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Resamo

Neste artigo s50 apresentadas algumas aplicagdes recentes de modelos de redes neurais na
quimica. A enfase ¢ dada ao algoritmo de “back-propagation” ¢ mapes de Kohonen. As dreas da
quimica que s&o abordadas s¥o: Quimica Organica, Quimica Analftica ¢ Qufmica Bioldgica. So
apresentados estudos sobre relagdes entre a estrutura quimica de um molécula e seu espectro de
infravermelho; predi¢les de reatividade de ligagdes quimicas; estudos sobre a previsio da
estrutura secundéria de proteinas ¢ estudos sobre relagdes quantitativas estrutura - atividade

biotogica.
I - Introducie.

Na quimica, como em todas as
outras ciéncias naturais, muitos estudos
estlio sendo feitos para o desenvolvimento
de novos métodos, que possam melhorar o
tratamento de dados obtidos
experimentaimente. A abordagem dos
estudos de redes neurais a este problema é
bisicamente um método que possa tratar
sistemas de multivaridveis ¢ multirespostas. -

O interesse dos quimicos, ¢ também
dos bioquimicos, engenheiros quimicos e
farmacéuticos, no estudo de redes neurais
tem crescido rapidamente desde 1986. Este
interesse foi despertado em resposta aos
trabalhos de Rumelhart ¢ colaboradores (1) e
a0 aperecimento de um artigo de revisiio de
Lippmann (2). Os trabathos referenciados no
presente artigo cobrem uma gama de
aplicacBes bastante ampla. O denominador
comum destes estudos é a elaborag@io de

modelos. Quando a abordagem de rede
neural ¢ utilizada na quimica, o que
geralmente é procurado é algum modelo que
possa representar a transformagio de um
certo tipo de entradas (input) em um
conjunto de saidas (outputs). A vantagem de
uma rede neural ¢ que esta pode ser utilizada
para generalizacdcs (dentro de certos
limites).

O modelo geralmente é construido a
partir de um banco de dados, por exemplo,
um banco de dados em espectroscopia ou a
sequéncia de amino #cidos em proteinas.
Este banco de dados deve conter um certo
numero de correlagdes, e outras informagdes
que nfio podem ser deduzidas de uma
maneira direta, seja por calculos teéricos ou
métodos numeéricos.

II - Correlaciio estrutura-espectro de
infravermeiho.
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A clucidagdio da estrututa de
compostos  orgnicos  estd  bastante
relacionada ao métodos espectroscopicos de
andlise. No entanto, as rela¢des entre a
estrutura de uma molécula orginica ¢ 0s
dados espectrais sfio geralmente muito
complexos para Serem expressos em
equagdes explicitas.

Até o momento estas relagdes foram
estudadas utilizando-se regras empiricas. A
procura de métodos que implementem o
desenvolvimento da relaglo estrutura-
espectro de infravermelho  pode,
afordunadamente, ser conduzida para o©
estudo de bancos de dados, de resultados
experimentais, computadorizados. Hoje em
dia com os resultados experimentais bastante
precisos, estes bancos de dados possuem
informagdes muito importantes sobre a
estrutura de moléculas organicas. Desta
maneira, a relagdio entre estes resultados
experimentais e a elucidagéo da estrutura de
moléculas ¢ uma das 4reas bastante
promissora para a aplicagfio das técnicas de
redes neurais.

Estas relagdes estrutura-espectro, nio
esta restrita somente a espectroscopia de
infravermelho, mas pode envolver outras
técnicas, como por exemplo espectroscopia
de massas ou espectroscopia de ressondncia
magnética nuclear de C* (3,4).

Como um exemplo desta aplicagéio
apresentamos o trabalho de Munk ¢
colaboradores sobre a interpretagdo de
espectros de infravermelho (5). Neste
trabalho um intervalo do espectro de 4000 -
400 cm™ foi dividido em 640 intervalos de
comprimento 5.6 cm’'. O valor da
intensidade de transmissio de um dado
intervalo foi dado pela equacglio:

x; = 1.00 - (%t) / 100.0 (1)
onde %t = % de transmissio.

Desta maneira a rede neural
necessitou de 640 unidades de entrada. No
entanto como este valor era muito grande ¢
causou alguns resuitados espurios, este
namero foi reduzido para 256. Ao mesmo
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teropo o comprimento dos intervaios foi
ajustado de tal maneira que fossem
pequenos a baixas baixas frequéncias e
grandes a altas frequéncias. A expressdo
que leva em conta a dependéncia do
comprimento do intervalo i com a
frequéncia, é dada pela equagio abaixo:
i = 6.0 (frequéncia)”” - 120.0 )

Esta equacdio atribui um intervalo de
frequéncia de 10 cm™ (de 400 - 410 cm™) &
unidade de entrada 1. No outro lado do
espectro, esta equago afribui um intervalo
de frequéncia de 20 cm’ (de 3928 - 3948
cm') 4 unidade de entrada 256. Estes
intervalos de frequéncia sdo entdo
distribuidos entre os picos do espectro; s¢
um pico ¢ enconirado, a sua frequéncia (o
valor deve estar entre 0.000 ¢ 1.000) ¢ a
entrada desta unidade, senfio a entrada desta
unidade ¢ igual a zero.

A estrutura do composto ¢ descrita
em termos de 36 grupos funcionais: alcool
primério, fenol, amina terciaria, éster, etc.,
cada um representado por uma unidade de
saida. Desta mancira o vetor & ser
encontrado ¢ um vetor bindrio com 36
varigveis, onde cada numero | indica a
presenca do grupo funcional associado, ¢ 0
nimero zero indica a sua auséncia. Em
geral, uma estrutura pode ter varios grupos
funcionais, ¢ desta maneira varias unidades
de saida podem estar ativas
simultineamente. Apés o treino de 14
diferentes redes, variando de 10 até 60
neurdnios, 34 foi encontrado como o melhor
numero.

Devido & possibilidade de uma
ripida associagio nas redes neurais ¢
também da habilidade em armazenar ¢
tornar acessivel grandes quantidades de
dados em espagos multidimensionais, Zupan
(6) especulou sobre a possibilidade da
criagio de um espectrometro inteligente. A
sua premissa foi que a quantidade de
informagdes  processadas  por  um
espectrdmetro de infravermelho, na sua vida
média, nfio excede 1.6 Gbyte (100 dias,
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vezes 200 espectros por dis, vezes 4000
valores por espectro, vezes 2 bytes para cada
valor). Tal valor esta dentro das capacidades
de software e hardware existentes hoje em
dia.

111 - Estrutura secundsria de proteinas.

Os polipepitideos ¢ as proteinas sdo
constituidos de unidades elementares
chamados aminodcidos Uma proteina ¢
constituida, salvo aiguns casos especiais, de
somente 20 aminoécidos.

Estes aminoécidos estfio arranjados
sequénciaimente numa proteina; a sequéncia
exata é chamada estrutura priméria. Esta
sequénica linear enovela-se (folds) em uma
unica estrutura tri-<dimensional, que contém
as caracteristicas globais do que ¢ chamada
estrutura secundéria. Existem trés nipos de
estruturas secundarias: hélice~ct, estrutura-f3,
e novelo aleatorio.

A estrutura secundiria de uma
proteina ¢ de grande importincia pera a sua
atividade biolégica.

Desta maneira, existe muito interesse
na predicio da estrutura secundiria de
proteinas a8 partir do conhecimento de sua
estrutura primaria. O método mais utilizado
¢ 0 de Chou e Fasman (7.8), que permite
predizer, a partir da sequéncia de
aminoacidos, s¢ um dado aminodcido faz
parte de uma o-hélice, uma estrutura-p, ou
um novelo aleatério.

Nos tltimos anos, muitos estudos
foram feitos sobre a utilizaciio de redes
neurais para a predigio de estruturas

secundarias de polipepitideos a partir da-

sequéncia de aminodcidos; os pioneiros
neste campo foram Qian e Sejnowski (9).

A suposicéio basica dos trabalhos de
Chou e Fasman e também de Qian e
Sejnowski, é de que a identidade de um
aminoicido ¢ seus vizinhos determina a
estrutura secundldria de seus vizinhos. Um
certo tipo de “janela” sobre um segmento de
um polipepitideo poderia em principio
fornecer detalhes sobre a estutura
secundaria da cadeia inteira.
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Na abordagem de redes neurais séo
necessarios trés neurdnios de saida, um para
cada estnutura: hélice-a, estrutura-f, e
novelo aleatorio. Qian e Sejnowski tentaram
diferentes numeros de neurénios (0 - 80) e
decidiram que o numero ideal foi 40, O teste
de treinamento consistiu de 106 proteinas,
tendo um total de 18.105 aminoacidos. Cada
um destes esteve acompanhado . pela
especificagiio do tipo de estrutura secunddria
inerente 4 este residuo. Um dado aminodcido
pode ser encontrado em diferentes tipos de
estruturas em diferentes porteinas, ou
mesmo em diferentes paries da mesma
proteina.

Os trabalhos de Qian e Sejnowski
despertaram grande interesse entre oS
pesquisadores que estudam a estrutura
secundaria de proteinas. A partir de entfio,
foram publicados um numero expressivo de
frabalhos nesta 4rea. No entanto, os
resultados obtidos até o momento ndo sdo
conclusivos, ¢ muitos estudos estio sendo
feitos neste campo, de interesse cada vez
mais crescente entre os pesquisadores.

IV - Reatividade de ligacdes quimicas.

A predicio do mecanismo ¢ dos
produtos de uma reagio quimica ¢ um dos
objetivos principais dos pesquisadores da
grea de Quimica Orgénica. Visto que as
reagdes quimicas s#o iniciadas pela quebra
de uma ou mais ligag3es em uma molécula,
o conhecimento da reatividade das ligagdes
quimicas, isto é das ligagSes mais faceis de
se quebrar, ¢ indispensdvel para a predi¢do
de reagdes quimicas.

As reagdes quimicas sio governadas
por processos polares, onde o resultado ¢
uma carga negativa sobre um atomo ¢ uma
carga positiva sobre outro atomo. Este
processo € conhecido como heterdlise.

Simon e colaboradores (10)
reinaram uma rede neural pera a predicdo
da quebra de ligagdes em compostos
alifaticos. Esta rede neural foi capaz de
predizer com grande exatiddio qual a ligagdo
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que se quebraria mais factimente, € como as
cargas iriam se distribuir entre os dtomos da
molécula.

Um banco de dados de 29 moléculas
foi escolhido como um grupe representativo
das variagdes estruwrais do grupo de
moléculas  alifiticas; estas moléculas
possuem 385 ligagdes capazes de 770 modos
potenciais, de  quebra  heteroiitica.
Considerando somente as ligagdes simples
(por exemplo; C-H em um grupo metilico)
temos 373 modos diferentes de quebra.
Destes 373 modos, uma série de 149 modos
foram selecionados e divididos em 43
reativos ¢ 106 ndo reativos. A quebra de uma
ligagio quimica ¢ influenciada por uma
variedade de efeitos energéticos, eletrdnicos
ou estéricos, como por exemplo: distribuicio
de cargas, inducdo, ressopincia,
polarizabilidade, energia de dissociaco de
ligagdes, etc.

Dentre os fatores que governam uma
reacsio quimica temos: a diferenca na carga
total, Aq, a diferenca na carga-n, Aq,, 2
diferenca na cletronegatividade-o, AY,, 8
medida da polaridade da ligagdo, Q,, a
estabilizacdo por ressonincie, R™, a
polarizabilidade da ligag#o, as, € a energia
de dissociaciio da ligac#o, BDE. Os valores
destas varidveis sdo calculados e atribuidos
as ligagdes usando um programa chamado
PETRA (Parameter Estimation for the for
Treatment of Reactivity Applications) (11).

O objetivo principal nestes estudos €
relacionar estas varidveis 4 uma
classificacdio de reatividade de uma tigacso
quimica. A classificagdo da reatividade de
ligagbes quimicas ¢ claramente um
problema de muitas varidveis, ¢ portanto
bastante adequado para ser estudado
utilizando os modelos de redes neurais.

A primeira abordagem ao problema ¢
ciassificar os modos de quebra como
reativos ou nio reativos através de uma rede
neural de duas camadas, utilizando o
aprendizado por “back-propagation”. O
nimero de unidades de entrada ¢ definido
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como sendo igual a sete, o namero de efeitos
controladores da reatividade. Estes possuem
diferentes valores, um deles possuc valores
no intervalo de -0.2 a +0.2, outro de 200 a
500; visto que as unidades de entrada
esperados devem estar entre 0 ¢ 1, cada
unidade de entrada deve ser escalonada
(scaled) entre os seus valores maximos e
minimos. A classificagio das unidades de
saida é: 0 para modos nfio reativos, ¢ 1 para
modos reativos.

O estudo deste sistema foi realizado
utilizando uma rede de Kohonen (9x9),
contendo 81 neurdnios que podem ser
considerados como “‘sub-espagos”. Quando o
banco de dados possuc ligagdes com uma
depéncia similar sobre as sete varidveis de
controle, esta rede ird mapear entio estas
ligagdes sobre o mesmo neurdnio.

A rede ¢ estabilizada apos 30 ciclos
de treinamento, isto ¢, apds 0s 373 modos de
quebra de ligagdo terem sidos analisados na
rede por 30 vezes. Seis neurnmios estio
vazios, 56 possuem modos classificados e 19
estfio ocupados por modos ndo classificados.
A rede de Kohonen utiliza uma técnica de
aprendizado ndo supervizionada visto que
nio utiliza a informac#io da classe quando
estd no processo de aprendizado. Esta rede
possui uma quantidade de informacdo, de
interesse dos quimicos, muito grande.

Encontrou-se que 0s modos reativos (
R ) formam um agregado no centro do mapa.
Esta ¢ uma indicagio de uma auto-
organizagdo durante o processo de
aprendizado da reds de Konohen, que
percebe a similaridade entre certos tipos de
modos € coloca-os entio no mesmo
neurbnio. Esta rede também leva ao
reconhecimento da similaridade de todos os
modos reativos colocando-os em neurdnios
vizinhos, formando desta maneira agregados
de neurdnios com modos reativos.

V - Relaces Quantitativas Estrutura -
Atividade Biolégica (QSAR).

O campo de estudo de relagdes

quantitativas estrutura - atividade biologica
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foi introduzido no inicio dos anos 60 com os
trabalhos pioneiros de Hansch ¢
colaboradores (12,13). Em uma sequéncia de
publica¢des estes pesquisadores
demonstraram que a atividede biolégica de
certos compostos quimicos obedece a uma
funcio matematica das suas caracteristicas
_fisico-quimicas, como por exemplo:
hidrofobicidade, forma e propriedades
eletronicas. Estes métodos estio sendo
largamente adotados pelas  industrias
farmacéuticas e agroquimicas (14). A
pesquisa de tais relagdes ¢ uma das
aplicagdes mais importantes das técnicas de
modelagem molecular.

A correlacio da estrutura quimica de
farmacos com suas atividades biologicas €
de -particular interesse, devido
principalmente ao elevado custo de novos
farmacos. Uma predicio quantitativa,
confidvel, de sua atividade antes do novo
farmaco ser sintetizado é de grande interesse
para os laboratérios farmacéuticos que
realizam estas sinteses.

Podemos citar alguns trabalhos que
mostram a relevincia do tema. Temos o
trabalho de Marzona (15) sobre complexos
de inclusio de esterdides com
ciclodextrinas. A inclusfio de uma molécula
de farmaco na ciclodexwina pode alterar
consideravelmente suas  caracteristicas,
principaimente no piano farmacotécnico

(16).

Qs estudos de Tetko e colaboradores
(17), sobre a aplicagio de redes neurais
artificiais no estudo de derivados de

carboquinonas, também mostram a crescente

importincia destes modelos no estudo de
QSAR. Os derivados das carboquinonas sdo
amplamentes utilizados como agentes anti-
tumor, por exemplo contra a leucemia L-
1210 (18).

Como um exemplio tipico da
aplicagdo de modelos de redes neurais em
QSAR discutiremos o trabalho de Aoyama e
colaboradores (19,20).
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O banco de dados neste estudo
envolveu modificag8es no esqueleto bésico
da carboquinona. Muitas carbiquinonas
exibem graus variados de atividade
anticarcinogénica. Este estudo de QSAR
teve como objetivo predizer a dose minima
de farmaco necessdria para produzir ume
extensio de 40% na vida de cobaias, ratos
que foram inoculados com células de
leucemia L-210.

Esta dose efetiva minima depende da
concentragdo, C, da substincia necessaria
para obier o efeito necessdrio, ¢ ¢€
representada como log (1/C). Quanto mais
efetiva for o farmaco menor sera a
concentracdo necessaria,

Como era esperado encontrou-se que
a atividade anticarcinogénica depende da
identidade dos substituintes R' e R’ na
estrutura da carboquinona. Nas andlises de
regress3o multilinear, correntemente usadas,
estes substituintes sdo descritos por variaveis
fisico-quimicas que descrevem a influéncia
combinada dos substituintes R' e R’. A
atribuic#o dos substituintes como R' ¢ R? é
baseada nas suas refratividades molares:
MR, £ MR;. Neste estudo foram utilizados
onze diferentes substituintes R' (consistindo
bdsicamente de grupos alquila de cadeia-
curta como o grupo metila, ctila ¢ propila) ¢
cerca de 30 diferentes substituintes R”, estes
de cadeia mais longa e carregando
funcionalidades  adicionais, c¢omo -
CH;CH;OCH; e -CH(OCH3)CH20CONH2

A rede consistiu de seis unidades de
entrada e um neurdnio de saida. Apds varias
tentativas 12 neurdnios foram necessdrios na
“hidden layer”. Esta rede de (6 x 12 x 1)
neurdnios foi treinanda com 35
carboquinonas utilizando o algoritmo de
“back-propagation”. Os valores de log (1/C)
foram entdo comparados com os resuitados
obtidos através de andlise de regressdo
multilinear, com as mesmas 35
carboquinonas.

A atividade anticarcinogénica de 17
das carboquinonas foi predita com uma
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maior precisio do que o estudo utilizando
andlise de regressio multilinear; para 6
compostos os resultados tiveram a mesma
qualidade, ¢ para 12 os resultados foram
piores. De uma maneira geral os resultados

utilizando redes neurais séo
significativamente (mas nfio
dramaticamente) melhores do que a analise

de regress3o multilinear.

Aparentemente o problema estudado
¢ bastante adequado para ser tratado por
modelos lineares, mas a abordagem
utilizando redes neurais pode ir um pouco
mais além. Problemas de QSAR néo lineares
poderio ser methores estudados quando
modelados por redes neurais.

V1 - Conciusbes e perspectivas.

Uma das consequéncias  das
aplicagbes de redes ncurais na quimica ¢ de
que somos forgados a reconsiderar o modo
como _representamos e interpretamos oS
dados obtidos experimentalmente. A
representagdo dos dados ¢ muito importante
para a exmagdio de informagdes. A
abordagem de redes neurais, seja no
aprendizado via mapas de Kohonen ou
“back-propagation”, colocou este fato em
mais evidéncia ainda; a representagdo dos
dados € crucial.

Acreditamos que a tendéncia nesta
area de pesquisa sera a de desenvolvimento
de solugBes dedicadas. Desta maneira os
laboratorios  industriais irSo  procurar
patentear tais solugdes, como ja vem
acontecendo na indistria farmacéutica, ¢ a
rroca de informagdes sobre as pesquisas
nesta 4area serfio desta forma afetadas.
Portanto, torna-se cada vez mais importante
que os Orgdo governamentais, atraves de
auxilios as Universidades, suportem as
pesquisas nesta area.
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