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ABSTRACT

The theoretical bases used to develop an expert system
named SISTEMAT for Natural Products Chemistry is descri-
bed. The main goals of this system are: 1) compactness: each
compound needs only 84 bytes to store all the chemical in-
formations that a chemist can discover from inspection of

chemical formulae. 2) flexibility: the system may be applied in

chemotaxonomy, spectroscopy and structural investigation.
A new randomness access method is proposed that combi-
nes the connectivity and polynomial method.

INTRODUGCAO

A elaboragdo do banco de dados em qufmica ndo é um
fen6meno recente. Um dos primeiros e mais completos € pro-
vavelmente o banco de dados do CAS que manipula mais de 5
milhdes de compostos'. Atualmente devem existir vdrias de-
zenas de bancos de dados, a maioria comerciais, enfocando al-
gumas propriedades, sejam espectrais®~'2 sintéticas'®*~'’ ou
farmacolégicas das substincias'®~2°,

A grande maioria desses bancos sdo arquiteturados segun-
do o DBASE, isto €, sdo bancos repetitivos que fornecem da-
dos explicitamente neles contidos.

A introdugdo dos conceitos de inteligéncia artificial*' em

bancos de dados qufmicos € relativamente recente. Os maiores -

sucessos alcancados foram nas dreas de espectrometria, prin-
cipalmente de massas®?~?°* e de RMN3®*7¢° |

Baseados nesses conceitos e outros, anteriormente empre-
gados, desenvolvemos o programa SISTEMAT, objeto do
presente trabalho.

METAS

Ao contrdrio do DBASE, pretendemos desenvolver um
sistema inteligente no seguinte sentido: da descricao de cada
composto, o sistema deveria ser capaz de extrair todas as in-
formagdes que um qufmico consegue visualizar a partir da
inspecdo da férmula de uma substincia, como por exemplo
fungdes quimicas, férmula bruta, peso molecular, indice de
oxidagéo, etc. Desta forma, o sistema nfo se limitaria aos da-
dos explicitamente neles contidos mas poderia, potencialmen-
te, criar seus préprios dados através de uma programagio ju-
diciosa.

Uma vez criado o banco, seria possivel desenvolver aplica-
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tivos aproveitando esta flexibilidade para resolver um deter-
minado problema.

METODO

Quimicamente falando, uma substéncia se define por duas
caracterfsticas: -
a) 0 nome que caracteriza sua unicidade
b) a férmula que caracteriza suas propriedades

O primeiro passo seria, portanto, encontrar um meio de
traduzir essas caracteristicas em linguagem matemadtica, sus-
cetfvel de ser entendida e manuseada pelo computador.

A. A Férmula Qufmica
1. A matriz topolégica

Para representar matematicamente uma substancia‘', usa-
remos a matriz topol6gica que € o recurso matemdtico mais
simples para representar um grafo. Um grafo € simplesmente
a interligagfio, através de vértices (chamadas ligagoes em qui-
mica), de nés (correspondentes aos 4tomos). Como em quimi-
ca existem vdrios tipos de ligagGes (simples, duplas, etc.) e v4-
rios tipos de dtomos (C, O, N, ...), o grafo é chamado de pon-
derado. Como também as ligagdes ndo sdo orientadas, a f6r-
mula de uma substincia € um grafo ponderado nao orientado
que levaria a uma matriz topol6gica simétrica. Este fato serd
de grande importincia no item seguinte.

Como foi mencionado, os nés e vértices sdo ponderados.
Os pesos atribuidos podem ser puramente arbitrarios, desde
que sejam constantes. :

Usamos os seguintes valores apresentados na tabela 1.

TABELA I - Ponderagio de nés e vértices
NOS VERTICES

carbono peso 1 ligagao simples peso 1
carbono aromdtico  peso 2 ligagdo aromdtica  peso 1
oxigénio peso 3 ligagao dupla peso 2
nitrogénio peso 4 ligacdo tripla peso 3
nitrogénio aromadtico peso 5

fldor peso 6

cloro peso 7

bromo peso 8

iodo peso 9

enxofre peso 10

fésforo peso 11
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Figura 1

Por exemplo, para a substincia da figura Ia, a matriz to-
poldgica seria aquela representada em Ib.

Nesta matriz, os elementos M;; representam os 4tomos “i”,
e os elementos M;; representam as ligagSes. Nota-se que a
matriz é simétrica, isto é, se existir um elemento Mij =X,
existird o seu simétrico M;; = x.

Da andlise desta matriz (Ib) o computador pode encontrar
todas as informag6es quimicas contidas na férmula Ia.

Por exemplo, o 4ngulo —C = N indica a existéncia de uma
fungdo nitrila. Em termos topolégicos, a fungfo nitrila serd
detectada se as seguintes condigées forem obedecidas:

1. deve existir um elemento Mj; = 4
2. deve existir um elemento M;;; » j) = 3

Todas as fungbes ou dngulos quimicos podem ser traduzi-
dos, em termos topoldgicos dessa maneira. Um grupo metila
por exemplo, serd detectado se:

1L.Mj=1

2.2 Mjjg = =1

)
Essas condi¢des serdo obedecidas para i = 13 e s6 por ele.
- Em resumo, todas as informagées estruturais estio contidas,
potencialmente, na matriz Ib.

Faltam contudo, as informagdes configuracionais ¢ con-
formacionais.

Em qufmica de Produtos Naturais, a configuragéo absoluta
freqiientemente € desconhecida, por isso optamos por intro-
duzir informagdes acerca da configuragéio relativa.

A matriz topol6gica acrescentamos 3 vetores, 0 primeiro
contém as ligagdes de conformacio alfa, o segundo as ligagdes
beta ¢ o terceiro as ligagdes transanulares de conformagio cis,
a conformagao trans sendo considerado como “default”. Para
as ligagdes duplas de conformagao cis o peso da ligagio € mul-
tiplicado por 1.

Como nossa 4rea de interesse sdo os Produtos Naturais, in-
troduzimos um quarto vetor, que chamamos de macronds. Em
Produtos Naturais € comum representar substituintes por uma
sigla (por ex.: Ang para angelato, etc.).

O mesmo procedimento pode ser aplicado s matrizes to-
poldgicas onde cada um desses nés representa um subgrafo
condensado, cujo peso identifica o macroné. Por razdes de
compactagdo, o niimero de diferentes macronés € limitado a

- 222,

De posse dessa matriz e dos 4 vetores associados, 0 com-
putador pode potencialmente encontrar todas as propriedades
quimicas de uma substéncia, tal qual o quimico faz analisando
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a férmula da mesma. Do ponto de vista prdtico, contudo, ar-
mazenar toda a matriz acrescentada dos vetores ndo € muito
recomendado, tendo em vista o enorme volume de meméria
necessdria. Por exemplo, um triterpeno requer pelo menos
uma matriz de 30 x 30, ou seja, pelo menos 900 bytes, mesmo
usando técnicas cldssicas de compactagio sem contar os veto-
res.

Observa-se, contudo, que a maioria dos elementos da ma-
triz topol6gica sdo nulos, o que configura uma situacdo fa-
vordvel para o uso da técnica do vetor reduzido, discutida a
seguir.

2. Compactagiio dos dados - o vetor reduzido

Classicamente a técnica do vetor reduzido?® consiste em
relacionar seqiiencialmente num vetor, as posigoes (linha e co-
luna) e os valores dos elementos nio nulos da matriz. No caso
de uma matriz simétrica, como a nossa, relaciona-se os ele-
mentos Mj; e Mjjj » iy j4 que Mj; = M;;. Assim, o vetor re-
duzido da matriz da substincia da fig. 1 relacionaria 27 ele-
mentos num total de 81 dados. Os quatro vetores, quando
existirem, continuam a ser tratados de maneira normal.

Como o SISTEMAT destina-se evidentemente aos qufmi-
€Os seria portanto conveniente,que o computador pudesse uti-
lizar uma linguagem que lhes € familiar, isto é, pudesse trans-
formar a matriz no desenho da molécula em vez de listar uma
sucessdo de nlmeros.

O método de codificagao que desenvolvemos é puramente
arbitrdrio e foi conseguido por tentativas e erros. A meta seria
encontrar um método que levasse a um vetor, 0 menor poss{-
vel, contendo todas as informagdes necessdrias para que,
através de uma programagio adequada, o computador pudesse
criar a matriz topolégica e desenhar a molécula. Para tanto
usamos os conceitos de cadeias € n6s monoatémicos.

— Uma cadeia € uma sucessdo de nés, de numeragdo cres-
cente ¢ consecutiva, interligados entre si por 2 bigrafos.

— Um né monoatémico & aquele ligado por um tinico bigra-
fo a um Gnico né de uma cadeia.

Exemplificaremos com a substéncia da fig. 2.

Neste flavondide podemos definir 3 nés monoatdmicos
(1,2,3) e 2 cadeias (4-10 ¢ 11-26). O vetor reduzido € elabo-
rado da seguinte maneira;

1. Numera-se cada né comegando pelos monoatémicos e con-
tinuando pelos demais obedecendo o seguinte procedimento:

1




se um 4tomo estiver ligado as posigGes alfa ou beta (ver adian-
te) todas as suas ligagdes, em relagdo aos dtomos de nume-
ragdo maior, serdo consideradas alfa ou beta. A numeragio
nio segue nenhuma outra norma uma vez que numeragoes di-
ferentes levardo a matrizes isomorfas.
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2. O vetor serd formado pelos nimeros iniciais e finais de ca-

da cadeia:

— precedido por —1 relacionaremos, na ordem, os dtomos aos

quais os nés monoatdmicos estdo ligados, seguidos pelos bi-

grafos ndo inclufdos nas cadeias;

— precedido por —2 indicaremos o miimero atdmico dos hete-

rodtomos e suas posicées no grafo;

— precedido por -3 indicaremos os bigrafos correspondentes

as ligagoes duplas:

— precedido por —4 indicaremos um 4tomo pertencente a cada
" ciclo aromitico (o computador € capaz de encontrar os demais

4dtomos);

— precedido por -5 indicaremos os nés das ligaces triplas;

— precedido por —6-1 indicaremos os 4tomos de configuragdo

relativa bera, por -2 os 4tomos das ligacdes alfa, por —3 os

4tomos com carga positiva, por —4 os 4tomos com carga nega-

tiva;

—precedido por —7 indicaremos os 4tomos das ligagbes tran-

sanulares de conformagao cis;

— precedido por -8 indicaremos os tipos e posi¢ées dos ma-

cronds que possam existir;

- o sinal -9 serve para fechar este primeiro vetor.

O flavonéide da fig. 2 serd portanto representado pelo ve-
tor seguinte:

04101126-112190805100924111617262025-2080126020703—
3171803080219-41321-6-104-9

Além desse vetor serdo necessdrias informagdes suplemen-
tares para que o computador possa transformar a matriz ti-
pol6égica em representagdo grifica. Vdrios métodos encon-
tram-se descritos na literatura, seja pelo “plate system”¢2~*2,
seja por métodos heurfsticos*®. Nenhum deles, contudo, leva

. em conta a conformagdo e todos usam o modo grifico, o que
torna a impressdo da férmula excessivamente lenta. Por isso
preferimos desenvolver nosso préprio método que usa exclu-

sivamente caracteres alfanuméricos, e portanto € mais rdpido.

Se o resultado nao e artisticamente perfeito (ver fig. 4) a fér-
mula desenhada é, contudo, suficientemente clara para ser en-
tendida por um quimico.

O método consiste em definir a posigdo inicial de cada ca-
deia seguida seqiiencialmente pelas orientacOes dos vértices
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numa rede retilinea *® (fig. 3) que dela fazem parte. Assim o
vetor grifico do flavonéide da fig. 2 seria:

12050403050607012126040507080108060701070102030503

Onde 1205 correspondem as coordenadas iniciais do d4tomo
04, infcio da cadeia 0410; 04 corresponde 2 orientagdo do bi-
grafo 0405; 03, do bigrafo 0506 e o processo se repete até a
orientagéo 01 do bigrafo 0910.

O processo € repetido para cada cadeia. A representagido
gréifica deste flavonéide, expressa pelo computador, teria a
forma indicada na fig. 3.

O vetor final serd o resultado da concatenagio do vetor re-
duzido e do vetor gréfico.

Como exemplo, forneceremos a seguir os vetores finais das
substéncias apresentadas na fig. 4.

Composto 3

0422-1151211040811161520-2082205-3040806071920-6-110—
—2010203-91120030108069607050506070102010706050607

Composto 4

04050607081415161727-12120190522062307230812131714161618-
18272722-20806040102151014-31211080915260121-6-1071217-
205020316-9291502290904081501030506060517240814150505060-
7010701020305

Composto 5

0616-1151511121308161216-2080107090405-31011-6-101070405-
-202-71216-9282201020302010708070503

Esses dois vetores ainda podem ser compactados. Cada’
elemento do vetor reduzido e cada coordenada do né que ini-
cia uma cadeia no vetor grifico podem ser transformados num
termo ASCII, ocupando 1 byte. Cada par de orientagédo, da
mesma forma, pode ser substitufdo por um termo ASCII, uma
vez que o valor m4ximo de duas orientagdes consecutivas serd
88. Dessa maneira, o flavon6ide da fig. 2 ocuparia 51 bytes, e
neste espago de meméria estariam contidas todas as infor-
magdes quimicas da substincia, assim como a sua represen-
tacdo grdfica. As moléculas da fig. 4 ocupariam respectiva-
mente 41 (composto 3), 81 (composto 4) ¢ 44 bytes (composto
5). Pensamos que dificilmente conseguir-se-ia condensar tan-
tas informagdes num espago tao pequeno.

QUIMICA NOVA 13(1) (1990)



C:=: 0
07 o6\ 10\
I \ / N\
c ) c c
08:= 05 09: T
)
c ¢
09 04 o8 If
/ c
c ¢
13\
A
10 A 03 /7 N\ c
A c 0 03
c c |
17A 14
7\ 0\ A o o c
/ N/ A\ ¢ C..Cz20 03a 04a =
¢ ¢ ¢. ¢ 26\ 18\ 16 15 AN
18 16 12 02 / ON/ N\ c-—» c
' | ' c c c..c 13 12 'o
c c ¢ 25 27 19 03 / ' '
19= |5\ 13 ' | | c s 0
14\ 16\ o9
=/ \/ c c c..0 N/ \V/
24\ 22\ 20 02 c c
c ¢ ¢ / -\ / 15 08
20 01 14 N e e A A
é 23 08 21: . Ao o
/a0 z
1 o\
/2| oe-c o o 02 01 O \
o 06 07 04 o1 1Y
22 06
composto 3 composto 4 composto S
Figura 4
B. O Nome 2. O Método dos Né6s Condensados*®—+°

O nome serve para identificar inequivocamente um deter-
minado composto. Devido a sua grande importéncia, a identi-
ficagdo de uma substincia por computador foi objeto de mui-
tos trabalhos. Discutiremos inicialmente os métodos mais co-
nhecidos com suas vantagens e desvantagens antes de pro-
pormos o método desenvolvido.

1. O Método dos Grafos**—*7

Este método consiste em descrever vetorialmente o grafo
que representa a molécula. Para evitar o isomorfismo dos gra-
fos, a numeragdo dos nés obedece a regras rigidas de tal for-
ma que exista uma tinica maneira de escrever corretamente o

vetor. A vantagem deste método € que cada composto € defi- .

nido sem nenhum equivoco. A grande desvantagem € que para
um sistema informatizado, ele nido tem qualquer aplicabilida-
de. A elaboragdo do vetor tem que ser feita manualmente o
que, sem didvida, criard uma grande fonte de erros devido a
complexidade das regras empregadas. Por outro lado, a partir
do vetor ndao hd como relaciond-lo a um ntimero de registro:
isto €, o acesso ao banco s6 pode ser seqiiencial e nao randd-
mico. Esta limitag4o tornaria a procura excessivamente demo-
rada.
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Este método € semelhante ao anterior, os nés sucessivos e

iguais sendo condensados num né iinico. Evidentemente as
mesmas vantagens ¢ desvantagens permanecem.

3. O Método do Polindmio Caracterfstico®°~>? (ou deter-
minante secular)

A matriz simétrica (M) corresponde um determinante se-
cular (D) através da operagio:

D=[M-XI]1=0

onde I € a matriz de identidade, e X sdo as rafzes do determi-
nante que pode ser caracterizado pelo seu polindmio ou pelas
raizes.

Desta maneira, pensou-se que o isomorfismo dos grafos
teria sido resolvido. Herndon®?, contudo, mostrou que matri-
zes ndo isomorfas podiam apresentar 0 mesmo polindémio e
que essas coincidéncias ndo eram tdo raras. Na realidade, todo
grafo que apresentar pontos isospectrais ou pontos de indugio
acusard este problema.

No entanto, o método € elegante pois permitiria um acesso

13




randdmico aos bancos, apesar do volume respeitdvel de
memoria necessdria para caracterizar uma substéncia.

4. O Método das Matrizes de Conectividade®*

Este método desenvolvido por MORGAN € provavelmen-
te o mais usado. Aplicado no banco de dados do CAS, a pro-
porgdo de erros ndo passou de 1 em 10.000 compostos. Ele
consiste em definir cada 4tomo da substincia nio s6 em
fungdo dele mesmo, mas também dos seus primeiros, segun-
das, etc., vizinhos, cada um sendo considerado como um né de
peso arbitrdrio e diferente. E evidentemente o método mais
eficaz. Contudo, a caracterizagio de cada substancia requer
um respeitdvel volume de meméria.

METODO PROPOSTO

Como foi mencionado, a nossa proposta de trabatho con-
siste na criagdo de bancos inteligentes, onde o computador &
capaz de identificar as propriedades quimicas das substincias
contidas nesses bancos. Por isso, o vetor reduzido deve forgo-
samente fazer parte do registro. Numa abordagem seqtiencial
do seu banco de dados, o computador conseguiria diferenciar
as substincias pelas matrizes de conectividade. O nosso Gnico
problema seria portanto conseguir um acesso randdmico.

Desenvolvemos o seguinte método:

- Dada uma substéncia A, o computador deveria ser capaz
de localiz4-1a através de seu vetor reduzido (V).

Numa primeira etapa, o computador elabora o determinan-
te secular correspondente 4 matriz e calcula o valor da sua
maior raiz. A matriz sendo simétrica, pode-se usar métodos
iterativos bastante rdpidos. Desta raiz, retém-se os 5 primei-
ros algarismos da sua parte fraciondria e forma um ndmero
que chamamos de identificador. Evidentemente, vdrias
substancias terdo o mesmo identificador. Este mimero serve
para subdividir o conjunto total das substincias em 100.000
subconjuntos (ver contudo observagio adiante).

Dentro de cada subconjunto, numa segunda etapa, 0 com-
putador identifica a substancia através das matrizes de co-
nectividade simples.

A matriz de conectividade de uma substéncia de n 4tomos €
uma matriz (5xn), onde estd relacionado em cada coluna o tipo
de dtomo e dos seus vizinhos. Para aumentar a selectividade
do processo diferenciamos cada 4tomo em fungdo do ndmero
de hidrogénios e do tipo de ligagdes nas quais estd envolvido.
Foram criados assim 35 tipos de 4tomos cujos c6digos encon-

TABELA 1I - Cédigo dos Agrupamentos At6micos

—CH, .01 O= 113 ~-Br 125
~CH,- .02 HO- 114 -1 126
—CH— . 03 O : 15 = 027
- .4 -NH, : 16 HS- 128
CH,= . 05 -NH- 117 -S- 129
—CH= . 06 -N- 1 18 = : 30
—C= .07 NH= 119 =S= :31
TCH . 08 -N= 120 -PH, 132
TC .09 N= 121 -PH- 133
HC .10 Nar 122 —P- 134
Cor ‘11 -F 123 —P- :35
—C= 112 —C1 24

14

tram-se na Tabela 1I. Como exemplo transcrevemos a matriz
de conectividade da substancia da fig. 1 (Tabela III).

Nesta matriz, cada coluna corresponde a um 4tomo (12 li-
nha) e seus vizinhos. Para completar a matriz anula-se as po-
sigoes ndo ocupadas. Assim a sexta coluna corresponde ao Cg
(CH — c6digo 03 na primeira linha) e seus vizinhos (Cs5 — c6-
digo 02; Cy1 — cédigo 03 e C7 — cédigo 15), a quinta linha é
anulada pois o quarto vizinho nio existe.

TABELA III - Matriz de Conectividade da Substincia Ia

21 09 07 07 02 03 1502 02 17 03 02 01
09 21 07 07 07 02 03 15 02 02 17 03 07
00 07 02 01 03 03 02 02 17 03 03 17 00
00 00 09 02 00 15 00 00 00 00 02 00 00
00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00

De posse da matriz de conectividade da substincia
A(MC,), o computador compara para todas as substincias do
mesmo subconjunto as suas matrizes de conectividade (MCx)
¢ verifica se cada coluna de MC, tem o seu correspondente
em MCy. Se houver coincidéncia, trata-se da mesma substin-
cia, senfio passa-se para a substincia seguinte. O fluxograma
da procura encontra-se na fig. 5.

O método proposto, que combina as técnicas das matrizes
de conectividade e do determinante secular, apresenta uma
grande vantagem pois reduz o espago de memoéria necessdrio
para identificar uma substincia. Num sistema planejado para
50.000 compostos cada subconjunto € identificado num regis-
tro de 2 bytes e cada substincia gasta 2 bytes para conter o
registro de continuacao.

A grande ddvida evidentemente € “o método € eficiente
ou nao ?”. Pelo fato de ser uma combinagao de duas técnicas
bem distintas acreditamos que a porcentagem de erros deveria
ser aproximadamente o produto das porcentagens de cada
uma, ou seja, algo em torno de um em cada 10° substéncias.
Realizamos testes com algumas centenas de compostos sem
verificar nenhum erro. Estatisticamente, contudo, esta série de
testes nao tem significado concluso.

Finalmente, € necessdrio ter cuidado com a precisio do c4l-
culo do identificador. Mesmo trabalhando em precisao dupla,
o computador € incapaz de distinguir dois valores préximos.
Por razodes de velocidade de processamento, impusemos a pre-
cisdo de célculo até a nona casa decimal, isto &, o computador
ndo vai distinguir entre 1,234569999 e 1,234570000. Os iden-
tificadores seriam diferentes para uma mesma substincia. Para
evitar esse possfvel erro, a procura se processa em 3 subcon-
juntos, o do identificador calculado e dos seus vizinhos.

CONCLUSAO

O método descrito representa um conjunto de leis que
permitem traduzir a qufmica, pelo menos no seu aspecto des-
critivo, em linguagem programdvel. Usando essas leis, o papel
do computador ndo se limita mais a um mero reservatério bi-
bliogrdfico, mas ele pode criar os seus préprios dados ou ana-
lisar quimicamente uma substincia. Tudo depende evidente-
mente da programagio. SISTEMAT foi desenvolvido tendo
como enfoque a qufmica de Produtos Naturais, mas as mesmas
leis poderiam ser usadas para desenvolver outros sistemas es-
pecialistas, como em Quimica de Sintese, Qufmica de Coorde-
nacao, etc.
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Uma outra vantagem do método € a sua compactacao que 0 frame ou mesmo mini s0 menos acessiveis.
torna acessfvel a um simples PC equipado de um disco rigido. Se o quimico assim o desejar, o seu PC pode se transfor-
Esta compactacio foi a nossa preocupagio constante. Os PCs

mar numa ferramenta preciosa como outros equipamentos de
sdo largamente difundidos nos laboratérios, enquanto main uso corriqueiro, o que serd mostrado na 22 parte deste trabalho.
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