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“There are more things in heaven and earth, Horatio

Than are dreamt of in our philosophy.”™

— Hamlet (Shakespeare, 1603)

1 Traduco: “H4 mais coisas no céu e na terra, Horacio, do que sonha a nossa pobre filosofia.”



Resumo

O desenvolvimento de novos farmacos é um processo custoso, longo e com baixas taxas
de sucesso. Nesse contexto, metodologias de Relagao Quantitativa Estrutura-Atividade
(QSAR) consolidaram-se como ferramentas essenciais no Planejamento de Farmacos
Assistido por Computador, permitindo a triagem virtual de compostos e a otimizagao do
processo de descoberta. Este trabalho analisa e valida uma nova abordagem de geracao
de descritores 4D-QSAR denominada HullQSAR, que utiliza o conceito geométrico de
fecho convexo para delimitar regioes de amostragem do espago molecular fisicamente
mais realistas. Essa metodologia foi validada em dois conjuntos de dados previamente
modelados via LQTA-QSAR, os quais apresentam potencial de aplicagdo no tratamento
do Cancer de Préstata e do virus HIV-1. Os resultados demonstraram superioridade
consistente do HullQSAR nos dois conjuntos, em comparagdo aos modelos obtidos
na literatura. Assim, o HullQSAR representa um avanco significativo na modelagem
4D-QSAR, oferecendo uma representagiao molecular mais fiel a fisica das interagdes
ligante-receptor, com potencial aplicacdo no planejamento racional de farmacos e em

outras areas da quimica computacional.

Palavras-chave: QSAR 4D, Descritores moleculares, Fecho convexo, Planejamento de

farmacos, Modelagem preditiva.
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1 Introducao

Em geral, de 3 a 6 anos sao necessarios para a descoberta de novos farmacos e o
desenvolvimento pré-clinico; e os ensaios clinicos podem durar até 10 anos ou mais antes
que o produto chegue ao mercado. Isso totaliza um investimento aproximado de 12 a 15
anos e cerca de US$ 1,3 bilhdo para trazer um novo farmaco ao mercado. Em média, entre
5000 e 10000 compostos testados, cerca de 250 sao selecionados para ensaios pré-clinicos.
Desses, apenas 5 sobrevivem para entrar em ensaios clinicos, enquanto apenas um é

aprovado pela FDA apés uma rigorosa revisdo do novo medicamento. (Das; Saha, 2017)

Diante desse panorama de alto custo, longo tempo de desenvolvimento e baixis-
sima taxa de sucesso, o Planejamento de Farmacos Assistido por Computador (CADD)
consolidou-se como uma abordagem indispensavel. Ao empregar a modelagem in silico,
o CADD permite acelerar as etapas de descoberta, reduzir custos e aumentar as chan-
ces de sucesso ao priorizar os compostos mais promissores. Dentro deste campo, as
metodologias de Relagdo Quantitativa Estrutura—Atividade (QSAR) sdo cruciais. Elas
buscam estabelecer modelos matematicos que correlacionam a estrutura quimica de
uma molécula a sua atividade biolégica, permitindo a triagem virtual de milhares de

compostos e, assim, otimizando o processo de planejamento racional de novos farmacos.

1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é demonstrar que a incorporacao de restrigoes
fisicamente realistas na geragao de descritores 4D-QSAR resulta em modelos estatis-
ticamente mais robustos e com maior capacidade preditiva. Para isso, uma minuciosa
fundamentagao tedrica guia preliminarmente o leitor por uma reflexdo aprofundada sobre
a predi¢do de propriedades biol6gicas (e quimicas) e as questoes filoséficas inerentes.
Esse exercicio técnico e epistemolégico langara as bases para analisarmos dois métodos

de descri¢do molecular distintos, comparando-se seus resultados.

Dentre os objetivos especificos, destacam-se:

o Contextualizar a modelagem molecular preditiva nos ambitos técnico e filoséfico;

e Analisar algumas metodologias de geracdo de descritores para QSAR, como foco
no LQTA-QSAR (Martins; Barbosa et al., 2009) e no HullQSAR (Tenério, 2018);

e Selecionar conjuntos de dados reais que tenham sido previamente modelados via
LQTA-QSAR;
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e Modelar os conjuntos selecionados utilizando a metodologia HullQSAR;
o Validar estatisticamente os modelos obtidos;

e Comparar criticamente o desempenho dos modelos com as duas técnicas de descri-

¢ao.

Com isso, espera-se contribuir para o avango das ferramentas de modelagem
molecular utilizadas no planejamento racional de farmacos, ampliando o repertoério
de descritores disponiveis para representar interacdes molécula-alvo de forma precisa,

informativa e compativel com técnicas modernas de Aprendizado de Maquina.



Parte |

Fundamentacao Tedrica
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2 Desenvolvimento de novos farmacos

Um farmaco! é, em esséncia, uma molécula de origem natural ou sintética que
interage com processos biolégicos e altera seu funcionamento normal. O objetivo central
do planejamento de farmacos é descobrir o que pode ser considerado um “farmaco
ideal” para prevenir, diagnosticar ou tratar uma doenca. Este composto deve atender
a um conjunto rigoroso de critérios: precisa ter agdo especifica no alvo biolégico, ser
seguro, nao téxico e apresentar o minimo possivel de efeitos colaterais. Além disso, deve
ser estavel, viavel de sintetizar e possuir um equilibrio delicado de solubilidade, sendo
solivel em 4gua (para transporte na corrente sanguinea) e em lipidios (para atravessar

as membranas celulares e atingir seu local de agdo). (Doytchinova, 2022)

O planejamento de novos farmacos sempre representou um grande desafio cienti-
fico, tecnoldgico e econdmico. Historicamente, esse processo baseou-se em abordagens
empiricas de tentativa e erro, nas quais compostos eram sintetizados e testados experi-
mentalmente para se avaliar sua eficacia terapéutica. Essas abordagens, embora tenham
levado a descoberta de medicamentos relevantes, frequentemente demandam décadas de
pesquisa, mesmo com investimentos financeiros significativos e riscos ambientais e éticos

consideraveis. (Niazi; Mariam, 2023)

2.1 Planejamento de Farmacos Assistido por Computador (CADD)

No final do século XX, com os avancos em biologia estrutural revelando as
arquiteturas tridimensionais de biomoléculas (como o sequenciamento de proteinas por
cristalografia de raios-X) e o crescimento exponencial do poder computacional, comegava

a se tornar viavel a realizagao de simulagdes complexas de sistemas bioldgicos.

Essa convergéncia entre avangos computacionais, disponibilidade de dados estru-
turais e métodos estatisticos sofisticados culminou na consolidagdo e difusdo do CADD,
um campo interdisciplinar que visa otimizar o processo de descoberta de fArmacos por
meio da modelagem in silico de interagoes moleculares e da previsao de propriedades
bioquimicas relevantes. O CADD tem como principal objetivo reduzir custos, acelerar
etapas do desenvolvimento pré-clinico e aumentar as chances de sucesso de compostos
candidatos ao orientar experimentalistas na priorizac¢do de estruturas promissoras (Niazi;
Mariam, 2023).

Atualmente, diversas empresas farmacéuticas e instituicdes de pesquisa ao redor

1O termo farmaco deriva do grego pharmakon, que significa remédio ou veneno. O termo “droga” é um

anglicismo derivado de “drug”, sendo amplamente utilizado na literatura cientifica como sinénimo de
farmaco.
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do mundo ja contam com departamentos dedicados ao CADD, investindo continuamente
no desenvolvimento e na otimizagdo de metodologias e softwares voltados ao planejamento

racional de farmacos (Lu et al., 2018).

2.2 Relacdo Quantitativa Estrutura-Atividade

A ideia de que a estrutura de um composto quimico determina suas propriedades e
atividades bioldgicas remonta ao século XIX. Brown e Fraser (1868) foram provavelmente
os primeiros a sugerir explicitamente a existéncia dessa relagdo, ao observarem a influéncia
de caracteristicas estruturais na acéo fisiolégica de diferentes substancias. Posteriormente,
Mills (1884) aprofundou esse entendimento ao demonstrar como grupos funcionais
especificos afetavam propriedades fisico-quimicas mensuraveis, consolidando os primeiros
indicios de uma correlacao sistematica entre estrutura molecular e comportamento

quimico.

Esse arcabougo conceitual ganharia sofisticacao nas décadas seguintes, culminando
nos estudos de Hammett (1935). Investigando a influéncia de substituintes arométicos
sobre as constantes de equilibrio e velocidades de reacao de acidos benzoicos, Hammett
introduziu uma equagdo quantitativa baseada em parametros eletronicos, hoje conhecidos
como Constantes de Hammett (o). Este trabalho é amplamente reconhecido como
a primeira analise formal de uma relagdo quantitativa entre estrutura e atividade,

estabelecendo um elo matematico entre propriedades estruturais e reatividade quimica.

Entretanto, a verdadeira consolidagao da QSAR enquanto metodologia preditiva
s6 ocorreria décadas mais tarde, com a contribuigdo seminal de Hansch e Fujita (1964).
Empregando regressao linear miltipla, os autores integraram multiplos parametros
fisico-quimicos — incluindo as constantes de Hammett, o coeficiente de parti¢do octanol-
dgua (logP) e parametros de lipofilicidade (7) — para modelar a atividade biol6gica
de compostos organicos. Seus estudos abrangeram, entre outros exemplos, a avaliagao
de acidos benzbicos em larvas de mosquitos, fendis em bactérias gram-positivas e gram-
negativas, e inseticidas organofosforados em moscas. Pela primeira vez, tornou-se possivel
prever valores de atividade para novos compostos dentro de limites estatisticos aceitaveis,

a partir de propriedades estruturais previamente determinadas.

A partir dessa base, o campo da QSAR evoluiu de forma exponencial. Inicialmente
restrito a pequenas séries de compostos congéneres e a modelos estatisticos simples, como
a regressao linear, o QSAR ampliou seu escopo metodoldgico e computacional nas décadas
seguintes. Hoje, abrange o processamento de grandes bases de dados quimicas contendo
milhares de estruturas moleculares diversas, empregando técnicas de aprendizado de
méquina e algoritmos de inteligéncia artificial. A Figura 1 ilustra a correlacdo entre a

expansao das bases de dados quimicos disponiveis e o crescimento exponencial do nimero



Capitulo 2. Desenvolvimento de novos farmacos 15

de estudos QSAR publicados ao longo dos anos, evidenciando a crescente importancia

dessa abordagem na quimica medicinal e na ciéncia dos materiais. (Cherkasov et al.,

2014)

Figura 1 — Evolucdo das bases de dados quimicos e das modelagens QSAR ao longo dos anos.
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3 Modelagem Molecular

A elucidagado da estrutura molecular constituiu, em sucessivas etapas historicas,
um dos mais paradigmaticos avancos cientificos da Quimica e das Ciéncias da Vida.
Cada salto conceptivo — do plano bidimensional de formulas empiricas a descricao
tridimensional e eletronica das moléculas — abriu novos dominios de investigacao e de
aplicagao tecnolédgica. Todas essas representacoes sdo, em esséncia, codificagoes simbolicas

e parciais da realidade molecular.

Cada notacgao, conforme o contexto e objetivos com os quais é desenvolvida,
privilegia determinados aspectos da molécula, por exemplo: sua composi¢ao atomica
(como a férmula molecular H,O para a agua), a conectividade entre os 4tomos (como a
férmula estrutural plana, H-O—H, para mesma molécula), a geometria espacial (veja

Figura 2), suas propriedades eletronicas et cetera.

Figura 2 — Férmula estrutural da Agua (H,O)
0

H™ “H

Fonte: elaborado pelo autor.

Essas representagoes, conquanto eficazes para a comunicagdo e manipulagao
de estruturas quimicas, ndo codificam, de maneira explicita, informacoes relativas a
atividade biolégica, a toxicidade, a farmacocinética ou a outras propriedades complexas
de interesse humano. Essa limitagdo natural decorre do fato de que a atividade biolégica
resulta de multiplas interagdes contextuais — com receptores, enzimas, transportadores,
membranas e fluidos biologicos. Cada uma dessas interagoes depende de caracteristicas
especificas da estrutura molecular, como fatores estereoeletronicos, conformacionais e

dindmicos (Jensen, 2017).

Focalizemos, por exemplo, a polaridade, uma propriedade que reflete a distribuicao
de cargas elétricas ao longo da estrutura. “A polaridade dos grupos funcionais tem
profundo impacto nas propriedades eletronicas dos fArmacos e, em consequéncia, em
suas propriedades fisico-quimicas, farmacocinéticas e farmacodindmicas” (Ferreira et al.,
2022). Essa caracteristica, por si s6, ja afeta diretamente a solubilidade, a capacidade de
atravessar membranas biolégicas e, sobretudo, a afinidade da molécula por sitios ativos

de proteinas.

Um sitio ativo enziméatico com residuos polares (como serina, asparagina ou
glutamina) tende a estabelecer interagoes mais estaveis com ligantes que também possuem
regioes polares, por meio de ligagoes de hidrogénio ou interagoes dipolo-dipolo. Se, por

outro lado, o ligante for predominantemente apolar, ele poderé ter dificuldade em se
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posicionar corretamente no sitio ativo, levando a uma menor afinidade — e, portanto,

menor atividade biolégica.

Uma propriedade como a polaridade poderia ser descrita numericamente em
termos de métricas como momento dipolar, superficie polar, dentre outras. Essas mesmas
métricas sao, portanto, descritores promissores cuja variacao entre diferentes moléculas é
potencialmente correlacionével quantitativamente com a atividade observada. Esse tipo
de consideracao estrutural é essencial em modelagem QSAR: uma molécula com uma
distribuicao de carga mais compativel com a do alvo terd maior probabilidade de formar

interagoes estaveis e eficazes, o que se traduz em maior poténcia farmacologica.

Todavia, a polaridade é apenas um dentre os inimeros fatores que governam essa
suposta interagao. Esses fatores nao atuam de forma isolada, mas se combinam e se
modulam mutuamente, compondo um panorama multifatorial que desafia abordagens
puramente qualitativas. Em suma, as propriedades de uma substancia ndo sao diretamente
legiveis a partir de sua estrutura quimica — ao menos nao sem um processo de inferéncia

mediado por modelos e conhecimento empirico (Martins, 2010).

3.1 Todos os modelos estio errados!

A representacao computacional da realidade é uma tarefa de grande complexidade,
que envolve primariamente decompor um universo continuo e infinito em representagoes
numéricas discretas e de precisao finita. Tratando-se de uma tarefa logicamente impossivel,
depreende-se que, na verdade, todo e qualquer modelo matematico ou computacional
da realidade sera, em ultima instancia, uma representacao parcial da realidade. “Como
todos os modelos estéo errados, o cientista ndo pode obter um modelo ‘correto’ através

da elaboragao excessiva” (Box, 1976).

Além disso, como teria dito Hamlet a Horécio, “h& mais coisas no céu e na terra
do que sonha nossa pobre filosofia”! (Shakespeare, 1603). Isso significa que, por melhor
e mais qualificadas que sejam a habilidade e a intencao do cientista, sempre havera

simplificagoes excessivas e detalhes importantes desprezados.

Com efeito, a méxima “todos os modelos estao errados, mas alguns sdo tteis” (Box,
1979, tradugdo prépria) causou tamanho impacto que se popularizou e tem intitulado
diversos trabalhos na area ainda hoje (Warren; Ryan; Gan, 2025; Curchoe, 2020; Fisher;
Rudin; Dominici, 2018; Wit; Heuvel; Romeijn, 2012).

Esse questionamento, préprio da filosofia, produz eco suficiente em suas areas
correlatas — dentre as quais figura a quimica, sobre a qual se centra o presente trabalho.

Sob risco de ceder ao reducionismo, nao sera, portanto, possivel prosseguir sem o enfrentar

L' “There are more things in heaven and earth, Horatio, than are dreamt of in our philosophy.”
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adequadamente.

O fil6sofo aleméao Albert Camus, em seu “O Mito de Sisifo” (Camus, 1942), trata
de analisar o inevitavel absurdo existente no abismo entre a realidade propriamente dita
e a sua interpretacio feita por nés humanos. Ele reconhece que ja naquele momento nao

se havia esperanca no “verdadeiro conhecimento”:

Excetuando-se os racionalistas por profissao, hoje ja néo se tem esperanga
do verdadeiro conhecimento. [...] De quem e de que, de fato, posso dizer
“conheco isso”? Este coragdo, em mim, posso experimenté-lo e julgo que
ele existe. Este mundo, posso tocé-lo e julgo ainda que ele existe. Para ai
toda a minha ciéncia, o resto é construgdao. Porque, se tento agarrar este
eu de que me apodero, se tento defini-lo e sintetiza-lo, ele ndo é mais do
que uma 4gua que corre entre meus dedos. [..| Até este coragio que é o
meu continuara sendo sempre, para mim, indefinivel. Entre a certeza que
tenho da minha existéncia e o contetido que tento dar a essa seguranca,
o fosso jamais serd preenchido. Serei para sempre um estranho diante de
mim mesmo (Camus, 2018).

Para o autor, nao é possivel conhecer, com certeza, nem nossa prépria individu-
alidade — que dir4 as particularidades do universo! Para ele, a légica se aproxima da

psicologia na medida em que existem verdades, mas nao hé verdade:

Em psicologia, como em légica, ha verdades mas nao ha verdade. O
“conhece-te a ti mesmo” de Socrates tem tanto valor quanto o “sé virtuoso”
do nossos confessionérios. Revelam uma nostalgia, ao mesmo tempo que
uma ignorancia. S&o jogos estéreis sobre grandes assuntos. Sao legitimos
apenas na medida exata em que sdo aproximativos (Camus, 2018).

De fato, todos os modelos que somos ou seremos capazes de elaborar sofrem dessa
mesma limitagdo ultima, fruto da inacessibilidade da realidade aos nossos métodos, ou

fruto do absurdo que Camus defende.

Se desejarmos voltar nossas atencdes a quimica, poderemos seguir analisando o

referido ensaio de Camus (1942):

Contudo, toda a ciéncia dessa terra ndo me darid nada que me possa
garantir que este mundo é para mim. Vocés o descrevem e me ensinam a
classificd-lo. Vocés enumeram suas leis na minha sede de saber, concordo
que elas sejam verdadeiras. Vocés desmontam seu mecanismo e minha
esperancga aumenta. Por ultimo, vocés me ensinam que esse universo
prestigioso e colorido se reduz ao 4tomo e que o préprio dtomo se reduz
ao elétron. Tudo isso é bom e espero que vocés continuem. Mas vocés me
falam de um invisivel sistema planetario em que os elétrons gravitam ao
redor de um nicleo. Vocés me explicam esse mundo com uma imagem.
Reconhego, entdo, que vocés enveredam pela poesia: nunca chegarei
ao conhecimento. Tenho tempo para me indignar com isso? Vocés ja
mudaram de teoria. Assim, essa ciéncia que devia me ensinar tudo se
limita & hipOtese, essa lucidez se perde na metéfora, essa certeza se
resolve como obra de arte. Para o que é que eu precisava de tantos
esforgo? (Camus, 2018)
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A dura critica que Camus faz & ciéncia positivista nesse trecho exige de nés
tranquilidade e clareza para ser analisada. Sua reflexdo nos remete a prépria esséncia
do que compreendemos como representa¢io cientifica: uma construcao abstrata, uma
imagem formulada com simbolos e conceitos cuja validade se resume a sua utilidade e
coeréncia interna, nao a fidelidade absoluta a realidade ultima. Para Camus, cada avango
cientifico, ainda que eficaz na resolugéao de problemas praticos, é essencialmente uma

aproximacao, permeada por analogias e metéforas.

A imagem do 4tomo como um pequeno sistema planetéario serve como um exemplo
iconico dessa abordagem. Embora seja didatica e inspiradora, Camus nos alerta que
tal analogia é uma “poesia conveniente”, mais do que uma verdade fundamental. A
histéria da quimica, com suas constantes revolucoes teéricas, testemunha esse movimento
incessante em direcao a metaforas mais refinadas, modelos que buscam capturar a
esséncia das observacoes empiricas sem jamais esgoté-las. A ciéncia positivista criticada
pelo autor falha nao por incompeténcia, mas por abominar a natureza intrinsecamente

humana do empreendimento cientifico, perseguindo ilusoes de “imparcialidade” absoluta.

Sob essa 6tica, a Quimica deve ser compreendida ndo apenas como ciéncia expe-
rimental, mas como uma linguagem de representacao. Fenomenos fundamentais — como
o reconhecimento molecular entre um farmaco e seu receptor, a colisdo entre reagentes
ou a acao de um catalisador — ocorrem no dominio das propriedades moleculares. Visto
que tais propriedades sao consequéncias diretas da estrutura da matéria, é a linguagem
quimica que torna esse comportamento inteligivel. Ao codificarmos a estrutura em
simbolos, traduzimos a realidade fisica para uma graméatica manipulével, permitindo-nos

prever interagoes que dependem da arquitetura invisivel das moléculas.

Tal mediacao simbdlica nao é uma idiossincrasia da Quimica, mas o modus operan-
di de toda construcao cientifica robusta. Na Ciéncia da Computacao, a complexidade do
hardware e os fluxos binérios sao encapsulados por linguagens de programacao; operamos
sobre uma camada de abstragdo que traduz a légica humana para a maquina. De modo
analogo, a Biologia ordena a vertiginosa diversidade organica através da taxonomia,
criando categorias que, embora sejam construgoes intelectuais, sdo indispensaveis para
compreendermos as relagoes evolutivas. Em ultima instancia, a ciéncia avanga nao por
tocar a “coisa em si”, mas por aprimorar as interfaces que nos permitem interagir com

ela.

E sob essa perspectiva critica e filos6fica que devemos interpretar a quimica
computacional. Os modelos moleculares que exploraremos a seguir sao representagoes
simbdlicas carregadas de simplificacoes praticas. Compreender suas incertezas inerentes

é o primeiro passo para utilizd-las com rigor.

Doravante, nos debrugamos sobre esse interessante desafio e exploraremos as

técnicas de representagao molecular no espago computacional.
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3.2 Representacao computacional de estruturas moleculares

A Figura 2 representa, de forma visual, a molécula de 4gua com seus trés atomos, as
duas ligagoes quimicas entre eles e a distribuicdo geométrica desses atomos. Ela utiliza-se,
portanto, do sentido da visao que muitos de nés, humanos, possuimos. Imagine-se, agora,
ensinando quimica a um aluno com deficiéncia visual. Essa representacdo rapidamente
perde sua relevancia e se impoe a necessidade de representar a mesma estrutura de

outras formas.

Isso reforca a nocdo de que ndo procuramos uma representacdo meramente

“correta” da realidade®, mas sobretudo uma representacdo “ttil” aos nossos interesses!

Computacionalmente, nos encontramos na mesma situagdo. Embora a Figura 2
seja apresentada como uma bonita e reconhecivel notacdo bidimensional, ela foi, na

verdade, gerada computacionalmente através do cédigo BTEX a seguir.

\chemfig{H-[:37.775]0-[:-37.775]H}

Este cédigo, aparentemente em nada relacionado a molécula de agua, instrui
claramente ao compilador IXTEX as informagGes importantes para gerar a figura. Em

particular, sdo dadas as instrucoes:

\chemfig {
H /% represente um dtomo de H
-[:37.775] /% represente uma ligagdo simples a 37,775°
0 /% represente um dtomo de O
-[:-37.775] 7 represente uma ligagdo simples a —37,775°
H /% represente um Gtomo de H

}

Embora 1til para a representacao estrutural em um documento como este, outros

formatos mais simples e poderosos surgiram. Weininger (1988) propés a notagao SMILES.

Embora o SMILES tenha se tornado e permaneca como um dos principais formatos
de transporte digital de informagoes quimicas, ele pode ser considerado “notadamente

subespecificado”:

Mas a despeito de sua ampla adogdo, o SMILES é notavelmente sub-
especificado. Por exemplo, o artigo original de Weininger, datado de 1988,
deixou véarios temas como exercicio ao leitor. A palavra “estereoquimica”
nao foi mencionada nenhuma vez. A sintaxe dessa “linguagem” foi descrita
apenas de forma anedética. Algumas consideragdes seménticas — como

2 Essa simples hip6tese poderia causar, no leitor mais interessado pela Filosofia, uma avalanche de

questoes incontornaveis, disparadas pelo emprego de palavras como “correta” e “realidade”. Embora
questoes de interessante natureza, as reservaremos oportunamente a um estudo futuro.
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Tabela 2 — Exemplos de alguns compostos e suas representagoes em SMILES, férmula molecular
(FM) e nomenclatura IUPAC em portugués.

SMILES FM IUPAC SMILES FM IUPAC
cc C,Hg etano c1ccecct CegHy, cicloexano
0=C=0 CO, diéxido de carbono clccccel CeHg benzeno
C#N HCN cianeto de hidrogénio F/C=C/F C,H,F,  trans-difluoroeteno
cen(ce)ce CeHsN trietilamina F/C=C\F C,H,F, cis-difluoroeteno
cc(=0)0 CH,;COOH 4cido acético N[ceeH] (C)C(=0)0 C,H,NO, L-alanina
[OH3+] H,0" fon hidrénio N[CeH] (C)C(=0)0  C,;H,NO, D-alanina

Fonte: Adaptado de Daylight CIS (2011).

a contagem de hidrogénios e a aromaticidade — foram abordadas apenas
de maneira parcial. (Apodaca, R. L., 2021, tradugdo prépria)

Desde entao, distintos esforgos tém sido direcionados a criagdo de superconjuntos
do SMILES (Apodaca, R., 2022) ou mesmo linguagens totalmente novas (Murray-Rust;
Rzepa, 1999). 3

3.2.1 Trade-off: dilemas computacionais intrinsecos

Em Ciéncia da Computagao, o termo em inglés trade-off, que pode ser traduzido
livremente como “troca” ou “compromisso”, descreve um dilema onipresente: ao melhorar
um aspecto de um sistema, quase sempre somos obrigados a renunciar a outro. Trata-se
de um equilibrio inevitavel, no qual ganhos em uma dimenséo significam perdas em

outra.

Um exemplo bem ilustrativo vem da &rea de protecao de dados. Ao coletar
informagoes pessoais, como a localizagdo de usuéirios em um projeto de ciéncia cidada,
existe uma tensao clara entre proteger a privacidade das pessoas e garantir a utilidade
dos dados para analises futuras. Quanto mais protegemos a privacidade — por exemplo,
adicionando ruido estatistico aos dados —, menos informativos e precisos eles se tornam.
Por outro lado, ao buscar dados mais precisos e detalhados, inevitavelmente reduzimos a
privacidade dos participantes (Franzen; Miiller-Birn; Wegwarth, 2024). Essa situacéao
representa um trade-off classico: ganhos em privacidade significam perdas em utilidade,

e vice-versa. *

Outro exemplo frequente em aprendizado de méaquina é o trade-off entre custo

computacional e desempenho preditivo. Melhorar a desempenho de um modelo — seja

3 Ao leitor que se interessar pelos detalhes envolvidas no processo de elaboracio de uma linguagem de

marcagao para estruturas quimicas, sugere-se o trabalho de Murray-Rust e Rzepa (1999) como um
bom ponto de partida.

Nesse exemplo em particular, a “solugao” ética proposta por Franzen, Miiller-Birn e Wegwarth (2024)
consiste em comunicar claramente esse trade-off aos usuarios, permitindo que eles facam escolhas
informadas sobre até que ponto estdo dispostos a abrir mao de sua privacidade em prol de beneficios
coletivos.
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aumentando sua precisao, seja melhorando sua capacidade de generalizacdo — quase
sempre exige o uso de algoritmos mais complexos, redes neurais maiores ou conjuntos de
dados mais extensos, o que, por sua vez, demanda mais tempo de processamento, mais

memoria e mais energia computacional (Mulyo et al., 2024).

Na modelagem molecular, enfrentamos um dilema muito parecido. Quanto mais
detalhada e préxima da realidade for a nossa representacdo computacional de uma
molécula, maior serd o volume de dados gerados, o custo de armazenamento, o tempo de
processamento e a complexidade mateméatica dos modelos necessarios para lidar com
essa representagdo. Por outro lado, representagoes mais simples e computacionalmente
econdmicas — como as que utilizam descritores 0D ou 2D — podem ser mais rapidas
de calcular, mas deixam inevitavelmente de capturar aspectos importantes da interacao

molecular.

Em outras palavras, quando escolhemos um tipo de descritor ou uma estratégia de
modelagem, estamos sempre navegando entre dois polos: de um lado, o desejo por maior
realismo e qualidade descritiva; do outro, a necessidade de manter o custo computacional
dentro de limites aceitaveis. Nao existe uma solugao tnica e universalmente melhor. O
que hé, na pratica, é uma escolha consciente de qual aspecto sacrificar e qual privilegiar,
conforme os objetivos especificos do estudo. Como veremos nas proximas sec¢oes, a escolha

da dimensionalidade dos descritores é, em si, uma manifestacao direta desse trade-off.

3.2.2 Fluxo de trabalho na modelagem computacional de pequenas moléculas

Para modelar os sistemas moleculares de interesse com efetividade, precisamos

primeiro representi-los computacionalmente, o que pode ser feito de diversas formas.

A mais simples delas é utilizar um software de modelagem molecular, como o
ChemSketch (ACD, 2024), e salvar a estrutura em um formato adequado, como o *.mol
Dalby et al. (1992) ou o mais moderno *.mol2 (Tripos, 1994).

Cada arquivo *.mol2 armazena, em um tinico documento estruturado, informacéoes
detalhadas sobre a geometria molecular tridimensional (e.g., as coordenadas cartesianas
(z,y, z) de cada &tomo), a conectividade entre os 4tomos, os tipos de ligacdo, os tipos
atomicos e, opcionalmente, as cargas parciais atribuidas. Nao seria exagero comparé-lo a
uma “fotografia” da molécula que representa — uma imagem nao apenas da disposi¢ao

espacial dos atomos, mas também de suas propriedades eletronicas.

Por exemplo, podemos utilizar o Open Babel (O’Boyle et al., 2011) para converter
a representagdo SMILES (Weininger, 1988) da Aspirina, CC(=0)0C1=CC=CC=C1C(=0)0,

em um arquivo aspirina.mol2. Para isso, utilizamos o comando:

obabel -:"CC(=0)0C1=CC=CC=C1C(=0)0" -0 aspirina.mol2 --gen2d
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O contetdo resumido do arquivo aspirina.mol2 pode ser visto no Bloco de
Cédigo 3.1. A secao @<TRIPOS>MOLECULE, fornece informagoes gerais sobre a molécula
representada. O bloco @<TRIPOS>ATOM, por sua vez, lista os A&tomos da molécula, es-
pecificando suas coordenadas tridimensionais, o tipo atéomico segundo a Tripos Force
Field (Tripos, 1994) e, quando disponiveis, as cargas parciais. J4 o bloco @ TRIPOS>BOND
descreve as ligacdes quimicas, incluindo os atomos envolvidos e o tipo de ligagao.

Bloco de Cdédigo 3.1 — Partes do arquivo aspirina.mol2, gerado pelo Open Babel. O arquivo completo
pode ser visto no Bloco de Cédigo D.1.

@<TRIPOS>MOLECULE
* ok ok ok k
13 13 0 0 0
SMALL
GASTEIGER
@<TRIPOS>ATOM
1 C -2.5981 -1.5000 0.0000 C.3 1 UNL1 0.1216
2 C -1.7321 -2.0000 0.0000 C.2 1 UNL1 0.3220
30 -1.7321 -3.0000 0.0000 0.2 1 UNL1 -0.2497
4 0 -0.8660 -1.5000 0.0000 0.3 1 UNL1 -0.4239
5 C -0.8660 -0.5000 0.0000 C.ar 1 UNL1 0.1547
@<TRIPOS>BOND
1 1 2 1
2 2 3 2
3 2 4 1
4 4 5 1
5 5 6 ar

Fonte: elaborado pelo autor.

Note que, no Bloco de Cédigo 3.1, os 4tomos apenas dispoem de coordenadas x e
Y, mas que todas as coordenadas z sao iguais a 0. Isso se deve ao fato de que geramos a
estrutura 2D a partir da flag --gen2d, mas nédo ha informagao tridimensional sobre a
molécula. Contudo, elas podem ser facilmente calculadas no processo de otimizacdo de
geometria. Essa otimizacao pode ser feita utilizando mecénica molecular ou mecéanica

quantica.

3.3 Modelando a luz da fisica classica: Mecanica Molecular

A Mecanica Molecular (MM) representa uma das abordagens mais consagradas e
acessiveis para a modelagem de estruturas moleculares em quimica computacional. Seu
principio fundamental é a representagao simplificada dos 4tomos e de suas interagoes: os
nicleos atomicos sdo tratados como esferas puntiformes dotadas de massa, enquanto as
ligagoes quimicas sdo modeladas como molas, obedecendo aos preceitos da fisica classica.
Os elétrons, por sua vez, nao sdo tratados explicitamente; seus efeitos sdo incorporados

de forma indireta, por meio de parametrizacdes empiricas.

O comportamento energético de uma molécula é descrito por uma fungdo chamada

campo de forga (force field), que expressa a energia potencial total do sistema, E, .,
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Figura 3 — Ilustragdo de diferentes tipos de energia a luz da mecénica molecular

angular

torsional

Fonte: Adaptado de Jensen (2017, p. 22).

em funcao das posi¢cdes dos niicleos atomicos. Essa energia total é calculada como a
soma de diferentes contribuigoes fisicas, que incluem termos de estiramento de ligagoes,
deformacdes angulares, torgoes, interacdes de van der Waals e interagoes eletrostaticas,
conforme esquematizado na Equagdo 3.1 (Roy; Kar; Das, 2015, p. 165). Esses diferentes

termos sao ilustrados na Figura 3.

Etotal = E :Eestiramento + E :Eangular + E :Etorséo

(3.1)
+ Z Evan der Waals + Z Eeletrénico + ...

Cada um desses termos apresenta uma forma matemaética especifica: interagoes
de ligagao sdo geralmente descritas por fungdes parabdlicas (como no modelo harménico
de estiramento), enquanto as interagdes nao ligantes costumam ser representadas por
potenciais de Lennard-Jones para forcas de dispersao e repulsao, além de um termo de

Coulomb para as interacoes eletrostaticas.

O conjunto completo desses termos forma a chamada superficie de energia poten-
cial da molécula. Navegar por essa superficie significa calcular a energia total do sistema
em diferentes configuracoes geométricas, até encontrar o ponto de energia mais baixa —

correspondente ao estado de equilibrio estrutural da molécula.

O processo de encontrar essa configuracdo de minima energia é denominado
otimizacdo de geometria. Na prética, trata-se de um procedimento iterativo, conduzido
por algoritmos numéricos de minimizacao, que ajustam gradualmente as coordenadas
dos atomos até que o sistema atinja uma configuracao em que as forgas resultantes sobre

cada nicleo se aproximem de zero.

No contexto de estudos QSAR, a Mecanica Molecular desempenha um papel

estratégico e recorrente. Suas principais aplicagdes incluem:

e Geragao de coordenadas tridimensionais iniciais a partir de representacdes planas

(2D), como aquelas derivadas de notagdes SMILES;



Capitulo 8. Modelagem Molecular 25

o Otimizagao preliminar da geometria molecular (por exemplo, como pré-tratamento

para célculos mais robustos);

e (Calculo de descritores conformacionais e energéticos, como angulos diedros, volumes

moleculares e energia de minimizacao.

Sua maior vantagem reside no baixo custo computacional: modelos baseados em
MM permitem a anéalise de grandes bibliotecas quimicas em tempo reduzido. Contudo,
esse beneficio vem acompanhado de limitagdes intrinsecas. Por tratar-se de uma abor-
dagem baseada em fisica classica e parametrizacoes empiricas, a MM nao é capaz de
descrever fenémenos eletronicos detalhados, como redistribui¢oes de carga, efeitos de
ressonancia ou quebras de ligagdo quimica. Para situagdes onde tais efeitos sao relevantes,

métodos de maior rigor teérico, como a Mecanica Quantica, tornam-se imprescindiveis.

3.4 Modelando a luz da Mecanica Quantica

Embora a MM seja computacionalmente eficiente, ela ndo passa de uma apro-
ximacao “fisicamente suficiente”: descreve nticleos e ligagdes com grande economia de
recursos, mas ignora de forma explicita a distribuicdo eletrénica que, em muitos casos,

domina o comportamento quimico.

Sempre que buscamos uma caracterizacado mais fiel — por exemplo, capturar
redistribuicao de carga, quebra de ligagdo ou estados excitados — precisamos admitir,
de anteméao, que pagaremos um preco em custo de processamento e memoéria, conforme
o trade-off custo-desempenho discutido na subsecao 3.2.1. Assumido esse 6nus, o passo
natural é recorrer a métodos de Mecanica Quéantica, que tratam os elétrons de forma

explicita e fornecem uma representacao muito mais rica e detalhada do sistema.

Enquanto a Mecanica Molecular encara os 4tomos como “esferas—mola” regidas
por leis classicas, a Mecanica Quantica parte de um pressuposto distinto: nticleos e
elétrons sao descritos por funcdes-de-onda que obedecem a equacgao de Schrodinger
independente do tempo, (3.2), em que H é o Hamiltoniano do sistema, |W) é a funcao-de-
onda total (em fungéo dos vetores de coordenadas eletronicas e nucleares e, possivelmente,

do tempo) e E é o autovalor de energia associado.

H|U) = E|T) (3.2)

Como a solugdo exata de (3.2) é invidvel para moléculas reais, recorre-se a duas

aproximacoes basilares:

1. Born—Oppenheimer: considera que a velocidade de translacdo dos ntcleos

atomicos é desprezivel em relacao a velocidade dos elétrons; a partir disso, a parte
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eletronica é resolvida considerando que os ntcleos sdo estaticos e independentes do

tempo;

2. Base finita: expande-se |¥) em um conjunto limitado de fun¢des orbitais, conver-

tendo o problema continuo em matrizes trataveis numericamente.

3.4.1 Meétodos ab initio

Os métodos ab initio® buscam resolver a equacdo de Schrédinger diretamente
a partir dos principios da fisica quantica, sem parametrizacbes empiricas extraidas
experimentalmente. Diferentemente dos campos de forca da MM, que ajustam seus
parametros a dados experimentais pré-existentes, os métodos ab initio calculam interacoes
eletronicas e energias moleculares diretamente da estrutura eletronica fundamental,

oferecendo uma descrigao significativamente mais precisa e detalhada.

Esses métodos, entretanto, demandam recursos computacionais elevados. En-
quanto a MM simplifica o sistema molecular ao tratar ntcleos e ligagbes como obje-
tos classicos com pardmetros fixos (tais como constantes de mola e cargas parciais
pré-determinadas), os métodos ab initio realizam célculos detalhados das interagdes
elétron-elétron e elétron-nicleo em cada passo, capturando fendmenos complexos como

polarizacao eletronica e estados excitados.

Por isso, os métodos ab initio sdo preferiveis quando a precisdo quimica é essencial,
mas sao frequentemente impraticaveis para sistemas grandes ou para simulagoes de longa
duracao, onde a eficiéncia computacional torna-se essencial. J4 os campos de forga sao
particularmente adequados para simular grandes biomoléculas ou estudar dinamicas
moleculares prolongadas, situacoes nas quais a precisao absoluta é menos critica do que

o custo computacional.

3.4.2 Métodos DFT

Os métodos fundamentados na Teoria do Funcional de Densidade (DFT) fornecem
uma alternativa eficiente ao rigor dos métodos ab initio, comumente adotados quando é
necessario equilibrar precisao e custo computacional. Em vez de abordar diretamente a
funcao-de-onda eletronica total, a DFT emprega a densidade eletronica como variavel
principal, simplificando consideravelmente o problema e tornando-o computacionalmente

vidvel mesmo para sistemas relativamente grandes.

Tal simplificacao, contudo, depende criticamente da escolha adequada do funcional
de troca-correlacdo — uma aproximacao matematica que descreve a energia eletronica

em termos da densidade eletronica. Funcionais comuns incluem B3LYP, PBE e M06-2X,

5 Literalmente “desde o principio”, em latim.
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cada qual com vantagens especificas dependendo do sistema estudado. Ainda assim,
apesar dessa dependéncia empirica implicita, métodos DFT sdo amplamente utilizados
para determinar propriedades estruturais e energéticas em quimica organica, bioquimica

e materiais.

Em resumo, a DFT oferece um compromisso equilibrado entre eficiéncia com-
putacional e fidelidade fisica, sendo frequentemente o método escolhido em situagoes
nas quais uma precisao intermediéria é suficiente para capturar os efeitos essenciais da

distribuicao eletronica sem exigir o custo proibitivo dos métodos ab initio.

3.4.3 Métodos Semi-empiricos

Situando-se em um patamar intermediirio de precisdo e custo computacional,
os métodos semi-empiricos constituem uma abordagem hibrida: partem da estrutura
formal da Mecanica Quéantica, porém simplificam substancialmente o Hamiltoniano,
introduzindo parametros empiricos ajustados experimentalmente ou derivados de calculos

tedricos mais precisos.

Métodos classicos como AM1, PM6 e MNDO exemplificam essa categoria. Esses
métodos sdo notavelmente mais rapidos do que os ab initio e DFT, permitindo analises
rapidas e qualitativas de grandes conjuntos de moléculas, especialmente em triagens
iniciais de compostos bioativos. Entretanto, sua precisao é limitada justamente por
dependerem de ajustes empiricos que podem nao ser universais nem transferiveis para

todos os tipos de sistemas quimicos.

Esses métodos representam uma opcao valiosa quando se deseja realizar anélises
preliminares ou simular grandes sistemas moleculares em escala razoavel de tempo,
sabendo-se que os resultados fornecerdao mais tendéncias qualitativas do que rigor quan-
titativo detalhado.

Dessa forma, o pesquisador precisa sempre equilibrar cuidadosamente os objetivos
especificos do estudo e as limitagoes praticas impostas pelos recursos disponiveis. A esco-
lha do nivel tedrico deve refletir uma decisdo consciente sobre quais aspectos do sistema
sdo essenciais e quais concessoes podem ser feitas sem comprometer significativamente a

relevancia cientifica dos resultados obtidos.

3.5 Dinamica Molecular (MD)

A Dinamica Molecular (MD) constitui uma das abordagens mais importantes
e difundidas para investigar o comportamento dinamico e conformacional de sistemas
moleculares ao longo do tempo. Em esséncia, trata-se de simular numericamente a

evolugao temporal das posicoes e velocidades dos atomos de um sistema molecular
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segundo as leis classicas da mecéanica, geralmente fundamentadas no formalismo da MM.

Nesta abordagem, a trajetéria dos atomos é obtida integrando-se numericamente
as equacoes de movimento de Newton. Isso permite capturar explicitamente a flexibilidade
estrutural, as flutuagoes térmicas e as transicoes conformacionais, resultando em uma
descricdo detalhada das propriedades dindmicas do sistema estudado. A precisdo da
simulacao depende diretamente da qualidade do campo de forga utilizado, que define as

interacoes entre os atomos e, portanto, influencia os resultados da simulacéo.

3.5.1 Espaco conformacional

Uma das principais aplicagdes da MD é explorar o espago conformacional acessivel
a moléculas flexiveis. Cada molécula bioativa possui miltiplas conformagoes possiveis
devido ao livre movimento das ligacdes rotacionaveis. Cada arranjo espacial particular,
denominado conférmero, pode apresentar propriedades fisico-quimicas e biologicas dis-
tintas. Assim, a geracdo e a amostragem abrangente desses conférmeros sdo essenciais

para entender a atividade biolégica de compostos quimicos.

O “espaco conformacional” de uma molécula refere-se, de forma abstrata, ao
conjunto de todas as conformacdes fisicamente possiveis que uma determinada molécula
pode assumir. Embora teoricamente infinito, ele pode ser amostrado a partir dos quadros
da simulacao. Por exemplo, para uma dinamica de 500 ps, podemos descartar os primeiros
50 ps e amostrar uma determinada quantidade de quadros entre 50 ps a 500 ps. Cada
amostra (ou “pose”) corresponderd a um ponto diferente no espago conformacional

daquela molécula.

Durante uma simulagdo de MD, é possivel obter um grande conjunto de con-
formagoes por meio da trajetéria temporal resultante. A partir desta cole¢cdo de poses
moleculares, é construido o chamado Perfil de Amostragem Conformacional (CEP), que
representa uma média estatistica das conformacdes acessiveis, ponderada pela distribuicao

de Boltzmann das energias associadas a cada pose.

A obtencao de um CEP envolve a superposi¢do e o alinhamento sistematico de
todas as poses moleculares amostradas ao longo da trajetéria simulada. Este perfil pode
ser interpretado como uma representacdo média da distribui¢do espacial (e temporal!)
dos atomos, refletindo a probabilidade de ocupagao de cada regiao do espago durante a

simulagao de MD (Shi et al., 2015).

Mais do que um mero retrato estrutural, o CEP incorpora, de forma implicita,
a contribuicdo temporal de cada conformacao, traduzindo ndo apenas a geometria
tridimensional da molécula, mas também a frequéncia relativa com que diferentes regioes
do espaco sao exploradas ao longo do tempo. Por essa razao, o CEP constitui a base

fundamental para o calculo de descritores 4D, funcionando como elo conceitual entre a
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natureza intrinsecamente dinamica das moléculas e as representacoes estaticas requeridas

pelos modelos QSAR.

Esse rigor na amostragem conformacional é especialmente importante em apli-
cagoes como o estudo das propriedades farmacocinéticas e farmacodinamicas, onde
pequenas variagoes estruturais podem resultar em efeitos biolégicos significativamente
distintos (Hawkins, 2017).

3.5.2 Aplicacdes e ferramentas comuns

A MD desempenha papel central no estudo da flexibilidade estrutural tanto de
pequenos ligantes quanto de grandes biomoléculas como proteinas e dcidos nucleicos.
Em QSAR, ela é especialmente valiosa para gerar descritores que dependem explici-
tamente da flexibilidade e da ocupacao espacial dos compostos quimicos, melhorando

significativamente o poder preditivo dos modelos desenvolvidos.

Entre as ferramentas livres mais utilizadas na comunidade cientifica para rea-
lizar simulac¢oes de MD, destacam-se GROMACS e OpenMM (Eastman et al., 2023),
sendo que este ultimo é distribuido como uma biblioteca para a linguagem Python.
Essas plataformas oferecem funcionalidades robustas para a preparacao dos sistemas
moleculares, definicdo dos parametros de simulagéo, execugdo dos calculos e anélise
detalhada dos resultados obtidos. Além disso, permitem empregar diversos campos
de forga reconhecidos, garantindo a reprodutibilidade e a confiabilidade dos estudos

realizados.

3.6 Descritores Moleculares

No exemplo apresentado na abertura do Capitulo 3, a polaridade foi destacada
como uma dentre inimeras propriedades capazes de descrever, ainda que parcialmente, as
interagdes entre um farmaco e seu receptor. O valor numérico associado a essa propriedade
constitui um exemplo de descritor molecular: um parametro quantitativo derivado da
estrutura quimica, que captura informagoes latentes e potencialmente relevantes para a
propriedade de interesse. Em esséncia, os descritores moleculares operam como um elo

quantitativo entre a estrutura de uma molécula e sua atividade observada.

Segundo a definigao classica de Todeschini e Consonni (2000):

O descritor molecular é o resultado final de um procedimento légico e
mateméatico que transforma a informacao quimica codificada em uma
representacdo simboélica de uma molécula em um ntmero ttil ou no
resultado de algum experimento padronizado (Todeschini; Consonni,
2000, tradugdo prépria).
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De forma operacional, os descritores podem ser vistos como vetores numéricos
que representam caracteristicas estruturais, fisico-quimicas, eletronicas ou topolédgicas
das moléculas. Sao, portanto, a inica fonte de informacao disponivel para os modelos
matematicos durante o treinamento. Toda a “realidade molecular” acessivel ao algoritmo
encontra-se, inevitavelmente, condensada nesses vetores. Nao surpreende, assim, que a
escolha e a qualidade dos descritores figurem entre os fatores mais determinantes para o

desempenho de um modelo QSAR.

Cada descritor, por sua vez, representa uma abstracdo numérica de um aspecto
especifico da molécula: seja um parametro eletronico, uma propriedade topoldgica ou um
perfil tridimensional de interagado. A literatura é praticamente undnime ao afirmar que
o desempenho preditivo de modelos QSAR depende mais da relevancia, diversidade e
qualidade dos descritores empregados do que propriamente da complexidade algoritmica

da técnica de modelagem utilizada (Grisoni et al., 2018).

Com um conjunto de descritores adequadamente selecionado e representativo,
o modelo pode estabelecer correlagbes robustas entre estrutura quimica e atividade
biolégica, permitindo a previsao de bioatividades para novas moléculas estruturalmente
semelhantes as do conjunto de treinamento. Essa limitacao a similaridade estrutural
define o chamado dominio de aplicabilidade do modelo, conceito critico que deve sempre
ser considerado na interpretagado das predigoes. A extrapolagao de um modelo QSAR para

compostos fora desse dominio compromete seriamente a validade de suas estimativas.

A construcao desse espaco de descritores, contudo, esta longe de ser trivial. Requer-
se um método capaz de capturar, com fidelidade, os elementos estruturais responséveis
pela bioatividade observada. Diversas metodologias foram propostas ao longo das tltimas
décadas para gerar descritores moleculares, cada uma com seus pressupostos tedricos,

vantagens e limitacoes.

Por fim, a selegao criteriosa de variaveis — visando eliminar descritores redundan-
tes, irrelevantes ou colinearmente problematicos — tornou-se uma etapa indispenséavel
para maximizar a robustez estatistica e a interpretabilidade dos modelos QSAR (Da-
nishuddin; Khan, 2016).

No Apéndice B, discutimos as principais categorias de descritores utilizadas
na modelagem QSAR, classificando-os conforme sua dimensionalidade e natureza da

informacao representada.
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4 Modelagem Estatistica em QSAR

No contexto da modelagem preditiva, como aquela conduzida em estudos de
QSAR, os modelos de regressio ganham especial relevancia. Tais modelos estatisticos
tém por objetivo “aprender” uma funcdo mateméatica que relacione um vetor de variaveis

independentes x; (como os descritores moleculares, discutidos na segao 3.6) com uma

(2
varidvel dependente y,, correspondente a uma propriedade de interesse da i-ésima
molécula (como a atividade biolégica ou uma medida fisico-quimica). Em tltima instancia,
busca-se estabelecer uma relagdo quantitativa (matemaética) entre a estrutura molecular
(descrita por x;) e a atividade gy, apresentada por essa mesma molécula — eis o “coragao”

da Relacao Quantitativa Estrutura—Atividade.

Esta secao se dedica a formalizar matematicamente o problema da QSAR e
apresentar brevemente alguns métodos de regressao linear frequentemente utilizados
para resolvé-lo. O Apéndice A aborda os conceitos fundamentais em Estatistica para a
anélise e validacao de um modelo QSAR, sem os quais seria impossivel tratar do assunto

sobre o qual nos debrucamos agora.

4.1 Formalizacao Matematica da Relacao Estrutura—Atividade

Em primeiro lugar, formularemos matematicamente o problema em questao, para

entao passar aos métodos estatisticos e computacionais para abordé-lo.

Formalmente, para um sistema de M moléculas no qual cada uma é codificada
por N descritores, denota-se por X € RM*¥ 3 matriz de descritores. Cada linha =, € RY
de X representa o vetor de descritores correspondente & i-ésima molécula (i =1, ..., M).
Analogamente, o vetor y € R™ contém os valores experimentais da propriedade de
interesse para as M moléculas, de modo que, se nos interessarmos pela atividade bioldgica,

y; serd o valor da atividade observada experimentalmente para a i-ésima molécula.

Busca-se, portanto, construir uma funcéo de regressao f: RY — R que, dada uma
entrada x; € RN — isto é, o vetor de descritores associado & molécula i —, forneca uma
predigao f(x;) = §; que aproxime, com o menor erro possivel, o valor experimental da

propriedade de interesse, ou seja, tal que g ~ y.

Essa formulagdo pode ser alcancada facilmente ao escrever essas hipdteses em
notacao matricial. Nesses termos, podemos supor que exista uma relagdo linear entre a
matriz de descritores X € RM*N ¢ o vetor de predicoes § € RM, mediada por um vetor

de coeficientes 3 € RY.! Essa suposi¢iio nos permite escrever o modelo na forma (4.1):

1 A hipétese de relacio nio-linear é igualmente possivel e importante, sobretudo quando se utilizam
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§=XB~y (4.1)

Com isso, o problema em tela se reduz a resolugao de um sistema linear em que
a incognita a ser determinada é o vetor de parametros 3. Esse sistema também pode ser

representado por (4.2):
y—XB=0 (4.2)

4.2 Regressao Linear

Seguindo a definigado do modelo (Equagao 4.2), sabemos que os erros experimentais
existentes nas entradas tornam o sistema linear inconsistente, o que implica na inexisténcia
de solugdes exatas. J& que nenhuma solucao exata é possivel, buscamos um vetor ,3 que
seja 0 mais préximo possivel de uma solugéo, isto é, que minimize |y — X,é |. Enunciado

de outro modo, queremos B tal que

ly — X8| ~0. (4.3)

Podemos reescrever (4.1) na forma de um sistema normal (4.4) (Anton; Rorres,
2013, p. 381).

XTXB3=XTy

) (4.4)
B=X"X)"XTy

Em (4.4), o termo (X"X)'XT é conhecido como a pseudoinversa de Moore-

Penrose e é denotada por X*.

Xt =(XTX)"1xXT (4.5)
Com (4.5), podemos reescrever (4.4) de forma mais enxuta:

A

B=X"y (4.6)

Por fim, a predigdo final ¢ é calculada por (4.8), em que (4.7) é a matriz de

projecdo no espaco V gerado pelas colunas de X.

P = XX+ (4.7)

descritores lipofilicos.
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§=XB=Py (4.8)

No entanto, essa formulagao exige cuidado quando os descritores estao altamente
correlacionados entre si (multicolinearidade) ou quando o ntimero N de descritores
utilizados no modelo se aproxima do nimero M de moléculas, pois nesses casos a matriz

XTX pode ser mal condicionada ou mesmo singular.

42.1 Quadrados Minimos Parciais (PLS)

Quando o nimero de descritores N se aproxima ou mesmo supera o ntmero de
observacdes M, ou ainda quando ha forte colinearidade entre os descritores, o modelo
de Quadrados minimos lineares (LLS) torna-se instavel ou inaplicavel. Nesse cenério,
uma alternativa amplamente empregada em estudos QSAR é o método dos Quadrados

minimos parciais (PLS).

O PLS busca construir uma sequéncia de componentes latentes (ou variaveis
projetadas), denominadas scores, que sdo combinagdes lineares dos descritores originais,
com a particularidade de que cada componente maximiza sua covariancia com a variavel
de resposta y. Em outras palavras, o método projeta os dados em uma subestrutura de
menor dimensionalidade que é otimizada nao apenas com base na estrutura de X, mas

também levando em conta a relagdo com y.

A matriz de descritores é, assim, decomposta como
X=TPT, (4.9)
enquanto a variavel de resposta é aproximada como
y="Tq, (4.10)

onde T é a matriz de scores (componentes latentes), P contém os loadings de X, e g

representa os pesos associados a cada componente para modelar y.

A escolha do ntimero 6timo de componentes K é geralmente realizada por validacao
cruzada, analisando-se um gréafico de Qualidade de predicao ou Soma dos Quadrados dos
Residuos de Previsao (PRESS) em fungéao dos diferentes valores de K. Ao utilizar apenas
os primeiros K < N componentes, o modelo resultante é mais robusto, reduzindo a
variancia dos coeficientes estimados e mitigando problemas de sobre-ajuste. Dessa forma,
o PLS combina a reducao de dimensionalidade com a preservacao da relevancia preditiva,
sendo especialmente eficaz em contextos de alta dimensionalidade e colinearidade, como

frequentemente ocorre em conjuntos de dados moleculares.
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5 Método proposto

A sec¢do 3.6 apresentou as principais técnicas de descrigdo molecular consagradas
na literatura de QSAR. Dentre elas, destaca-se a abordagem LQTA-QSAR, que combina
os principios da Anélise Comparativa de Campo Molecular (CoMFA) com o formalismo

4D, incorporando descritores energéticos derivados do espago conformacional da molécula.

Neste capitulo, revisitamos o método LQTA-QSAR, detalhando sua formulacéao,
para entdo aprofundar a analise critica de suas limitagdes conceituais e metodologicas. A
partir desse diagnéstico, introduzimos o HullQSAR, uma nova abordagem desenvolvida

neste trabalho com o intuito de mitigar tais deficiéncias.

5.1 LQTA-QSAR

Proposto por Martins, Barbosa et al. (2009), o método LQTA-QSAR visa superar
as limitagoes de abordagens 4D-QSAR anteriores, que nao contemplavam diretamente
as interacdes eletrostaticas entre a molécula e o ambiente. Para isso, o CEP da molécula
é inserido em uma malha tridimensional, e em cada ponto dessa malha, uma sonda
(como o fon NH,;) calcula as interagdes de Coulomb (Equacéo 5.1) e de Lennard-Jones

(Equagao 5.2) com todos os a&tomos do CEP. A Figura 4 ilustra esse processo.

Figura 4 — Exemplo de um perfil de amostragem conformacional numa grade do LQTA-QSAR de 1A.

—
1A
Fonte: Martins, Barbosa et al. (2009).

Sejam r;; a distancia entre o ponto z; da malha e o 4tomo ¢ do CEP; €, a permis-

sividade elétrica do meio; n, o ntimero de conformagdes no CEP; e {K}2 Kﬁ., K jljz, K fj}

os parametros do campo de forca. As interagoes sao dadas por:
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C. = 1 %95 (5.1)

J .
n < 4mer;;

K12 K&
_ ij ij
L']j - Z (7&2 o 76 ) (5-2)

i ] ]

K12 . K12
12 _ [ Pii Jj
K;#= — (5.3)
|KS . KS.
6 __ i 77
K = - (5.4)

Para cada CEP, gera-se um vetor de descritores que representa as energias

calculadas nos pontos da malha, formando uma matriz de descritores que alimenta o

modelo QSAR.

5.2 LimitacGes do LQTA-QSAR

Uma das limitagoes mais evidentes do LQTA-QSAR — e de outros métodos
baseados em amostragem espacial fixa, como o CoMFA — decorre do fato de que a
sonda pode ser posicionada a distancias fisicamente irreais em relacao aos atomos do
CEP, chegando, por vezes, a ser colocada virtualmente dentro da esfera de volume
ocupado por um atomo. Nessa condigao-limite (quando Tij = 0), os termos de Coulomb
e Lennard-Jones que compdem os descritores de interacao tendem ao infinito, produzindo
valores energeticamente absurdos e destituidos de significado quimico. A Figura 5 ilustra
perfeitamente este problema ao registra-lo, quase em flagrante, no conjunto CANCER (ver

subsecédo 6.1.1), objeto de estudo central deste trabalho.

O impacto dessa falha estrutural do método vai além de um mero artefato
numérico: a geracdo de descritores com magnitude tao desproporcional compromete
diretamente a robustez estatistica dos modelos preditivos, degrada a qualidade da

inferéncia e fragiliza a interpretabilidade fisico-quimica dos resultados.

Para termos a dimensdo do problema, retomemos & malha cartesiana da Figura 4.
Suponha que, apés a discretizagdo espacial empregada pelo LQTA-QSAR, um dos nos
amostrais coincida com um ponto localizado a apenas 0,1 A de um atomo de oxigénio
cuja carga parcial seja g, = —0,5¢. Considerando uma sonda NH,", com os parametros
sintetizados na Tabela 3, obtemos, para essa posicdo especifica, os valores de energia

apresentados na Equacéo 5.5.
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Figura 5 — Representagao espacial dos melhores descritores LQTA-QSAR selecionados no conjunto CANCER
para os compostos (a) menos e (b) mais ativos. Observe que a maioria dos descritores,
representados pelas esferas coloridas, se localizam no interior da estrutura molecular.

.1

(b)

Fonte: Adaptado de Martins e Melo (2019).

1, 9
Ny °© Tij

~ —6,95 x 103 kJ mol ' ;

L 1 o\ 12 o\ 6
E~=—14¢ || — — | —
Ny Tij Tij

~ 1,87 x 108 kJmol* !

ECl _

Para contextualizar o grau de desvio fisico envolvido, vale lembrar que as energias
tipicas de ligacdes covalentes oscilam entre 150 kJ mol™! a 500kJ mol ', podendo atingir
até cerca de 1000kJmol™ no caso de ligagoes particularmente fortes, como a tripla
ligagdo N=N (N,). No entanto, a energia de Lennard-Jones calculada para este exemplo
especifico (1,87 x 10¥kJ mol_l) excede essas referéncias por mais de 15 ordens de
grandeza, o que a transforma em um outlier de propor¢ao astronoémica, sem qualquer

correspondéncia no dominio das interagdes moleculares reais.

Além do problema conceitual evidente, tal discrepancia gera um grave efeito
colateral estatistico: a presenca de um tnico descritor com esta magnitude seria suficiente
para introduzir um grau extremo de heterocedasticidade nos dados, violando premissas
basicas de métodos estatisticos multivariados como o PLS e comprometendo a qualidade

da modelagem.

Diante dessa limitacao estrutural, Tenério (2018) propuseram o HullQSAR, que
introduz o conceito de “fecho convexo” como um critério geométrico adicional para

a selecdo dos pontos de amostragem. A se¢do 5.3 a seguir apresenta esse conceito
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Tabela 3 — Pardmetros hipotéticos que levariam o LQTA-QSAR a calcular
energias fisicamente inverossimeis.

Parametro Valor (hipotético)

Constante de Coulomb k, = 8,9875 x 10° Nm? C~2
Distancia sonda—atomo r;; =0,1 A=1,0x10"m
Carga elementar e=1,602176634 x 1071°C
Carga do atomo (O) q, =—-0,5e=-8,01 x 10720C
Carga da sonda (NH; ") g, =1le=1,602x1071°C
Profundidade do pogo de Lennard—Jones (O) e = 0,21kcal mol ™!

Diametro efetivo de Lennard—-Jones (O) oc=3,0A

Fonte: elaborado pelo autor.

matematico, estabelecendo o alicerce necessario para a subsequente descri¢do detalhada
do HullQSAR na secao 5.4.

5.3 Fecho convexo

Em geometria computacional, o fecho convexo # (X ) de um conjunto de pontos

X C R? ¢ definido como o menor conjunto convexo que o contém. Formalmente:

k k
H(X)=9> Na; |2, € X,0,>0,) N\ =1 (5.6)
=1 =1

O célculo computacional do fecho convexo pode ser realizado por diferentes
algoritmos, sendo um dos mais eficientes em dimensdes moderadas o algoritmo de Chan
(1996), que computa o fecho convexo em tempo (| X|logh), onde | X| é o ntmero de
pontos no conjunto X e h é o nimero de vértices do fecho convexo resultante. A Figura 6
ilustra esse conceito em duas dimensdes, com os pontos de um conjunto X C R? (em

azul) e seu fecho convexo #(X) (delineado pela linha vermelha).

5.4 HullQSAR

No contexto da 4D-QSAR, cada a4tomo ¢ em uma dada conformacao t do CEP é
) € X, com X C R3. Define-se o fecho

representado como um ponto tridimensional x,
convexo H(X) como o menor volume convexo que contém todos esses pontos. Essa
construcao geométrica atua como uma barreira natural, impedindo que a amostragem de
descritores inclua pontos localizados dentro da distribui¢do atomica, que nao representam

areas de interagdo realista com um possivel receptor (Tenério; Cerf; Martins, 2017).

Para realizar uma amostragem adequada, expandimos a superficie externa do

fecho convexo radialmente por uma distancia inicial r,, gerando uma nova superficie

H'(X):
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Figura 6 — Exemplo de fecho convexo Z((X) (linha vermelha) de um conjunto arbitrario X C R? (pontos

azuis)
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Fonte: Tenério (2018).
H' (X)={x+ry -0, |z € dH(X),n, éanormal externa em z} (5.7)

onde 7, denota o vetor normal unitario externo a superficie 94 (X) no ponto z. Com-
putacionalmente, nos vértices e arestas do poliedro convexo, onde a normal nao é 1nica,

utiliza-se a média ponderada das normais das faces adjacentes.!

A partir dessa superficie inicial, sdo definidas camadas adicionais em intervalos

radiais constantes Ar, formando uma sequéncia de superficies sucessivas:

HE(X) ={x+ (rg + kAr) -, |2 € 0H(X)}, k=0,1,..,0—1 (5.8)

O ntimero total de camadas ¢ é determinado pela distancia maxima r_,, definida

pelo usuério:

=1+ {%J (5.9)

Em cada camada, sdo posicionados pontos de amostragem definidos por coorde-
nadas esféricas (6, ¢), espagadas por um incremento angular constante Aa. O nimero

total de pontos Z gerados pelo método é calculado como:

e[ 2] [22] (2] )

Em cada um desses pontos z;, posiciona-se uma sonda (geralmente o fon NH;™),

com carga ¢;, para calcular as interagdes com cada atomo ¢ do CEP. Utilizando-se das

1 Para detalhes sobre o calculo de normais em poliedros convexos, ver Tenério (2018).
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cargas parciais atomicas ¢;, previamente determinadas, calculam-se os descritores de

Coulomb e Lennard-Jones:

N

EG =Y %4, (5.11)
— 4meg ‘zj — xl‘
N K12 KS.

EL — L/ Y (5.12)

Cada ponto gera, portanto, dois descritores, resultando em um total de 27
descritores por CEP. Essa abordagem assegura que os descritores representem condic¢des
mais realistas de interagao molecular, eliminando contribui¢des nao-fisicas provenientes

de regides internas da densidade atémica (Tenério, 2018).
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6 Metodologia Experimental

A fundamentacao tedrica apresentada nos capitulos anteriores evidenciou que a
escolha da estratégia de amostragem espacial e da regido do espago quimico onde os
descritores sdo calculados influencia diretamente a qualidade da representacao molecular.
Como discutido na secao 5.2, metodologias como o LQTA-QSAR permitem que a sonda
de calculo seja posicionada arbitrariamente préxima — ou mesmo no interior — da
distribuicao eletronica da molécula, gerando valores de energia fisicamente irreais e

comprometendo a robustez estatistica dos modelos.

Conforme argumentado no Capitulo 3, todos os modelos sdo aproximagoes da
realidade, e sua utilidade depende fundamentalmente de quao bem os fendmenos que se
deseja capturar resistem a essas simplificacoes. No contexto de modelagem QSAR, isso
significa que a forma como representamos o espacgo de interagao molecular deve estar

alinhada com a fisica subjacente ao reconhecimento ligante-receptor.

Nesse sentido, a hipotese central deste trabalho é que a utilizacado de uma restrigao
fisica mais préxima da realidade — delimitando a regiao amostrada ao exterior do volume
molecular via fecho convexo — permite uma representagdo que captura aspectos mais
relevantes da molécula e, consequentemente, fornece modelos estatisticamente superiores.
Este capitulo descreve, portanto, a metodologia experimental desenhada para validar a

hipotese central deste trabalho.

6.1 Dados experimentais

Para avaliar o impacto pratico do método HullQSAR (segéo 5.4), foram utilizados
dois conjuntos de dados (CANCER e CARBOX) cujas modelagens via LQTA-QSAR ja séo

descritas na literatura.

6.1.1 Conjunto de dados: CANCER

O conjunto CANCER consiste em 49 derivados benzilidenos de oxazolidinediona
e tiazolidinediona, potenciais inibidores da enzima 178-hidroxiesterdide desidrogenase
tipo 3 (178-HSD3), com aplicabilidade no tratamento do cancer de préstata. Os dados
experimentais foram obtidos da literatura (Harada et al., 2012; Martins; Melo, 2019),
onde as atividades bioldgicas foram reportadas como valores de Concentragao Inibitéria
Média, posteriormente convertidos para a escala logaritmica negativa (pICy,). A estrutura

base dos compostos esté representada na Figura 7.
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Figura 7 — Estrutura base do conjunto de dados CANCER
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Fonte: Adaptado de Martins e Melo (2019).

6.1.2 Conjunto de dados: CARBOX

O conjunto CARBOX é composto por 33 derivados de 4,5-dihidroxipirimidina
carboxamida, potenciais inibidores da integrase do HIV-1 (HIV-1 IN), com possivel
aplicabilidade no combate seletivo ao virus HIV (Petrocchi et al., 2007; Martins; Oliveira;

Queiroz, 2018). A estrutura base dos compostos esta representada na Figura 8.

Figura 8 — Estrutura base do conjunto de dados CARBOX
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Fonte: Martins, Oliveira e Queiroz (2018).

6.2 Modelagem Molecular

Esses mesmos conjuntos foram entdo modelados via HullQSAR para permitir
a comparacao dos resultados. As estruturas moleculares descritas na secao 6.1 foram
inicialmente construidas no software ChemSketch (ACD, 2024) e salvas em arquivos in-

dividuais no formato *.mol2. Posteriormente, as geometrias foram otimizadas utilizando
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Tabela 4 — Hiper parametros utili-
zados no HullQSAR. To-
dos os valores numéri-
cos estao em A, exceto

L.
Hiperparametro  Valor utilizado
Sonda NH,*
o 2,0A
Ar 0,5A
Aa 4°, 6°, 8° e 10°
4 10

Fonte: elaborado pelo autor.

o método DFT (B3LYP/6-311G(d,p)) com o software Gaussian 09, e as cargas atomicas
parciais foram calculadas pelo método CHELPG.

Essas estruturas otimizadas foram entao submetidas ao software UCSF Chimera
para atribuicao de cargas AM1-BCC e tipos atémicos compativeis com o campo de forga

AMBER ff03, necessarios para as simulagoes de dindmica molecular.

6.3 Simulacdes de Dinamica Molecular

As simulagbes de dindmica molecular foram realizadas utilizando o pacote GRO-
MACS (Abraham et al., 2015), seguindo o protocolo descrito por Martins e Melo (2019) e
Martins, Oliveira e Queiroz (2018). Cada molécula foi simulada individualmente em meio
aquoso explicito (modelo SPC/E), com condigoes periédicas de contorno e neutralizagao

por contrajons quando necessario.

O protocolo de simulagao captou as etapas sequenciais da minimizacao energética
por 500 ps, com registro das trajetorias a cada 1ps. As conformagoes obtidas entre 50 ps

e 500 ps foram sobrepostas e alinhadas para compor o CEP de cada molécula.

6.4 Calculo dos descritores com o HullQSAR

Os descritores foram calculados utilizando a metodologia HullQSAR (secao 5.4).

A sonda utilizada foi o fon NH;™, e os hiperpardmetros empregados estdo apre-
sentados na Tabela 4. Foram testados quatro valores diferentes para o parametro angular

Aa (4° 6°, 8° e 10°), resultando em quatro matrizes de descritores para cada conjunto

de dados.
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6.5 Pré-processamento e Selecao de Variaveis

As matrizes geradas pelo HullQSAR possuem alta dimensionalidade (da ordem
de 105 descritores). Para reduzir essa dimensionalidade, foram aplicadas trés filtragens

iniciais:

1. Variancia: todas as colunas com variancia var(x;) < 0,1, por serem consideradas

quase constantes, foram removidas;

2. Correlacao: em seguida, foram removidas todas as colunas x; cuja correlacao

com o vetor y fosse tal que cor(zx;,y) < 0,3;

3. Autocorrelagao: por fim, qualquer par de colunas x; e x; com intercorrelagao
tal que cor(zx;, x;) > 0,9 foi considerado redundante e simplificado, eliminando-se

a segunda coluna (x;, neste caso).

Por fim, com o niimero de colunas drasticamente reduzido e um conjunto de
descritores com potencial relevancia pré-selecionados, o Algoritmo Genético (Fortin
et al., 2012; Leardi; Boggia; Terrile, 1992) foi utilizado para a selegdo das variaveis mais

relevantes, com base no critério de validagio cruzada (Q?).

6.6 Construcao e Validacao dos Modelos QSAR

A construcao e validagdo dos modelos QSAR foram realizadas com o software
QSARMODELINGPY (Martins; Reis Filho, 2020). Para cada conjunto de dados, as
moléculas foram divididas em conjuntos de treino e teste na proporc¢ao de 80% e 20%,
respectivamente, utilizando o algoritmo de Kennard-Stone (Kennard; Stone, 1969). Essa
abordagem garante que o conjunto de teste seja representativo do espaco quimico do

conjunto de treino.

Os modelos foram construidos utilizando o método de regressao por Minimos
Quadrados Parciais (PLS). A robustez e a capacidade preditiva dos modelos foram
avaliadas por meio de validagdo interna e externa. Essas duas etapas de validagédo
estdo disponiveis nativamente no QSARMODELINGPY, e portanto ndo foram necessarias

implementagoes adicionais para este trabalho.
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7 Resultados e Discussao

Neste capitulo, sao apresentados e discutidos os resultados obtidos com a metodo-
logia proposta, HullQSAR. O desempenho dos modelos gerados é rigorosamente avaliado
e comparado com a abordagem de referéncia, LQTA-QSAR, utilizando os conjuntos de
dados CANCER e CARBOX, conforme descrito na metodologia.

7.1 Analise Comparativa dos Modelos QSAR

Para avaliar a eficacia do método HullQSAR, foram construidos modelos para os
dois conjuntos de dados, variando-se o hiperparametro de resolu¢ao angular, Aa. Os

resultados detalhados para cada configuragdo podem ser consultados no Apéndice C.

A Tabela 5 apresenta uma comparagao direta entre o melhor modelo obtido com
o HullQSAR para cada conjunto de dados e os respectivos modelos de referéncia da
literatura, construidos com o método LQTA-QSAR.

A inspecgdo da tabela revela uma superioridade clara e sistematica da abordagem
HullQSAR. Para ambos os conjuntos, o método proposto nao apenas atingiu, mas superou

o desempenho do método de referéncia em todas as métricas estatisticas fundamentais
2 N2 2
(}% ’ Cg e }%Ext)'

7.1.1 Desempenho no Conjunto CANCER

Para o conjunto CANCER, o modelo de referéncia LQTA-QSAR ja apresentava
um desempenho robusto. Contudo, o melhor modelo HullQSAR (A« = 4°) demonstrou
um ganho de performance notavel. O coeficiente de determinacio (R?) aumentou,
enquanto a capacidade preditiva, avaliada por Q2 e R2, ., apresentou melhorias ainda

mais expressivas, com um incremento de 12 e 9 pontos percentuais, respectivamente.
Este resultado sugere que os descritores gerados pelo HullQSAR, que integram a

informagao de interacdo eletrostatica com a de volume molecular (via fecho convexo),

Tabela 5 — Comparagdo entre o melhor modelo HullQSAR e o
LQTA-QSAR nos conjuntos CANCER e CARBOX.

CANCER CARBOX
HullQSAR  LQTA-QSAR  HullQSAR  LQTA-QSAR
R? 0,78 0,77 0,95 0,77
Q2 0,73 0,61 0,88 0,70
RZ, 0,83 0,74 0,96 0,63

Fonte: elaborado pelo autor.
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capturam nuances estereoeletronicas que nao sdo adequadamente representadas pelo
método LQTA-QSAR tradicional. O ganho de poder preditivo foi alcangado com apenas
duas variaveis latentes, indicando que a melhoria ndo se deve a um sobreajuste, mas sim

a maior qualidade informacional dos descritores.

7.1.2 Desempenho no Conjunto CARBOX

No conjunto CARBOX, a vantagem do HullQSAR foi ainda mais pronunciada. O
modelo 6timo (Aa = 8°) alcangou um desempenho excepcional, com um R? de 0,95 e
um RZ . de 0,96. Em comparacio, o modelo LQTA-QSAR obteve valores de 0,77 e 0,63
para as mesmas métricas. Trata-se de um salto de 33 pontos percentuais na capacidade

de previsdo do modelo em um conjunto de teste externo.

A expressiva redugao nos erros de calibragao e validagao (PRESS e RMSE, ver
Apéndice C) reforca a hip6tese central deste trabalho: a combinagao de descritores de
ocupacao e de interacao, filtrados pela superficie do fecho convexo, gera uma representacao
molecular mais rica e informativa, resultando em modelos QSAR significativamente mais

robustos e preditivos.

7.2 Validacdo e Anélise dos Critérios Estatisticos

Todos os modelos HullQSAR gerados atenderam com folga aos rigorosos critérios
de validagio recomendados na literatura por Roy, Kar e Das (2015). Os valores de Q2
(acima de 0,5) e RZ_, (acima de 0,6) confirmam a robustez e a capacidade de generalizagao

dos modelos.
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8 Conclusao

A luz da fundamentacao tedrica e da discussao epistemolégica desenvolvidas ao
longo deste trabalho, pode-se afirmar que o objetivo central foi atingido: demonstrou-se
que a incorporacao de restricoes fisicamente mais realistas na geracdo de descritores
4D-QSAR, por meio do conceito geométrico de fecho convexo, resulta em modelos

estatisticamente mais robustos e com maior capacidade preditiva.

Para isso, este estudo analisou comparativamente duas abordagens de descricao
molecular, o LQTA-QSAR e o HullQSAR, aplicadas a dois conjuntos de dados reais
com relevancia farmacoldgica (CANCER e CARBOX), previamente modelados na literatura.
Em ambos os casos, partiu-se de um protocolo consistente de modelagem molecular
e dindmica, construcdo do CEP, calculo de descritores e regressao por PLS, seguido
de rigorosa validacao interna e externa. Os resultados obtidos indicaram desempenho
superior do HullQSAR em relacao ao LQTA-QSAR em diferentes métricas estatisticas (Rz,
Q?, RMSE, PRESS), tanto nos conjuntos de treinamento quanto nos conjuntos de teste,
sugerindo que a delimitacdo da regiao de amostragem ao exterior do volume molecular,
via fecho convexo, constitui uma estratégia efetiva de filtragem de contribui¢does nao

fisicas.

Do ponto de vista conceitual, esses resultados reforcam a hipotese de que uma
representacao molecular mais alinhada com o cenario de reconhecimento ligante-receptor
— isto é, focada nas regides de espago onde a interagado é plausivel — produz descritores
mais informativos e, por conseguinte, modelos QSAR mais tteis. Como nos lembra Box
(1979), nao se trata de buscar um modelo “correto”, mas de aproximar-se de modelos
que errem de modo controlado e, sobretudo, relevante para o fen6meno de interesse.
Ao restringir a amostragem & vizinhanga externa do fecho convexo, o HullQSAR torna
explicito esse compromisso: aceita-se a inevitavel incompletude da representacao, mas
rejeitam-se, tanto quanto possivel, contribui¢cbes que contradigam a fisica elementar do

sistema.

Em sintese, este trabalho buscou articular uma visao na qual se reconhece a
indivisibilidade entre as varias dreas do conhecimento. A esperanca é que, ao reconhecer
explicitamente os limites de nossos modelos e ao refinar suas aproximagoes, possamos
construir ferramentas mais transparentes e eficazes para o planejamento racional de
farmacos, ampliando o repertério de descritores disponiveis e contribuindo, ainda que

modestamente, para o didlogo continuo, ativo e altivo entre nés que pensamos o mundo.
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Glossario

Este glossario retine os principais termos técnicos utilizados ao longo deste

trabalho, com o objetivo de facilitar a compreensao e garantir a clareza na leitura.

fecho convexo

(ou convex hull em inglés) de um conjunto de pontos X se refere, em geometria
computacional, ao menor conjunto convexo que contém X. Sua defini¢do é dada
pela Equacao 5.6. pp. 36-38, 44, 45, 47

heterocedasticidade

caracteristica oposta a homocedasticidade. p. 36

homocedasticidade

refere-se a igualdade da variancia dos erros em um modelo de regressao, ou seja, a
dispersao dos pontos de dados em torno da linha de regressao é constante para
todos os valores da variavel independente. Em outras palavras, os erros do modelo

sao independentes dos valores da variavel explicativa.

in silico
é uma expressao latina usada no ambito da simulacao computacional e &reas corre-
latas para indicar algo ocorrido “em ou através de uma simulagao computacional”.
Foi inspirada nas expressoes in vivo e in vitro, amplamente usadas nas ciéncias

biolégicas para designar, respectivamente, experimentos feitos com animais reais e

aqueles realizados em laboratério. p. 9, 12

outlier

Valor ou observagao que se desvia significativamente do padrao geral dos dados.
Em contextos estatisticos, um outlier é uma instancia cuja magnitude ou compor-
tamento é atipico em relacao a distribuicao da amostra, podendo influenciar de
maneira desproporcional ajustes de modelos e medidas como média e varidncia. A
detecgdo e o tratamento de outliers sdo etapas fundamentais na analise de dados e

na validacdo de modelos preditivos.. p. 36, 52

sonda

ou probe atom. pp. 34, 35, 37, 38, 40, 42, 57
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APENDICE A - Medidas Estatisticas

A avaliagdo de modelos QSAR requer, invariavelmente, o uso criterioso de parame-
tros estatisticos que caracterizem o comportamento dos dados experimentais e preditos.
Dentre esses parametros, a média e a varidncia desempenham papéis centrais tanto na

descri¢do quanto na quantificacdo da qualidade dos ajustes e previsoes.

Considere um conjunto de dados unidimensionais z = {z,z,,...,zy} com N
elementos. A “média aritmética” dos valores, representada por  ou (z), é definida pela

Equacao A.1:

N
z = (x) = %Zmz (A.1)

Esta grandeza corresponde ao valor médio do conjunto, ou seja, ao seu centro
de gravidade estatistico. Embora seja uma medida de tendéncia central amplamente
utilizada, a média, por si s6, ndo é suficiente para caracterizar a distribuicao dos dados —
duas distribui¢des com a mesma média podem apresentar dispersoes significativamente

distintas.

Para quantificar essa dispersdao em torno da média, introduz-se a “varidncia

amostral”, denotada por o2 e dada pela Equacio A.2:

0.2

1 XN
N 1 E:(wZ — )2 (A.2)

A varidncia mede a expectativa do quadrado do desvio em relacao a média,
penalizando mais fortemente valores afastados do centro.! A raiz quadrada da varidncia,
conhecida como desvio padrao (o), possui a mesma unidade dos dados originais e permite

uma interpretacao mais direta da dispersao:
oc=Vo?

Essas medidas — média e desvio padrao — serao empregadas de forma recorrente ao
longo deste trabalho, tanto na avaliagao de propriedades fisico-quimicas quanto na anéalise

de residuos e na validagao interna e externa dos modelos QSAR.

1O fator N — 1 no denominador corresponde & correcio de Bessel, necessaria quando a variancia é

estimada a partir de uma amostra finita da populacgao.
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Figura 9 — Ilustragado da diferenga entre “precisdo” e “exatiddo”

A

Precisao

© ®

Y

Exatidao

Fonte: Adaptado de Jensen (2017).

A.0.1 Precisao e Exatidao

Uma distingao conceitual frequentemente negligenciada, mas de suma importancia
para a interpretacao adequada do processo de modelagem, é a diferenca entre a precisdo

e a ezxatiddo dos dados.

A precisao (precision em inglés) diz respeito & baixa variabilidade das medigoes:
um conjunto de dados é considerado preciso quando os valores observados se concentram
em torno de um mesmo ponto, apresentando pequena dispersao. Por outro lado, a
exatiddo (accuracy em inglés) refere-se & proximidade entre a média das medigdes e o

valor verdadeiro ou esperado.

Essa diferenga conceitual é ilustrada de maneira visual na Figura 9. Imagine
que cada conjunto de circulos concéntricos representa um alvo, e os pontos marcados
correspondem a dardos lancados em sua direcado. No quadrante inferior esquerdo, observa-
se uma distribuigao dispersa (alta variancia, baixa precisdo) cuja média também esté
afastada do centro (baixa exatiddo). No extremo oposto, no quadrante superior direito,
os langamentos sédo agrupados (baixa variancia, alta precisdo) e concentram-se em torno

do centro (alta exatidao).

Os demais quadrantes ilustram situagoes intermediarias: no canto superior es-
querdo, ha alta precisdao com baixa exatidao — os lancamentos sao consistentes entre si,
mas sistematicamente desviados do centro. J4 no quadrante inferior direito, observa-se o
oposto: os valores sao dispersos (baixa precisdo), mas a média coincide com o centro

(alta exatidao), revelando um acerto em média, apesar da variabilidade individual.
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A.0.2 Medidas de Erro em Modelos Preditivos

Nesse cenario, é essencial dispor de ferramentas que quantifiquem, de forma
objetiva, o desempenho do modelo ajustado. A qualidade dessa aproximagao pode ser
avaliada por meio de métricas que comparam os valores preditos §, com os observados

y;, resultando em medidas formais de erro.

Dentre as medidas mais utilizadas destacam-se o Desvio Quadratico Médio (RMS)
e o Desvio Absoluto Médio (MAD), que quantificam, de formas distintas, a discrepancia
entre os valores preditos ¢, e os valores reais y, para cada instancia ¢ do conjunto de

dados.

A métrica RMS, definida na Equagado A.3, penaliza mais severamente os erros
grandes, pois eleva ao quadrado cada desvio antes da média ser computada. Por esse
motivo, é particularmente sensivel a presenca de outliers. Em contrapartida, o MAD
(Equagao A.4) calcula a média dos médulos dos desvios, oferecendo uma visdo mais
robusta da magnitude média dos erros, sem amplificar de forma desproporcional os

desvios extremos.

1 M
RMS = \/M; (y; — gi)Q (A-3)

1 .
MAD = 1\72 ly; — 3l (A.4)

i=1

Ambas as métricas estdo expressas nas mesmas unidades da varidvel dependente

y e desempenham papel crucial na avaliacdo quantitativa da qualidade preditiva dos
modelos. O uso simultdneo de RMS e MAD permite uma anélise mais completa do

comportamento dos residuos e das propriedades estatisticas do ajuste.

A.0.3 Correlacao entre dois conjuntos de dados

Ao avaliar modelos de regressao, como aqueles empregados em estudos QSAR,
nao basta quantificar apenas o erro médio entre os valores preditos e experimentais. E
igualmente importante examinar a associacio estatistica entre os conjuntos de dados —
em especial, o grau de dependéncia linear entre eles. Essa associagao é expressa por meio
de medidas de correla¢do, que descrevem em que medida as variagoes em uma variavel

se acompanham, de forma sisteméatica, por variagdoes em outra.

A mais amplamente utilizada dessas medidas é o coeficiente de correlacio de
Pearson, definido pela Equagdo A.5, onde y; sdo os valores experimentais ou esperados,

9; = f(x;) s@o os valores preditos, y sdo suas médias, e M é o niimero total de observagoes.
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Figura 10 — Vérios conjuntos de pontos (x,y), com o coeficiente de correlagio entre x e y indicado para
cada conjunto

p

Fonte: Wikimedia Commons (2011).

S (3 — 7) (s —
=1 (A.5)

JE- ¢2

O valor de R estd contido no conjunto [—1,1] e sua interpretacdo é tal que:

R

R > 0 = associagdo linear positiva; R < 0 = associagdo linear negativa; e
R =0 = auséncia de correlagéo linear. A Figura 10 ilustra diferentes conjuntos de
pontos e suas respectivas correlacoes R. Note que a correlacio reflete a intensidade e
a diregao de uma relagéo linear (linha superior na figura), mas néo a inclinagdo dessa
relagao (linha do meio), nem diversos aspectos de relagoes nao lineares (linha inferior).

A figura central, por sua vez, apresenta varidncia nula em y e, portanto, R nao esta
definido.

A.0.4 Medidas de Qualidade

De forma similar ao coeficiente de correlagdo (Equacao A.5), outras grandezas
relevantes na medicdo da qualidade do ajuste produzido por um dado modelo sdo a

PRESS, a variancia de y (05) e o coeficiente de determinacio R2.

M
PRESS = _ (y;, — ;)" (A.6)
zle 2
o, E]_\[Z (v —9) (A.7)
=1
M A2
B2 PRESS . 2iq (Wi y_i)2 (A8)
NUy Zi:l (yz - y)
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O coeficiente de determinacio, R? € [0,1], representa a propor¢ao da variancia
de y que pode ser explicada pela variancia de 9, sob uma relacio linear. Assim, R? pode
ser interpretado como uma medida da qualidade do ajuste de um modelo de regressdo. 2
Por exemplo, R? = 0,85 indica que 85% da variancia dos valores de y é explicada pela
variancia em ¢. Em outras palavras, o modelo preserva 85% das informagdes do conjunto

de dados original.

No raro extremo, um R? = 1 indicaria que a totalidade da variancia de y pode
ser explicada por ¢, o que, em outros termos, significa y = ¢: um ajuste perfeito dos

dados.?

A.0.5 Validacao Cruzada

E importante salientar que o R? quantifica o grau de correlacao entre os valores
preditos e os valores experimentais. Um valor elevado de R? indica que o modelo se ajusta
bem aos dados observados y. No entanto, mais do que reproduzir os dados disponiveis,
desejamos avaliar a capacidade preditiva do modelo — isto é, sua habilidade de generalizar

para novas observagoes a partir das variaveis independentes.

Para isso, recorre-se a técnicas de wvalida¢io cruzada, as quais visam estimar o
desempenho preditivo do modelo com base apenas em subconjuntos dos dados. A forma
mais elementar dessa abordagem consiste em ajustar o modelo a um subconjunto com
M — 1 moléculas (por exemplo, &, ...,x,, 1), € utilizar esse modelo para predizer o
valor da observagdo deixada de fora, §,,. Repetindo esse procedimento para cada uma

das M observagoes, obtém-se o método conhecido como leave-one-out (LOO).

A partir dessas predigoes externas, pode-se calcular a PRESS, cujo valor serve
como indicativo da capacidade preditiva do modelo. Com base nela, define-se também o
coeficiente de determinacio preditivo, denotado por Q? e definido em analogia direta ao
R? apresentado na Equacdo A.8. Em termos gerais, valores de @2 > 0,5 séo comumente
considerados aceitaveis para modelos QSAR, indicando desempenho preditivo satisfatorio
(Jensen, 2017).

2 Na literatura em lingua inglesa, o termo goodness of fit é amplamente utilizado para descrever a

qualidade do ajuste.

Note que este é um caso muito raro, especialmente em analises de conjuntos de dados reais. Embora
desejével, a obtencdo de R? = 1 deve evocar, no analista, suspeitas em relacio & implementacéo do
modelo e das métricas de validagao.
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APENDICE B - Classificacio de
descritores QSAR quanto 3

dimensionalidade

Uma das formas mais tradicionais de classificar os descritores moleculares é pela
sua dimensionalidade, ou seja, pelo nivel de complexidade estrutural que cada descritor
incorpora sobre a molécula. Essa classificacdo vai desde informagoes mais simples, como
o ntimero total de 4&tomos (0D), até representagdes que incluem o espago tridimensional

e até a dindmica conformacional da molécula (4D ou mais).

Cada aumento na dimensionalidade traz consigo a possibilidade de capturar
aspectos mais sutis e relevantes das interagdes moleculares, mas também aumenta o

custo computacional e a complexidade de interpretacgao.

B.1 QSAR “classico”: 0D, 1D e 2D

As primeiras abordagens de QSAR, historicamente chamadas de “classicas”,

basearam-se em descritores simples, hoje conhecidos como descritores 0D, 1D e 2D.

Descritores 0D: Informacao escalar e global.

Os descritores 0D representam caracteristicas moleculares que ndo dependem da
forma ou da conectividade dos 4tomos na molécula. Sao propriedades globais, como massa
molecular, ponto de fuséo, nimero total de 4&tomos, coeficiente de parti¢cdo octanol/agua
(logP)...

Esses descritores sao faceis de calcular, rapidos e oferecem uma visdo geral da
molécula. No entanto, sdo pouco informativos quando o objetivo é prever propriedades

que dependem da forma ou da distribuicao eletronica.

Descritores 1D: Contagem de grupos quimicos.

Os descritores 1D introduzem um pouco mais de detalhe, considerando a presencga

de grupos funcionais ou certos tipos de atomos. Exemplos tipicos incluem:

e Niumero de doadores ou aceptores de ligacao de hidrogénio;

o Contagem de heterodtomos (oxigénio, nitrogénio, enxofre, etc.);
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e Numero de ligagoes rotacionaveis;

e Frequéncia de determinados grupos funcionais...

Esses descritores j4 comecam a fornecer uma impressao quimica mais especifica da

molécula, refletindo algumas de suas propriedades de reatividade ou solubilidade.

Descritores 2D: A forma como os dtomos estiao conectados.

Ao avancarmos para a segunda dimensao, passamos a considerar a topologia
molecular, ou seja, como os 4tomos estdo conectados entre si. Aqui entram descritores

derivados diretamente do grafo molecular, como:

Indices de ramifica¢do e de caminho (ex.: Wiener, Balaban, Zagreb, Hosoya);

Indices de conectividade (ex.: Randié, Kier-Hall);

e Nimero de ciclos, tamanho dos anéis e grau de ramificagao;

Propriedades extraidas de matrizes de adjacéncia...

Esses descritores capturam informacoes sobre o “formato 16gico” da molécula, mesmo
sem considerar sua geometria real no espago tridimensional. Por exemplo, dois isémeros
de cadeia podem ter diferentes valores de indice de ramificagdo, mesmo que tenham a

mesma férmula molecular.

De forma geral, os descritores 0D, 1D e 2D sao extremamente tteis quando o
objetivo é trabalhar com grandes bancos de moléculas, devido ao baixo custo computaci-
onal. No entanto, eles ndo conseguem diferenciar isdmeros espaciais (estereoisdmeros)

nem prever com precisdo propriedades que dependem da geometria molecular.

Algumas ferramentas livres e amplamente utilizadas (Yap, 2011; Landrum et al.,
2025; Mauri et al., 2006) permitem a geragdo automatica de milhares desses descritores

em questao de segundos.

B.2 QSAR 3D

Quando a posic¢ao relativa dos 4tomos no espago passa a influenciar de forma
significativa a bioatividade, torna-se necessario utilizar descritores tridimensionais, inau-
gurando o campo da 3D-QSAR.

Ao contrario dos descritores topolégicos, os descritores 3D incorporam a geometria
real da molécula: as coordenadas cartesianas dos 4tomos ap6s otimizagao estrutural. Isso

permite capturar aspectos como:



APENDICE B. Classificacio de descritores QSAR quanto ¢ dimensionalidade 63

Forma tridimensional (volume, superficie);

Distribuicoes de carga;

Potenciais estéricos (relacionados a repulsdo espacial entre 4tomos);

Potenciais eletrostéaticos (relacionados a distribui¢do de cargas)...

O método mais representativo dessa abordagem é a CoMFA, proposta por Cramer,
Patterson e Bunce (1988). Nesse método, cada molécula é posicionada dentro de uma
grade tridimensional e, em cada ponto dessa grade, calcula-se como uma sonda virtual
(geralmente um fon C* sp?) interage com a molécula via forcas de van der Waals e

interacoes eletrostaticas.

O resultado é um grande vetor numérico, no qual cada valor corresponde a uma
interagdo potencial em um ponto especifico do espaco. Esses vetores alimentam modelos
estatisticos como o PLS, permitindo a correlagao entre o campo molecular e a atividade
biolégica.

A grande vantagem da 3D-QSAR é que ela reflete com maior realismo o processo de
reconhecimento molecular. Sua principal limitagdo é que ela exige que todas as moléculas
estejam bem alinhadas em um referencial comum e que se escolha, previamente, uma
unica conformacado representativa de cada molécula. Isso pode introduzir erros se a

molécula apresentar muita flexibilidade.

B.3 QSAR 4D

A 4D-QSAR surge para resolver justamente essa limitacao da 3D-QSAR. Em vez
de trabalhar com uma tnica conformacao fixa, o 4D-QSAR considera um conjunto de
varias conformagoes possiveis que a molécula pode assumir ao longo do tempo. Essa
colecao de estruturas é geralmente obtida por técnicas como a simulacdo de Dinamica

Molecular (segao 3.5).

A sobreposi¢io e alinhamento de todas essas conformagdes produz o CEP (subse-
¢ao 3.5.1), que pode ser interpretado como um “perfil médio” do espago conformacional
da molécula ao longo do tempo. O descritor final reflete, portanto, uma média de Boltz-
mann sobre o espago conformacional acessivel, incorporando efeitos de flexibilidade que

a 3D-QSAR tradicional ndo contempla.

A grande vantagem da 4D-QSAR é que ela incorpora, de forma explicita, a
flexibilidade molecular e o comportamento dindmico das moléculas, aspectos cruciais
para muitas interagoes biologicas. Além disso, ao suavizar os efeitos de alinhamento

rigido, o método reduz o risco de erro associado & escolha de uma tnica conformagéao.
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Essa metodologia, proposta inicialmente por Hopfinger et al. (1997), representa
um passo importante rumo a modelos mais realistas de reconhecimento molecular, sendo
particularmente 1til em sistemas onde multiplos modos de ligagdo coexistem ou onde a

adaptagédo conformacional é determinante para a atividade.

B.4 Dimensionalidades mais altas: 5D, 6D e além

Com a consolidagao da 4D-QSAR, persistiram duas fontes de incerteza que
limitavam a acuracia preditiva dos modelos: (i) a incapacidade de representar, de forma
explicita, a acomodagao conformacional do sitio de ligagao (induced-fit) e (ii) a negligéncia
dos efeitos de solvatacao diferencial que acompanham o processo de reconhecimento

molecular. As extensoes 5D e 6D-QSAR surgem precisamente para suprir essas lacunas.

Na quinta dimensao (5D-QSAR), introduz-se um ensemble de hipéteses de induced-
fit: para cada ligante, multiplas variantes topoldgicas do receptor virtual sdo geradas
e evoluidas geneticamente durante a otimizacao do modelo. Essa estratégia, segundo
Vedani e Dobler (2002), reduz o viés associado & escolha da conformagao bioativa e

melhora a robustez estatistica do conjunto de modelos.

Ja no 6D-QSAR, a sexta dimens&o incorpora cenarios multiplos de solvatacgao
(explicita ou implicita), permitindo que diferentes modelos de retirada de solvente
(desolvatacdo do ligante) e de reorganizacdo da agua no sitio sejam simultaneamente
ponderados pelo algoritmo evolutivo. Damale et al. (2014) relatam que a inclusdo dessa
dimenséo elevou o R? médio de 0,872 (5D) para 0,903 (6D), destacando o contributo
decisivo do termo de solvatagdo na afinidade calculada. Em termos praticos, o 6D-QSAR
é particularmente util quando efeitos de hidratacao, ou a competicao entre estados

protonicos em meio aquoso, sejam determinantes para a bioatividade.

Propostas recentes aventam dimensoes adicionais para acomodar, por exemplo,
multiplos estados proténicos (5D’), heterogeneidade conformacional do préprio receptor
(6D’) ou até variagoes de pH e forga idnica (7D). Ainda que promissoras, tais extensoes
carecem de validagdo sistematica e demandam custo computacional crescente; portanto,

sua adogao deve ser criteriosa, ponderando-se a relagdao beneficio-complexidade.

Em sintese, as abordagens 5D e 6D representam um salto qualitativo na modela-
gem QSAR ao integrar explicitamente flexibilidade do receptor e solvatacao, respecti-
vamente, elevando o rigor fisico-quimico sem sacrificar a viabilidade computacional —
conquistas que se refletem em ganhos empiricamente mensuraveis de capacidade preditiva
(Vedani; Dobler, 2002; Damale et al., 2014).
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APENDICE C - Resultados Detalhados
do HullQSAR

Este apéndice contém os resultados estatisticos detalhados para todos os modelos

HullQSAR construidos, variando-se o parametro Aaq.

Tabela 6 — Resultados obtidos pelo HullQSAR para cada conjunto de dados, com o respectivo
melhor modelo destacado em azul.

CANCER CARBOX
A 4° 6° 8° 10° 4° 6° 8° 10°
R? 0,784 0,711 0,692 0,754 0,861 0,882 0,947 0,916
PRESS 5,263 7,049 7,520 5,991 5,521 4,703 2,110 3,340
RMSEcal 0,328 0,379 0,392 0,350 0,409 0,378 0,253 0,318
rcal 0,885 0,843 0,832 0,868 0,928 0,939 0,973 0,957
avgRmcal 0,697 0,600 0,575 0,657 0,802 0,831 0,923 0,879

deltaRmcal 0,174 0,222 0,233 0,194 0,117 0,101 0,047 0,073

Q2 0,725 0,723 0,663 0,687 0,784 0,802 0,883 0,861
PRESScv 6,695 6,741 8,222 7,630 8,597 7,879 4,667 5,506
RMSEcv 0,370 0,371 0,410 0,395 0,510 0,489 0,376 0,408

rev 0,853 0,853 0,814 0,831 0,886 0,896 0,941 0,928
avgRmev 0,627 0,626 0,538 0,579 0,700 0,724 0,837 0,805

deltaRmcv 0,131 0,163 0,249 0,146 0,121 0,125 0,021 0,077

RZ . 0,829 0,759 0,709 0,814 0,870 0,881 0,957 0,917
F 83,523 115,529 105,355 26,392 92,936 71,994 96,280 76,259
nLV 2 1 1 5 2 3 5 4

Fonte: elaborado pelo autor.
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APENDICE D

completos

Bloco de Cédigo D.1 — Arquivo aspirina.mol2, gerado pelo Open Babel. Ver segéo 3.1.

— Blocos de codigo
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@<TRIPOS>MOLECULE
* Kk K X
13 13 0 0 0
SMALL
GASTEIGER
@<TRIPOS>ATOM
1 C
2 C
30
4 0
5 C
6 C
7 C
8 C
9 C
10 C
11 C
12 0
13 0
@<TRIPOS>BOND
1 1 2
2 2 3
3 2 4
4 4 5
5 5 6
6 6 7
7 7 8
8 8 9
9 9 10
10 5 10
11 10 11
12 11 12
13 11 13

-2.
-1.

-1

-0.
-0.
-1.
-1.
-0.

= O O

5981
7321
.7321
8660
8660
7321
7321
8660
.0000
.0000
.8660
.8660
.7321

RN
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ar
ar
ar
ar
ar

ar
ar

-1.5000
-2.0000
-3.0000
-1.5000
-0.5000
-0.0000
1.0000
1.5000
1.0000
-0.0000
-0.5000
-1.5000
0.0000

[eNelNeNeoNeoNeoNeoNeNeoNeoNeo No ol

.0000
.0000
.0000
.0000
.0000
.0000
.0000
.0000
.0000
.0000
.0000
.0000
.0000

[=NeNoNoNoNoNoNoNoNaN=NoNe!

.co2
.co2
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UNL1
UNL1
UNL1
UNL1
UNL1
UNL1
UNL1
UNL1
UNL1
UNL1
UNL1
UNL1
UNL1

[eNoNeoNeoNeoNeoNeoNeoNeoNoNe NNl

.1216
.3220
.2497
.4239
.15647
.0378
.0031
.0004
.0097
.1143
.3907
.2404
.2404

Fonte: elaborado pelo autor.
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