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Resumo. A similaridade molecular é um conceito central na quimioinformdtica,
com aplicagoes relevantes na avaliacdo de novos medicamentos, em especial
os medicamentos orfdos. Os métodos tradicionais para essa tarefa baseiam-se
em fingerprints combinados a modelos de regressado logistica, que, embora apre-
sentem bom desempenho, possuem limitacoes a perda de informagcdo estrutural
e a linearidade dos classificadores. Este trabalho investiga o desempenho de
modelos de deep learning aplicados diretamente a classificacdo de similaridade
molecular a partir de representagcoes 2D e 3D, por meio de trés arquiteturas
convolucionais inspiradas na LeNet-5, adaptadas para o processamento simulta-
neo de pares de imagens 2D e representacoes 3D. Os resultados indicam que
os modelos propostos ndo superaram o baseline de regressdo logistica da liter-
atura, atingindo ROCAUC entre 0,5627 e 0, 6356 frente a valores entre 0, 845
e 0,988 dos modelos de referéncia. O volume reduzido de dados de treina-
mento (200 pares moleculares) é apontado como principal fator limitante. O
estudo contribui para a drea ao reportar de forma transparente os desafios da
abordagem e indicar caminhos para pesquisas futuras, como a ampliagcdo dos
conjuntos de dados, o balanceamento de classes e a exploragdo de transferéncia
de aprendizado.

Abstract. Molecular similarity is a central concept in cheminformatics, with
relevant applications in the evaluation of new drugs, especially orphan drugs.
Traditional methods for this task rely on fingerprints combined with logistic
regression models, which, despite their good performance, have inherent limi-
tations related to structural information loss and classifier linearity. This work
investigates the performance of deep learning models applied directly to molec-
ular similarity classification from 2D and 3D representations, through three
convolutional architectures inspired by LeNet-5 and adapted for the simulta-
neous processing of pairs of 2D images and 3D representations. The results
indicate that the proposed models did not outperform the logistic regression base-
line reported in the literature, achieving ROCAUC values between 0.5627 and
0.6356, compared to values between 0.845 and 0.988 for the reference models.
The reduced training data volume (200 molecular pairs) is identified as the main
limiting factor. The study contributes to the field by transparently reporting the
challenges of the approach and identifying directions for future research, such
as dataset expansion, class balancing, and the exploration of transfer learning
architectures.



1. Introducao

A quimioinformdtica tem avangado significativamente nas ultimas décadas, consolidando-
se como uma drea fundamental para a descoberta e o desenvolvimento de novos
medicamentos. Entre suas principais aplicacdes, destaca-se a similaridade molecu-
lar, baseada no principio de que “moléculas semelhantes tendem a ter propriedades
semelhantes”[Franco et al. 2014]. Esse conceito orienta buscas em bancos de dados quimi-
cos, modelagem de propriedades e etapas de virtual screening, além de apoiar avaliacdes
regulatérias[Pereira Franco 2015].

A similaridade molecular é particularmente relevante na andlise de novos can-
didatos a farmacos, incluindo os medicamentos 6rfios'. Nesses casos, especialistas avaliam
manualmente se um composto difere dos ja registrados, um processo suscetivel a subje-
tividade, variacdes individuais e inconsisténcias ao longo do tempo[Gandini et al. 2022].
Essa natureza subjetiva também foi observada em estudos que mostram divergéncias entre
avaliadores e a influéncia de fatores cognitivos e contextuais[Kutchukian et al. 2012].

Modelos de regressdo logistica com base em fingerprints t€m sido ampla-
mente utilizados na tarefa|Franco et al. 2014, Pereira Franco 2015, Franco et al. 2017,
Gandini et al. 2022] apresentam desempenhos satisfatorios. No entanto, en-
frentam limitacdes inerentes: fingerprints capturam apenas parte das caracteristicas
moleculares[Franco et al. 2017], e regressoes logisticas sdo pouco flexiveis frente a
relacoes ndo lineares e dados complexos, como imagens[Kelleher et al. 2020]. Es-
tudos também reportam erros recorrentes em moléculas maiores e perdas de infor-
mac¢do em descritores simplificados[Franco et al. 2014]. Outras abordagens, como
medidas baseadas em subgrafo comum méximo (MCS)[Raymond and Willett 2002,
Ehrlich and Rarey 2011], oferecem maior detalhamento estrutural, mas t€ém alto custo
computacional e dependem de defini¢des especificas de subestruturas.

Atualmente, ndo existem muitas pesquisas na utilizacdo de Deep Learning para a
avaliagdo de similaridade entre moléculas, com excec¢do do estudo de [Nasser et al. 2022],
que avaliou 3 arquiteturas de autoencoders para realizar a reducao de dimensionalidade
de algumas fingerprints, posteriormente utilizadas na avalia¢do de similaridade molecular
com regressoes logisticas. Este panorama nos mostra lacunas que ainda nao foram explo-
radas, e novas perspectivas podem ser obtidas na utilizagdo de modelos de Deep Learning
investigando, se as arquiteturas convolucionais aplicadas diretamente as representacoes
estruturais 2D e 3D sdo capazes de capturar padroes mais complexos do que os métodos
tradicionais baseados em fingerprints, tanto sobre os diagramas de estrutura 2D quanto nas
representacoes estruturais 3D das moléculas e, por consequéncia, nos cdlculos de similari-
dade. Desta forma, espera-se trazer mais informacdes para auxiliar no desenvolvimento de
novos modelos e contribuir em estudos futuros para a drea em questao.

Diante disso, este trabalho busca responder a pergunta:“Qual é o desempenho da
utilizacao de técnicas de Deep Learning aplicadas na classificacdo de similaridade entre
moléculas?” Nesse contexto, o presente estudo busca preencher essa lacuna, investigando
se arquiteturas convolucionais aplicadas diretamente as representacdes estruturais 2D e 3D
sdo capazes de capturar padrées mais complexos do que os métodos tradicionais baseados
em fingerprints. Acredita-se que os resultados obtidos poderdo contribuir para o avango da
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area, indicando novos caminhos para a constru¢cdo de modelos mais robustos e informativos
no processo de avaliacdo de similaridade molecular.

Para tal, serdo avaliadas arquiteturas de machine learning aplicadas diretamente as
representacdes estruturais 2D e 3D de moléculas, investigando sua capacidade de capturar
padrdes complexos e de superar as limitagdes dos métodos convencionais. Espera-se,
assim, contribuir para o avanco de ferramentas mais robustas e adequadas a natureza
multidimensional das estruturas moleculares.

Este artigo estd organizado da seguinte forma: a Sec¢do 2 apresenta os conceitos
de similaridade molecular e as principais formas de representacdo computacional de
moléculas; a Secdo 3 descreve os algoritmos de machine learning utilizados como base e
as arquiteturas de deep learning consideradas; a Se¢ao 4 discute os trabalhos relacionados
que fundamentam a proposta; a Secao 5 detalha a metodologia adotada, os conjuntos de
dados e a configuracdo experimental; a Secdo 6 apresenta e analisa os resultados obtidos;
e, por fim, a Secdo 7 sintetiza as conclusdes e indica direcdes para trabalhos futuros.

2. Similaridade Molecular

Pode-se definir o conceito moderno de molécula como uma estrutura composta por dois ou
mais dtomos, idénticos ou distintos, unidos pelo compartilhamento de elétrons, formando
assim ligagcOes covalentes [Lewis 1916].
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Figure 1. Molécula de agua. Fonte: elaborado pela autora.

[Gandini et al. 2022] descreve a similaridade entre moléculas, em especial medica-
mentos, como uma combinagao de trés critérios: estrutura molecular, indicacdo terapéutica
e mecanismo de a¢do, bastando uma divergéncia significativa em um deles para que sejam
considerados ndo similares. O conceito € naturalmente subjetivo, variando conforme a
idade, experiéncias e estado de espirito [Gandini et al. 2022]; [Pereira Franco 2015] re-



forga isso, observando que até um mesmo especialista pode ter percepcoes diferentes em
momentos diversos.

Uma das aplicagdes mais importantes da similaridade molecular € na aprovacgao
de medicamentos 6rfaos, voltados para doengas raras, no qual possuem um ndmero de
pacientes consideravelmente menor em relacdo a doencgas mais comuns; geralmente com in-
centivo de exclusividade de mercado [Gandini et al. 2022]. Segundo [Franco et al. 2014],
as solicitacdes de registro sdo repassadas a 6rgaos competentes, onde especialistas avaliam
e votam pela aprovagao ou nao do medicamento, incluindo sua classificagdo como 6rfao.

Com os avancos da quimioinformadtica?, a quantidade de compostos catalogados é
crescente: a plataforma CAS Registry? retine aproximadamente 196 milhdes de substancias
organicas e inorganicas e 70 milhdes de proteinas e dcidos nucleicos, com cerca de 15.000
novos compostos por dia, tornando a representacao dessas informac¢des em um padrao
compreensivel para os computadores um ponto importante da drea.

2.1. Representacoes Computacionais e Descritores Moleculares

[Pereira Franco 2015] cita notagdes lineares, grafos matematicos e tabelas de conexdo
como técnicas comuns para traduzir estruturas quimicas a um formato manipulédvel por
computadores. A nota¢do linear mais conhecida, SMILES (Simplified Molecular Input Line
Entry System), foi criada por David Weininger em 1980 e representa moléculas em sequén-
cias compactas de letras e nimeros [Pereira Franco 2015]. Algumas das especificacdes
mais usadas, conforme [Pereira Franco 2015], sdo:

» Cada atomo € representado pelo seu simbolo quimico com a letra maiuscula, exceto
o hidrogénio, que estd oculto na grande maioria dos casos.

* As ligagdes duplas sdo representadas pelo simbolo =.

* As ligacoes triplas sdo representadas pelo simbolo #.

* As ramificagdes das moléculas sdo representadas por parénteses.

* Os anéis presentes nas moléculas sdo representados por nimeros.

* Os dtomos em anéis aromaticos sao representados pelo seu simbolo quimico com a
letra mintscula.

Descritores moleculares sdo formas matemadticas de representar caracteristicas
moleculares a partir de um método padronizado, nenhum descritor isolado captura toda a
complexidade de uma estrutura molecular; e por conta disso, existe o desenvolvimento
de indmeros descritores com diferentes niveis de complexidade [Pereira Franco 2015],
classificados* pela sua dimensionalidade.

Os Descritores Unidimensionais (1D) representam a molécula por um tinico nimero
— como refragdo molar, peso molar ou logP — e, segundo [Pereira Franco 2015], sao
pouco robustos para comparacdes aprofundadas, servindo mais para prever propriedades.

20 termo quimioinformética (do inglés chemoinformatics) é definido por [Brown et al. 1998] como a
area de estudo na resolucdo de problemas da quimica utilizando-se de técnicas da informatica, em especial,
na descoberta de novos medicamentos. Segundo [Pereira Franco 2015], esse termo surgiu como uma nova
defini¢do para um campo ja conhecido da quimica combinatdria.

3Disponivel em: https://www.cas.org/cas-data/cas-registry. Acesso em: jun. 2025.

*Apesar de [Pereira Franco 2015] usar esta determinada classificagiio, existem autores que usam out-
ras nomenclaturas. Para este trabalho, serd considerada a nomenclatura e classificagdo elaborada por
[Pereira Franco 2015] como base.
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Figure 2. Representacdo SMILES da molécula Alanina (Acido 2-aminopropi6nico).
Fonte: [Pereira Franco 2015].

Ja os Descritores Bidimensionais (2D) representam a molécula por grafos moleculares,
capturando mais informacgdo e sendo usados na busca de subestruturas, similaridade e

QSAR (Quantitative Structure-Activity Relationship) [Pereira Franco 2015]. O autor cita
como exemplos:

* 2D fingerprints: um vetor de bindrios em que cada posi¢ao indica a presenca (1) ou

a auséncia (0) de uma subestrutura especifica, dividindo a molécula em conjuntos
predefinidos de subestruturas.
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Figure 3. Exemplo de um descritor 2D fingerprint. Fonte: [Pereira Franco 2015].
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* Hashed fingerprints: padrdes coletados das subestruturas moleculares e transfor-
mados em cddigo hash a partir de um algoritmo hash.
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Figure 4. Exemplo de um descritor hashed fingerprints. Fonte:
[Smieja and Warszycki 2016].

* Circular fingerprints: informacdes geradas a partir de circulos centrados em cada

atomo, com diametros crescentes, capturando dtomos e ligagcdes até o circulo
maximo.
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Figure 5. Exemplo de um descritor circular fingerprint. Fonte: [Zarnecka 2018].

Ja os Descritores Tridimensionais (3D) representam a molécula a partir de seu
arranjo espacial; [Niazi and Mariam 2023] citam como exemplos os descritores de superfi-
cie: volume, autocorrelagdo, quantum, 3D-MoRSE, GETAWAY e WHIM, exemplificando
[Pereira Franco 2015] o seguinte tipo:



* 3D screens: descritores que armazenam, em sequéncias de bits, angulos e distancias
entre 4tomos e partes da molécula, com a faixa de distancia de cada par dividida

em intervalos.
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Figure 6. Acido quisqualico na sua representacéo 3D. Fonte: [Ebejer et al. 2012].

2.2. Limitacoes dos Métodos Tradicionais

A conversdo de estruturas moleculares em descritores numéricos permite medidas quantita-
tivas de similaridade, das quais o Coeficiente de Tanimoto — métrica sobre dados binarios
entre zero e um — € uma das mais difundidas [Pereira Franco 2015]. Apesar de objetivo,
esse coeficiente trata subestruturas moleculares com pesos equivalentes, ignorando que
certas caracteristicas farmacoféricas sdo mais determinantes para a atividade bioldgica;
isso contrasta com a avaliagdo humana, complexa e estocdstica, que pondera implicita-
mente o contexto terapéutico e a experiéncia prévia [Gandini et al. 2022], podendo falhar
em moléculas de topologias distintas e mesma bioatividade.

Nesse cendrio, Machine Learning surge como uma abordagem capaz de modelar
essa complexidade, estruturando a avaliac@o de similaridade como classificagdo supervi-
sionada, em que se induz f : X — Y do espaco de caracteristicas moleculares X para
a classe de similaridade Y. As primeiras abordagens usaram modelos lineares, como
o caso de [Franco et al. 2014], com fingerprints como entrada de uma Regressao Logis-
tica, mas [Kelleher et al. 2020] aponta que tais modelos apresentam um bom desempenho
apenas quando os dados sdo linearmente separdveis, dependendo ainda da qualidade dos
descritores pré-calculados (feature engineering).

O Aprendizado Profundo (Deep Learning) surge para superar essas limitagdes,
usando Redes Neurais Artificiais com multiplas camadas para modelar abstragcdes de alto
nivel, com vantagem no aprendizado de representacdo (representation learning): em vez
de exigir caracteristicas pré-extraidas, opera sobre dados brutos — como a imagem do
diagrama 2D ou a matriz de coordenadas 3D —, captando caracteristicas que escapam as
fingerprints tradicionais e superando as barreiras de subjetividade dos métodos manuais.

3. Algoritmos de Machine Learning

No presente trabalho, foram utilizados algoritmos de aprendizado supervisionado. Se-
gundo [Murphy 2012], estes métodos possuem como caracteristica principal, dado um
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determinado conjunto de dados rotulados com pares de entradas e saidas D = {(x;, y;)}
a realizacdo de um mapeamento das entradas x; para suas saidas y;.

A seguir, s@o descritos os algoritmos citados e utilizados no estudo.

3.1. Regressao Logistica

H4 casos em que uma equacdo da regressao linear ndo consegue abranger todos os pontos
em uma reta; para isso, usamos uma adequacao dessa regressao, chamada de regressao
logistica. [James et al. 2023] mostra que essa adequacdo ocorre pelo fato de que a regressao
logistica modela a probabilidade de que y pertenca a uma determinada classificacdo ou
categoria que esta sendo avaliada. Para as regressoes logisticas, a varidvel dependente €
categorica. O autor ainda explica que a equacdo basica de uma regressao logistica pode ser
definida da seguinte forma:

e(ﬁo-&-ﬂwi)
P(Y =1]X) = e 1 (1)

onde: P(Y = 1]|X) denota a probabilidade condicional de que y seja igual a 1 (determinado
evento ocorrer), dado o valor da varidvel xﬁ; e denota o nimero de Euler’; 3, denota o
intercepto; [3; denota o coeficiente angular; e x; indica o conjunto de todas as observacdes
da variavel z;.

Segundo [Kelleher et al. 2020], assim como na regressao linear, pode se medir o
ajuste do modelo da regressao logistica utilizando o SSE de forma adaptada, juntamente
com o gradiente descendente. As duas férmulas para 3 e 3, adaptadas, seguem abaixo:
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onde: ¢’ denota a derivada da equag@o logistica; o restante dos componentes nas equagoes
segue a mesma defini¢do das equacdes de regressao linear.

No presente trabalho, a regressdo logistica foi utilizada como modelo de baseline,
com base nos modelos construidos por [Gandini et al. 2022], permitindo a comparacdo
direta com os modelos de Deep Learning propostos.

3.2. Redes Neurais Convolucionais

A rede neural convolucional (do inglés Convolutional Neural Network — CNN) possui
esta nomenclatura por utilizar a convolu¢dao em pelo menos uma de suas camadas e €
comumente aplicada em problemas que envolvem dados com uma estrutura em grade, como
€ o caso das imagens. A convolugdo se trata de uma operacao matematica de operacdes

SValor aproximado de 2.71828.



lineares, na qual sdo utilizados filtros (do inglés kernels) para extrair caracteristicas locais
dos dados de entrada, eliminando os ruidos [Goodfellow et al. 2016].

[Goodfellow et al. 2016] define a férmula de uma convolugdo como:

m n

Suy = (I+K)= Z Z I(Gi+m,j+n)x K(m,n) 4)

i=1 1=1

onde: (i,7) denota as coordenadas espaciais da saida; m e n denotam as dimensdes do
filtro; I denota a entrada; K denota o filtro; % denota a operag¢ao de convolugao; e .S denota
a saida.

[Hijazi et al. 2015] define que os principais componentes de uma CNN sdo as
camadas de convolucdo e as camadas de pooling. A camada de convolucdo tem como
objetivo principal a extracdo de diferentes caracteristicas da entrada: nas camadas mais
iniciais, geralmente sdo extraidas caracteristicas mais simples, como linhas e bordas; e nas
camadas mais avangadas, caracteristicas mais detalhadas. O filtro percorre a imagem de
entrada desde o inicio, deslocando-se ponto a ponto até que toda a imagem seja varrida.

Entrada Saida

Convolugdo do filtro na regifok x k x D
para a entrada

«— D —>

Figure 7. llustracdo de uma camada de convolucdo. Fonte: [Hijazi et al. 2015].
Traduzido e adaptado pela autora.

Ja nas camadas de pooling, é realizado o processo de redugdo da resolucao das
caracteristicas por uma outra saida estatisticamente mais proxima. A realizacdo desse
processo pode ocorrer de duas maneiras: pelo max pooling (seleciona-se o valor maximo
da regido) e pelo average pooling (seleciona-se o valor médio da regido).

No presente trabalho, foram construidas CNNs adaptadas da arquitetura LeNet-5,
capazes de processar simultaneamente as representacdes 2D e 3D das moléculas, conforme
detalhado na Sec¢do 5.1.
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Figure 8. Representacao do max pooling e average pooling. Fonte:
[Hijazi et al. 2015].

4. Trabalhos Relacionados

Em [Franco et al. 2014], os autores investigaram a utilizacdo de 6 tipos de fingerprints
2D de cédigo fechado, a partir do diagrama de estrutura 2D, para avaliar a similaridade
estrutural entre pares de moléculas no contexto da legislacdo de medicamentos 6rfaos da
Unido Europeia, comparando os resultados de modelos de machine learning ao julgamento
de especialistas. O estudo coletou o julgamento de 143 especialistas para respostas de sim
ou ndo na avaliacdo de similaridade de 100 pares de moléculas do banco DrugBank 3.0;
para os mesmos pares, aplicaram cada uma das 6 fingerprints selecionadas (BCI, Daylight,
ECFC4, ECFP4, MDL e Unity), calcularam a similaridade pelo Coeficiente de Tanimoto e
construiram um modelo de regressao logistica para cada uma, avaliando seu desempenho
preditivo em relacdo as respostas dos especialistas.

Os modelos apresentaram um bom poder preditivo e forte compatibilidade com
os especialistas, utilizando boas métricas de avaliacdo (tROC, Probability, Sensitivity,
Specificity, Precision, Acurdcia, F, Youden e Matthews); a fingerprint BCI apresentou o
melhor desempenho geral, sendo considerada pelos autores a melhor escolha para estudos
futuros. Entretanto, o estudo se limitou a 6 fingerprints, cada uma exigindo um modelo
préprio — ja que cada uma foca em determinadas caracteristicas, com algumas se saindo
melhor que outras —, evidenciando a falta de uniformizacdo e a adaptabilidade de um
unico modelo para conseguir extrair todas as caracteristicas de cada molécula. Por utilizar
apenas o diagrama 2D, muitas informa¢des moleculares foram desconsideradas, e outras 23
caracteristicas testadas obtiveram resultados inferiores as fingerprints, expondo a limitacao
da regressao logistica frente a complexidade dos dados. O conjunto de teste careceu de
diversidade (5 classes farmacoldgicas frente as 42 do treino), os dados sdo confidenciais, a
coleta de opinides nao foi aleatéria, e ndo foram consideradas representacdes 3D.

Ja em [Franco et al. 2017], os autores aprofundaram o estudo com 12 fingerprints
de codigo aberto (CDK Extended, CDK Standard, Estate, PubChem, MACCS, Morgan,
Feat Morgan, Atom Pair, Torsion, RDKit, Avalon e Layers) sobre 0 mesmo conjunto de



100 pares e as mesmas respostas dos 143 especialistas, buscando superar a restricdo de
acesso das fingerprints do trabalho anterior. Os modelos também apresentaram bom poder
preditivo: quase todas as fingerprints, exceto Estate, Atom Pair e RDKit, preveram com
€xito 95 ou mais pares de teste, e a Morgan errou apenas um — 0 mesmo par que errou
em todos os demais modelos, referente as estruturas mais complexas do conjunto, com 0s
maiores pesos moleculares (superiores a 500).

Assim como no estudo anterior, os autores utilizaram boas métricas de avaliagdo,
mas o estudo manteve as mesmas limitagcdes: um modelo especifico por fingerprint,
perda de informacd@o por usar somente o diagrama 2D, dados de teste confidenciais e
indisponiveis, coleta ndo aleatéria de respostas e auséncia de representagdes 3D.

No trabalho de [Gandini et al. 2022], os autores construiram modelos de machine
learning para prever a percep¢ao humana de similaridade molecular, utilizando tanto o
diagrama 2D quanto a representacio 3D das moléculas, e disponibilizaram uma aplicacao
online que recebe a representacdo SMILES ou o diagrama 2D de um par e retorna o per-
centual de similaridade. Para 100 pares do banco ChEMBL 27, avaliados por 418 usudrios
(5 pares aleatdrios cada), aplicaram a fingerprint CDK Extended ao diagrama 2D e o soft-
ware ROCS da OpenEye a representacdo 3D, calculando a similaridade pelos Coeficientes
de Tanimoto e Tanimoto Combo, respectivamente; construiram, entao, dois modelos de
regressdo logistica: um para os diagramas 2D (tXT) e outro para as representacdes 3D
(tCS).

Os modelos tiveram bom desempenho na fase de treino, com o conjunto de
[Franco et al. 2017], mas mostraram-se inferiores na fase de teste, com o conjunto préprio
dos autores. Observou-se que os modelos baseados apenas no diagrama 2D j4 se correla-
cionavam bem com as respostas dos usudrios, mesmo com a melhora trazida pela adi¢do
das representacdes 3D; os autores levantaram a hipotese de que, nos casos de divida, os
usudrios tendem a priorizar mais as informa¢des em diagramas 2D para a sua resposta
final.

Entre os pontos positivos do trabalho estdo a implantagdo publica e online do
modelo e a coleta aleatdria de respostas por usudrios. Por outro lado, os autores delimitaram
o threshold de classificacdo de forma manual, quando o mais adequado seria uma métrica
como o0 ROC score (AUC); e avaliaram os modelos somente pela acurdcia, uma medida
pouco apropriada para dados ndo lineares e complexos. A adi¢do da representagdo 3D
trouxe ganhos, mas ainda exigiu modelos separados, dificultando um modelo tnico e mais
robusto — papel que um modelo de machine learning baseado em redes neurais artificiais
cumpriria de forma mais abrangente.

Analisando-se os trabalhos relacionados, podemos observar que o progresso de
modelos para a atividade de avaliagdo de similaridade molecular foi desenvolvida pre-
dominantemente por regressodes logisticas a partir da utilizacao de fingerprints. Os bons
resultados obtidos pelos modelos desenvolvidos ainda dependem da necessidade de trans-
formar as informagdes das moléculas para que as regressdes possam ser aplicadas, além
do fato de que cada fingerprint utilizada necessita de uma regressao logistica especifica.
A partir desse contexto, o presente trabalho implementou e analisou uma abordagem
alternativa, baseada em Redes Neurais Convolucionais, para explorar o comportamento de
modelos quando construidos para se utilizar informagdes diretamente sobre os diagramas



2D e as suas representacdes estruturais 3D das moléculas. Para isso, foi utilizado o mesmo
conjunto de dados do trabalho de [Gandini et al. 2022], garantindo assim, uma comparacao
direta do trabalho aqui desenvolvido com o do autor. O estudo contribuiu com a constru¢io
e andlise de novos modelos de machine learning para a drea de similaridade molecular.

5. Metodologia e Experimentos

O desenvolvimento deste estudo e a andlise do desempenho dos modelos de machine
learning para a avaliacdo de similaridade molecular seguem um fluxo de trabalho inspirado
na metodologia CRISP-DM [Chapman 2000]. Esta abordagem, adotada em ciéncia de
dados devido a sua flexibilidade, fundamentou a estruturacdo da pesquisa, conforme
ilustrado na Figura 9.
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Figure 9. Fluxograma da metodologia aplicada. Fonte: elaborado pela autora.

A etapa inicial consistiu na revisdo da literatura e no entendimento dos métodos
atuais de predicdo, identificando a necessidade de explorar modelos ndo lineares frente a
subjetividade da avaliagdo humana. A partir desse contexto, definiu-se a estratégia para a
coleta e preparacdo dos dados que sustentam os experimentos.

Para a realizacao deste estudo, foram utilizados dois conjuntos de dados distintos,
disponibilizados na plataforma Kaggle® e consolidados no estudo de [Gandini et al. 2022].
A selecdo destes conjuntos justifica-se pela presenca de avaliacOes de especialistas humanos
(ground truth), elemento crucial para treinar modelos que mimetizem a percepcao de
similaridade. O detalhamento do rigoroso processo de coleta realizado pelos autores
originais € descrito a seguir.

O primeiro conjunto de dados foi originalmente coletado e processado por
[Pereira Franco 2015] para o treinamento de seus modelos. A partir do banco de da-
dos Drug Bank 3.0, o autor selecionou inicialmente moléculas que possuiam pelo menos
um atomo de carbono em sua estrutura SMILES. Na sequéncia, aplicou-se o filtro de
Lipinski para restringir a selecdo a compostos com caracteristicas farmacoldgicas ade-
quadas, selecionando moléculas com no maximo 10 receptores de ligagdes de hidrogénio,
no miaximo 5 doadores, massa molecular inferior a 500 Daltons e logP mdximo de 5.
Apos a filtragem, realizou-se o célculo do Coeficiente de Tanimoto para os 1.140.624

®Disponivel em: https://www.kaggle.com/datasets/wary-slabs/molecular-similarity-pairs-2d3d-and-
human-ratings. Acesso em: jun. 2025.



pares moleculares resultantes. Para evitar viés de sele¢do, foram escolhidas 200 moléculas
ativas e, dentre estas, selecionados aleatoriamente 40 pares distribuidos em 5 intervalos do
Coeficiente de Tanimoto (0,0-0,19; 0,2-0,39; 0,4-0,59; 0,6-0,79; 0,8-1,0). O conjunto final
foi composto por 100 pares selecionados aleatoriamente. A validacdo humana foi obtida
através de formuldrios enviados por e-mail a 143 especialistas, que classificaram os pares
como similares ou ndo similares.

Com os rétulos deste conjunto, foi construido um histograma, conforme apre-
sentado na figura 10, no qual é possivel observar algumas informagdes: a existéncia de
uma concentracdo extremamente alta no valor préximo de O (classe ndo similar); uma
outra concentracao relativamente alta nos valores proximos de 1 (classe similar); e poucas
amostras nos valores intermedidrios.
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Figure 10. Distribuicao dos valores do grau de similaridade estrutural molecular
do conjunto de treino. Fonte: elaborado pela autora.

O segundo conjunto de dados foi elaborado por [Gandini et al. 2022] visando a
fase de teste e a mitigagc@o de limitagdes do conjunto anterior. A coleta iniciou-se no banco
de dados ChEMBL 27, focando em trés alvos bioldgicos especificos: HERG, SHT2B e
CYP2D6, escolhidos por possuirem sitios de ligacdo bem definidos. Utilizou-se o InChikey
para a remocao de compostos duplicados. Diferentemente do primeiro conjunto, aplicaram-
se protocolos para gerar conformadores tanto em 2D quanto em 3D, descartando compostos
que falharam nesta etapa. A selecdo dos pares seguiu uma estratégia de estratificagdo
baseada na divergéncia entre representacdes: foram selecionados aleatoriamente 3.000
pares para cada alvo, divididos em quatro subgrupos de acordo com a concordancia
ou discordancia de similaridade entre os diagramas 2D e as estruturas 3D. Ao final,
selecionaram-se 25 pares de cada subconjunto, totalizando 100 pares. A avaliacdo destes
foi realizada via plataforma web, onde 418 usudrios julgaram 5 pares aleatérios cada.

Para este conjunto de dados também foi construido um histograma com o0s seus
rétulos, presente na figura 11; onde podemos observar que: existe uma quantidade con-
siderdvel de amostras nas faixas de valores intermedidrias; e a sua distribuicdo € mais
espalhada.
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Figure 11. Distribuicao dos valores do grau de similaridade estrutural molecular
do conjunto de teste. Fonte: elaborado pela autora.

Ambos os conjuntos possuem os diagramas de estrutura 2D, as representacoes
estruturais 3D, os arquivos contendo as avaliacdes de similaridade e as suas representa¢des
SMILES.

ApOs a coleta, procedeu-se com a preparacao dos dados. As informagdes foram
analisadas para verificar a necessidade de transformacdes e agregacdes. Para manter o
mesmo estado comparativo com o trabalho de [Gandini et al. 2022], optou-se em manter
a mesma configuracdo pelo autor na divisdo dos dados de treino e teste: 50% dos dados,
conjunto de dados de [Pereira Franco 2015], destinados para a etapa de treino; e 50%
dos dados, conjunto de dados de [Gandini et al. 2022], destinados para a etapa de teste.
Reconhece-se, no entanto, que conjuntos de 200 pares moleculares representam um volume
reduzido para o treinamento de redes convolucionais; como estratégia de mitigacdo, foram
aplicadas técnicas de data augmentation durante o treinamento dos modelos, conforme
descrito na Sec¢do 5.1.

Na fase de modelagem, foram implementados modelos de Deep Learning para
serem aplicados aos dados de teste. Para fins de comparagio direta e estabelecimento de
um baseline, os resultados obtidos foram comparados aos modelos de regressdo logistica
reportados por [Gandini et al. 2022], construidos sobre os mesmos conjuntos de dados
utilizados neste estudo; essa comparagado € realizada com base nos resultados publicados
pelos autores e ndo por meio de uma reimplementacdo independente do modelo.

A avaliacdo do desempenho dos modelos construidos foi realizada utilizando
métricas padrdo de classificacdo, conforme abordadas por [Kelleher et al. 2020]. Foram
analisadas a matriz de confusdo, a precisao (precision), a revocagao (recall), o Fl-score e
a drea sob a curva ROC. Adicionalmente, para manter a comparabilidade com os trabalhos
relacionados, reportou-se a taxa de acertos (acurdcia), ressaltando-se suas limitagdes em
cendrios de dados complexos. Por se tratar de um estudo focado na andlise de desempenho,
a fase de implantagdo prevista no CRISP-DM nao foi realizada.



5.1. Experimentos

Para analisar o desempenho de técnicas de deep learning na classificacao de similaridade
molecular, foram construidos 3 modelos de machine learning na arquitetura LeNet-5, de
forma adaptada, utilizando as bibliotecas apresentadas na Tabela 1. Optou-se por esta
arquitetura por se tratar de uma rede neural relativamente simples e de facil implementacio
[LeCun et al. 1998].

Table 1. Versoes das bibliotecas utilizadas

Biblioteca Versao
tensorflow 2.19.0
scikit-learn 1.6.1
pandas 2.2.2
bayesian-optimization | 3.1.0
biopython 1.86

A biblioteca biopython foi utilizada para o processamento e leitura dos arquivos de
estruturas moleculares nos formatos padrdo da area (e.g., SDF e MOL2), etapa necessdria
para a geracdo das representagdes de entrada dos modelos.

Cada um dos modelos construidos foram denominado de Modelo A, B e C, re-
spectivamente. A arquitetura LeNet-5 foi adaptada para o processamento simultaneo de
moléculas em imagens 2D e 3D, a partir da organizacdo de duas redes paralelas em um
unico modelo; mantendo-se o seu principio da extracdo hierdrquica de caracteristicas
através de camadas convolucionais seguidas de pooling. Também foi adaptada a entrada
do modelo, visando atender as caracteristicas das imagens, além do fato de serem anal-
isadas em pares. Na saida do modelo, também houve uma adaptacio, onde a mesma foi
transformada em um unico valor continuo que representa o grau de similaridade do par de
moléculas analisado; e, por fim, outras melhorias adicionais para testes de refinamento,
como compartilhamento de pesos entre entradas pareadas, fusdo multimodal por concate-
nacao de caracteristicas, convolugdo 3D, regularizacio L2, dropout, data augmentation,
early stopping e otimizagdo bayesiana de hiperparametros.

Os trés modelos possuem como entrada um par de moléculas. A rede 2D € formada
por duas camadas convolucionais (Conv2D) com fung¢do de ativacao RelLU, cada uma
seguida por uma camada de Average Pooling 2D, apds a qual uma camada de Flatten
precede uma camada densa responsdvel pela geracdo dos vetores de caracteristicas. J4 na
rede 3D, sdo também duas camadas convolucionais (Conv3D) com funcdo de ativagdo
ReLU, cada uma seguida por uma camada de Max Pooling 3D, com estrutura aniloga de
Flatten e camada densa ao final. As duas saidas sdo concatenadas e entdo processadas por
trés camadas densas, das quais se gera o indice de similaridade molecular do par. Uma
ilustracdo detalhada do modelo pode ser observada na Figura 12.

A configuragdo detalhada das camadas de cada modelo, com as respectivas taxas
de aprendizado, épocas de treinamento e valores de batch size, é apresentada na Tabela 2.

Os Modelos A e C compartilham a mesma arquitetura de camadas, taxa de apren-
dizado, épocas e batch size, diferindo exclusivamente na estratégia de definicao do treshold
de decisdo na fase de avaliacdo: o Modelo A e B utilizou um valor de treshold fixo
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Figure 12. Arquitetura geral dos modelos de machine learning construidos. Fonte:
elaborado pela autora.

(mesma estratégia utilizada por [Gandini et al. 2022], a fim de se manter um mesmo es-
tado comparativo com o autor), enquanto o Modelo C utilizou um treshold determinado
automaticamente a partir dos dados de validacdo. O Modelo B, por sua vez, difere dos de-
mais tanto na arquitetura quanto nos hiperparametros, incorporando otimizacao bayesiana
para a busca dos melhores valores de filtros e camadas densas, além de regularizacdo L2 e
dropout explicitos.

6. Resultados

Para a avaliacdo do desempenho dos modelos, foram utilizadas as métricas de curva ROC,
Precision, Recall, F1-score e acuracia. Em conjunto, foram realizados testes e obtidos
resultados com duas estratégias de atribuicdo ao valor de threshold: um valor de threshold
fixo e outro com valor automatico.

Os resultados obtidos apresentam diferengas significativas entre os modelos e
a estratégia de atribuicdo do valor de treshold. E importante ressaltar que, em fungio
de restri¢des de tempo computacional durante a fase de experimentacao, os Modelos A
e B foram avaliados apenas com a estratégia de threshold fixo, enquanto o Modelo C
foi avaliado apenas com a estratégia de freshold automatico. Essa assimetria limita a
comparacao direta entre os trés modelos sob uma mesma condi¢do experimental, sendo
retomada como limitagc@o na Se¢do 7.

Na tabela 3, apresentam-se os resultados com threshold fixo; o modelo A apresentou
um comportamento relativamente equilibrado entre as classes, com boa tendéncia de
estabilidade na classificacdo. Para a classe 1, o valor de FI-score de 0,6981 revela
uma capacidade moderada de identificagdo correta para a mesma, ainda que distante dos
valores reportados na literatura para modelos baseados em fingerprints e regressao logistica
(Sec¢do 6.1). Ja 0o modelo B mostrou um desempenho desbalanceado entre as classes, nao



Table 2. Arquiteturas dos modelos

Parametro

Modelo A

Modelo B

Modelo C

Camada convolu-
cional 2D

4 filtros, kernel 3x3, ReLU
Avg. Pooling 2x2, stride 2
18 filtros, kernel 3x3, ReLU
Avg. Pooling 2x2, stride 2

6-32 filtros (step 6) ou 6 fixos,
kernel 3x3, ReLU, L2 (0.0005)
Avg. Pooling 2x2, stride 2
12-36 filtros (step 6) ou 18 fixos,
kernel 3x3, ReLU, L2 (0.0005)
Avg. Pooling 2x2, stride 2

4 filtros, kernel 3x3, ReLU
Avg. Pooling 2x2, stride 2
18 filtros, kernel 3x3, ReLU
Avg. Pooling 2x2, stride 2

Camada convolu-
cional 3D

14 filtros, kernel 3x3x3, ReLU
Max Pooling 2x2x2, stride 2
18 filtros, kernel 3x3x3, ReLU|
Max Pooling 2x2x2, stride 2

2-16 filtros (step 2) ou 2 fixos,
kernel 3x3x3, ReLU, L2 (0.0005)
Max Pooling 2x2x2, stride 2
8-32 filtros (step 2) ou 18 fixos,

14 filtros, kernel 3x3x3, ReLU|
Max Pooling 2x2x2, stride 2
18 filtros, kernel 3x3x3, ReLLU|
Max Pooling 2x2x2, stride 2

kernel 3x3x3, ReLU, L2 (0.0005)

Max Pooling 2x2x2, stride 2

1 camada de 4-64 (step 8) ou 4 fixos
dropout de 0.2-0.5 (step 0.1) ou 0.4 fixo
1 camada de 8-128 (step 16) ou 8 fixos
dropout de 0.2-0.5 (step 0.1) ou 0.4 fixo

1 camada de 24

1 camada de 8

Camada Densa 1 camada de 24

1 camada de 8

Taxa de apren-| 0.0005 0.0001 0.0005
dizado

Epocas 100 50 100

Batch size 2 32 2

Treshold Fixo Fixo Automatico

conseguindo identificar corretamente nenhum valor da classe 0. Essa performance, aliada
a uma acurdcia aparentemente elevada (0,7100), sugere um possivel viés do modelo para a
classe 1, comportamento discutido em detalhe na Secdo 6.2.

Table 3. Resultados com treshold fixo

Modelo Curva ROC Precision Recall F1-score Acuracia
6327 . .
Modelo A 0.6356 0 063 0 06889 0 0659 0.6800
1 0.7255 1 0.6727 1 0.6981
0 0.0000 0 0.0000 0 0.0000
Modelo B 0.5838 0.7100
1 0.7100 1 1.0000 1 0.8304

Ja na tabela 4, visualizamos os resultados com o treshold automatico; € o modelo C
obteve uma melhor performance de modo geral em termos de acurdcia (0,8200). Entretanto,
essa métrica isolada esconde uma fragilidade importante: o recall de apenas 0,0526 para a
classe 0 indica que o modelo identificou corretamente menos de 6% dos pares efetivamente
dissimilares do conjunto de teste, classificando a grande maioria deles incorretamente como
similares. Esse padrdao, combinado ao recall perfeito (1,0000) para a classe 1, sugere que o
ganho de acurédcia do Modelo C decorre majoritariamente do acerto da classe majoritdria,
e ndo de uma capacidade discriminativa superior, demonstrando ainda uma dificuldade
relevante na identificagdo da classe 0.



Table 4. Resultados com treshold automatico
Modelo Curva ROC Precision Recall F1-score Acuracia
0 1.0000 0 0.0526 0 0.1000
Modelo C 0.5627 0.8200
1 0.8182 1 1.0000 1 0.9000

6.1. Comparacao com o Baseline da Literatura

Conforme estabelecido na metodologia (Secao 5.1), o trabalho de [Gandini et al. 2022]
foi utilizado como referéncia de baseline, por apresentar modelos de regressao logistica
construidos sobre os mesmos dois conjuntos de dados utilizados neste estudo (o conjunto
coletado pelos proprios autores e o conjunto de [Pereira Franco 2015]). As tabelas 5 e 6
reproduzem os resultados reportados pelos autores para os modelos single-feature (txr,
baseado no diagrama estrutural 2D; t¢g, baseado na representacdo 3D) e double-feature
(combinagdo de txr € tog).

Table 5. Modelos treinados no conjunto coletado por [Gandini et al. 2022] e vali-
dados no conjunto de [Pereira Franco 2015]

. . Fit Validacao
Tipo de modelo | Variaveis
Ncorrect ROCAUC Ncorrect ROCAUC
. txT 81 0.920 92 0.988
single-feature
tcs 70 0.845 92 0.970
double-feature txT,tcs 84 0.924 95 0.988

Table 6. Modelos treinados no conjunto de [Pereira Franco 2015] e validados no
conjunto coletado por [Gandini et al. 2022]

. L. Fit Validacao
Tipo de modelo | Variaveis
Ncorrect ROCAUC Ncorrect ROCAUC
. txT 93 0.988 81 0.920
single-feature
tcs 91 0.970 69 0.845
double-feature txT,tcs 95 0.988 81 0916

A comparagdo entre os resultados de [Gandini et al. 2022] e os modelos construi-
dos neste trabalho revela uma diferenca expressiva de desempenho. Os modelos de
regressdo logistica dos autores atingiram ROCAUC entre 0,845 e 0,988, enquanto os
Modelos A, B e C deste estudo obtiveram ROCAUC entre 0,5627 e 0,6356 — valores
préximos ao limite de uma classificagdo aleatéria (ROCAUC = 0, 5). Esse contraste indica
que, ao menos na configuragdo experimental adotada, a arquitetura de Deep Learning
proposta ndo foi capaz de superar o baseline de regressao logistica sobre fingerprints,
contrariando a expectativa inicial de que modelos convolucionais aplicados diretamente as
representacdes 2D e 3D capturariam padrdes estruturais mais ricos.

Alguns fatores ajudam a explicar essa diferenca. Primeiro, os modelos de
[Gandini et al. 2022] operam sobre descritores numéricos (fingerprint CDK Extended



e o Coeficiente de Tanimoto Combo calculada via ROCS), que ja encapsulam conheci-
mento de dominio cuidadosamente desenvolvido pela comunidade de quimioinformatica
ao longo de décadas; ja as redes convolucionais construidas neste trabalho precisam apren-
der, a partir de diagrama de estrutura 2D e representacdes 3D brutos, tanto a extracdo de
caracteristicas relevantes quanto a funcao de similaridade propriamente dita — uma tarefa
consideravelmente mais dificil quando o volume de dados de treinamento € pequeno (200
pares de moléculas). Segundo, modelos de regressao logistica possuem poucos parametros
e, por isso, tendem a generalizar melhor em regimes de dados escassos, ao passo que ar-
quiteturas convolucionais, mesmo em arquiteturas mais simples como a LeNet-5 adaptada
e utilizada aqui, possuem maior capacidade de overfitting quando treinadas com poucas
centenas de exemplos.

6.2. Analise do Desbalanceamento de Classes

Um padrao recorrente nos Modelos B e C € a baixa capacidade de identificacdo da classe 0
(pares dissimilares), com métricas de precisdo, recall e F1-score proximas de zero para
essa classe, enquanto a classe 1 (pares similares) é identificada com recall préximo ou
igual a 1,0000 em ambos os modelos. Esse comportamento € uma assinatura tipica de
desbalanceamento de classes ou de calibracio inadequada do limiar de decisao e merece
ser discutido com mais profundidade.

N3ao foi possivel, no momento da redacdo desta secdo, confirmar com exatidao a
propor¢do real de pares similares e dissimilares no conjunto de dados utilizado. O dataset
de [Gandini et al. 2022] foi construido com estratificacdo em quatro subgrupos de 25 pares
cada (similar em 2D e 3D; similar em 2D e dissimilar em 3D; dissimilar em 2D e similar
em 3D; dissimilar em ambos), o que sugere — mas nao comprova — um desenho aproxi-
madamente balanceado entre as classes. Entretanto, ao se observar o histograma da figura
11, fica nitido uma distribui¢do mais uniforme para os valores intermedidrios e valores
desbalanceados nos extremos. J4 para o dataset de [Pereira Franco 2015], € provavel que
o desbalanceamento entre as classes seja maior em comparag¢dao com [Gandini et al. 2022],
analisando o histograma da figura 10 observamos um pico grande para os valores préximo
a 0, um segundo pico para os valores proximos a 1 e poucas amostras nos valores inter-
medidrios. Desta forma, podemos afirmar que os modelos foram treinados com exemplos
extremos e avaliados com exemplos intermedidrios, possivelmente tendo uma maior difi-
culdade de generalizar exemplos ambiguos presentes nas faixas de valores intermedidrios.

Além disso, tanto [Pereira Franco 2015] quanto [Gandini et al. 2022] ndo reportam
explicitamente o nimero final de pares rotulados como similares versus dissimilares apds
a avaliagdo humana (nem a distribui¢ao por particao de treino/teste, quando aplicavel),
o que ¢ um problema metodolégico relevante do estudo original: sem essa informacao,
torna-se dificil (i) diagnosticar desbalanceamento de classes com precisdo, (ii) interpretar
corretamente métricas sensiveis a prevaléncia (como acuricia e F1-score), (iil) comparar
de modo auditdvel resultados entre trabalhos e (iv) reproduzir andlises de erro e calibracao.
Na pratica, essa lacuna de reporte torna ambigua a leitura do desempenho observado
aqui, pois parte do comportamento dos modelos pode ser explicado tanto por vieses de
prevaléncia quanto por limita¢des do classificador em si.

Caso o conjunto de teste utilizado neste trabalho seja, de fato, desbalanceado, isso
explicaria diretamente o comportamento observado: um modelo que aprende a prever



majoritariamente a classe mais frequente, a partir de valores extremos, obtém acuricia
artificialmente alta (como os 0,7100 do Modelo B ¢ os 0,8200 do Modelo C), mas falha em
capturar as classes nas faixas de valores intermedidrias — exatamente o padrao presente
nas tabelas 3 e 4. Alternativamente, mesmo em um cendrio balanceado, a defini¢ao do
treshold de decisdo (fixo, no caso dos Modelos A e B; automatico, no caso do Modelo
C) pode ter sido inadequada para o comportamento da distribuicdo de saida do modelo,
deslocando a fronteira de decisdo a favor da classe 1.

Invariavelmente, esse resultado refor¢a uma critica ja levantada na Se¢do 4 deste
trabalho aos estudos de [Franco et al. 2014] e [Franco et al. 2017]: a defini¢do manual ou
pouco criteriosa do limiar de classificagdo compromete a interpretacdo do desempenho
real do modelo, sendo recomendavel, em trabalhos futuros, a aplicacdo sistemdtica de
métricas como o ponto de corte 6timo da curva ROC (estatistica J de Youden) ou técnicas
de balanceamento de classes durante o treinamento, como ponderacao de classes (class
weighting) ou sobreamostragem (oversampling) da classe minoritdria.

6.3. Sintese Comparativa

De forma geral, o Modelo A apresentou o comportamento mais equilibrado entre as trés
arquiteturas testadas, ainda que com desempenho discriminativo modesto (curva ROC
de 0,6356). Os Modelos B e C, por sua vez, embora apresentem acurdcia nominal mais
alta, sofrem de um desbalanceamento severo na identificacdo da classe dissimilar, o que
compromete sua utilidade prética para a tarefa de avaliacao de similaridade molecular
— especialmente em um contexto de aplicagdo real, como a avaliacdo de medicamentos
orfaos, no qual identificar corretamente pares dissimilares é tdo ou mais importante do
que identificar pares similares. Em comparacdo com o baseline de [Gandini et al. 2022],
nenhum dos trés modelos propostos atingiu desempenho competitivo, o que indica que a
estratégia de aplicar Deep Learning diretamente sobre representacdes 2D e 3D brutas, ao
menos na configuracdo e no volume de dados utilizados neste estudo, nao foi suficiente
para superar os métodos tradicionais baseados em fingerprints.

7. Conclusoes

Este trabalho teve como objetivo responder a pergunta de pesquisa: qual é o desempenho
da utilizacao de técnicas de deep learning aplicadas a classificacdo de similaridade entre
moléculas? Para isso, foram construidas trés modelos de redes neurais convolucionais,
inspiradas na arquitetura LeNet-5 e adaptadas para o processamento simultaneo de rep-
resentagoes estruturais 2D e 3D em pares de moléculas, treinadas e avaliadas sobre os
conjuntos de dados consolidados por [Pereira Franco 2015] e [Gandini et al. 2022].

Os resultados obtidos indicam que, na configuracido experimental adotada, os mod-
elos de Deep Learning propostos nao superaram o desempenho do baseline de regressao
logistica sobre fingerprints reportado por [Gandini et al. 2022]: enquanto os modelos da
literatura atingiram ROCAUC entre 0,845 e 0,988, os Modelos A, B e C deste estudo
obtiveram ROCAUC entre 0,5627 e 0,6356, valores proximos ao de uma classificacao
aleatéria. Adicionalmente, os Modelos B e C apresentaram forte desbalanceamento na
identificac@o da classe de pares dissimilares, sugerindo problemas relacionados a dis-
tribuicdo das classes no conjunto de dados e a calibracdo do threshold de decisdo, e ndo
necessariamente uma limitacdo intrinseca da abordagem de Deep Learning em si.



Esses resultados ndo invalidam a hipétese de que arquiteturas profundas possam,
em principio, capturar padrdes estruturais mais ricos do que os fingerprints tradicionais;
eles indicam, sim, que a viabilizacdo dessa abordagem depende de condi¢cdes experimentais
que nao foram plenamente alcancadas neste estudo, em especial o volume de dados de
treinamento disponivel. Os conjuntos de dados utilizados, com 100 pares moleculares
cada, sdo adequados para o treinamento de modelos lineares com poucos pardmetros, mas
insuficientes para o treinamento estdvel de redes convolucionais, mesmo em arquiteturas
relativamente simples como as aqui utilizadas. Esse €, provavelmente, o principal fator
explicativo da diferenca de desempenho observada, e deve ser considerado a limitacao
central deste trabalho.

Outras limitacdes importantes merecem destaque. A avaliagdo dos Modelos A
e B restringiu-se a estratégia de threshold fixo, e a do Modelo C a estratégia de thresh-
old automatico, o que impede uma comparacao direta entre as trés arquiteturas sob a
mesma condi¢do experimental; trabalhos futuros devem padronizar essa avaliagdo para
todos os modelos construidos. Além disso, e de forma mais critica, ndo foi possivel
confirmar com exatidao a propor¢ao de pares similares e dissimilares nos conjuntos de
teste utilizados, pois a literatura de base [Pereira Franco 2015, Gandini et al. 2022] nao
reporta explicitamente a contagem final de rétulos ap6s a avaliagdo humana (nem, quando
aplicdvel, sua distribuicao por parti¢do). Esse ¢ um problema do estudo original que afeta
diretamente a validade e a reprodutibilidade de comparacdes posteriores: sem conhecer
a prevaléncia real, métricas como acuricia e F'/-score podem ser infladas por vieses de
classe, e andlises de calibragcdo/erro ficam comprometidas. Assim, para pesquisas futuras
aconselhamos (i) reconstruir e publicar essa contagem a partir dos dados brutos e (ii)
descrever de forma auditdvel o procedimento de rotulagem e as distribui¢des por divisdo,
para permitir diagndsticos e comparacdes mais sélidos sobre desbalanceamento de classes.

Como trabalhos futuros, sugere-se: (i) a ampliacdo do conjunto de dados de
treinamento, seja por meio da coleta de novos pares com avaliacdo humana, seja por
meio de técnicas mais agressivas de data augmentation especificas para representacoes
moleculares 2D e 3D; (i1) a aplicacdo de técnicas de balanceamento de classes, como
ponderacao de classes durante o treinamento ou sobreamostragem da classe minoritaria;
(iii) a definicdo do threshold de decisdo a partir de métricas como o ponto de corte
6timo da curva ROC, de forma consistente entre todos os modelos avaliados; (iv) a
exploragdo de arquiteturas de transferéncia de aprendizado (transfer learning), utilizando
redes pré-treinadas em tarefas relacionadas de visdo computacional ou quimioinformadtica,
de modo a mitigar a escassez de dados rotulados; (v) testes utilizando-se de Redes Neurais
Orientadas a Grafos (Graph Neural Networks — GNNs); (vi) realizagdo de um refinamento
mais aprofundado sobre os hiperparametros; (vii) explorar o comportamento de redes
neurais artificiais com fingerprints; e (viii) a realizagdo de uma andlise qualitativa dos
pares de moléculas classificados incorretamente, nos moldes da andlise realizada por
[Franco et al. 2017] para seu préprio conjunto de dados, buscando identificar padroes
relacionados a complexidade estrutural ou ao peso molecular que possam explicar os erros
de classificacao observados.

O presente trabalho contribui para a drea de avalia¢do de similaridade molecular
ao reportar os resultados e suas limitacdes, obtidos pela aplicacdo de Deep Learning
diretamente sobre representagdes estruturais 2D e 3D de moléculas; além de posicionar



esses resultados em comparacao direta com o estado da arte baseado em fingerprints e
regressao logistica. Embora os modelos aqui propostos ndo tenham superado o baseline da
literatura, o estudo evidencia caminhos concretos — sobretudo relacionados ao volume de
dados e a calibragao de threshold — que podem orientar pesquisas futuras na construg¢ao
de modelos mais robustos para essa tarefa.
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