estereoisomeros
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lizacao geométrica baseada em observagoes experimentais, tornou-se essencial estabelecer
uma terminologia para descrever as diversas formas de isomeria espacial, que veremos na
proxima secao. Nesse sentido, a nomenclatura e as definicoes da estereoquimica atuam
na categorizacao e entendimento das diferencas entre moléculas quirais, especialmente na

distingao entre os diversos tipos de estereoisomeros e enantiomeros.

2.3.2 Nomenclatura e definigoes da estereoquimica

A estereoquimica é o ramo da quimica que estuda a disposicao espacial dos atomos
em moléculas e como essa disposicao influencia suas propriedades e reacoes. Nesta, a
isometria espacial ocupa um lugar especial, onde as moléculas compartilham a mesma
formula molecular e conectividade, mas diferem na organizacao tridimensional dos seus
atomos.

Dentre os isomeros espaciais, os mais relevantes para o estudo da quiralidade sao
os chamados estereoisdbmeros - as multiplas formas que uma molécula definida por um
mesmo grafo 3D podem se manifestar espacialmente. A figura 2.2 mostra a taxonomia
dos estereoisomeros.

Estes podem ser divididos em duas classes principais, os enantiometros e os diastere-
oisomeros. Para o estudo da quiralidade, os que mais nos interessam sao os enantiomeros,
imagens especulares nao sobreponiveis uma da outra, semelhantes a relacao entre as maos

direita e esquerda. J& os diastereoisomeros nao sao imagens especulares e podem ter
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propriedades fisicas e quimicas significativamente diferentes entre si.

A notacao para diferenciar os dois tipos é determinada pelas regras desenvolvidas por
Cahn-Ingold-Prelog (Cahn et al., 1966), que estabelece uma hierarquia de prioridade para
os ligantes ao redor de um centro quiral, geralmente um dtomo de carbono com quatro
substituintes diferentes.

Com base nestas, os enantiémeros sao classificados como R (rectus), se a disposi¢ao
dos substituintes ao redor do centro quiral segue o sentido hordrio, ou S (sinister), se
segue o sentido anti-horario.

Outra nomenclatura importante é a designacao de compostos quirais como dextrégiros
ou levogiros, que indica a direcao na qual o enantiomero rotaciona a luz polarizada. Um
composto dextrogiro rotaciona a luz para a direita, enquanto um composto levégiro a
rotaciona para a esquerda. Essa propriedade da distin¢ao experimental de enantiomeros
¢ amplamente utilizada na industria farmacéutica e em outras areas da quimica.

Os enantiomeros mais comuns surgem da presenca de um estereocentro, um atomo
na molécula ligado a pelo menos trés ligantes distintos, conferindo assimetria a molécula.
No entanto, existe outra categoria de enantiomeros, conhecidos como atropoisémeros, ou
enantiomeros conformacionais. Estes derivam da assimetria inerente a sua conformacao
tridimensional. Tal configuracao estabelece dois tipos de quiralidade distintos da quirali-
dade central definida pela presenga de um estereocentro: a quiralidade axial e a planar.

Portanto, a correta utilizacao da nomenclatura estereoquimica ¢é essencial para a iden-
tificagao, estudo e aplicacao das propriedades quirais, uma vez que pequenas diferencas
na configuracao espacial de uma molécula podem resultar em efeitos biolégicos e quimicos
completamente distintos.

A quiralidade central é a mais comum e ocorre quando um atomo, geralmente de
carbono, esta ligado a quatro grupos diferentes. Esse atomo, chamado de centro quiral, da
origem a duas formas nao superponiveis (enantiomeros), que sdo imagens especulares uma

da outra. Realizado este preambulo, podemos passar ao estudo dos tipos de quiralidade.

Quiralidade Axial

A quiralidade axial surge em moléculas que possuem um eixo em torno do qual dife-
rentes grupos se organizam de forma assimétrica. Isso geralmente ocorre em compostos
onde dois atomos ou grupos funcionais estao conectados por uma ligacao dupla ou tripla,

como nos alenos e bifenilos, criando um eixo quiral. A distingao entre enantiomeros nesses
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Figura 2.3: Propadieno
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Fonte: Warraich Sahib (2014)

sistemas se baseia na disposicao dos grupos ao redor desse eixo, resultando em quiralidade
mesmo na auséncia de um centro quiral tradicional.

Os alenos sao um grupo de hidrocarbonetos caracterizado por um eixo de trés carbonos,
onde o carbono central estd ligado aos outros dois por meio de ligagoes duplas. Além disso,
quatro ligantes estao conectados aos carbonos nas extremidades desse eixo. O carbono
central do aleno forma duas ligagoes sigma e duas ligagoes pi, indicando uma geometria
linear para os carbonos do aleno. Este arranjo faz com que os substituintes dos carbonos
terminais fiquem em planos perpendiculares.

A figura 2.3 mostra o propadieno, um exemplo de aleno.

Para explicar como a quiralidade se manifesta nos alenos, é necessario compreender
a geometria desse grupo. Nesse caso, os dois ligantes ligados ao carbono esquerdo e o
proprio carbono formam um plano ortogonal ao plano formado pelo carbono direito e
seus dois ligantes.

Considerando que o ligante superior do carbono esquerdo é chamado de ”a”, o inferior
de 0", o ligante superior do carbono direito de ”¢”e o inferior de ”d”, e posicionando-se um
ponto de observacao a esquerda da molécula de forma que os carbonos das extremidades
esquerda e direita se sobreponham, é possivel observar que a disposi¢ao tridimensional
desses ligantes cria uma quiralidade inerente a estrutura do aleno.

Essa configuragao espacial faz com que as imagens especulares dos alenos nao sejam
sobreponiveis, caracterizando sua propriedade quiral. Portanto, a geometria particular
dos alenos, com seus carbonos centrais ligados por duplas ligagoes e os substituintes em
planos perpendiculares, é responsavel pela manifestacao da quiralidade nessa classe de
compostos.

Assim, obtemos a visualiza¢ao vista na figura 2.3.2.
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Figura 2.4: Visualizagao lateral do aleno
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Figura 2.5: Enantiomero R de um aleno
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c3

A assimetria desse grupo, e consequentemente a sua quiralidade e conferéncia de

ativacao Otica acontece somente na situacao onde o ligando a é diferente do ligando b

e o ligando ¢ é diferente do ligando d. Neste caso, utilizamos a regra de prioridade de

Cahn-Ingold-Prelog (Cahn et al., 1966) para assinalar os indices, primeiro de um lado

(escolhido de maneira arbitraria) e posteriormente de outro.

Com esse procedimento, é verificado o sentido da rotacao 1-2-3. Caso seja horario, se

trata do enantiomero R. Caso contrario, do enantiomero S.

Na figura 2.3.2 simulamos um enantiomero R de um aleno. (Favre e Powell, 2014)
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Figura 2.6: Exemplo de potencial molecular planar

Fonte: Dr. Ani Deepthi (2021)

Quiralidade Planar

A quiralidade planar ocorre quando um plano em uma molécula é assimétrico em
relacao aos seus ligantes ou grupos funcionais. Esse tipo de quiralidade é comum em
compostos organometalicos e em sistemas moleculares com estruturas em anel ou planos
rigidos.

A figura 2.6 exemplifica este fenomeno, onde caso os ligandos R, Rs sejam diferentes
ou um deles exista o plano definido pelo ligando L deixa de ser perpendicular ao plano,
adquirindo uma tor¢ao que lhe confere a propriedade planar.

Para descobrir qual a categoria do enantiomero em uma quiralidade planar, é ne-
cessario primeiramente selecionar um atomo pivo. Este deve estar conectado ao plano
quiral (mas sem pertencer ao mesmo) e também a algum plano perpendicular de molécula.

Dos atomos possiveis, o atomo escolhido deve ser mais préoximo ao ligando do plano
quiral com maior prioridade, de acordo com a regra de Cahn-Ingold-Prelog (Cahn et al.,
1966).

Em seguida, deve ser observado se a direcao de rotagao do atomo pivo ao ligando de
maior quiralidade é horaria, categorizando-a entre R e S.

Esse processo pode ser visto no R-ciclofano da figura 2.7, onde o atomo pivo é o
oxigenio esquerdo e o ligando de maior prioridade é o bromo.

Embora os diferentes tipos de quiralidade oferecam uma compreensao das formas com
que esta pode se manifestar nas moléculas, as abordagens geométricas tradicionais utiliza-
das para representa-las apresentam algumas limitacoes. Em muitos casos, essas definigoes
baseadas na geometria espacial sao insuficientes para capturar a complexidade e as nuan-
ces presentes em sistemas moleculares reais, especialmente aqueles com alta flexibilidade

conformacional. A seguir, discutiremos as limitagoes inerentes ao modelo geométrico e a
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Figura 2.7: R-Ciclofano
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necessidade de abordagens mais robustas para descrever e quantificar a quiralidade em

sistemas dinamicos.

2.3.3 Limitacoes do modelo geométrico

Embora a definicao geométrica de quiralidade seja amplamente utilizada, ela pode ser
limitada quando aplicada a sistemas reais.

Tradicionalmente, a quiralidade é tratada como uma caracteristica binaria: um objeto
é considerado quiral se nao puder ser superposto a sua imagem especular, e aquiral caso
contrario. No entanto, essa definicao simples, baseada na auséncia de um centro ou
plano de simetria, nao captura completamente a complexidade da quiralidade em sistemas
dinamicos e flexiveis.

Como discutido por Vavilin e Fernandez-Corbaton (2022), a limitagdo principal da
definicao geométrica reside no fato de que ela trata a quiralidade como uma propriedade
que simplesmente existe ou nao, sem considerar um espectro ou escala para sua presenca.

A busca atual na ciéncia e na tecnologia vai além de simplesmente determinar se
um objeto é quiral, mas sim de quantifica-la. Para isso, em vez de se basear apenas na
geometria, ha um esforco para definir quiralidade em termos de interagoes com campos
eletromagnéticos de diferentes helicidades, o que permite medir o grau de quiralidade de
forma mais precisa e em um contexto fisico mais especifico.

Essa abordagem reconhece que, em sistemas complexos, a quiralidade pode variar em
intensidade e nao apenas na presenca ou auséncia, abrindo caminho para a definicao de

objetos maximamente quirais eletromagneticamente, por exemplo, o que nao é capturado
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pela abordagem geométrica tradicional.

Além disso, ao utilizar medidas continuas de quiralidade, como o Continuous Chirality
Measure (CCM) (Zabrodsky e Avnir, 1995), surgem problemas adicionais, especialmente
ao lidar com conformoémeros flexiveis.

Conformomeros aquirais podem, paradoxalmente, exibir valores de quiralidade me-
nores do que conformomeros quirais, devido a flexibilidade e as torgoes moleculares
(Abraham e Nitzan, 2024).

Esse fendmeno ocorre porque as variagoes conformacionais podem induzir distorcoes
que afetam a simetria percebida, resultando em uma aparente quiralidade que nao é
representativa da verdadeira natureza quiral ou aquiral da molécula. Isso evidencia ainda
mais as limitacoes da abordagem geométrica e a necessidade de métodos mais robustos
para quantificar a quiralidade.

Nesse contexto, a Teoria dos Grupos surge como uma ferramenta matematica pode-
rosa para lidar com simetrias, trazendo os fundamentos necessarios para descrever nao
apenas a presenca ou auséncia de quiralidade, mas também como diferentes simetrias
se manifestam em sistemas moleculares, permitindo entender a quiralidade de maneira
quantitativa e formal. A seguir, exploraremos os principios da Teoria dos Grupos e seu

papel na modelagem de simetrias moleculares e quirais.

2.4 Teoria dos Grupos

A teoria dos grupos, proposta por Klein (1893), sugere um tipo de estrutura algebraica
abstrata, de maneira analoga a como espagos vetoriais descrevem operacoes genéricas para
varios tipo de algébra. Nela, os grupos fornecem um meio de trabalhar a ideia de simetria

para todas as dlgebras que se encaixam em suas regras.

2.4.1 Definicao de Grupo

Na matemaética, um grupo é uma estrutura algébrica formada por um conjunto G e
uma operacao bindria * que combina dois elementos do conjunto para formar um terceiro
elemento, também pertencente a G. Para que (G, *) seja considerado um grupo, ele deve
satisfazer as seguintes propriedades fundamentais:

1. Fechamento: Para todos a,b € GG, o resultado da operacao a * b também pertence
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aG.
axbecd

2. Associatividade: A operagao x é associativa, ou seja, para todos a,b,c € GG, temos:

(axb)*xc=ax(bx*c)

3. Elemento Neutro: Existe um elemento e € G tal que para todo a € GG, a operacao
com e deixa a inalterado:

exa=axe=a

Este elemento e é chamado de identidade do grupo.

4. Elemento Inverso: Para cada elemento a € G, existe um elemento a=! € G tal que:

Um exemplo simples é o grupo dos niimeros inteiros Z com a operagao de adicao +,

onde o elemento neutro é 0 e o inverso de qualquer nimero n é —n.

2.4.2 Simetria e Grupos de Simetria

A teoria dos grupos é uma ferramenta mateméatica amplamente usada para descrever
as simetrias de objetos, em particular de moléculas.

Parafraseando Weyl (1952), dada uma configuracao espacial F, os automorfismos do
espaco que deixam F inalterada formam um grupo ', que descrevem precisamente uma
simetria do grupo . Um automorfismo é uma transformacao que preserva as distancias
(isometria), como rotagoes e reflexoes.

Matematicamente, considere um objeto O em um espaco FEuclidiano tridimensional
R3. Uma transformacao 7" : R? — R? é uma simetria de O se, para todos os pontos p de
O, temos T'(p) € O. O conjunto de todas as transformagoes que satisfazem essa condigao
forma o grupo de simetria I' de O.

Compreender as simetrias moleculares por meio da Teoria dos Grupos é fundamental
para descrever como as moléculas quirais diferem das aquirais. No entanto, é necessario
avangar para o conceito de representacoes de grupos, que permite expressar matematica-

mente como essas simetrias atuam sobre os diferentes elementos de uma molécula.
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A seguir, discutiremos como as representacoes de grupos contribuem para a andlise da

quiralidade em moléculas.

2.4.3 Representacoes de Grupos e Quiralidade

Uma das aplicagoes fundamentais da teoria dos grupos é na modelagem da quiralidade
molecular.

Em um contexto de grupo de simetria, a quiralidade surge quando o grupo I' de uma
molécula nao contém operagoes que possam mapear a molécula em sua imagem especular.

Por exemplo, uma molécula com um centro quiral tetrahédrico pode ser representada
por um grupo Cj (grupo trivial, que consiste apenas na identidade), indicando que a
molécula nao possui simetrias, e, portanto, é quiral. Moléculas que pertencem a grupos
mais complexos, como C),, ainda podem ser quirais se nao houver operagoes de simetria
que facam a superposicao com sua imagem especular.

Na literatura de redes neurais de grafos, comumente sao referenciados dois grupos
de simetria, F(3) e SE(3), eles sao grupos fundamentais na descrigdo de simetrias e
transformacoes no espaco tridimensional.

O Grupo de Euler E(3) é o grupo das isometrias no espaco tridimensional R?, ou seja,
o conjunto de todas as transformacoes que preservam as distancias. Esse grupo inclui
rotagoes, translagoes e reflexoes. Matematicamente, pode ser descrito como o produto
semidireto E(3) = O(3) x R3, onde O(3) ¢ o grupo ortogonal que inclui todas as rotacoes
e reflexdes em trés dimensoes.

Ja o Grupo Especial de Euler SE(3) é um subgrupo de E(3) que consiste apenas de
rotacoes e translagoes, excluindo reflexoes. Este grupo é usado para descrever movimentos
rigidos no espaco tridimensional.

O grupo SE(3) é dado por SE(3) = SO(3) x R®, onde SO(3) é o grupo especial
ortogonal que inclui apenas rotagoes, sem reflexoes, o grupo SE(3) é importante para a
literatura de redes neurais sensiveis a quiralidade uma vez que se a GNN for equivariante
ao SE(3), a rede é sensivel a definigao espacial de quiralidade.

No entanto, em muitos casos, a quiralidade nao pode ser tratada apenas como uma
propriedade binaria, mas como algo que varia em intensidade. Nesse sentido, as medidas
continuas de simetria e quiralidade surgem como uma ferramenta para quantificar o grau

de quiralidade em diferentes sistemas moleculares.
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2.4.4 Medidas Continuas de Simetria e Quiralidade

Além de determinar a presenca ou auséncia de quiralidade, podemos quantificar o
grau de quiralidade utilizando medidas continuas, como a Continuous Chirality Measure

(CCM) (Zabrodsky e Avnir, 1995).

Essa medida se baseia no conceito de sobreposicao minima entre uma molécula e sua

imagem especular:

CCM(R) =100 x min ( - %)

Aqui, (R|S) é o produto interno entre a forma original R e sua imagem especular S.
O CCM fornece uma quantificacao do quao longe uma molécula esta de ser aquiral: um
CCM de 0 indica quiralidade maxima, enquanto valores mais altos indicam aproximagao

a aquiralidade.

Esse formalismo matemaético permite uma analise precisa das simetrias moleculares,
facilitando a classificacao e quantificacao da quiralidade em moléculas complexas, prin-
cipalmente em casos onde flexibilidade e rotacao de ligacoes moleculares desempenham

algum papel.

A andlise detalhada das simetrias moleculares e a quantificacao da quiralidade sao
facilitadas pela modelagem computacional de moléculas, uma abordagem que utiliza al-
goritmos e simulacoes para prever e visualizar a estrutura tridimensional das moléculas.
Esses modelos computacionais permitem nao apenas a representacao precisa das simetrias
e da quiralidade, mas também a andlise dinamica de como as moléculas interagem e se

comportam em diferentes condic¢oes, incluindo a flexibilidade e rotacao das ligacoes.

2.5 Modelagem de moléculas computacionalmente

Para problemas moleculares computacionais, é essencial estabelecer padroes e especi-

ficagoes que possibilitem a entrada de moleculas nos algoritmos e modelos.

Nessa secao abordamos o SMILES, representacao que sera utilizada no desenvolvi-

mento do trabalho.
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2.5.1 Simplified Molecular Input Line Entry System (SMILES)

Uma das formas mais comuns de representar moléculas em sistemas computacionais,
o Simplified Molecular Input Line Entry System (SMILES) é uma notacao que traduz
a estrutura bidimensional de uma molécula em uma string de caracteres, que pode ser
facilmente manipulada por computadores. A notacao é compacta, legivel por humanos e
permite a representacao de uma ampla variedade de estruturas quimicas.

Por exemplo, a molécula de etanol, CoHsOH, pode ser representada no SMILES
como "CCQO”. Nesta string, cada atomo de carbono é representado por ”C”, o atomo de
oxigenio por 707, e as ligacoes simples sao implicitamente representadas entre os atomos

adjacentes.

2.5.2 Representacao da Quiralidade no SMILES

No SMILES, a quiralidade é representada utilizando uma notacao especifica para in-
dicar a configuracao dos atomos em torno de um centro quiral (tipicamente um dtomo de
carbono). Esta notacao usa os simbolos ”"@”e ”"@@”para designar a configuragao quiral
dos atomos. O @ indica que os atomos estao conectados em uma ordem especifica que
corresponde a configuragao (R) ou (S) de acordo com as regras da IUPAC, e o @@ indica
que a configuragao dos atomos é oposta aquela especificada por 7@”.

Por exemplo, a molécula de acido latico, que possui um centro quiral no carbono cen-
tral, pode ser representada por duas strings SMILES diferentes, C{CQH](O)C(= O)O
representa a configuragao (R)-dcido latico e a C[CQQH](O)C(= O)O representa a confi-
guragao (S)-dcido lético.

Vemos que embora o SMILES ofereca uma forma eficaz de representar a estrutura e
a quiralidade das moléculas, ele nao estd isento de limitagoes. A notacao SMILES pode
simplificar a complexidade da quiralidade, mas tem problemas em captar a informacao tri-
dimensional necessaria para uma analise. Esse desafio é particularmente relevante quando
se trabalha com redes neurais gréficas (GNNs), que frequentemente enfrentam dificuldades
em interpretar e integrar a quiralidade molecular. Possiveis solucoes para a quiralidade
molecular envolvem o desenvolvimento de técnicas mais sofisticadas que podem melhorar
a capacidade das GNNs de lidar com essas complexidades, oferecendo uma representacao
mais fiel da estrutura molecular e aprimorando a precisao das previsoes e analises reali-

zadas por esses modelos computacionais.
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2.6 Possiveis solucoes para a quiralidade molecular

Abaixo sao brevemente explicados duas tentativas de solucao do problema da insensi-

bilidade das GNN’s em relacao a quiralidade.

2.6.1 SphereNet

Liu et al. (2022) define uma abordagem baseada em GNNs que utiliza Spherical Mes-
sage Passing (SMP) para aprendizado de grafos moleculares 3D.

Essa abordagem representa a estrutura tridimensional das moléculas utilizando um
sistema de coordenadas esféricas, o sistema final é SE(3)-invariante.

A sua diferenga em relacao a MPNNs tradicionais é que com o grafo molecular em
maos, € utilizada uma representacao tridimensional adjacente em coordenadas esféricas
ao invés da representacao cartesiana tradicional o seja, ao invés de coordenas (z,y, 2), 0

SMP, representa a posi¢ao de cada dtomo em termos de (d, 8, ¢), onde:
1. d é a distancia radial, ou seja, a distancia entre dois atomos.
2. 0 é o angulo polar, que mede o angulo em relagao ao eixo z.
3. ¢ é o angulo azimutal, que mede o angulo no plano xy em relagao ao eixo x.

A ideia fundamental dessa mudanca representativa é que a geometria relevante para

questoes como quiralidade fiquem mais claras para o modelo pelos seguintes motivos:

1. Rotagoes em coordenadas cartesianas exigem que a rede adquira alguma nocao
a respeito de multiplicacoes matriciais, enquanto em coordenadas esféricas, essa
operacao exige simplesmente mudancas dos angulos 6 e ¢ de maneira andloga a

como a translacao é feita em sistemas cartesianos.

2. Coordenadas esféricas sao automaticamente invariantes a translacao, uma vez que

todas as varidveis de angulo e as distancias d sao invariantes a esse processo.

3. Angulos de ligacao e torgao entre as moleculas sao diretamente representados a
partir das coordenadas polares ao invés de inferidos através de célculos complexos

como ¢ o caso em coordenadas cartesianas.

Sobre o funcionamento da SMP, a ideia é realizar o message passing (passagem de

mensagem) em termos das coordenadas esféricas.
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Em um grafo molecular 3D, para cada atomo ¢, a posicao relativa de cada atomo
vizinho j pode ser expressa como uma tupla (d;;, 0;;, ¢i;). O SMP utiliza essas informagoes
para passar mensagens entre os nés do grafo, considerando nao apenas as distancias, mas
também os angulos e torgoes.

Assim, fazemos a passagem de mensagem no SMP com as seguintes etapas:

1. Para cada par de dtomos 7 e j conectados por uma ligacao, a distancia d,; ¢ calculada

CO1MO:

dig = @5 = @)+ (g5 = i) + (2 — 2)?

Essa distancia é entao usada para calcular uma representacao de distancia esférica,

U(d,;), que pode ser uma funcdo base, como a fungdo Bessel esférica.

2. Os angulos 0;; e ¢;; sao calculados a partir das coordenadas cartesianas transforma-

das em coordenadas esféricas:

Z . — ZA
0;; = arccos | -——

¢;; = arctan (M)

[L’j—$7;

Esses angulos sao usados para calcular representagoes angulares W(6,;, ¢;;).

3. A torcao é o angulo formado entre dois planos definidos por quatro atomos conse-
cutivos. No SMP, a torcao é considerada para capturar a quiralidade, ou seja, a
assimetria espacial da molécula, que é essencial para distinguir moléculas quirais
(como R e S). O angulo de torgao 7 pode ser definido usando os vetores normais

dos planos formados pelos atomos.

4. A mensagem e para cada ligacao k (entre atomos i e j) é atualizada utilizando as

representacoes de distancia, angulo e torcao:

6;9 == ¢e (ek> Ui, Vj, {eh}hEViZiHhOS de 75 \Ij<da 9) Qb))

onde ¢, é uma funcao de atualizagdo que agrega informagoes de vizinhanga (uti-
lizando uma rede neural, por exemplo), e ¥(d, 0, $) representa a informacao 3D

completa.
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5. Apds a passagem de mensagem, as representacgoes dos dtomos v, sdo atualizadas

considerando todas as mensagens recebidas das suas ligagoes:

Uz/‘ = ¢v (Uia Z e;i’)
k

onde ¢, é uma funcao de agregacao e atualizacao, como uma rede neural.

O SMP foi aplicado em varias tarefas de previsao molecular, como energia de interacao,
propriedades eletronicas, etc., demonstrando melhorias em comparagao com métodos an-

teriores, especialmente na tarefa de identificar corretamente a quiralidade molecular.

2.6.2 Chiral InterRoto-Invariant Neural Network ChIRo

Ja a ChIRo (Chiral InterRoto-Invariant Neural Network) (Adams et al., 2021) é um
modelo projetado para ser capaz de diferenciar enantiomeros. Enquanto outras imple-
mentacoes de GNNs 3D sao projetadas para serem sensiveis a quiralidade incorporando
somente invariancia SE(3) (Liu et al., 2022), a ChIRo permite a diferenciacao de estere-
oisomeros adicionando invariancia a torc¢oes de ligagoes.

Essa sensibilidade reside em seu codificador de torcoes, que alcanca a invariancia a
torgoes codificando os angulos de tor¢cao de uma maneira que respeita o acoplamento
inerente entre eles, mantendo a invariancia a rotagoes sobre ligagoes internas sem perder
a capacidade de distinguir enantiomeros.

O resultado é que desta forma o modelo capaz de prever com maior precisao proprie-
dades moleculares sensiveis a quiralidade, como a atividade 6ptica de enantiomeros ou a

afinidade de ligacao em contextos de docking molecular.

2.7 Biblioteca e métodos de modelagem molecular

2.7.1 RDKit

Por sua vez, o RDKit é uma biblioteca open-source amplamente utilizada para tarefas
de quimica computacional e informatica quimica.

Esta biblioteca oferece um conjunto de ferramentas para o processamento e mani-
pulacao de estruturas quimicas, permitindo desde a geracao e manipulacao de moléculas

até a execucao de calculos quimicos simples e complexos. Com RDKit, os usuérios podem
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realizar diversas operagoes, como a conversao entre diferentes formatos de arquivo mole-
cular, a busca por subestruturas, a geragao de descritores moleculares, e a construgao de

modelos QSAR (Quantitative Structure-Activity Relationship).

Além disso, RDKit inclui funcionalidades avangadas para a construgao e otimizagao
de conformagcoes moleculares, utilizando métodos como a geometria de distancia, o que
é essencial para prever as possiveis conformagoes que uma molécula pode assumir. As
seguintes se¢oes abordam o ETKDG e UFF, métodos de geracao e otimizacao conforma-

cional que estao diretamente acessiveis através do RDKit.

2.7.2 Experimental-Torsion-Knowledge Distance Geometry

(ETKDG)

O Ezxperimental-Torsion-Knowledge Distance Geometry (ETKDG) é uma abordagem
hibrida que combina informagoes experimentais sobre torcoes de ligagoes quimicas com

métodos de geometria de distancia para gerar conformacoes moleculares mais realistas.

O método ETKDG esta disponivel no RDKit como parte das suas funcionalidades
de geracao de conformacgoes moleculares, é possivel aplicar o ETKDG para gerar con-

formacoes iniciais de uma molécula.

2.7.3 Otimizador Universal Force Field (UFF)

O Universal Force Field (UFF) é um campo de forga generalizado que pode ser aplicado
a praticamente todos os elementos da tabela periédica. Desenvolvido para fornecer uma
ferramenta universal na otimizagao de geometria molecular, o UFF utiliza parametros de
ligacao baseados na tabela periddica, permitindo que ele seja usado para uma ampla gama

de moléculas, incluindo aquelas que contém metais de transicao.

O UFF pode ser utilizado diretamente dentro do RDKit para a otimizacao de con-
formacgoes moleculares. Apds gerar as conformacgoes iniciais utilizando, por exemplo, o
método ETKDG, o RDKit permite que essas conformagoes sejam otimizadas aplicando o

UFF, minimizando a energia para encontrar a geometria mais estavel.
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2.8 Analise Exploratéoria de Dados

A Anélise Exploratéria de Dados (AED) é um conjunto de técnicas e métodos usados
para examinar, visualizar e resumir as caracteristicas principais de um conjunto de dados,
frequentemente com o auxilio de representagoes graficas.

Introduzida por Tukey (1962) na década de 1970, a AED nao segue uma abordagem
rigida e estruturada, como as inferéncias estatisticas tradicionais, mas é uma pratica
investigativa destinada a revelar padroes, detectar anomalias, testar hipoteses e verificar
suposicoes.

O objetivo principal da AED é obter insights iniciais sobre os dados antes de aplicar
modelos mais complexos, como redes neurais ou outras técnicas de machine learning.

Abaixo, sao explicados alguns elementos desta andlise.

2.9 Validacao de Normalidade

A validacao da normalidade dos dados é um passo essencial na AED, especialmente
quando se pretende utilizar técnicas estatisticas que assumem uma distribuicao normal
dos dados. A normalidade implica que os dados seguem uma distribuicao simétrica em
torno da média, com a maioria dos valores préximos a média e caudas que se afinam
gradualmente. Abaixo estao as principais ferramentas e testes utilizados para validar a

normalidade dos dados:

1. Histograma: Um histograma é uma representagao grafica que exibe a distribui¢ao
de uma variavel continua. Para avaliar a normalidade, a forma do histograma deve

ser aproximadamente simétrica e em forma de sino.

2. Teste de Shapiro-Wilk: Desenvolvida por Shapiro e Wilk (1965), este é um dos testes
mais poderosos para pequenas amostras e é amplamente utilizado para validar a
normalidade. O teste avalia a hipdtese nula de que os dados seguem uma distribuigao
normal. Um p-valor alto (tipicamente ; 0,05) indica que nao ha evidéncia suficiente

para rejeitar a normalidade.

3. Teste de Kolmogorov-Smirnov (K-S): Desenvolvido por Kolmogorov (1933) e embora
menos poderoso que o Shapiro-Wilk, o K-S é 1til para amostras maiores. Ele com-
para a distribuicao cumulativa dos dados com a distribuicao cumulativa esperada

de uma distribuicao normal.



46

2.9.1 Anadlise de Outliers

Outliers sao observagoes que se desviam significativamente das outras observagoes no
conjunto de dados. A identificacao e tratamento de outliers sao criticos, pois eles podem
distorcer a analise estatistica e afetar o desempenho dos modelos de machine learning,

alguns métodos de analise de outliers seguem:

1. Boxplot: O boxplot é uma ferramenta grafica simples, mas eficaz, para identificar
outliers. Ele mostra a mediana, quartis, e possiveis outliers (pontos fora dos ”bigo-
des”do boxplot. OQutliers sao definidos como valores que estao além de 1,5 vezes o

intervalo interquartil (IQR) acima do terceiro quartil ou abaixo do primeiro quartil.

2. Z-Score: O Z-score mede quantos desvios padrao um dado ponto esta da média.
Valores de Z-score maiores que 3 (ou menores que -3) sdo tipicamente considerados

outliers em uma distribuicao normal.

3. Média e Desvio Padrao: Em uma distribuicao normal, aproximadamente 68% dos
dados caem dentro de um desvio padrao da média, 95% dentro de dois desvios
padrao, e 99,7% dentro de trés desvios padrao. Valores fora desses intervalos sao

potenciais outliers.

2.9.2 Transformacao de Dados

Se os dados nao seguem uma distribuicao normal, pode ser necessario aplicar trans-
formagoes para normaliza-los. Isso é especialmente relevante se os modelos que serao apli-
cados posteriormente assumirem normalidade. Durante o desenvolvimento do trabalho foi
a transformacao logaritmica, aplicada principalmente a dados com uma distribuicao as-
simétrica a direita (positivamente enviesada), com essa transformacao é possivel suavizar

a variabilidade dos dados e aproximé-los de uma distribuicao normal.

2.10 Elementos de Machine Learning

Nas sub-secoes abaixo sao explicados alguns elementos de machine learning com foco

nas ferramentas citadas durante o desenvolvimento do projeto.
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2.10.1 Funcoes de Ativacgao

As fungoes de ativacao sao componentes essenciais em redes neurais, responsaveis por
introduzir nao-linearidades nos modelos. Sem essas funcoes, as redes neurais se comporta-
riam como simples modelos lineares, incapazes de capturar relagoes complexas nos dados,

algumas destas sao:

1. ReLU (Rectified Linear Unit): E uma das funcoes de ativacao mais utilizadas devido
a sua simplicidade e eficacia. Ela transforma as entradas negativas em zero, man-
tendo as positivas, o que ajuda a rede a aprender representagoes tteis sem saturar

o gradiente.

2. Leaky ReLU: Uma variacao da ReLLU, onde em vez de zero para valores negativos, é
aplicada uma pequena inclinacao, permitindo que a rede continue a aprender mesmo

com valores negativos. Isso evita o problema conhecido como ”"neuronios mortos”.

3. Softmax: Usada comumente na camada de saida para problemas de classificacao
multiclasse, a funcao softmax transforma os valores de saida em probabilidades,

permitindo que a rede atribua uma probabilidade a cada classe.

2.10.2 Funcao de Perda (Loss Function)

A funcao de perda é uma medida que quantifica a diferenca entre as previsoes do
modelo e os valores reais. Para problemas de classificacao, a fun¢ao de perda mais comum

é a cross-entropy loss.

1. Cross-Entropy Loss: Essa funcao avalia a distancia entre a distribuicao de probabi-
lidades prevista pelo modelo (apds o softmaz) e a distribuigao verdadeira (one-hot

encoded). Em termos matematicos, ela é definida como:

L=-) ylog(f)
=1

Onde y; representa a classe verdadeira e g; é a probabilidade prevista para essa
classe. Essa funcao penaliza previsoes erradas, especialmente aquelas feitas com

alta confianga (ou seja, quando g; é muito alto para a classe incorreta).



48

2. Binary Cross-Entropy Loss: Essa é uma funcao de perda amplamente utilizada
em problemas de classificacao binaria. Ela mede a diferenca entre as previsoes
do modelo (como probabilidades) e os rétulos verdadeiros (0 ou 1), penalizando

previsoes incorretas com alta confianga. Matematicamente, ela é definida como:

2 |

Z -log(9:) + (1 — ;) - log(1 — 4;)]

Aqui, y; é o rétulo verdadeiro e g; é a probabilidade prevista para a classe 1. A
funcao incentiva o modelo a aumentar a probabilidade da classe correta e reduzir a

da classe incorreta.

2.10.3 Treinamento e Validacao

O processo de treinamento de modelos como SphereNet e ChIRo envolve a propagagao
do erro (backpropagation) e a atualizagao dos pesos por meio de algoritmos de otimizagao,
como o gradient descent e suas variantes, incluindo Adam. O modelo é treinado para
minimizar a funcao de perda nos dados de treinamento e é avaliado periodicamente em

dados de validacao para verificar seu desempenho fora da amostra de treinamento.



Capitulo 3

Desenvolvimento

Este capitulo detalha o processo metodolégico empregado no desenvolvimento e ava-
liacao de modelos de aprendizado de maquina para a classificagao de quiralidade mole-
cular. O trabalho é estruturado em quatro segoes principais, cada uma abordando um
aspecto do projeto.

Uma consideracao importante no processo de desenvolvimento foi o tratamento e ar-
mazenamento dos dados moleculares. Os arquivos foram salvos como objetos Chem do
RDKIT, utilizando o formato de serializacao pickle. Este método transforma um ob-
jeto em execucao na memoria em uma série de caracteres transmissiveis, permitindo a
preservacao da conformagao tridimensional das moléculas.

Cada linha dos arquivos de dados contém uma instancia serializada desses objetos,
que ja incluem a conformacao tridimensional da molécula especificada.

Tradicionalmente, é mais comum armazenar descritores ou caracteristicas que permi-
tam a reconstrucao dos objetos, em vez de serializar os objetos diretamente. Isso se deve
ao fato de que a transformacao de um objeto da memdria em uma série de strings pode
ocasionar problemas na sua execugao posterior e potencialmente introduzir vulnerabili-
dades.

E importante notar que esta abordagem, embora nao seja a mais comum na pratica
geral devido a potenciais riscos de seguranca, foi escolhida por estar alinhada com os
estudos de caso analisados durante a realizacao deste trabalho.

Nessa seara, o capitulo estd organizado de forma a refletir o fluxo de trabalho do
projeto, comecando com a preparacao dos dados e culminando nos testes dos modelos:

A primeira secao detalha o processo de criacao do dataset principal, que classifica

moléculas em trés categorias: aquiral, R (rectus) ou S (sinister).

49
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A segunda segao aborda a tentativa de desenvolvimento de um dataset para quirali-
dades complexas, discutindo os desafios encontrados neste processo.

A terceira secao foca no desenvolvimento de um dataset para indicadores quirais
continuos, especificamente a medida quiral continua (CCM).

A quarta e ultima secao apresenta os métodos e resultados dos testes realizados com
dois modelos de aprendizado de maquina (ChIRo e SphereNet) na tarefa de classificagao
de quiralidade.

Cada secao inclui detalhes sobre as fontes de dados, métodos de processamento, de-
safios encontrados e solucoes implementadas. O capitulo conclui com uma andlise dos

resultados obtidos e suas implicacoes para o campo de estudo da quiralidade molecular.

3.1 Desenvolvimento do dataset de trés categorias
(aquiral, R ou S)

O primeiro passo foi a obtencao do dataset de moléculas quirais utilizados por Adams
et al. (2021).

Este dataset, disponivel por um link no artigo original, foi criado para a classificacao
dos centros quirais em R ou S. A criacao do dataset envolveu os seguintes passos:

1. Selecao aleatéria de 50 dos 6199 arquivos SDF disponiveis no servidor FTP do
projeto PubChem3D (Bolton et al., 2011), especificamente do diretério ” 10 conformers
per compound”. Estes dados encontram-se disponiveis no servidor FTP 2. Filtragem
dos dados para incluir apenas grafos 2D com pelo menos dois estereocentros, onde cada
estereoisomero possuisse no minimo dois conformoémeros. 3. Separacao de 20

Posteriormente, o dataset R/S foi dividido na proporcao 70/15/15, com pares de
enantiomeros atribuidos a mesma particao de dados. Destacamos os seguintes conjuntos:

- Conjunto de treinamento: 326.865 confomeros de 55.084 estereoisomeros (27.542
pares de enantiomeros); - Conjunto de validagao: 70.099 confémeros de 11.748 estere-
oisomeros (5.874 pares de enantiomeros); - Conjunto de teste: 69.719 confomeros de
11.680 estereoisomeros (5.840 pares de enantidmeros).

A distribuicao do dataset em relacao ao nimero de estereoisomeros por numero de
conformomero ¢ ilustrada na Figura 3.1. Ja a tabelaRS mostra a quantidade de con-
formomeros e enantiomeros no dataset de origem.

Para complementar o dataset com moléculas aquirais, utilizou-se o ChemBL (Gaulton
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Tabela 3.1: Balanco de rétulos R/S no dataset R/S
rétulos R/S | # de conformémeros | # de enantidmeros
R 236222 39256
S 230461 39256

Figura 3.1: Distribuicao do ntimero de estereoisomeros por nimero de conformémero no
dataset RS.

1ot

jun
=]
'l

# of Sterecisomers

i
2

1!

o & 7 & 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
# of Conformers

Fonte: Adams et al. (2021)

et al., 2011). O processo envolveu a busca por datasets puiblicos com marcadores quirais, a
utilizacao do ChemBL, que indica se a molécula é quiral ou aquiral, a geracao de multiplos
conformomeros para cada molécula aquiral usando o método ETKDG para o embedding
inicial, seguido pela aplicacao do otimizador UFF.

Por fim, foi feito um balanceamento final do dataset completo, apresentado no apéndice

A. O resultado final pode ser visto na segao 4.1.1.

3.2 Desenvolvimento do dataset de quiralidades com-
plexas

J& na tentativa de criar um dataset que distinguisse variedades quirais como planar
e quiral, ressaltamos que, apesar de extensa busca bibliografica, nao foram encontrados
dados suficientes ou coerentes para essa tarefa.

O tnico dataset disponivel online que distingue as variedades quirais entre central,
planar e axial é o CHIRAL (Kok et al., 2022), coletado para predizer a categoria quiral

baseado em desenhos lineares de moléculas. Porém, alguns problemas surgiram ao analisar
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Tabela 3.2: Balanco de réotulos no dataset CHIRAL
Categoria # de moléculas
Aquiral 17

Quiral central | 116

Quiral planar | 61

Quiral axial 11

Total 205

o dataset.

Dentre estes, destacamos o nimero de moléculas repetidas, resultando num ntimero
total de moléculas anotadas que apresentavam inconsisténcias na indicagao de quiralidade.
Devido a essas limitacgoes, o desenvolvimento de um dataset de quiralidades complexas
nao foi incluido nos resultados finais deste trabalho.

Essas limitagoes sao apresentadas na tabelad.2.

3.3 Desenvolvimento do dataset do indicadores qui-

rais continuos

Devido as questoes ressaltadas, foi selecionado somente um indicador quiral continuo:
a medida quiral continua (CCM) (Zabrodsky e Avnir, 1995).

Essa escolha se deve a proximidade desta métrica com o referencial utilizado pelos
modelos a serem testados, como o ChIRo e o SphereNet, no sentido de metrificar a si-
metria que esses modelos buscam incorporar. Dentre os testes de modelos na literatura,
destacamos o ChIRo por Adams et al. (2021) e o SphereNet por Liu et al. (2022).

O dataset foi criado utilizando a biblioteca cosymlib (Alemany et al., 2021), buscando
a simetria Cs no embedding molecular.

Por se tratar de um algoritmo custoso computacionalmente e que difere muito em
tempo de execugao por molécula, foi desenvolvido um algoritmo de processamento paralelo
para otimizar a utilizacao dos 4 ntcleos disponiveis na maquina e o cédigo, disponivel no
apéndice C.

Além disso, como o algoritmo demorava algumas horas, em algumas moléculas es-
pecificas foi desenvolvido um método que impedia o comportamento bloqueador da bi-
blioteca, baseando-se na execugao com timeout progressivo sobre o dataset RSA sem

filtragens de forma que as moléculas que entregavam resultados mais rapidamente eram
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executadas primeiro.
Assim, foi possivel obter a simetria da maioria das moléculas evitando as mais demo-

radas. O resultado final também encontra-se no capitulo 5.

3.4 Teste dos modelos na tarefa de distinguirem qui-

ralidade (RSA)

Abaixo sao apresentados os métodos e resultados obtidos ao testar os 2 modelos na
tarefa de classificacdo de conformémeros entre R (rectus direito), S (sinister esquerdo) e
A (aquiral),

Os modelos foram selecionados por serem os melhores modelos disponiveis de acordo
com Adams et al. (2021) nas tarefas que dizem respeito a quiralidade.

Nas se¢oes abaixo sao explicados os procedimentos necessarios para adaptar os modelos

e seus codigos para a tarefa de classificacao RS.

3.4.1 ChlIRo (Chiral InterRoto-Invariant Neural Network)

Para testar o ChiRo, algumas modificacoes foram necessarias, disponiveis no fork do
ChIRo na conta do autor https://github.com/barelias/ChIRo.

A primeira modificagao foi feita filtrando o dataset para conter somente moléculas que
possuissem angulos dihedrais, pois o funcionamento do encoding de angulos de rotacao,
essenciais para a rede, dependem desta caracteristica. Sendo assim, a funcao disponivel
no anexo B foi desenvolvida para filtrar essas moléculas.

A préxima modificagao foi feita na saida da rede para ter 3 resultados (R, S, A) em
vez de classificacao bindria.

A modificacao foi feita na classe Encoder do moddulo model.alpha_encoder para
incluir um parametro extra, is_binary - que controla a dimensao da saida do Multi-
Layer Perceptron, a iltima camada do head do modelo.

No caso do valor parametro is_binary tenha valor booleano verdadeiro, a saida tem
dimensao 1 e, caso contrario, 3, que é referente a quantidade de classes do dataset RSA.

Sendo assim, a ultima camada entrega os 3 logits que entrega a probabilidade de
entrada ser de cada classe. No algoritmo de validacao da rede foi adicionada uma softmax

para retornar apenas um inteiro que corresponde ao indice da classe da entrada.


https://github.com/barelias/ChIRo
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O tipo de loss utilizado no treinamento da rede também foi modificado de Binary
Entropy Loss para Categorial Entropy Loss para que a rede interpretasse corretamente a
saida do modelo e o backpropagation funcionasse.

Os resultados desse treinamento podem ser vistos na secao 4.1.3

3.4.2 SphereNet

Ja para executar a classificacio RSA sobre o modelo SphereNet (Liu et al., 2022)
foram utilizadas em primeira instancia modificacoes semelhantes as feitas para o ChlRo.

As classes de modelo e as fungoes auxiliares de treinamento e avaliagao foram modifi-
cadas para terem 3 logits de saida e o loss foi modificado para Cross Entropy Loss.

Além disso, foi necessario modificar as fungdes de treinamento para que batches que
retornavam saidas NaN nao fossem contabilizadas.

Adams et al. (2021) evitaram esse problema mapeando todas as moléculas que nao re-
tornavam valores niimericos que fazem sentido, esse esfor¢o nao foi executado no contexto
deste trabalho.

Os resultados do treinamento podem ser verificados na secao 4.1.3.

Este capitulo detalhou o processo metodolégico empregado no desenvolvimento de
datasets e na adaptacao de modelos de aprendizado de maquina para a classificacao de
quiralidade molecular. Abordamos os aspectos cruciais do projeto, como a criacao de um
dataset de trés categorias (aquiral, R ou S), combinando dados de moléculas quirais e
aquirais de fontes como PubChem3D e ChemBL.

Além disso, a tentativa de desenvolvimento de um dataset para quiralidades complexas,
embora nao tenha sido bem-sucedida devido a escassez de dados coerentes, proporcionou
avangos valiosos sobre as limitagoes atuais neste campo e sobre os aspectos metodolégicos
na consecucao desse préoprio trabalho.

Contribuiu, assim, para o desenvolvimento de um dataset de indicadores quirais continuos,
focando na medida quiral continua (CCM), que oferece uma métrica mais refinada para
a analise de quiralidade. Por fim, houve a adaptacao e preparacao de dois modelos de
ponta, ChIRo e SphereNet, para a tarefa especifica de classificacao de quiralidade em trés
categorias.

Ao longo deste processo, enfrentamos e superamos diversos desafios, desde a mani-
pulacao de grandes volumes de dados moleculares até a modificagao de arquiteturas de

redes neurais complexas. O tratamento cuidadoso dos dados, utilizando objetos Chem do
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RDKIT e serializacao pickle, embora nao convencional, permitiu preservar informacoes
sobre a conformacao tridimensional das moléculas.

No préximo capitulo, exploraremos em detalhes os resultados obtidos a partir destes
desenvolvimentos. Examinaremos o desempenho dos modelos ChIRo e SphereNet no
dataset RSA, analisaremos a eficicia da medida quiral continua (CCM) como um indicador
de quiralidade, e discutiremos as implicacoes destes resultados para o campo da quimica

computacional e do aprendizado de maquina aplicado a problemas moleculares.
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Capitulo 4

Analise Experimental

Na sec¢ao anterior, foram apresentados os métodos utilizados para desenvolver e testar
modelos de aprendizado de maquina capazes de lidar com a classificacao de moléculas
quirais e aquirais, com foco na aplicagao de redes neurais graficas (GNNs). Além disso,
discutimos a construcgao e a preparacao dos datasets utilizados nos experimentos, desta-
cando a importancia da simetria molecular e sua representacao computacional.

Agora, nesta se¢ao de resultados, serao analisados os principais achados experimentais,
com énfase na performance dos modelos ChIRo e SphereNet na tarefa de distingao entre
moléculas quirais e nao-quirais.

As limitagoes e desafios enfrentados pelos modelos, bem como possiveis solugoes, serao
discutidos com base nos dados obtidos, destacando caminhos para melhorias futuras na

classificagao de quiralidade.

4.1 Discussao dos Resultados

4.1.1 Dataset de trés categorias (aquiral, R ou S)

Utilizando os métodos descritos no capitulo de desenvolvimento, obtivemos um dataset
de classificacao RSA contendo 100.382 conformomeros, o que representa 25,56

O histograma resultante do nimero de conformémeros por nimero de atomos segue
na figura 4.1.

Por sua vez, a tabela 4.1 possui a divisao do dataset por classes e a tabela 4.2 possui
a divisao do dataset entre treinamento, validacao e teste.

E importante notar que a proporcao do dataset RSA em relacao ao dataset RS original
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Tabela 4.1: Balanco de rotulos no dataset RSA

rétulos RSA | # de conformomeros | # de enantiomeros
R 33695 5717
S 32791 5720
A 33894 5649

Tabela 4.2: Divisao do dataset RSA entre treinamento, validacao e teste

Categoria # de conformomeros | # de enantiomeros
Treinamento | 70181 11965

Validagao 15054 15145

Teste 15145 2565

Figura 4.1: Distribui¢ao do nimero de conformomeros por ntimero de atomos no dataset

RSA.
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Tabela 4.3: Balanco de rétulos no dataset CCM

rotulos RSA | # de conformomeros | # de enantiomeros
R 33695 5717
S 32791 5720
A 34326 5721

Tabela 4.4: Divisao do dataset CCM entre treinamento, validacao e teste

Categoria # de conformomeros | # de enantiomeros
Treinamento | 70565 12029

Validagao 15078 2560

Teste 15169 2569
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pode limitar a capacidade de fazer afirmacoes mais categdricas sobre a relacao entre o
desempenho dos modelos nas tarefas de classificacao RS e RSA. Portanto, mesmo com os

resultados apresentados neste trabalho, experimentos futuros ainda serao necessarios.

4.1.2 Dataset de indicadores quirais continuos

J& acerca dos datasets de indicadores quirais continuos, o dataset CCM obtido foi
levemente maior que o RSA.

Isso ocorreu porque, embora algumas moléculas tenham sido filtradas devido ao longo
tempo de processamento, as filtragens aplicadas no dataset RSA para compatibilidade
com os modelos testados o reduziram significativamente.

O tamanho do dataset CCM por categoria RSA estd disponivel na tabela 4.3 e a
divisao entre datasets de treinamento, validacao e teste pode ser observada na tabela 4.4.

Uma andlise exploratoria foi executada sobre o dataset para verificar como o compor-
tamento do CCM se da, e em especial foi verificado se ha uma diferenca estatistica do
CCM quiral e aquiral .

Ainda mais importante, foi possivel verificar se é possivel dizer se o CCM, em média,
é maior para moléculas quirais, o que seria esperado, no grafico de densidade CCM por
categoria.

Na figura 4.2, pode ser verificado que pelo menos visualmente a métrica de simetria
aparenta ser menor para moléculas quirais, apesar de haver muita interseccao entre as
duas distribui¢oes. Desse modo, nao é possivel de maneira categérica afirmar observando

apenas o valor do CCM se uma molécula é quiral ou nao.
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Figura 4.2: Distribuicao de densidade CCM por categoria
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Tabela 4.5: Resultados dos testes de normalidade sobre o dataset

Categoria | p-valor Shapiro-Wilk | p-valor Kolmogorov-Smirnov | p-valor Jarque-Bera
RSA 0.0 0.0009 0.0
Quiral 0.0 0.0009 0.0
Aquiral 0.0 0.0009 0.0

Foram entao aplicados varios testes de normalidade, com o objetivo final de avaliar se

é possivel verificar a diferenca entre as distribuicoes somente utilizando a média.

Como pode ser observado na tabela 4.5, utilizando os método de Shapiro e Wilk
(1965), o de Kolmogorov (1933) e Smirnov (1948) e o de Jarque e Bera (1980), os testes
de normalidade indicam que, sob nenhum desses parametros, os datasets divididos por
categoria podem ser considerados normais. O teste de Levene (valor 2816,5277 e p-value
0) revela que as distribuigoes diferem extremamente em termos estatisticos, mas estes

testes ainda nao sao suficientes para concluir que uma distribuicao é maior que a outra.

Para tentar normalizar as distribuicoes, aplicou-se uma funcao logaritmica aos da-
dos, na figura ig:distlogCCM. Porém, mesmo apos esta transformacao, os testes ainda

rejeitaram a hipdtese de normalidade.
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Figura 4.3: Distribuicao de densidade logaritmica CCM por categoria
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4.1.3 Teste dos modelos na tarefa de distinguir quiralidade e
nao-quiralidade (RSA)
ChIRo (Chiral InterRoto-Invariant Neural Network)

Durante o treinamento do ChIRo, observou-se uma diminuigao estavel do loss no
conjunto do treinamento, conforme 4.4.

Porém, o loss da validagao diminuiu de maneira instavel, como mostra a figura 4.5. E
possivel interpretar essa situagao de algumas formas:

Possiveis interpretacoes para este comportamento incluem:

1. Overfitting: O modelo pode estar aprendendo muito bem os detalhes e o ruido dos
dados de treinamento, mas nao generalizando bem para novos dados. 2. Representati-
vidade do dataset: O dataset RSA pode nao ser totalmente representativo do problema
real. 3. Learning rate inadequado: O learning rate pode estar muito alto ou muito baixo,
afetando a capacidade do modelo de minimizar o loss de validagao de maneira consistente.

Desse modo, a acuréria geral do modelo e por categoria pode ser verificada na tabela
4.7 e mostra uma tendéncia.

Apesar do resultado geral ter sido baixo (64,41

Uma possivel solucao é incluir mais representatividade das moleculas quirais, uma vez
que nessas categorias o dataset RSA é somente um subconjunto do dataset RS. O modelo

também se mostra mais perto de RSA-completo, uma vez que é possivel combinar um
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Tabela 4.6: Acuracia do ChIRo na classificacao RSA

Categoria | # Acurécia
RSA 64,41%

R 6,15%

S 89,12%

A 97,29%

Figura 4.6: Loss de treinamento do SphereNet
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classificador RS, muito acurado em classificar os tipos de quiralidade com o classificador

RSA, muito acurado em distinguir quiralidade de aquiralidade.

SphereNet

De maneira andloga ao ChIRo, o loss de treinamento, visto na figura 4.6 foi mais estavel

que o de validacao, visto na figura 4.7, levando as mesmas possiveis interpretagoes vistas

na secao anterior, ou seja, que o treinamento tenha chegado em um estado de overfitting,

que o dataset talvez nao seja representativo do problema real ou que o learning rate talvez

esteja em um valor nao apropriado.

A acuraria geral do modelo e por categoria pode ser verificada na tabela 4.8.

Os resultados do SphereNet diferem significativamente dos encontrados no ChIRo.
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Loss

Figura 4.7: Loss de validagao do SphereNet
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Tabela 4.7: Acurdcia do ChIRo na classificacdo RSA
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Categoria | # Classificado como R
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A 92,67%
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Tabela 4.8: Acuracia do Spherenet na classificacao RSA

Categoria | # Acurécia
RSA 50,14%

R 96,91%

S 47.37%

A 7,32%

Tabela 4.9: Acuracia dos modelos na classificagao RS
Modelo # Acurécia
ChIRo 98,5%
SphereNet | 98,2%

Enquanto a classificagao de R (96,91

No restante dos casos, os exemplares que deveriam ter sido rotulados com S o modelo
classificou como R. O mesmo acontece para o A, onde em 92,67% dos dados o modelo
classifica estas entradas também como R.

Algumas hipoteses podem ser formuladas a partir desse resultado. Inicialmente, talvez
o modelo necessite de mais dados. Além disso, a falta de filtragem das moléculas pode ter
contribuido para que o modelo nao possa processar, subsequentemente excluindo batches
que continham essas moléculas e desfavorecendo os rotulos aquirais, que é o tnico rétulo
cujas entrada continham estas moléculas nao processaveis.

E possivel também que dada a comparacao com o resultado do ChIRo, a invariancia
SE(3) combinada a invariancia a tor¢ao de ligagbes seja mais robusta ndo somente na
classificagao RS como também na classificacao RSA.

Estes resultados sugerem que a classificagato RSA pode ser uma maneira mais clara
de avaliar o desempenho na interpretagao da quiralidade em modelos que se propoem a
interpreta-la, uma vez que as diferencas entre os modelos sao mais evidentes nesta tarefa
do que na classificacao RS original.

Corrobora com essa visao apontar que, uma vez que comparado ao resultado da clas-
sificacao RS vista na tabela 4.9 as diferencas entre os modelos sao salientadas.

Nesta secao, foram discutidos os resultados obtidos nos experimentos com os modelos
ChIRo e SphereNet, avaliando suas capacidades de distinguir entre moléculas quirais e
aquirais. Embora ambos os modelos apresentem limitagoes, especialmente na classificacao
de enantiomeros, observou-se que o ChIRo teve uma performance ligeiramente superior

ao SphereNet na distin¢cao de quiralidade, possivelmente devido a sua maior robustez na
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interpretacao de simetrias moleculares.

Além disso, os resultados destacaram a necessidade de datasets mais representativos
e ajustes em hiperparametros, como o learning rate, para evitar problemas. Essas des-
cobertas nos indicam a necessidade de aprimoramentos nos métodos de treinamento e na
representatividade dos dados, estabelecendo as bases para as consideracoes finais e futuras

direcoes de pesquisa a serem abordadas na ultima segao do trabalho.



Capitulo 5

Conclusao e trabalhos futuros

Os testes realizados com os modelos SphereNet e ChIRo destacaram contribuicoes a
literatura e a pesquisa empirica no que tange a classificagao molecular no contexto da qui-
ralidade. Em particular, a introducao da classificacgago RSA demonstrou maior precisao
na segregacao de moléculas quirais e aquirais, quando comparada a abordagem RS tra-
dicional. Isso evidencia o impacto positivo da incorporacao de simetrias e equivariancias
mais completas nos modelos de redes neurais graficas aplicados a quimica computacional.

A abordagem computacional aqui proposta representa um avanc¢o importante, suge-
rindo que a classificacao de moléculas pode ser otimizada através do uso de arquiteturas
mais sofisticadas, capazes de lidar com a complexidade da quiralidade molecular.

Entre as principais conclusoes, destaca-se que, embora o modelo ChIRo tenha mos-
trado resultados promissores, o desempenho da SphereNet ainda requer melhorias subs-
tanciais, especialmente em termos de sua capacidade de generalizacao e robustez em
conjuntos de dados de maior escala.

Outro ponto relevante foi a constatacao de que a conformacao geométrica, por si so,
pode ser insuficiente para distinguir quiralidade de forma eficaz, conforme observado nos
resultados do dataset CCM.

Essa descoberta abre um novo campo de investigacao para a formulagao de novas
regras matematicas que permitam uma segregacao mais precisa das variedades quirais.
Além disso, a proposta de criar um dataset de quiralidade continua quantica e avaliar a ca-
pacidade dos modelos de identificar tal atributo, se realizada com sucesso representa uma
contribuicao para o campo da quimica computacional, com potencial para transformar as
abordagens de modelagem molecular.

Em sintese, as contribuicoes deste trabalho se manifestam na ampliacao das capa-
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cidades das redes neurais gréaficas para representar de maneira mais fiel a quiralidade
molecular, trazendo avancos tanto para a ciéncia dos materiais quanto para a quimica
computacional. A continuidade dessas pesquisas podera consolidar novas arquiteturas de
modelos mais eficientes e precisos, com implicagoes significativas para o desenvolvimento
de tecnologias baseadas em propriedades moleculares complexas.

As futuras diregoes de pesquisa, como a exploracao de diferentes hiperparametros e a
criacao de um dataset mais rigoroso e representativo, sao essenciais para o refinamento
dos modelos propostos.

Em suma, o trabalho futuro neste estudo sobre redes neurais gréficas (GNNs) e quira-
lidade molecular deve se concentrar na criagao de conjuntos de dados mais diversificados
e extensos, incorporando varias categorias de quiralidade, para avaliar completamente e
aprimorar a precisao do modelo.

Além disso, existe a possibilidade de desenvolver novas arquiteturas de GNN que
capturem melhor as complexidades da quiralidade molecular, aproveitando representagoes
geométricas e simétricas avancadas. As limitagoes atuais incluem a necessidade de testes
mais abrangentes dos modelos propostos, validacao e avaliagao comparativa em relacao aos
métodos existentes, além de garantir a viabilidade computacional ao lidar com conjuntos
de dados moleculares em grande escala.

Sera fundamental abordar as complexidades computacionais, os problemas de esca-
labilidade e as possiveis tendéncias em diversos conjuntos de dados. Além disso, as im-
plementacoes praticas devem envolver analises comparativas de diferentes modelos de
aprendizado de méaquina, filtragem rigorosa de dados e exploracao de regras matematicas
subjacentes a criagao de conjuntos de dados, para solidificar os aprimoramentos propostos

na modelagem precisa da quiralidade molecular.
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Apeéendice A

Cdédigo de obtencao do dataset

aquiral

import pandas as pd
import requests
import xml.etree.ElementTree as ET

from alive_progress import alive_bar

def get_chembl_data(offset: int) -> ET:
try:
data = requests.get(f’https://www.ebi.ac.uk/chembl/api/data/molecule?limit=
data.raise_for_status()
tree = ET.fromstring(data.text)
return tree
except Exception as e:

return None

def get_smiles_chirality_from_xml_document (xml_document: ET):
try:
# molecule/molecule_structures/canonical_smiles
return (
xml_document.find(’molecule_structures/canonical_smiles’) .text,
xml_document.find(’chirality’) .text,

xml_document.find(’molecule_chembl_id’) .text
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if

)
except Exception as e:

return None, -1, -1

__name__ == ’__main__"’:

molecules = []
i=0
with alive_bar(int(6360)) as bar:
while len(molecules) < 6360:
xml_tree = get_chembl_data(i)

’?’<response>

<molecules>

<molecule>’’’

xml_tree = xml_tree.findall(’molecules/molecule’)
for xml_data in xml_tree:
smiles, chirality_tag, molecule_chembl_id = get_smiles_chirality_from_xr
if smiles is None:
continue
molecules.append((smiles, molecule_chembl_id))
bar ()
if i % 100 == 0:
dt = pd.DataFrame(molecules, columns=[’smiles’, ’molecule_chembl_id:
dt.to_csv(’achiral_dataset.csv’, index=False)

i+=20

dt = pd.DataFrame(molecules, columns=[’smiles’])

dt.to_csv(’achiral_dataset.csv’, index=False)



Apeéendice B

Cddigo de para a filtragem de

moleculas sem angulos dihedrais

import pandas as pd
import networkx as nx

import rdkit

def get_all_paths(G, N = 3):

# adapted from: https://stackoverflow.com/questions/28095646/finding-all-paths-

def findPaths(G,u,n):
if n==0:
return [[ul]
paths = [[ul+path for neighbor in G.neighbors(u) for path in findPaths(G,ne

return paths

allpaths = []
for node in G:

allpaths.extend (findPaths(G,node,N))
return allpaths

def verify_if_has_dihedral_angle_or_more(row):

adj = rdkit.Chem.GetAdjacencyMatrix(row[’rdkit_mol_cistrans_stereo’])
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graph = nx.from_numpy_array(adj, parallel_edges=False, create_using=None)

distance_paths, angle_paths, dihedral_paths = get_all_paths(graph, N = 1), get_all_jy

return len(dihedral_paths) != 0

test_final RSA = pd.read_pickle("test_final RSA_class.pkl")
train_final _RSA = pd.read_pickle("train_final RSA_class.pkl")

validation_final RSA = pd.read_pickle("validation_final RSA_class.pkl")

filtered_test_final RSA = test_final RSA[test_final RSA.apply(verify_if_has_dihedral_ang
filtered_train_final_RSA = train_final RSA[train_final RSA.apply(verify_if_has_dihedral.

filtered_validation_final RSA = validation_final RSA[validation_final_RSA.apply(verify_i

print(filtered_test_final_RSA.shape[0])
print(filtered_train_final_ RSA.shape[0])

print(filtered_validation_final_RSA.shape[0])

filtered_test_final RSA = filtered_test_final RSA.reset_index(drop=True)
filtered_train_final _RSA = filtered_train_final_RSA.reset_index(drop=True)

filtered_validation_final RSA = filtered_validation_final_RSA.reset_index(drop=True)

filtered_test_final RSA.to_pickle(’test_final RSA_class.pkl’)
filtered_train_final RSA.to_pickle(’train_final RSA_class.pkl’)

filtered_validation_final _RSA.to_pickle(’validation_final _RSA_class.pkl’)



Apendice C
Cdédigo de obtencao do dataset CCM

from functools import wraps

import signal

import traceback

import pandas as pd

import numpy as np

from typing import Callable, List

from rdkit import Chem

import numpy as np

from rdkit.Chem import Mol, AllChem
from cosymlib import Molecule, Geometry
from multiprocessing import Pool

from multiprocessing.context import TimeoutError

from pymongo import MongoClient

def get_geo_symmetry(symmetry: str, coords: np.array, atom_ids: List[str], bonds: L
# Define geometry
geometry = Geometry(positions=coords.tolist(),
symbols=atom_ids.tolist(),

connectivity=bonds)

# Geometrical symmetry measure
Sym_geom_measure = geometry.get_symmetry_measure(symmetry, central_atom=1)

return Sym_geom_measure
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def get_3d_geometry_with_atom_type_identifiers(mol):

conf = mol.GetConformer()

coords = np.array([conf.GetAtomPosition(i) for i in range(mol.GetNumAtoms())])

atom_ids = np.array([atom.GetSymbol() for atom in mol.GetAtoms()])

bonds = set()

for i, atom in enumerate(Mol.GetAtoms(mol)):

for bond in atom.GetBonds():

indexes = [bond.GetBeginAtomIdx(), bond.GetEndAtomIdx()]
bonds.add((min(indexes)+1, max(indexes)+1))

return coords, atom_ids, list(bonds)

def get_cs_symmetry_from_row(row):

mol = row[’rdkit_mol_cistrans_stereo’]

print (Chem.MolToSmiles(mol))

try:
symetry = get_geo_symmetry(’Cs’, *get_3d_geometry_with_atom_type_identifiers (mo]
return symetry

except Exception as exc:
traceback.print_exc()

return None

client = MongoClient(host="localhost", port=27017, username="root", password="MongoDB20:

collection = client.ttc.ccm

num_partitions 1 # Number of partitions to split dataframe

test_final RSA = pd.read_pickle("./test_final RSA.pkl")
train_final_RSA = pd.read_pickle("./train_final_RSA.pkl")

validation_final RSA = pd.read_pickle("./validation_final_RSA.pkl")

total_number_of_conformers = test_final RSA.shape[0] + train_final RSA.shape[0] + validz
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test_final RSA[’Index’] = test_final RSA.index
train_final _RSA[’Index’] = train_final_RSA.index

validation_final_RSA[’Index’] = validation_final_RSA.index

def process_df(df, pool_size, timeout, collection, df_type):

for i in range(0, len(df), pool_size):
with Pool(processes=pool_size) as pool:
df _block = df.iloc[i:i + pool_size]

to_insert_pre_result = []

futures = []
for _, rows in df_block.iterrows():
mol = collection.find_one({
’Index’: rows[’Index’],
’df _type’: df_type
b
if mol is Nonme:
futures.append(pool.apply_async(get_cs_symmetry_from_row, (rows
to_insert_pre_result.append({
’Index’: rows[’Index’],
’ID’: rows[’ID’],
’df _type’: df_type,
’>SMILES_nostereo’: rows[’SMILES_nostereo’],
’CCM’ : None
b
else:
print (’exists’)
for idx, future in enumerate(futures):
try:
if timeout != -1:
sym = future.get(timeout=timeout)

else:
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sym = future.get ()
to_insert = to_insert_pre_result[idx]
to_insert[’CCM’] = sym
collection.insert_one(to_insert)
except TimeoutError:

print (f’timeout {timeoutl}’)

for timeout in (1, 3, 5, 10, -1):
process_df (test_final _RSA, 4, timeout, collection, ’test’)
process_df (validation_final RSA, 4, timeout, collection, ’validation’)

process_df (train_final_RSA, 4, timeout, collection, ’train’)
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