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Resumo

Este trabalho investiga a aplicação de algoritmos de machine learning no campo do drug- design, com
ênfase na descoberta de novas moléculas candidatas a inibidores da enzima acetilcolinesterase humana
(hAChE), um alvo terapêutico relevante no tratamento da doença de Alzheimer. Esse estudo visa o uso
de canabinóides e canabinóides raros como moléculas de partida, com o objetivo não apenas de identifi-
car compostos com potencial terapêutico, mas também de aprimorar o processo de virtual screening por
meio de técnicas avançadas de data science. Para isso, foi desenvolvido um banco de dados contendo
propriedades f́ısico-qúımicas dos compostos, que inclui descritores ADMET (Absorção, Distribuição, Me-
tabolismo, Excreção e Toxicidade) e estrutura eletrônica, utilizando os softwares SwisADME e Gaussian,
respectivamente.

Foram aplicados diferentes algoritmos modernos de machine learning, como k-means para cluste-
rização, máquinas de vetores de suporte (do inglês support vector machines, SVM) para classificação,
análise dos componentes principais (do inglês principal component analysis, PCA) para redução de di-
mensionalidade. Foram estruturadas e aplicadas modelos de redes neurais para a geração de novas
moléculas, usando o conteúdo total de 310253 moléculas, coletadas em três bancos de dados de moléculas
dispońıveis. Para buscar e identificar padrões significativos relacionados com as propriedades f́ısico-
qúımicas, estruturais, eletrônicas e de ADMET das moléculas estudadas, foram empregadas técnicas
de visão computacional para analisar as imagens das interações não covalentes (do inglês non-covalent
interactions, NCI) e os mapas de potencial eletrostático (do inglês molecular electrostatic potential, MEP).

As interações dos complexos formados entre os reśıduos do śıtio ativo da hAChE e os compostos
estudados, foram preditas por meio de simulações de interações receptor-ligante, aplicando a técnica de
docking molecular, usando o software AutoDock. A identificação de parâmetros mais relevantes para
atividade biológica dos candidatos foi obtida por a análise conjunta dos dados de ADMET e estrutura
eletrônica, utilizando os algoritmos k-means e PCA.

Os resultados obtidos sugerem que a combinação de machine learning com docking molecular, análise
de propriedades f́ısico-qúımicas e de estrutura eletrônica, revelou ser uma ferramenta poderosa no de-
senvolvimento de novos candidatos a fármacos para o tratamento da doença de Alzheimer. O estudo
também contribui para a evolução do processo de virtual screening, ao fornecer modelos robustos para
a análise de dados relevantes para a atividade biológica e a seleção de moléculas candidatas com maior
potencial terapêutico. Das moléculas estudadas, sete se destacaram, com o perrotetineno apresentando
perfil mais semelhante ao ligante de referência donepezil, mimetizando interações cátion-pi e exibindo
score semelhante de -10,32 kcal/mol.

Palavras chave: aprendizado de máquina, redes neurais artificiais, estrutura eletrônica,
canabinóides raros, docking molecular.
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Abstract

This work investigates the application of machine learning algorithms in the field of drug design, with
an emphasis on the discovery of new candidate molecules as inhibitors of the human acetylcholinesterase
enzyme (hAChE), a relevant therapeutic target in the treatment of Alzheimer’s disease. This study aims
to use cannabinoids and minor cannabinoids as starting molecules, with the goal not only of identifying
compounds with therapeutic potential, but also of improving the virtual screening process through advan-
ced data science techniques. To this end, a database was developed containing physicochemical properties
of the compounds, which includes ADMET descriptors (Absorption, Distribution, Metabolism, Excretion,
and Toxicity) and electronic structure, using the software SwisADME and Gaussian, respectively.

Different modern machine learning algorithms were applied, such as k-means for clustering, support
vector machines (SVM) for classification, and principal component analysis (PCA) for dimensionality
reduction. Neural network models were structured and applied for the generation of new molecules,
using the total content of 310253 molecules, collected from three available molecular databases. To
search for and identify significant patterns related to the physicochemical, structural, electronic, and
ADMET properties of the studied molecules, computer vision techniques were employed to analyze the
images of non-covalent interactions (NCI) and the molecular electrostatic potential (MEP) maps.

The interactions of the complexes formed between the active site residues of hAChE and the studied
compounds were predicted by means of receptor-ligand interaction simulations, applying the molecular
docking technique, using the software AutoDock. The identification of the most relevant parameters for
the biological activity of the candidates was obtained through the joint analysis of ADMET and electronic
structure data, using the k-means and PCA algorithms.

The results obtained suggest that the combination of machine learning with molecular docking, physi-
cochemical property analysis, and electronic structure evaluation has proven to be a powerful tool in the
development of new drug candidates for the treatment of Alzheimer’s disease. The study also contributes
to the advancement of the virtual screening process by providing robust models for the analysis of data
relevant to biological activity and the selection of candidate molecules with greater therapeutic potential.
Among the studied molecules, seven stood out, with perrotetineno presenting a profile most similar to
the reference ligand donepezil, mimicking cation-pi interactions and exhibiting a similar score of -10.32
kcal/mol.

Keywords: machine learning, artificial neural networks, electronic structure, minor can-
nabinoids, molecular docking.
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Tabela com siglas das moléculas

Sigla Nome
DNP donepezil
LVD levodopa
CMG carmagerol
CNBRPL canabiripsol
GLDC glepidotina-C
OMCNB O-metilcanabinol
PRT perrotetineno
THC ∆9-tetraidrocanabinol
THCP tetraidrocanabiforol
THCVM2 tetraidrocanabivarina-M2 (metabólito)
CNBA ácido canabinólico
HHC hidroxihelicanabigerol
CNBD canabinodiol
ARAC1 araquidina-1
ARAC2 araquidina-2
MCDC machaeridiol-C
MCDD machaeridiol-D
RDLA radulanina-A
RDLK radulanina-K
RDLI radulanina-I
RDLH radulanina-H
RDLJ radulanina-J
RDL59 radulanina-59 (metabólito)
DCBA descarboxiamorfrutina-A
DMDD desmodianona-D
DMDE desmodianona-E
D9CT ∆9-cis-tetraidrocanabinol
TCNT trans-canabitriol
HD11 11-hidroxi-∆9-hexahidrocanabinol
DDAA dimetildescarboxiamorfrutina-A
MCRA machaeriol-A
R6E rac-6-epoxicanabigerol
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1.1.4 Acúmulo de metais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
1.1.5 Outros fatores com potencial contribuição na DA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
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1.6 Gênero Desmodium . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
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3.1 Teoria do Funcional de Densidade- DFT . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
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longa duração-VAELSTM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72

6 Conclusões 75
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Caṕıtulo 1

Introdução

1.1 Doença de Alzheimer

A doença de Alzheimer (DA) é caracterizada pelo decĺınio cognitivo progressivo, afetando majori-
tariamente a população idosa com 60 anos ou mais (Tzioras et al., 2023). O progresso da doença é
normalmente dividido em sete fases (Mirakhori et al., 2022; Hemalatha; Renukadevi, 2021; Mehmood et
al., 2020; Galasko et al., 1991): I- Sem decĺınio cognitivo cĺınico; II-Inicio do decĺınio cognitivo; III-Leve in-
tensificação do decĺınio cognitivo; IV-Decĺınio cognitivo moderado; V-Decĺınio cognitivo moderadamente
severo; VI-Decĺınio cognitivo severo; VII-Decĺınio cognitivo consideravelmente severo (demência).

A demência é o estágio final da DA, sendo a palavra demência de origem latina, demens, que significa
“sem mente”(Ahmed et al., 2021). A DA afeta amplas regiões do córtex cerebral e do hipocampo, com
as primeiras alterações geralmente ocorrendo no tecido cerebral que reveste o lobo frontal e temporal
(Masters et al., 2015). A Organização Mundial da Saúde estima que 1 bilhão de pessoas tinham 60 anos
ou mais em 2020, e que está faixa etária irá dobrar para 2.1 bilhões de pessoas em 2050, com dois terços
desta população vivendo em páıses de baixa ou média renda percapita (WHO, 2022).

Figura 1.1: Estágios da DA. Adaptado do site Alzheimer diseases (Alzheimer’s Disease, 2019)

Eficácia terapêutica reduzida
devido estágio avançado da DA

VII: Mudança siginificativa de
personalidade, perda da capaci-
dade de comunicação, dificuldade
de locomoção, perda do controle
intestinal, inabilidade de realizar
atividades diárias sem assistência

VI: Necessidade de assistência
em atividades diárias, disturbios
do sono, evidência cĺınica de

incontinencia intestinal e urinária

V: Desorientação espacial e
temporal, necessidade de as-

sistência inicial, evidência cĺınica
de perda de memória de curta

duração (short-term memory loss)

IV: Dificuldade de recordar a
história pessoal de vida, deso-
rientação em situações extres-
santes como viagens e finanças

III: Dificuldade de concen-
tração e dificuldade em re-
alizar tarefas no trabalho

II: Primeiros relatos de perda
de memória, esquecimentos leves
(localização de objetos e nomes)

I: Sem evidências de de-
ficiência cognitiva e de memória

Maior eficácia terapêutica e
disponibilidade de fármacos devido

diagnóstico precoce da doença

Compreender melhor a doença é fundamental para o desenvolvimento de novas abordagens terapêuticas
voltadas ao tratamento dos sintomas da DA, bem como para a busca de sua cura. A etiologia da DA
ainda não é completamente compreendida, em razão de seu caráter multifatorial. As estratégias farmaco-
terapêuticas atualmente dispońıveis atuam majoritariamente sobre os sintomas cognitivos, não havendo,
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até o momento, fármacos seguros e eficazes capazes de prevenir ou reverter a progressão da doença (Stan-
ciu et al., 2019). A seguir, serão abordadas as principais teorias relacionadas à origem e à evolução da
doença, as quais fundamentam os estudos voltados ao desenvolvimento de fármacos para o tratamento
da DA.

1.1.1 Patologia da protéına tau: Tauopatias

As tauopatias são doenças neurodegenerativas caracterizadas pela formação de emaranhados neurofi-
brilares intracelulares (neurofibrillary tangles – NFTs), compostos pela protéına tau hiperfosforilada. A
presença de NFTs no cérebro, em conjunto com a agregação da protéına beta-amiloide (Aβ), constituem
um dos principais marcadores patológicos da DA. Tauopatias apresentam elevada associação com quadros
de demência, especialmente nos estágios mais avançados da doença (Chong et al., 2018).

Em condições fisiológicas, a protéına tau exerce papel fundamental na manutenção da integridade dos
neurônios do sistema nervoso central (SNC), atuando na estabilização dos microtúbulos e na regulação das
sinalizações sinápticas. Contudo, quando sofre hiperfosforilação, a protéına tau perde sua capacidade de
se ligar aos microtúbulos, promovendo a instabilidade dessas estruturas e contribuindo para a degeneração
neuronal. Dessa forma, a hiperfosforilação da protéına tau é considerada um fator-chave na fisiopatologia
das tauopatias (Alavi Naini; Soussi-Yanicostas, 2015; Takashima, 2008; Iqbal et al., 2013).

Outro mecanismo patológico relevante nas tauopatias é a oligomerização da protéına tau, que pode
induzir sua agregação antes mesmo da formação dos NFTs (Clavaguera et al., 2009; Fá et al., 2016).
Estudos in vivo e in vitro demonstram que a presença desses oligômeros nas sinapses é altamente tóxica
para os neurônios, provocando disfunções sinápticas precoces e contribuindo para a neurodegeneração
caracteŕıstica da doença de Alzheimer, ainda na ausência de emaranhados neurofibrilares completamente
formados (Tai et al., 2014).

1.1.2 Neuroinflamação

A neuroinflamação envolve a ativação de células da glia, como a microglia e os astrócitos. As microglias
são células imunes residentes no SNC, já os astrócitos, que fornecem suporte metabólico e funcional aos
neurônios. A resposta imune desencadeada pela agregação de protéınas patológicas, como beta-amiloide
(Aβ) e tau, parece desempenhar um papel importante na progressão da doença de Alzheimer (Meda et al.,
2001; Medeiros; LaFerla, 2013). No entanto, a distribuição temporal e espacial da resposta inflamatória,
assim como sua relevância direta para a progressão da doença, ainda precisa ser analisada de forma mais
sistemática e abrangente (Trejo-Lopez et al., 2022).

1.1.3 Extresse oxidativo

O estresse oxidativo é um processo bioqúımico que contribui tanto para o envelhecimento cognitivo
quanto para o desenvolvimento de doenças neurodegenerativas. No contexto neuronal, o estresse oxidativo
está associado à disfunção mitocondrial, ao dano ao DNA e a alterações epigenéticas relacionadas ao
envelhecimento cerebral e ao surgimento da DA (Ionescu-Tucker; Cotman, 2021).

Um estudo clássico conduzido por Hensley e colaboradores, em 1994, conseguiu modelar sinteticamente
a agregação de protéınas Aβ, com base na geração de radicais livres induzida pelo próprio pept́ıdeo.
Esse experimento demonstrou a posśıvel contribuição de espécies reativas no processo de agregação e
neurotoxicidade das protéınas Aβ (Hensley et al., 1994).

Outra evidência importante é o acúmulo de ı́ons de ferro no cérebro de indiv́ıduos com DA. Esses ı́ons
de ferro podem participar de reações de oxidorredução (redox), resultando na geração de espécies radi-
calares, o que intensifica os danos celulares e contribui para a progressão da doenças neurodegenerativas
(Smith et al., 1997).

1.1.4 Acúmulo de metais

O acúmulo espećıfico dos metais ferro e alumı́nio foi observado em emaranhados neurofibrilares em
cérebros de indiv́ıduos com DA (Good et al., 1992). Como mencionado anteriormente, os ı́ons ferro
acumulados no cérebro contribuem significativamente para o estresse oxidativo neuronal, enquanto o
alumı́nio, em concentrações elevadas, pode induzir à neurotoxicidade (Muma; Singer, 1996).

Estudos epidemiológicos identificaram uma associação geográfica entre a incidência de DA e a presença
de alumı́nio na água potável (Martyn et al., 1989; Neri; Hewitt, 1991). No entanto, embora essas
correlações sejam sugestivas, é improvável que estabeleçam uma relação causal plauśıvel, dada a natureza
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multifatorial da DA. Ainda assim, a presença desses metais em concentrações elevadas no tecido cerebral
pode contribuir para a progressão da doença.

1.1.5 Outros fatores com potencial contribuição na DA

Além das principais hipóteses abordadas nas seções anteriores, outros fatores e patologias têm de-
monstrado relevância cĺınica para o diagnóstico e a progressão da DA, incluindo:

Anormalidades vasculares: Comprometem o fornecimento de nutrientes e a remoção de produtos
metabólicos, levando à ocorrência de microinfartos e à ativação das células gliais (Daulatzai, 2017).

Barreira hematoencefálica: A integridade e funcionalidade dessa barreira são essenciais para proteger
o SNC; sua disfunção pode permitir a entrada de agentes neurotóxicos (Huang et al., 2020).

Dislipidemias: Alterações no metabolismo do colesterol têm sido associadas a quadros cĺınicos de DA
(Reitz, 2013).

Diabetes mellitus tipo 2: A resistência à insulina no cérebro afeta a função neuronal e a plasticidade
sináptica (Arnold et al., 2018).

Microbiota intestinal: Alterações na composição da microbiota podem modular a inflamação sistêmica
e influenciar a neuroinflamação (Hilgert; Dias, 2023).

Erro na codificação dos Alelos APOE4: Associado ao aumento da produção e à redução da de-
puração da protéına Aβ (Blumenfeld et al., 2024).

Comorbidades neuropatológicas: Incluem doença de Corpos de Lewy, encefalopatia TDP-43 relacio-
nada à idade (LATE), encefalopatia traumática crônica (ETC) e astrogliopatia tau (ARTAG) (Wu
et al., 2025).

1.1.6 Hipótese colinérgica

A hipótese colinérgica, a mais antiga teoria sobre a patogênese da DA, propõe que a falha na śıntese do
neurotransmissor acetilcolina (ACh) e sua hidrólise, resultando na alteração do gradiente de concentração
desse neurotransmissor, constituiem os principais fatores etiológicos da enfermidade. Essa diminuição está
diretamente associada à atrofia dos neurônios colinérgicos e ao consequente decĺınio cognitivo acelerado,
especialmente em doenças neurodegenerativas relacionadas ao envelhecimento (Chen et al., 2022). A ACh
é um neurotransmissor excitatório endógeno essencial, desempenhando papel fundamental nos processos
de aprendizagem e memória (Huang et al., 2022). Sua descoberta está intimamente ligada aos estudos
pioneiros de Henry Dale e Otto Loewi, agraciados com o Prêmio Nobel de Fisiologia e Medicina em 1936.

Em 1914, as investigações de Henry Dale, resultaram no isolamento de uma substância com proprieda-
des estimulantes a partir do fungo Claviceps purpurea (esporão-do-centeio), antecipando a caracterização
da ACh como neurotransmissor (Dale, 1914).

Em 1921, Loewi conduziu um experimento seminal no qual isolou dois corações de sapos, retirando
os nervos de um deles. Ambos foram imersos em solução de Ringer, e o nervo vago do coração intacto
foi estimulado por alguns minutos. Em seguida, a solução foi transferida para o coração desnervado,
provocando uma redução significativa na frequência card́ıaca, similar ao efeito observado no coração com
inervação preservada. A substância responsável por esse efeito foi inicialmente denominada vagusstoff —
termo alemão que significa “substância do nervo vago” — e posteriormente identificada como acetilcolina
(Loewi, 1921).

Com base na hipótese colinérgica, foram desenvolvidos os primeiros fármacos para o tratamento da DA,
ainda amplamente utilizados na prática cĺınica. Esses agentes terapêuticos, como donepezil, rivastigmina
e galantamina, atuam inibindo a atividade enzimática da acetilcolinesterase humana (hAChE) sobre
a ACh, promovendo o aumento da disponibilidade sináptica do neurotransmissor. Além da DA, esses
inibidores demonstram eficácia em outras doenças neurodegenerativas, como a doença de Parkinson (DP).
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Figura 1.2: Cadeia α da hAChE (estrutura depositada no Protein Data Bank sob o código 6O4W) em
azul escuro complexada com o inibidor donepezil (estrutura em tubo) em magenta.

1.1.7 Hipótese da cascata amiloide (A-β)

A hipótese da cascata amiloide, proposta por John Hardy e David Allsop em 1991 (Hardy; Allsop,
1991), sugere que a desregulação metabólica da protéına precursora amiloide (do inglês amyloid precursor
protein, APP), localizada no cromossomo 21, constitui o fator causal primário no desenvolvimento da
DA. Essa hipótese fundamenta-se na identificação de mutações no gene APP, que levam ao acúmulo
anormal do pept́ıdeo beta-amiloide (Aβ), contribuindo significativamente para a patogênese da doença
(Liu et al., 2019). De acordo com essa teoria, o acúmulo progressivo do pept́ıdeo Aβ — derivado da
clivagem anormal da APP — atua como o principal fator etiológico da DA (Masters et al., 2015). A
agregação dos pept́ıdeos Aβ resulta na formação de placas senis insolúveis, que se depositam nos espaços
extracelulares do tecido cerebral e nas paredes vasculares.

Simultaneamente, a polimerização anormal da protéına tau — cuja hipótese será discutida a seguir —
leva à formação de emaranhados neurofibrilares nos neurônios. A interação entre estas duas patologias,
placas amiloides e emaranhados tau, contribui de forma sinérgica para a progressão e severidade dos
danos neurodegenerativos observados na DA. (Masters et al., 2015).

O caráter complexo e multifatorial da DA, indica a necessidade de abordagens integrativas para
o diagnóstico, tratamento e prevenção da doença. Na próxima seção serão abordados os principais
fármacos utilizados atualmente para o tratamento da doença, bem como as principais moléculas que tem
sido utilizadas como compostos de partida para o desenvolvimento de novos inibidores da enzima AChE
(AChEI).
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1.2 Terapias farmacológicas para as doenças DA e DP

1.2.1 AChEI/BChEI Single-target

Primeiramente serão discutidos a tacrina (THA) e os três fármacos comumente usados para o trata-
mento da DA: donepezil (DNP), rivastigmina e galantamina (Figura 1.3). A tacrina, ou tetrahidroami-
noacridina, foi o primeiro fármaco aprovado pela FDA para o tratamento da DA (Crismon, 1994). Sua
śıntese inicial ocorreu em 1945, por Adrien Albert, na Universidade de Sydney, Austrália, como parte de
um projeto de busca por agentes antibacterianos para tratar feridas infectadas em soldados durante a
Segunda Guerra Mundial (Jarrott, 2017). No entanto, a substância não demonstrou atividade em cepas
de bactérias em testes in vitro.

A descoberta de seu potencial atividade inibitória na hAChE veio posteriormente, quando William
Summers, em 1980, formulou a hipótese sobre o posśıvel benef́ıcio da tacrina nos estágios iniciais da
demência na DA (Summers et al., 1981). Após estudos mais abrangentes que corroboraram os efeitos
positivos da droga, Summers obteve a patente da tacrina para uso no tratamento da DA em 1989 (Sum-
mers, 1989). A tacrina atua como um inibidor reverśıvel da hAChE, mas também apresenta atividade
farmacológica em outras enzimas, como na butirilcolinesterase (BChE), bem como nos receptores de
N-metil-D-aspartato (NMDAR) e receptores ionotrópicos.

Apesar de ter sido o primeiro fármaco aprovado para o tratamento da DA, seu uso foi limitado
devido a seus efeitos colaterais, especialmente sua hepatotoxicidade (Watkins et al., 1994). Devido a
essa limitação, e com o desenvolvimento de AChEIs mais seguros, a tacrina foi gradualmente retirada do
mercado em diversos páıses, incluindo os Estados Unidos em 2013 (Marucci et al., 2021). Contudo, seu
desenvolvimento abriu caminho para a criação de novos AChEIs, sendo utilizada até os dias atuais como
composto de partida em estudos de drug design.

O DNP é um dos principais fármacos utilizados no tratamento sintomático da DA, com perfil de
segurança superior ao da THA. Atua como um inibidor reverśıvel e não competitivo da enzima hAChE,
promovendo um aumento significativo na concentração extracelular de acetilcolina no córtex cerebral e
no hipocampo (Wilkinson, 1999). Esse composto foi desenvolvido pela farmacêutica japonesa Eisai, sob
a liderança do qúımico e farmacologista Hachiro Sugimoto. Após a conclusão bem-sucedida dos estudos
cĺınicos de fase I no Japão, em 1989, o DNP foi aprovado pela Food and Drug Administration-FDA, dos
Estados Unidos em novembro de 1996 (Takeda; Tagami, 2020).

O uso continuo do DNP exerce um efeito modulador positivo sobre os receptores colinérgicos ni-
cot́ınicos (nAChR), o que contribui para seu potencial mecanismo de neuroproteção (Takada-Takatori et
al., 2008; Kume; Takada-Takatori, 2018). Do ponto de vista estrutural, apresenta um núcleo de piperidina
central, ligado a dois grupos funcionais: um grupamento benzila e um anel de indenona dissubstitúıdo
com dois grupos metóxi (Figura 1.3). Entre os principais efeitos adversos associados ao seu uso estão
náuseas e vômitos, anorexia, fadiga, insônia e cãibras musculares (Pratt et al., 2002; Shintani; Uchida,
1997; Adlimoghaddam et al., 2018; Bruera et al., 2007).

A rivastigmina é um inibidor não competitivo e pseudo-irreverśıvel das enzimas hAChE e BChE
(Alcolea-Palafox et al., 2014; Jann, 2000; Gottwald; Rozanski, 1999). Foi desenvolvida em 1985 pela
neurofarmacologista israelense Marta Weinstock-Rosin, durante seus estudos na Universidade Hebraica
de Jerusalém, sendo posteriormente licenciada para a farmacêutica Novartis (Fischer; Ganellin, 2010).

Estudos bioqúımicos demonstram que a rivastigmina inibe preferencialmente a hAChE no SNC, con-
trastando com sua menor ação em tecidos periféricos (Eldufani; Blaise, 2019; Gottwald; Rozanski, 1999;
Polinsky, 1998). Sua ação dual, inibindo tanto a hAChE quanto a BChE, diferencia-se dos demais AChEIs,
mais seletivos para a hAChE, conferindo à rivastigmina maior eficácia terapêutica. Essa caracteŕıstica
contribui para a redução da formação de protéınas amiloides patogênicas, associadas à progressão da DA
(Marucci et al., 2021; Ray et al., 2020).

Quimicamente, a rivastigmina possui um grupamento carbamato caracteŕıstico, com o nitrogênio li-
gado a um grupo etila e uma hidroxila funcional conectada ao restante da molécula. Os efeitos adversos
mais comuns associados à rivastigmina são gastrointestinais, incluindo náuseas, vômitos e, com menor
frequência, diarreia (Birks; Evans, 2015). Para minimizar esses efeitos, uma forma comum de adminis-
tração é por via transdérmica.

Diferentemente do donepezil e da galantamina, a rivastigmina apresenta atividade espećıfica sobre a
isoforma G1 da hAChE, que está predominantemente localizada no córtex, no hipocampo e em placas
neuŕıticas — regiões mais comprometidas pela deficiência colinérgica na DA (Vecchio et al., 2021).

A galantamina é um inibidor reverśıvel e seletivo da hAChE, aprovada pela FDA em 2001 para
o tratamento sintomático da DA em estágios leve a moderado. Além de sua ação inibitória sobre a
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hAChE, a galantamina também atua como modulador alostérico positivo dos receptores nicot́ınicos,
potencializando a liberação de acetilcolina e promovendo efeitos neuroprotetores adicionais.

Sua estrutura qúımica é composta por anéis fusionados de benzofurano e benzazepina, o que contribui
para sua estabilidade e atividade biológica. Os efeitos adversos mais frequentemente relatados incluem
náusea, vômito, diarreia, dor abdominal, astenia e insônia (Wilkinson et al., 2001).

Figura 1.3: Representação em 2D das estruturas dos AChEIs clássicos

1.2.2 Compostos de partida: moléculas naturais e tacrina

Na presente seção, serão discutidos os compostos de partida, moléculas utilizadas no desenvolvimento
de novos AChEIs. Essas moléculas foram selecionadas por apresentarem atividade em modelos da doença
in vitro contra a enzima hAChE, e também por sua semelhança estrutural com inibidores clássicos da
hAChE, como o DNP ou mesmo a THA, que, embora não seja mais utilizada como fármaco no tratamento
da DA, ainda é amplamente empregada como composto de partida no desenvolvimento de novos AChEIs.

A maioria dessas moléculas é de origem natural, como a huperzina A, que é um sesquiterpeno alcaloide
natural encontrado principalmente na planta Huperzia serrata, mas também presente em outras espécies
do gênero, como H. elmeri, H. carinat e H. aqualupian. Amplamente utilizada na medicina tradicional
chinesa, a huperzina A atua como inibidor da enzima hAChE e antagonista não competitivo do receptor
NMDAR. Na China, é empregada no tratamento da doença de Alzheimer (Mak et al., 2021), enquanto nos
Estados Unidos está dispońıvel como nutracêutico (Yang et al., 2013). Embora estudos sugiram efeitos
benéficos na melhora da função cognitiva e na avaliação cĺınica global em participantes de ensaios cĺınicos
randomizados, é crucial considerar esses resultados com cautela devido à baixa qualidade metodológica
das pesquisas analisadas (Yang et al., 2013).

A fisostigmina é um alcaloide potente extráıdo do feijão-calabar (também conhecido como feijão-
calvário), uma planta originária das florestas tropicais da África (Fraser, 1867). Apesar de sua capa-
cidade de modular os receptores da colinesterase (ChE), a fisostigmina nunca foi amplamente utilizada
clinicamente devido à sua baixa meia-vida e a uma série de efeitos adversos significativos (Coelho; Birks,
2001).

O cardanol é um liṕıdio fenólico não-isoprenoide, extráıdo das cascas da espécie Anacardium occiden-
tale (Lim, 2011). Tem sido amplamente utilizado como composto de partida para o design de inibidores
da acetilcolinesterase (AChEIs) do tipo dual binding. Os AChEIs dual binding são especialmente in-
teressantes porque interagem simultaneamente com duas regiões importantes da enzima: o śıtio ativo
cataĺıtico (CAS) e o śıtio periférico aniônico (PAS) (Andrade Ramos et al., 2021; Abreu Silva et al., 2019;
Lemes et al., 2016).

Juntamente com a tacrina, compostos naturais como o cardanol são frequentemente empregados como
base para o desenvolvimento de novos AChEIs na pesquisa farmacêutica.
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Figura 1.4: Representação 2D das estruturas moleculares de compostos comumente usadas como partida
para obtenção de novos AChEI.

1.2.3 AChEI/BChEI Multi-target

Após o desenvolvimento inicial dos AChEI/BChEI single-target e, com o aux́ılio dos compostos de
partida discutidos na seção anterior, a pesquisa passou a se concentrar no desenvolvimento de novos
fármacos para o tratamento da DA que fossem não apenas mais eficazes na interação com a hAChE,
mas que também apresentassem a capacidade de atuar em outros alvos da doença, como as protéınas Aβ
amiloides e as tauopatias, considerando a natureza multifatorial da doença.

O primeiro candidato a fármaco com esse perfil a ser desenvolvido com sucesso foi o ladostigil, que
demonstrou atividade promissora e, atualmente, encontra-se em estudo como agente neuroprotetor para o
tratamento de doenças neurodegenerativas, como a DA, a DP e a Doença de corpos de Lewy (Shirbhate
et al., 2022; Wu et al., 2022). Originado da modificação estrutural da rasagilina, já empregada no
tratamento da DP, o ladostigil se destaca por seus mecanismos de ação multifuncionais. Ele atua como
inibidor reverśıvel das enzimas hAChE e BChE, além de ser um inibidor irreverśıvel da monoamina
oxidase B (MAO-B), combinando, assim, propriedades da rivastigmina e da rasagilina (Weinreb et al.,
2009; Weinstock et al., 2006).

Devido à sua atividade multi-target, o ladostigil tem mostrado resultados promissores em estudos
cĺınicos (Weinreb et al., 2011; Schneider et al., 2019). Apesar de sua atividade múltipla, o ladostigil
não foi originalmente desenvolvido com essa finalidade espećıfica. Dados os bons resultados obtidos
com compostos que atuam em mais de um alvo para a DA, o desenvolvimento de moléculas h́ıbridas
com essa finalidade tem sido intensificado. Esses ligantes são geralmente projetados para se ligarem
simultaneamente, assim como os derivados do cardanol, aos śıtios CAS e PAS da hAChE.

A molécula donepezil-AP2238, um derivado do DNP foi o primeiro desses compostos a ser desen-
volvido, demonstrando capacidade de se ligar a ambos os śıtios da hAChE. Estudos indicaram que o
donepezil-AP2238, com sua atividade dual na enzima hAChE, também exerce atividade antiagregação
das protéınas Aβ amiloides. Essa caracteŕıstica contribui para um efeito multi-alvo da molécula, ampli-
ando seu espectro de atividade na DA quando comparado ao donepezil isoladamente (Piazzi et al., 2003;
Rizzo et al., 2010).

Outros compostos h́ıbridos, como a tacrina conjugada com o ácido ferúlico (T6FA), mostraram-se
mais eficazes do que a tacrina na ligação à hAChE in vitro, apresentando ainda menor toxicidade. O
h́ıbrido donepezil-tacrina também foi desenvolvido e demonstrou atividade inibitória nas enzimas hAChE,
BChE e na Aβ (Mishra et al., 2017; Alonso et al., 2005).
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Figura 1.5: Representação em 2D da estrutura geométrica de alguns AChEI/BChEI Multi-targets

1.2.4 Metabolitos de algas

Alguns metabolitos isolados de algas têm demonstrado atividade inibitória sobre as enzimas ChE,
com destaque para a fucoxantina. Esse carotenóide, extráıdo da classe de algas Phaephyceae, liga-se de
forma não competitiva ao PAS da hAChE, apresentando um IC50 = 81.2µM em estudo in vitro com a
hAChE (Lin et al., 2016).

Outra molécula com potencial para a DA, obtida de diversas algas, é o fucosterol. Estudos indicaram
que o fucosterol levou à redução da neurotoxicidade induzida pela protéına Aβ amiloide em neurônios de
ratos localizados no hipocampo (Oh et al., 2018).

Figura 1.6: Representação em 2D das estruturas dos compostos extráıdos de algas com potencial atividade
inibitória para as enzimas ChE.

1.2.5 Antagonistas do receptor NMDA

A memantina, um antagonista não competitivo dos NMDARs, teve uma origem inesperada, tendo
sido inicialmente desenvolvida como um antidiabético pela Eli Lilly and Company em 1968 (Jack; Eriks,
1968). Sua atividade neuroprotetora foi descoberta por acaso durante estudos com a amantadina, seu
composto precursor. Observou-se que pacientes com DP apresentavam uma redução significativa dos
sintomas (Parsons et al., 1999). Essa descoberta antecipou em anos a identificação dos NMDAR como o
principal alvo biológico da memantina.

Os NMDAR são um dos três tipos de receptores de glutamato ionotrópicos, atuando como canais
iônicos de cálcio nos neurônios, juntamente com os receptores AMPA (ácido α-amino-3-hidroxi-5-metil-4-
isoxazol-propionato) e cainato. Na DA, a memantina age inibindo o influxo excessivo de ı́ons cálcio gerado
pela hiperestimulação dos NMDAR. Dessa forma, a memantina pode ser utilizada tanto em monoterapia
quanto em combinação com AChEIs para o tratamento de diversas desordens neurológicas.
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Tendo em vista a necessidade do desenvolvimento de novos fármacos — uma vez que os atualmente
dispońıveis atuam apenas no controle dos sintomas da doença e apresentam eficácia reduzida à medida
que a progressão irreverśıvel da DA se estabelece —, diversos estudos têm demonstrado o potencial
terapêutico dos canabinóides, dos chamados canabinóides raros ( minor cannabinoids) e de moléculas
de origem natural conhecidas como canabinomiméticos, que emulam a atividade dos canabinóides, no
tratamento da DA e de outras doenças neurodegenerativas (Coles et al., 2022; Stone et al., 2020; Doumar
et al., 2025).

Desta forma, na próxima seção, serão explorados os canabinóides como potenciais fontes para o
desenvolvimento de novos AChEIs, com foco na sua aplicação terapêutica em doenças neurodegenerativas.

1.3 Canabinóides e canabinóides raros como potenciais agentes
terapêuticos em doenças neurodegenerativas

Embora os AChEIs atuem no aĺıvio sintomático de doenças neurodegenerativas como DA, DP e
esclerose múltipla, apresentam eficácia limitada em impedir a progressão dessas doenças (Montero et al.,
2021). Esse cenário tem estimulado a busca por novas alternativas terapêuticas que sejam mais eficazes
no aĺıvio dos sintomas, capazes de impedir a progressão da doença ou que atuem de forma complementar
aos tratamentos atualmente dispońıveis.

Nesse contexto, os canabinóides — compostos derivados da planta Cannabis sativa —, bem como o
sistema endocanabinóide (SEC), têm emergido como potenciais fármacos e alvos terapêuticos, respectiva-
mente, para o tratamento de doenças neurodegenerativas. O SEC é composto por receptores canabinóides
(principalmente o CB1, presente no sistema nervoso central, e o CB2, no sistema imune e no sistema ner-
voso periférico) e por ligantes endógenos, denominados endocanabinóides, como a anandamida (AEA) e
o 2-arquidonilglicerol (2-AG). O SEC está amplamente distribúıdo pelo corpo humano, desempenhando
papel em diversas funções cŕıticas, como regulação do desenvolvimento cerebral, liberação de citocinas
por micróglias, comportamento emocional e cognição (Galve-Roperh et al., 2009; Kasatkina et al., 2021;
Zanettini et al., 2011). Alterações no SEC estão associadas ao desenvolvimento de diversas patologias,
incluindo doenças neurodegenerativas, o que torna a modulação farmacológica desse sistema um campo
de grande interesse na pesquisa cient́ıfica (Lowe et al., 2021).

Os canabinóides naturais (fitocanabinóides) mais amplamente estudados são o ∆9-tetraidrocanabinol
(THC) e o canabidiol (CBD) (Maroon; Bost, 2018). Embora o THC seja o principal componente psi-
coativo produzido pelas espécies de Cannabis, seu efeito psicotrópico — mediado principalmente pelos
receptores CB1 — limita seu uso terapêutico em larga escala. No entanto, o THC exerce efeitos neuro-
protetores por meio da ativação dos receptores CB1 e CB2, atenuando a excitotoxicidade, reduzindo a
atividade glial e eventos neuroinflamatórios locais (Sánchez; Garćıa-Merino, 2012; Gilbert et al., 2007;
Henriquez et al., 2020). No contexto da DA, o THC demonstrou potencial terapêutico para o tratamento
de aspectos comprometidos ao longo da doença, como memória, cognição e sintomas comportamentais
(Tyrakis et al., 2024).

Figura 1.7: Representação em 2D das estruturas dos dois principais canabinóides encontrados na Cannabis
Sativa L.
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O THC também apresentou ação na modulação das protéınas Aβ e na redução da fosforilação da
protéına tau em modelos de DA (Cao et al., 2014). No entanto, as evidências cĺınicas dessas propriedades
ainda são limitadas (Fernández-Ruiz, 2019).

O CBD, por sua vez, não possui atividade psicoativa, pois se liga preferencialmente aos receptores CB2

como antagonista. Atua também como agonista inverso dos receptores CB1, o que justifica seu uso comum
em associação com o THC, reduzindo os efeitos psicoativos deste último e potencializando os efeitos
terapêuticos desejados nos receptores CB2 (efeito entourage) (Peng et al., 2022; Russo, 2011). Diversos
estudos vêm demonstrando interesse no uso do CBD para o tratamento de doenças neurodegenerativas,
diabetes e processos inflamatórios (Bhunia et al., 2022; Jha et al., 2024; Singh et al., 2023; Zhang et al.,
2023; Rafailovska et al., 2025; Catakli et al., 2025; Hickey et al., 2024).

Além de seus efeitos mediados pelo SEC, o CBD apresenta propriedades anti-inflamatórias e imunos-
supressoras, associadas ao aumento da sinalização de adenosina (Gonca; Darıcı, 2015). Também modula
receptores de serotonina, especialmente o 5HT1A, além de noradrenalina, dopamina e do ácido gama-
aminobut́ırico (GABA), podendo inibir sua recaptação (Russo et al., 2005; Cohen et al., 2019), o que
pode explicar suas propriedades ansioĺıticas observadas (R de Mello Schier et al., 2014).

Além do THC e do CBD, a Cannabis sativa contém mais de 500 compostos, sendo mais de 100
denominados fitocanabinóides já identificados, que são produzidas em quantidade menor na Cannabis
e são comumente chamados de canabinóides raros (Rock; Parker, 2020; Walsh et al., 2021). Existem
ainda diversos compostos naturais que, embora não sejam derivados da planta Cannabis, apresentam
propriedades qúımicas semelhantes aos dos canabinóides. Esses compostos são comumente denominados
canabinomiméticos (Mevers et al., 2014; Hudson et al., 2010). Nas próximas seções, estes compostos,
serão brevemente descritos.

1.4 Gênero Radula

1.4.1 Radulaninas

Os compostos denominados radulaninas têm origem no gênero Radula, um grupo espećıfico dentro
da famı́lia Radulaceae, classificada na classe Marchantiophyta, comumente conhecida como hepáticas.
Estima-se que existam cerca de 350 espécies dentro desse gênero em todo o mundo, sendo 60 destas espécies
encontradas na Ásia (Yamada, 1979). O gênero Radula se distingue quimicamente de outras hepáticas,
sendo predominantemente composto por bibenzilas, incluindo os chamados canabinóides bibenźılicos,
derivados prenil-bibenźılicos e bis-bibenzilas (Asakawa et al., 2020).

Diversos desses compostos demonstraram atividades biológicas variadas, como psicoatividade (Chicca
et al., 2018), ação antimicrobiana (Asakawa, 1990) e antifúngica (Lorimer et al., 1993). As radulaninas são
compostos qúımicos encontrados em várias espécies do gênero Radula. Esses compostos são bibenzilas que
podem estar associados a di-hidrooxepina (por exemplo, radulaninas A, C, E e H), ou apresentar um anel
cromeno modificado, fusionado com um anel ciclopropano, formando um sistema ciclopropa[c]cromeno
(radulaninas I, K e J). São produzidos por diversas espécies, como R. javanica, R. tokiensis, R. buccinifera,
entre outras.

Figura 1.8: Principais radulaninas

A radulanina A, radulanina C e a radulanina E são produzidas concomitantemente pelas espécies R.
buccinifera (exceto o radulanina E), R. complanata, R. japonica, R. javanica e R. tokiensis (Asakawa
et al., 2020). Dessa forma, a radulanina A, por ser um metabólito comum em diversas espécies do gênero
Radula, é utilizado como marcador na quimiossistemática de grupos espećıficos dentro desse gênero.
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As radulaninas A, L e K, juntamente com o composto 2-geranil-3,5-di-hidroxibibenzil, foram isolados
da espécie R. appressa e avaliados quanto à inibição do óxido ńıtrico (NO) em um estudo in vitro com
células RAW 264.7, uma linhagem de macrófagos de camundongo (Harinantenaina et al., 2006). A
liberação de NO foi estimulada pela presença de lipopolissacaŕıdeo (LPS), um componente importante da
membrana externa de bactérias gram-negativas, conhecido por ser um potente estimulador da resposta
do sistema imunológico (Choudhury et al., 2018; Boncoeur et al., 2013; Miyazaki et al., 2012).

Todos os bibenzilas avaliados no estudo mostraram inibição da produção de NO, com concentrações
inibitórias de 50% variando de 4,5 a 20 µM, sendo que o radulanina L e o 2-geranil-3,5-di-hidroxibibenzil
apresentaram os melhores resultados. Além disso, outro estudo demonstrou que o radulanina K inibiu a
liberação do radical superóxido de macrófagos de camundongos, com um IC50 de 6 µg/mL (Schwartner
et al., 1996).

1.4.2 Canabinóides bibenźılicos

Os primeiros prenil-bibenzilas, denominados perrotetinenos A-D, apresentaram atividade antimicro-
biana contra a bactéria Streptococcus aureus, tendo sido isolados da espécie R. perrottetii (Asakawa et
al., 1982). A estrutura básica dos prenil bibenzilas é um núcleo bibenźılico que consite em dois anéis
benzênicos conectados por dois átomos de carbono e pela presença de um ou mais grupos prenila, que
são derivados do isopreno, ligados a estrutura bibenźılica.

Figura 1.9: Esquema estrutural dos principais perrotetinenos

Todavia, dentre os prenil bibenzilas, detacam-se os canabinóides bibenźılicos, que viriam a ser identi-
ficados em 2002 na Nova Zelândia com o isolamento do perrotetineno (PRT) e do ácido perrotetinênico
da espécie Radula marginata (Toyota et al., 2002). PRT foi também encontrado nas espécies t́ıpicas da
Nova Zelândia, Japão e Costa Rica - R.perrottetii (Toyota et al., 1994), R.campanigera e R.chinensis
(Miyazawa; Asakawa, 2018) e R.laxiramea (Cullmann; Becker, 1999). O ácido perrotetinênico também
foi isolado da hepática Plagiochila ovalifolia, pertencente a famı́lia Phagiochilaceae (Sadamori, 2009).

Os canabinóides bibenźılicos associam a estrutura dos prenil-bibenzilas com o anél benzo[c]cromênico
encontrado nos canabinóides. A descoberta dos canabinóides bibenźılicos atraiu a atenção de diversos
pesquisadores como qúımicos, farmacologistas e bioqúımicos. Chicca e colaboradores publicaram um
artigo de revisão sobre a psicoatividade desses compostos, neste mesmo artigo, os autores descreveram
a śıntese total estereoseletiva do cis-perrotetinenos e do trans-perrotetineno e reportaram sobre a sua
farmacologia in vitro e in vivo em detalhe (Chicca et al., 2018).

Os dois diastereoisomeros do perrotetineno penetraram a barreira hematoencefálica, e induziram
hipotermia, catalepsia, hipocolocomotria e analgesia associada a atividade agonista semlhante a do THC,
em receptores CB1 em camundongos, Todavia, o isomero cis interagiu com um maior número de receptores
CB1 no cérebro, demonstrando maior seletividade farmacológica quanto ao sistema canabinóide.
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Figura 1.10: Esquema estrutural dos principais canabinóides bibenźılicos-perrotetineno e ácido perrote-
tinênico

1.5 Gênero Machaerium

O gênero Machaerium contém aproximadamente 130 espécies distribuidas nas Américas tropicais,
sendo encontradas em arbustos, lianas e em árvores de pequeno e médio porte (Mabberley, 2017; Amen
et al., 2015; Joly et al., 1987; Polhill; Raven, 1981). Todavia os compostos dos machaeriols e machaeridiols
foram encontrados apenas na espécie Machaerium Pers (Kumarihamy et al., 2022), tendo sido isolados
da casca do caule da planta e coletadas em solos arenosos de florestas abertas na prov́ıncia de Mayanas,
perto da região de Loreto no Peru. Os machaeriols e machaeridiols são fitocanabinóides aralqúılicos raros,
tendo elevada semelhança estrutural com canabinóides clássicos. Os machaeriols A-D são fitocanabinóides
do tipo hexahidrodibenzopirano (HHDBP), sendo análogos estruturais do hexahidrocanabinol (HHC)
(Figura 1.11).

Figura 1.11: Representação 2D das estruturas qúımicas dos machaeriols com HHC no centro

Já os machaeridiols A-C são fitocanabinóides do tipo 5,6-seco-hexahidrodibenzopirano (seco-HHDBP),
sendo análogos do di-hidrocanabidiol (Figura 1.12). Os machariols e machaeridiols demonstraram potente
atividade antimicrobiana, especialmente contra cepas de Staphylococcus aureus resistente à meticilina
(MRSA) e Enterococcus faecium e Enterococcus faecalis resistentes à vancomicina (VRE), tendo os ma-
chaeridiols A-C demonstrado maior potencia contra MRSA do que o canabidiol (CBD) e a vancomicina
(Muhammad et al., 2020). Tanto os machaeriols como os machaeridiols apresentaram atividade inibitória
contra malária e leshmania (Muhammad et al., 2001, 2003).
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Figura 1.12: Representação 2D das estruturas qúımicas dos machaeridiols com di-hidrocanabidiol no
centro

Não foi encontrado atividade nos receptores CB1 para nenhum dos machaeriols ou machaeridiols,
indicando segurança relacionada a efeitos psicoativos associados a este receptor. O machaeriol D e os
machaeridiols A-C, demonstraram relevante afinidade seletiva pelos receptores canabinóides CB2, de
forma semelhante as relatadas para o canabidiol. Tanto os machaeriols como os machaeridiols obtiveram
fraca atividade nos receptores opioides δ e µ (Muhammad et al., 2023).

A citotoxidade em células tumorais sólidas in vitro também foi avaliada no mesmo estudo. Alguns
compostos apresentaram citotoxidade moderada, como o machaeridiol B que teve atividades fracas contra
células HeLa, SK-MEL, KB e BT-549, com valores de IC50 entre 32 e 38 µg/mL. Uma combinação de
machaeriol C com o machaeridiol C em proporção 1:1 demonstrou atividade aditiva fraca contra células
HeLa, KB, BT-549 e SK-OV-3.

Os compostos machaeriol B e D merecem atenção em relação ao tratamento de DA, devido a presença
do anel benzofurano (Figura 1.11), tendo em vista que derivados do benzofurano vem sendo estudado
como potenciais AChEI (Goyal et al., 2018; Cabrera-Pardo et al., 2020; Abd El-Karim et al., 2023).

1.6 Gênero Desmodium

A espécie Desmodium incanum é uma planta herbácea pertencente à famı́lia das leguminosas, co-
nhecida por sua capacidade de fixação de nitrogênio, sendo seu estudo de interesse predominante nas
áreas agroflorestal e medicinal (Toniutti et al., 2017; Imrie et al., 2019; Cueva-Chamba et al., 2023). É
encontrada na América, África e Ásia tropicais, sendo comum em regiões tropicais úmidas, crescendo em
áreas abertas (Imrie et al., 2019). A Desmodium incanum produz as principais desmodianonas, que são
moléculas com potencial terapêutico diverso, encontradas na planta. As desmodianonas são isoflavonas
preniladas, um tipo de flavonóide com cadeia lateral contendo grupos isoprenil (Simons et al., 2012). As
diferenças principais nestes compostos estão na posição e no tipo de substituintes aromáticos e nas cadeis
laterais (Figura 1.13), o que influencia suas propriedades biológicas.

Estudos iniciais destas moléculas indicam potencial farmacológico em diversas áreas, como na ati-
vidade antimicrobiana, estrogênica, propriedades antioxidantes e potencial antitumoral (Lattibeaudiere;
Newman, 2024).

Figura 1.13: Representação 2D das desmodianonas usadas no presente trabalho.

25



1.7 Gênero Arachis

As araquidinas são uma classe de estilbenos prenilados, encontrados principalmente no amendoim
(Arachis hypogaea), bem como em seus ancestrais selvagens A. duranensis e A.ipaensis (Fang et al.,
2020b). Os estibenos prenilados bem como o resveratrol produzidos no amendoim são comumente deno-
minados fitoalexinas, que são compostos qúımicos com atividade microbiana produzidos por determinada
planta em resposta a infecções ou ao estresse (Hasan et al., 2013).

As araquidinas são caracterizadas por uma estrutura C6-C2-C6 (1,2-difeniletileno), com dois anéis
aromáticos conectados por uma ponte de etileno. A araquidina-1 (ARAC1) possui uma porção 3-metil-
1-butenila, enquanto a araquidina-2 (ARAC2) possui uma porção 3,3-dimetilalila (Figura 1.14). Essa
porção prenilada nas araquidinas é crucial para sua atividade biológica.

Figura 1.14: Representação 2D das principais araquidinas encontradas na Arachis hypogaea e estudadas
no presente trabalho.

As araquidinas e os demais estilbenos tem sido pesquisados em estudos pré-cĺınicos referentes a sua
atividade contra doenças neurodegenerativas como a DA, tendo os estudos demonstrado efeitos neuropro-
tetores, influenciando a redução da geração e da oligomerização das protéınas Aβ amiloides, diminuindo
as espécies reativas de oxigênio e consequentemente o estresse oxidativo, e previnindo a fosforilação e a
agregação anormal da protéına tau (Li et al., 2018; Chen et al., 2019; Al-Edresi et al., 2020; Mahmoud
Moustafa et al., 2021; Chen et al., 2018).
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Caṕıtulo 2

Objetivos

2.1 Objetivo

Avaliar o potencial de canabinóides e canabinomiméticos como AChEIs por meio de ferramentas de
docking molecular, cálculos de estrutura eletrônica e análise de descritores de propriedades farmaco-
cinéticas (ADMET) e de reatividade molecular.

2.2 Objetivos Espećıficos

� Identificar e analisar os principais descritores ADMET e de estrutura eletrônica relevantes para o
sistema em estudo;

� Desenvolver e implementar algoritmos de machine learning voltados para a análise e interpretação
dos dados obtidos;

� Construir modelos baseados em redes neurais para estudos de similaridade molecular, visando à
triagem e ao desenho de novas moléculas com potencial atividade inibitória frente à hAChE.
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Caṕıtulo 3

Referencial Teórico

3.1 Teoria do Funcional de Densidade- DFT

A teoria DFT é utilizada para calcular a estrutura eletrônica de átomos e moléculas, tendo sido de-
senvolvida por Hohenberg e Kohn em 1964 (Hohenberg; Kohn, 1964). A teoria de funcional de densidade
(do inglês density functional theory, DFT) define a energia do estado fundamental como um funcional da
densidade eletrônica (E[ρ]), calculado a partir da soma dos demais funcionais de densidade do sistema

E[ρ] = TKS[ρ] + J[ρ] + Exc[ρ] + Vext [ρ], ρ(r) =

N∑
i=1

|ψi|2 (3.1)

onde ψi é a função de onda monoeletrônica, ρ(r) a densidade eletrônica, TKS[ρ] o funcional correspondente
a energia cinética,

TKS[ρ] = −1

2

N∑
i=1

⟨ψi(r)|∇2
r |ψi(r)⟩ (3.2)

J[ρ] o potencial de Coulumb de interação eletrônica, sendo definido como

J[ρ] =
1

2

∫ ∫
ρ(r1)ρ(r2)

|r2 − r1|
dr2dr1 (3.3)

Exc[ρ] o funcional de troca e correlação, cuja expressão exata não é conhecida, o funcional de troca e
correlação é o principal alvo de desenvolvimentos da DFT. Por último o funcional Vext [ρ] está relacionado
a energia potencial externa gerada pelos núcleos do sistema,

Vext [ρ] = −
Nnúcleo∑
n=1

∫
Zn

ρ(r)

|Rn − r|
dr (3.4)

sendo Zn a carga nuclear do n-ésimo núcleo do sistema, Rn o vetor posição com as coordenadas do núcleo
e r o vetor posição associado a densidade eletrônica ρ.

3.2 Índices de Reatividade Qúımica derivados da teoria do fun-
cional de densidade

A partir da densidade eletrônica ρ(r) obtida dos cálculos da teoria do funcional de densidade discu-
tida na seção anterior, é posśıvel obter quantitativamente, medidas qúımicas usadas na classificação da
reatividade qúımica, sendo esta derivação chamada de DFT conceitual-CDFT (Geerlings et al., 2003).

A primeira propriedade de reatividade qúımica que pode ser obtida via DFT é o potencial qúımico,
µ, que é igual ao multiplicador de Lagrange usado na equação de densidade eletrônica de Kohn-Sham
(Parr et al., 1978). O potencial qúımico dos elétrons do sistema, mede a tendência do fluxo de elétrons se
dirigir para fora do sistema qúımico em equiĺıbrio (Atkins et al., 2023), sendo definido como a derivada
parcial da energia do sistema em relação ao número de elétron, mantendo o potencial externo, V(r) fixo.

µ =
( ∂E

∂N(r)

)
V(r)

. (3.5)
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Outra importante propriedade extráıda da teoria do funcional de densidade é a função de Fukui. A função
de Fukui descreve a densidade eletrônica associada a remoção ou adição de elétrons no sistema, sendo
utilizada para modelar quantitativamente, os valores para o ataque nucleof́ılico, eletrof́ılico e radicalar.

f (r) =
( ∂µ

∂V(r)

)
N

=
(∂ρ(r)

∂N

)
V(r)

. (3.6)

Parr e Yang propuseram três definições numéricas baseadas na função de Fukui, que são comumente
denominadas ı́ndices de Fukui (f +(r), f −(r) e f 0(r), representando, respectivamente, a tendência para
ataques nucleof́ılico, eletrof́ılico e radicalar). Essas definições auxiliam na identificação da reatividade das
moléculas, oferecendo uma alta precisão quando comparadas aos dados experimentais (Domingo et al.,
2016).

f +(r) =
(∂ρ(r)

∂N

)+
V(r)
≈ ρN0

(r)− ρN0−1 = ρHOMO(r)

f −(r) =
(∂ρ(r)

∂N

)−
V(r)
≈ ρN0+1(r)− ρN0

= ρLUMO(r)

f 0(r) =
(∂ρ(r)

∂N

)0
V(r)
≈ 1

2

(
f +(r) + f −(r)

) (3.7)

sendo ρN a densidade eletrônica em um ponto r no espaço ao redor da molécula neutra. O sistema N + 1
representa o ânion, obtido pela adição de um elétron ao orbital LUMO da molécula neutra. Enquanto
que, o sistema N− 1 corresponde ao cátion, resultante da remoção de um elétron do orbital HOMO. Em
todas as três situações (N, N + 1 e N − 1), a densidade eletrônica é calculada mantendo-se a geometria
da molécula neutra.

O descritor duplo condensado, CDD (do inglês condensed dual descriptor), é um ı́ndice importante
derivado da teoria DFT, que permite identificar, em ńıvel atômico, quais regiões de uma molécula apre-
sentam maior tendência a se comportar como nucleof́ılicas ou eletrof́ılicas. Dado o átomo k de um sistema
molecular, o CDD é definido como

CDDk = f +k − f −k . (3.8)

No presente trabalho, utilizamos as notações CDD+ e CDD− para indicar, respectivamente, o maior e
o menor valor de CDD. Parâmetros adicionais utilizados para descrever a reatividade qúımica, como o
gap HOMO–LUMO, o ı́ndice de eletrofilicidade e a eletronegatividade, são determinados com base nas
energias dos orbitais de fronteira (HOMO e LUMO) e no potencial qúımico.

3.3 Interações não-covalentes

As interações não covalentes (non-covalent interactions – NCI) correspondem a forças inter e intramo-
leculares que atuam entre ı́ons, átomos ou moléculas, sem envolver o compartilhamento direto de pares
de elétrons, como nas ligações covalentes. Apesar de, em geral, apresentarem intensidade significativa-
mente menor que as interações covalentes, são essenciais para a estabilidade, organização estrutural e
funcionalidade de uma ampla variedade de sistemas qúımicos e bioqúımicos.

As NCI podem ser classificadas com base na distância entre os átomos envolvidos, no tipo de espécies
qúımicas participantes e na geometria da interação. Dentre essas, destacam-se as ligações de hidrogênio,
que ocorrem entre um átomo de hidrogênio ligado covalentemente a um átomo eletronegativo (como
oxigênio, nitrogênio ou flúor) e outro átomo eletronegativo adjacente. Essas ligações apresentam distâncias
médias entre 1, 5− 2, 2 Å (1 Å = 1× 10−10 m). São essenciais para a estrutura de biomoléculas como o
DNA e protéınas, além de desempenharem papel crucial na solvatação em ambientes aquosos, sendo fun-
damentais para as ligações pept́ıdicas (Desiraju; Steiner, 2001; Fernández, 2020; Pattanayak; Chowdhuri,
2011).

As interações ı́on-dipolo e dipolo-dipolo envolvem, respectivamente, a atração entre ı́ons e moléculas
polares, ou entre moléculas polares entre si. Essas interações são relevantes em processos de solubilização,
catálise e reconhecimento molecular (Hughes et al., 2021; Adams et al., 2025; Daze; Hof, 2016). As
distâncias t́ıpicas variam de 2, 0 − 3, 5 Å para ı́on-dipolo e de 2, 0 − 4, 0 Å para dipolo-dipolo (Warshel,
1978; Buckingham, 1967).

As forças de van der Waals, também chamadas de forças de dispersão de London, surgem de flutuações
temporárias na distribuição eletrônica de moléculas. Apesar de sua natureza fraca, são fundamentais
para a coesão de sistemas apolares, como em membranas liṕıdicas, e contribuem significativamente para
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a estrutura terciária de protéınas (Lee, 2003; Rehman et al., 2024). As distâncias médias dessas interações
situam-se entre 3, 0− 4, 0 Å (Israelachvili, 2011).

As interações pi-pi e cátion–pi ocorrem frequentemente em sistemas contendo anéis aromáticos. São
particularmente relevantes em qúımica supramolecular, na cristalografia e em mecanismos de interação
entre fármacos e seus alvos biológicos (Keiluweit; Kleber, 2009; Desiraju et al., 2011; Ziada et al., 2022).
As distâncias t́ıpicas variam de 3,3 a 3,8 Å para interações pi-pi e de 2,5 a 3,5 Å para interações cátion–pi
(Hunter; Sanders, 1990; Ma; Dougherty, 1997).

Por fim, as interações hidrofóbicas ocorrem predominantemente entre grupos apolares ou cadeias late-
rais não polares, sendo cruciais para o enovelamento de protéınas, a formação de membranas biológicas e
a auto-organização molecular (Nelson; Cox, 2022). As distâncias associadas a essas interações geralmente
variam entre 3, 5− 5, 0 Å (Chandler, 2005).

3.4 Gradiente de densidade reduzida-RDG

O gradiente de densidade reduzida s(r) (do inglês reduced density gradient, RDG) é uma função escalar
que quantifica a variação espacial da densidade eletrônica ρ(r) em torno de um ponto no espaço.

s(r) =
|∇ρ(r)|

2(3π2)
1
3 ρ(r)

4
3

(3.9)

onde ∇ρ(r) é o gradiente de densidade eletrônica, indicando a mudança de densidade ao longo do espaço,
ρ(r) é a densidade eletrônica no ponto r e o denominador da expressão é uma normalização baseada na
densidade homogênea do gás de elétrons, t́ıpica no DFT (Perdew et al., 1996).

Valores baixos de s(r) ocorrem em regiões onde a densidade eletrônica varia de forma suave, como no
interior dos átomos ou ao longo de ligações covalentes, enquanto valores altos indicam variações bruscas na
densidade, t́ıpicas de regiões entre átomos que não compartilham ligações covalentes. Esse comportamento
é explorado no método desenvolvido por Johnson e colaboradores, cujo objetivo é visualizar as regiões de
interações não covalentes em uma molécula (Johnson et al., 2010).

Para isso, utiliza-se o chamado diagrama RDG, um gráfico que representa o gradiente de densidade
reduzida s(r) no eixo y e no eixo x o produto entre o sinal de λ2 com ρ(r), sign(λ2)ρ(r), onde λ2 é o
segundo autovalor da matriz Hessiana da densidade eletrônica, ρ(r).

Esse gráfico permite distinguir regiões de interações covalentes, associadas a picos negativos do pro-
duto λ2ρ(r), regiões de interações não covalentes fracas, onde s(r) apresente valores próximos de zero,
e regiões de repulsão estérica, indicadas por valores positivos de λ2ρ(r). Dessa forma, os diagramas
RDG consolidam-se como uma ferramenta fundamental para a visualização e interpretação das interações
não covalentes, promovendo uma ponte conceitual entre a análise baseada em densidade eletrônica e os
prinćıpios do CDFT.

3.5 Docking Molecular

O docking molecular é uma técnica computacional com ampla utilização na modelagem molecular,
tendo como objetivo prever a orientação mais favorável de um ligante, ao interagir com um receptor
biológico, como protéınas e enzimas. O propósito central desta técnica é estimar o modo de ligação
(pose) e a afinidade entre ligante-alvo biológico, através de uma função de pontuação (score), comumente
chamada de energia de ligação ou de interação.

Portanto, o docking molecular é uma ferramenta essencial no desenvolvimento moderno de novos
fármacos. Historicamente, a consolidação dos estudos de docking se deu nas décadas de 1980 e 1990,
com avanços significativos nas áreas da qúımica e da biologia computacional. Um exemplo importante,
foi a criação do software AutoDock, pelos cientistas do The Scripps Research Institute, Garret M.Morris
e David S. Goodsell (Morris et al., 2001). O algoritmo do AutoDock utiliza algoritmos genéticos para
explorar o espaço conformacional dos ligantes, utilizando uma função de energia semiemṕırica para estimar
a energia de ligação.

Posteriormente, foi desenvolvido o algoritmo AutoDock Vina, pelos pesquisadores Oleg Trott e Arthut
J. Olsen, também do Scripps, fornecendo um avanço considerável em desempenho e precisão (Trott; Olson,
2010). O algoritmo Vina introduz uma nova função de pontuação h́ıbrida, que combina componentes
f́ısicos e estat́ısticos do sistema, além de ter a adição do suporte a processamento multithreading, tornado-o
consideravelmente mais rápido do que seu antecessor.
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A função de pontuação em algoritmos de docking molecular estima a energia livre de ligação, ∆G
entre o ligante e o receptor, sendo calculada a partir da seguinte expressão

∆G = RTLn Ki ≈ ∆Gligação = ∆GvdW + ∆Gelec + ∆Gdess + ∆Gtors + ∆GH−bond (3.10)

em que os termos do lado direito da expressão são, respectivamente, as contribuições das interações de
van der Waals, eletrostáticas, de dessolvatação, de torsão e interação de hidrogênio. Cada algoritmo de
docking molecular obtém estes elementos da equação da função de pontuação de forma própria, utilizando
aproximações experimentais e métricas estat́ısticas.

Apesar das diferenças, tanto AutoDock como o Vina são amplamente utilizados na pesquisa cient́ıfica
atual. O AutoDock geralmente é preferido em contextos que exigem o controle fino sobre os paramêtros
f́ısicos da simulação, enquanto o Vina é comumente usado em pipelines automatizadas e em estudos de
alto desempenho, com grande volume de dados, devido a à sua rapidez e simplicidade de uso (Morris
et al., 2009; Forli et al., 2016).

A validação dos estudos de docking molecular é uma etapa fundamental para garantir a confiabilidade
dos resultados obtidos com as energias de ligação preditas. Nesse contexto, destaca-se o método deno-
minado redocking, que consiste em comparar a pose prevista pelo protocolo de docking utilizado, com a
pose experimental do ligante complexado na enzima ou protéına, obtida pelo complexo cristalizado da
estrutura dispońıvel em bancos de dados de prot́ınas, como o PDB.

Esse comparação é feita utilizando a métrica RMSD (do inglês Root Mean Square Deviation), que
quantifica o desvio quadrático médio entre as posições atômicas previstas pelo protocolo, com as posições
reais do ligante no cristal

RMSD =

√√√√ 1

N

N∑
i=1

(⃗rdocki − r⃗refi )2 (3.11)

onde N é o número total de átomos considerados, r⃗docki são as coordenadas dos átomos na pose prevista,

r⃗refi as coordenadas dos átomos do ligante na estrutura cristalográfica. Valores de RMSD inferiores a
2.0 Å são comumente aceitos na literatura como indicativo de boa reprodutibilidade e da validação do
protocolo de docking molecular utilizado.

Na próxima seção, serão apresentados os métodos de ciência de dados utilizados e investigados neste
trabalho, os quais complementam e aprofundam a análise teórica das interações moleculares, com foco
na descoberta e no reposicionamento de fármacos.

3.6 Métodos em Data Science

3.6.1 Gradiente descendente como método central de otimização em machine
learning

O algoritmo do gradiente descendente (GD) é um algoritmo com ampla aplicação na ciência, podendo
ser empregado em diversas áreas. Em métodos de ciência de dados, é comumente empregado como um
algoritmo de regressão próprio de aprendizado de máquina, porém sua maior aplicação é como uma
ferramenta utilizada por grande parte dos algoritmos de aprendizado de máquina e em arquiteturas de
redes neurais, para minimização do erro durante a etapa de aprendizagem dos modelos. Dado determinado
valor alvo (target-value), y, o algoritmo GD é inicializado com a chamada hipótese, hΘ(x),

hΘ(x) =
∑
i

Θixi (3.12)

onde Θi são os pesos atribuidos a cada valor de entrada xi. O objetivo do algoritmo é minimizar a
diferença entre a hipótese e o valor-alvo (target-value), o que pode ser feito através da função de custo,
J(Θ), definida como o erro quadrático médio entre ambos. Essa função é derivada do quadrado da
distância euclidiana escalar entre a hipótese, e o target-value, dada por

J(Θ) =
1

2
(hΘ(x)− y)2. (3.13)

O algoritmo a cada iteração atualiza os pesos Θi, afim de minimizar a função de custo

Θj := Θj − α
(∂J(Θ)

∂Θj

)
(3.14)
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sendo α a taxa de aprendizado (learning rate), que é utilizada para calibrar a atualização do peso Θj

a cada iteração, e o sinal “:=” representando que a cada iteração, o peso Θj recebe um novo valor (é
atualizado). Portanto, para resolver esta expressão, é necessário obter o valor da derivada parcial da
função de custo

∂J(Θ)

∂Θj
=

1

2

∂

∂Θj
(hΘ(x)− y)2 =

1

2

∂

∂Θj

(∑
i

Θixi − y
)2

(3.15)

derivando 3.15
1

2

∂

∂Θj

(∑
i

Θixi − y
)2

=
(∑

i

Θixi − y
)

xj = (hΘ(x)− y)xj (3.16)

e substituindo 3.16 na expressão 3.14

Θj := Θj + α(y − hΘ(x))xj . (3.17)

A Figura 3.1 ilustra uma simulação do algoritmo GD aplicado à minimização de uma função de custo
quadrática oriunda de um problema de regressão supervisionada com dois parâmetros. Nesse contexto,
a hipótese é definida como hΘ(x) = Θ1x1 + Θ2x2, com vetor de entrada x = [2, 0, 3, 0] e target-value
y = 10, 0. A função de custo associada é dada por J(Θ1, Θ2) = 1

2 (hΘ(x)− y)2, e o objetivo do algoritmo
é encontrar os valores de Θ1 e Θ2 que minimizem o erro quadrático entre a predição e o target-value. O
algoritmo é inicializado com valores arbitrários Θ1 = −25 e Θ2 = −35, correspondendo ao erro elevado
inicial na predição. A cada iteração, os parâmetros são atualizados com base no gradiente da função
de custo, reduzindo progressivamente o erro. No gráfico, a superf́ıcie colorida representa os valores de
J(Θ1, Θ2) para diferentes combinações de pesos, enquanto as estrelas marcam a trajetória do algoritmo
em direção ao mı́nimo. A linha que conceta as estrelas demonstra o caminho percorrido pelo algoritmo
até a convergência.

Figura 3.1: Exemplo de simulação da trajetória bidimensional do Algoritmo gradiente descendente

3.7 Algoritmos de classificação

3.7.1 Máquinas de vetores de suporte

Introdução

As máquinas de vetores de suporte (do inglês support vector machines, SVM), pertencem a um grupo
de algoritmos de machine learning utilizados para classificação e regressão. Foi desenvolvido pelos cientis-
tas Vladimir N. Vapnik e Alexey Ya. Chervonenkis na Bell Laboratories em 1964 (Vapnik; Chervonenkis,
1964). Na área da saúde, o SVM possui diversas aplicações como na classificação de tipos de tumores
cerebrais (Vani et al., 2017), detecção de tumores de mama (Chang et al., 2003), modelagem QSAR
(Mei et al., 2005) e na predição de biodisponibilidade oral de fármacos (Kumar et al., 2011). O objetivo
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do algorimto SVM é identificar um hiperplano ótimo que consiste em uma superf́ıcie de decisão linear
multidimensional definida pela equação

wTx + b = 0 (3.18)

em que w ∈ Rn é o vetor que contém os pesos (também interpretado como o vetor normal ao hiperplano),
x ∈ Rn é o vetor com os dados de entrada, e b ∈ R é o termo de viés (bias), responsável por deslocar o
hiperplano da origem. Considerando que o espaço é ortonormal, para encontrar a distância do ponto x
para o hiperplano, escreve-se a função

g(x) = wTx + b. (3.19)

Utilizando a equação da projeção para representar x tem-se

x = xp + r
w

||w||
(3.20)

onde xp é o vetor da projeção normal de x sobre o hiperplano ótimo. e r a distância entre o hiperplano
ótimo e o ponto x. Reescrevendo a equação 3.19

g(x) = wT
(
xp + r

w

||w||

)
+ b

= wTxp︸ ︷︷ ︸
=−b

+ r
||w||2

||w||
+ b = r||w||

(3.21)

logo a distância, r é

r =
g(x)

||w||
. (3.22)

Para encontrar o hiperplano ótimo é necessário que o algoritmo SVM encontre os parâmetros w e b. Para
tanto, considera-se um conjunto de treinamento F = {xi, di}, cujos dados sejam separáveis, onde di é um
parâmetro binário que define em qual margem, Π = {Π+, Π−} , o vetor com os dados de entrada xi, será
encontrado. Se di for igual a +1, xi estará no lado positivo da margem(Π+), caso di seja igual a −1 o
vetor xi estará no lado negativo da margem (Π−).

g(x) = wTx + b =

{
≥ 1, se di = +1→ Π+

≤ −1, se di = −1→ Π− (3.23)

sendo os vetores de suporte xs, os pontos em que a equação 3.23 tem valor igual a +1 ou -1

g(xs) = wTxs + b = ±1. (3.24)

As condições matemáticas expressas nas Equações 3.23 e 3.24 encontram-se representadas geometrica-
mente na Figura 3.2, que ilustra um cenário hipotético de classificação binária utilizando o algoritmo
SVM. A visualização considera um conjunto de dados linearmente separável, composto por 100 amostras.

Figura 3.2: Resultado da simulação do algoritmo SVM para classificação binária aplicado a um conjunto
de dados sintéticos linearmente separáveis. O modelo foi treinado com 100 amostras bidimensionais, com
valores normalizados no intervalo [0, 10].
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Para equação 3.24, a distância r poderá assumir dois valores

r =

{
+ 1

||w|| , se g(xs) = +1

− 1
||w|| , se g(xs) = −1

(3.25)

portanto o valor ótimo da margem de separação entre duas classes contidas no conjunto de treinamento
F pode ser calculado pela diferença entre as margens

∆(Π) =
1

||w||
−
(
− 1

||w||

)
=

2

||w||
. (3.26)

A equação 3.26 demonstra que para maximizar a margem entre duas classes no conjunto F é necessário
minimizar o peso w. No entanto, a minimização direta de ||w||, ou a maximização de 2

||w|| leva a um

problema de otimização não diferenciável, o que inviabiliza o uso de métodos de programação quadrática
ou algoritmos baseados em gradiente aplicáveis ao SVM. Para contornar essa limitação, o método primal
do SVM é formulado com uma função de custo proporcional a ||w||2, garantindo diferenciabilidade e
permitindo a aplicação de técnicas eficientes de otimização convexa.

Método Primal

O método primal do SVM é formulado como um problema de programação quadrática convexa. Seu
desenvolvimento baseia-se na minimização da norma dos pesos w, sujeito a restrições de separabilidade
das classes, caracterizando uma otimização convexa com restrições lineares. O primeiro passo do método
primal consiste na reformulação da equação 3.19 com o parâmetro binário di, que representa a classe
(rótulo) associada a cada amostra

g(x) = di(w
Tx + b), di = ±1. (3.27)

E em seguida, define-se o problema de otimização restrito a ser resolvido da seguinte forma: Dada a
amostra de treinamento xi, di

N
i=1, o algoritmo deve ser capaz de encontrar os valores ótimos do vetor peso

w e do viés b que satisfaçam a seguinte restrição

di(w
Txi + b) ≥ 1, ∀ i = 1, 2, . . . , N. (3.28)

Esta restrição impõe que todos os pontos xi no conjunto de dados estejam classificados corretamente e
fora da margem. Os pontos que satisfazem a restrição com igualdade — isto é, di(w

Txi + b) = 1 são
os vetores de suporte xs, pois estão exatamente sobre as fronteiras da margem funcional. A validade
dessa restrição pode ser verificada por meio da Equação 3.25, visto que, quando um dado é corretamente
classificado, a restrição da Equação 3.28 será sempre satisfeita com valor positivo.

Para obter esta minimização para este problema de otimização, defini-se a função de custo para o
método primal em função dos pesos w

J(w) =
1

2
wTw. (3.29)

A a partir desta função de custo, constrói-se a função Lagrangiana em termos do peso, w, do bias, b e
dos multiplicadores de Lagrange α

L(w, b,α) =
1

2
||w||2 −

N∑
i

αi[di(w
Txi + b)− 1] (3.30)

onde o segundo termo do lado direito da equação, dentro dos colchetes, é obtido diretamente da restrição
3.28, ou seja, para cada restrição de desigualdade di(w

Txi+b)−1 ≥ 0, é introduzido um multiplicador de
Lagrange não-negativo αi ≥ 0. Derivando a função lagrangiana em relação ao peso e ao bias e igualando
os resultados a zero tem-se

∂L(w, b,α)

∂w
= w −

N∑
i

αidixi = 0 (3.31)

∂L(w, b,α)

∂b
=

N∑
i

αidi = 0. (3.32)
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Ressalta-se que, embora a função Lagrangiana apresentada dependa explicitamente dos multiplicadores
de Lagrange αi, esses não são tratados como variáveis a serem otimizadas no problema primal, mas sim
como parâmetros auxiliares introduzidos para imposição das restrições de margem. Por essa razão, não
se realiza a derivação de L em relação a αi (Haykin, 2001). Portanto, o método primal do algoritmo SVM
(Mitchell; Mitchell, 1997), busca minimizar a função Lagrangiana, estabelecendo duas restrições:

w =

N∑
i

αidixi (3.33)

N∑
i

αidi = 0 (3.34)

Método Dual

O método dual consiste em obter a minimização da função de custo, a partir exclusivamente dos
multiplicadores de Lagrange, α (Haykin, 2001). Para tanto, primeiro desenvolve-se a equação 3.30

L(w, b,α) =
1

2
||w||2 −

N∑
i

αidiw
Txi − b

N∑
i

αidi +

N∑
i

αi. (3.35)

De acordo com as restrições estabelecidas pelo método primal, o terceiro termo da equação 3.35 é igual
a zero e o primeiro termo da equação pode ser reescrito aplicando a primeira restrição do método primal
em relação ao peso, w, para função Lagrangiana

||w||2 = wTw =

N∑
i

αidiw
Txi =

N∑
i

N∑
j

αiαjdidjx
T
j xi (3.36)

Aplicando a expressão 3.36, a equação 3.35 pode ser reescrita como

Q(α) =

N∑
i

αi −
N∑
i

N∑
j

αiαjdidjx
T
j xi , L(w, b,α)→ Q(α) (3.37)

portanto, no método dual o algoritmo busca apenas maximizar os valores dos multiplicadores de Lagrange.
Outra vantagem da função Q(α) é que a sua maximização depende apenas do conjunto de dados de
treinamento, { xi, xTj }

N
i,j. Portanto o método dual busca maximizar os multiplicadores de Lagrange,

sujeito as restrições
N∑
i

αidi = 0 (3.38)

αi ≥ 0, i = 1, 2, . . . , N (3.39)

Separação para conjunto de dados não lineares

Em caso de conjunto de dados que não sejam linearmente separáveis, adiciona-se a equação da su-
perf́ıcie de decisão um conjunto de variáveis escalares não negativas, {ξi}Ni=1, denominadas de variáveis
soltas

di(w
Txi + b) ≥ 1− ξi , i = 1, 2, . . . , N (3.40)

dessa forma, define-se a função de custo com um funcional de ξ

J(ξ) =

N∑
i

I(ξi − 1), I(ξ) =

{
0 se ξ ≤ 0

1 se ξ > 1
(3.41)

esta função de custo pode ser aproximada com um somatório das variáveis soltas ξi afim de facilitar o
tratamento computacional e matemático

J(ξ) =

N∑
i=1

ξi. (3.42)
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A função de custo também deve ser dependente dos pesos, w, portanto a função de custo para conjunto
de dados não linearmente separáveis é formalmente definida como

J(w, ξ) =
1

2
wTw + C

N∑
i=1

ξi. (3.43)

A função Q(α), para o método dual é idêntica a equação para o conjunto de dados linearmente separáveis,
mudando apenas o intevalo assumido pelos multiplicadores de lagrange na segunda restrição, para 0 ≤
αi ≤ C, tornando os valores assumidos pelos multiplicadores de lagrange mais restritos e por consequência
aprimorando os critérios de separação para um conjunto de dados não lineares.

Introdução aos Kernels em SVMs

Considera-se ϕj(x) como um conjunto de funções não-lineares que transferem os dados contidos no
espaço de entrada para o espaço de caracteŕısticas com dimensão infinita. A equação do hiperplano ótimo
pode ser reescrita da seguinte forma

g(x) =

∞∑
j=1

wjϕj(x) = 0 (3.44)

onde o conjunto {wj}∞j=1 representa o grupo de pesos que transformam o espaço de propriedades no
espaço de sáıda do algoritmo. A equação 3.44 pode ser reescrita em notação matricial

wTΦ(x) = 0 (3.45)

onde w é o vetor peso e o Φ(x) o vetor propriedade. Reescrevendo o vetor peso como

w =

Ns∑
i=1

αidiΦ(xi), Φ(xi) = [ϕ1(xi),ϕ2(xi), . . .]
T (3.46)

sendo Ns o número de vetores de suporte. Combinando as expressões 3.45 e 3.46, a superf́ıcie de decisão
pode ser escrita como

Ns∑
i=1

αidiΦ
T(xi)Φ(x) = 0. (3.47)

O produto interno entre os vetores propriedade é formalmente definido como kernel, K

K(x, xi) = ΦT(xi)Φ(x)

=

∞∑
j=1

ϕj(xi)ϕj(x), i = 1, 2, . . . , Ns
(3.48)

portanto a superf́ıcie de decisão pode ser reescrita como

Ns∑
i=1

αidiK(x, xi) = 0. (3.49)

A utilização do kernel é comumente denominada de “kernel trick”, pois espećıficando-o, não se faz ne-
cessário utilizar os pesos w para o problema de classificação. O kernel definido possui duas importantes
propriedades: É uma função simétrica em relação a xi, K(x, xi) = K(xi, x), e o valor total sob a superf́ıcie
da função kernel é constante. A partir desses duas propriedades, e satisfazendo o teorema de Mercer
(Mercer, 1909), pode-se construir o kernel com certa flexibilidade, permitindo com que um conjunto de
dados locais de menor dimensão seja não linear mas quando tranportados para o espaço de caracteristica
de maior dimensão, onde ocorre a classificação, tenham comportamente linear. Abaixo são exemplifica-
das duas equações (polinomial e base-radial respectivamente) que podem ser aplicadas para o kernel para
uma máquina de vetores de suporte

(xTxi + 1)p (3.50)

exp
(
− 1

2σ2
||x− xi||2

)
(3.51)
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onde a variável p na primeira expressão é a potência para o polinômio, definida pelo usuário, ou pelas
condições pré-definidas do algoritmo, e a variável σ2a é a largura das circunferências radiais para as
funções de base radial. A construção de kernels é fundamental não apenas para o algoritmo SVM mas
em toda a área de otimização em métodos de machine learning (Kung, 2014).

x1

x2

x3

x4

K1

K2

K3

K4

K5

y

Figura 3.3: Representação de uma máquina de vetor de suporte. A primeira camada em verde é composta
pelos dados de entrada contidos no vetor de entrada x, a camada intermediária em roxo é composta por
kernels com Ns = 5 e Ki = K(x, xi). O único neurônio de sáıda em vermelho corresponde a classificação
(output = y) do modelo.

3.7.2 Análise discriminante gaussiana-GDA

A análise discriminante gaussiana (do inglês para gaussian discriminant analysis, GDA) é um algo-
ritmo de aprendizado de máquina supervisionado, que faz parte da classe dos algoritmos de aprendizado
generativo (Ng, 2008), pois efetua as predições a partir das probabilidades P(y|X), sendo X o vetor
aleatório que assume os valores dos dados de entrada do modelo e y a predição do modelo, diferente-
mente dos algoritmos de aprendizado discriminativo, como o próprio SVM, que efetuam as predições
através da probabilidade P(X|y). Alguns exemplos de aplicação do algoritmo GDA na área da saúde são
na classificação de tumores (Gupta et al., 2023), no auxilio ao diagnóstico precoce de doenças neurode-
generativas, como a DA, e em outros áreas associadas a classificação (Fang et al., 2020a, 2017b,a). Os
algoritmos generativos utilizam o teorema de Bayes para predição

P(y|X) =
P(X|y)P(y)

P(X)
. (3.52)

O algoritmo GDA é utilizado para problemas de classificações binária, tendo suas probabilidade P(X|y)
e P(y) distribuições normal e de Bernoulli, respectivamente

P(X|y) ∼ N (µ,C)

P(y) ∼ Bernoulli(ϕ)
(3.53)

onde µ é o vetor média, C a matriz de covariância e ϕ é a probabilidade de determinada classe ser predita.
A função de verossimillhança L(do inglês likelihood function) do algoritmo GDA para um problema de
classificação binária pode ser escrita como

L(ϕ,µ0,µ1,C) =

m∏
i=1

P(xi|yi)P(yi)

=

m∏
i=1

ϕy
i
(1− ϕ)(1−yi)︸ ︷︷ ︸

=P(yi)

1

(2π)n/2|C|1/2
exp

(
− 1

2
(xi − µk)TC−1(xi − µk)

)
︸ ︷︷ ︸

=P(xi|yi)

, k ∈ [0, 1]

(3.54)
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os paramêtros ϕ, µk e C que maximizam a função de verossimilhança L, são obtidos derivando a versão
logaritmica da função L, em função de cada um dos parâmetros e igualando o resultado a zero. Os
resultados obtidos são

ϕ =

∑m
i=1 1{yi = 1}

m
(3.55)

µk =

∑m
i=1 x

(i)1{y(i) = k}∑m
i=1 1{y(i) = k}

, k ∈ [0.1] (3.56)

C =
1

m

m∑
i=1

(x− µk)(x− µk)T (3.57)

onde o termo 1{yi = k} correspoende a função indicadora.

3.8 Algoritmos de clusterização

3.8.1 Kmeans

O algoritmo kmeans é um método de aprendizado de máquina não supervisionado, fazendo parte dos
métodos de clusterização. Foi desenvolvido em 1957 por Stuart Lloyd quando trabalhava na Bell Labs
(Lloyd, 1957). O algoritmo de Lloyd é a implementação computacional mais empregada, todavia existem
outras implementações, como a de MacQueen que cunhou o termo kmeans para este algoritmo (MacQueen
et al., 1967). O kmeans é um algoritmo amplamente utilizado no drug design para a clusterização dos
fármacos e para análise de dados associados a estes (Lu et al., 2016; Hananto et al., 2021; Madugula
et al., 2021). O objetivo do algoritmo é determinar o conjunto de centroides C para cada cluster, sendo
A um conjunto de dados no espaço Rd. Para aplicar o algoritmo, o conjunto de dados A e decomposto
em k subconjuntos disjuntos (clusters)

A = A1 ∪A2 ∪ . . . ∪Ak (3.58)

sendo o conjunto de centroides C
C =< c1, c2, . . . , ck > (3.59)

que minimizam a função de custo, J(A,C), que para o algoritmo kmeans é definida como o somátorio das
distâncias entre cada vetor propriedade, x, com o centróide mais próximo

J(A,C) =

k∑
a=1

∑
x∈Ai

∆(x, ci). (3.60)

O teorema central do algoritmo determina que a média de determinado cluster Ai é o único valor posśıvel
para o centróide ci que minimiza a função de custo (Bishop; Nasrabadi, 2006). É posśıvel provar este
teorema desenvolvendo a função de custo J para o centroide em questão

J(Ai,C) =
∑
x∈Ai

∆(x, ci) =
∑
x∈Ai

d∑
a=1

(xa − cia)2

=

d∑
a=1

(
(
∑
x∈Ai

x2a)− 2(
∑
x∈Ai

xa)cia +
∑
x∈Ai

(cia)2

︸ ︷︷ ︸
=|Ai|(cia)2

)

e em seguida definindo a derivada em relação ao centroide ciaigual a zero

∂

∂cia
J(Ai,C) = −2

∑
x∈Ai

xa + 2|Ai|cia = 0

38



então, para cada centróide cia, têm-se que

cia =
1

|Ai|
∑
x∈Ai

xa

que pode ser generalizada para o vetor centróide associado ao cluster Ai

ci =
1

|Ai|

∑
x∈Ai

x (3.61)

então, defini-se o centroide ci como um ponto d-dimensional onde seus valores, em cada dimensão são a
média dos valores de todos os pontos no cluster Ai associado.

3.9 Visão Computacional

3.9.1 Introdução

A área da visão computacional pode ser definida como o campo de estudo que tem por objetivo extrair,
processar, analisar dados de imagens digitais e produzir, a partir da análise destes dados, informação para
um determinado objetivo (Klette, 2014). Possui um extenso campo de aplicações como na automação
de véıculos (Janai et al., 2020), no processamento de imagens médicas para diagnóstico (Esteva et al.,
2021), no reconhecimento facial em sistemas de segurança (Karnila; Irianto, 2024), na detecção de objetos
espećıficos em imagens (Cazzato et al., 2020), no controle de qualidade de empresas (Islam et al., 2024),
dentre outras diversas aplicações.

3.9.2 Métodos utilizados: GLCM

O método GLCM (do inglês gray-level-co-occurence-matrix ) é uma importante ferramenta para ex-
tração da informação de imagens, representando a informação estat́ıstica de segunda ordem dos ńıveis de
cinza entre a vizinhança de pixels em uma imagem (Zubair; Alo, 2024; Johnson; Baker Jr, 2004; Tad-
mor; Tolhurst, 1994). A partir da matriz GLCM, é posśıvel obter descrições estat́ısticas, como energia,
entropia, contraste e homogeneidade, denominadas de texturas da imagem (Elvitaria et al., 2024; Lubis;
Siregar et al., 2024). O algoritmo que gera a matriz GLCM, introduzido inicialmente por Haralick e
colaboradores (Haralick; Shanmugam, s.d.), funciona da seguinte forma: dada uma imagem em escala
de cinza, representada como uma matriz cujos elementos são os pixels da imagem, I(x, y), onde x e y
são as coordenadas espaciais, o operador de co-ocorrência C(i, j), computa a frequência com que pares de
pixels com valores espećıficos i e j, separados por um deslocamento espacial pré-determinado (∆x, ∆y),
ocorrem na imagem. A Equação 3.62 é uma versão adapatada, da abordagem descrita, desenvolvida
posteriormente a Haralick, por trabalhos subsequentes, como o de Gonzalez e Woods (Gonzalez, 2009).

C(i, j) =
n∑

x=1

m∑
y=1

{
1, se I(x, y) = i ∧ I(x + ∆x, y + ∆y) = j

0, caso contrário
(3.62)

A Equação 3.63 demonstra o processo de construção da matriz GLCM. Dada uma imagem I , o operador
C realiza uma varredura sistemática para contabilizar a frequência de ocorrência dos pares de pixels na
imagem. A matriz central da expressão exemplifica este procedimento de mapeamento, considerando
∆x = 1 e ∆y = 0 (deslocamento horizontal à direita, com pares de pixels adjacentes a uma distância de
1 pixel)

C(I) = C

1 0 0 2
2 2 1 0
1 1 1 0

 =


0 1 2

0 (0, 0) (0, 1) (0, 2)

1 (1, 0) (1, 1) (1, 2)

2 (2, 0) (2, 1) (2, 2)

 =

1 0 1
3 2 0
0 1 1


︸ ︷︷ ︸
matriz GLCM

(3.63)

para ilustrar o processo, considere a notação (0,0): esta representa a posição na matriz de co-ocorrência
onde será armazenado o número de vezes que pixels com valores 0 e 0 aparecem adjacentes (considerando o
deslocamento especificado) em toda a imagem I. No exemplo apresentado, esta configuração ocorre apenas
uma vez, especificamente na primeira linha da imagem original. Consequentemente, a posição (0,0) na

39



matriz GLCM resultante recebe o valor 1, refletindo esta única ocorrência do par de pixels. Portanto,
a matriz GLCM constitui uma ferramenta eficaz para a caracterização de propriedades texturais da
imagem, permitindo a quantificação de padrões de co-ocorrência e transições de intensidade que definem
a estrutura espacial dos pixels.

Tabela 3.1: Principais propriedades estat́ısticas de textura de imagens

Função Expressão

Contraste
∑N

i=1

∑N
j=1(i− j)2P(i, j)

Entropia −
∑N

i=1

∑N
j=1 P(i, j)logP(i, j)

Correlação

∑N
i=1

∑N
j=1(i−µx)(j−µy)P(i,j)

σxσy

Energia
∑N

i=1

∑N
j=1 P(i, j)2

3.9.3 Métodos utilzados: Filtro de Sobel

O filtro de Sobel é utilizado em visão computacional para a detecção de arestas, ou contornos em
imagens (Dharampal, 2015). O operador ou filtro de Sobel (S), é uma operação de convolução (∗), em
uma imagem A utilizando matrizes de dimensão 3x3 (Gy, Gx). Essa operação gera espécies de “derivadas”
da imagem, sendo uma na vertical (eixo y) e outra na horizontal (eixo x)

Sy(A) = GyA =

 1 2 1
0 0 0
−1 −2 −1

 ∗A (3.64)

Sx(A) = GxA =

−1 0 1
−2 0 2
−1 0 1

 ∗A (3.65)

sendo o tamanho do vetor G e a direção Θ definidos como

G =
√

Gx
2 + Gy

2 (3.66)

Θ = arctan
(Gy

Gx

)
(3.67)

3.10 Métodos para tratamento dos dados

3.10.1 Análise dos componentes principais-PCA

A análise dos componentes principais (PCA) foi formulada em 1901 pelo estat́ıstico Karl Pearson
(Pearson, 1901), e consiste na diminuição da dimensionalidade de um conjunto de dados, com perda
mı́nima da informação contida nestes. A PCA é uma ferramenta importante em ciência de dados, sendo
aplicada para o tratamento e na identificação das variáveis (descritores no caso dos fármacos) de maior
relevância em determinado conjunto de dados. Dado um conjunto de dados X = {x1, x2, x3, . . . , xN},xN ∈
R, o objetivo do algoritmo moderno da PCA, assim como os demais algoritmos de machine learning, é
encontrar os valores das variáveis xn que minimizem a função de custo, J (Bishop; Nasrabadi, 2006;
Hastie et al., 2009; Jolliffe, 2002).

J =
1

N

N∑
n=1

||xn − x̃n||2 (3.68)

onde N é o número total do conjunto de dados, xn as variáveis ou predições corretas e x̃n as variáveis apro-
ximadas. A variável aproximada x̃n pode ser definida como o somatório do produto entre as projeções
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ortonormais Cin dos dados de entrada com os vetores de base ortogonais bi, em todo espaço amos-
tral(Watkins, 2004; Hastie et al., 2009)

x̃n =

M∑
j=1

Cjnbj +

D∑
i=M+1

Cinbi (3.69)

na PCA o segundo termo, que é o complemento ortogonal ao primeiro termo da equação 3.69, é ignorado,
tratando-se exclusivamente o primeiro termo, com os dados contidos no denominado subespaço principal
M. A função de custo deve ser minimizada em relação as projeções ortonormais Cin no subespaço principal,
uma vez que estas determinam os valores assumidos pelas variáveis aproximadas x̃n, enquanto os vetores
de base bi tem valores bem definidos de acordo com o subespaço amostral. Portanto, defini-se como
condição para minimização que a derivada parcial da função de custo em relação as projeções ortonormais
Cin seja igual a zero

∂J

∂Cin
= 0 (3.70)

usando a derivação em cadeia, têm-se
∂J

∂Cin
=

∂J

∂x̃n

∂x̃n
∂Cin

(3.71)

resolvendo o primeiro termo da expressão 3.71

∂J

∂x̃n
=

1

N

∂

∂x̃n

N∑
i=1

[(xn − x̃n)T(xn − x̃n)]2 = − 2

N
(xn − x̃n)T (3.72)

e para o segundo termo

∂x̃n
∂Cin

=
∂

∂Cin

M∑
j=1

Cjnbj = bi (3.73)

utilizando as expressões obtidas em 3.72 e 3.73 na equação 3.71

∂J

∂Cin
= − 2

N
(xn − x̃n)Tbi = − 2

N
(xn −

M∑
j=1

Cjnbj)
Tbi = 0 (3.74)

desenvolvendo esta expressão e aplicando a ortonormalidade dos vetores de base bi

∂J

∂Cin
= − 2

N
xTn bi +

2

N

M∑
j=1

Cjnb
T
j bi︸ ︷︷ ︸

=Cin b
T
i bi︸︷︷︸
=1

= − 2

N
xTn bi +

2

N
Cin = 0. (3.75)

Portanto, o coeficiente Cin, que projeta a variável xn no subespaço principal e minimiza a função de custo
J para PCA corresponde a equação

Cin = xTn bi (3.76)

reescrevendo x̃n como

x̃n =

M∑
j=1

(xTn bj)bj =

M∑
j=1

bj(b
T
j xn) =

M∑
j=1

(bjb
T
j )

︸ ︷︷ ︸
=PM

xn = PMxn (3.77)

onde PM é a matriz de projeção. A Figura 3.4 ilustra o processo de reconstução descrito pela Equação
3.77, demonstrando como diferentes valores de M afetam a qualidade da aproximação x̃n.
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Figura 3.4: Demonstração da reconstrução de dados via PCA com diferentes números de componentes
principais (M). Os pontos cinza representam os dados originais (xn) e os pontos pretos mostram os dados
reconstrúıdos (x̃n) após projeção no subespaço de dimensão M. As linhas tracejadas vermelhas conectam
cada ponto original à sua reconstrução, ilustrando o erro associado a projeção. A variância explicada e o
erro de reconstrução (J) são mostrados para cada valor de M

A partir da Equação 3.77, pode-se concluir que a diferença |xn − x̃n| será igual a diferença entre as
matrizes de projeção

���:0
PMxn + PM→Dxn︸ ︷︷ ︸

=xn

−���:0
PMxn︸ ︷︷ ︸
=x̃n

= PM→Dxn (3.78)

aplicando este resultado a função de custo:

J =
1

N

N∑
n=1

|xn − x̃n|2 =
1

N

N∑
n=1

(PM→Dxn)2 =
1

N

N∑
n=1

D∑
i=M+1

[(bjb
T
j )xn]2 (3.79)

rearranjando a última expressão para obter a matriz de covariância S

1

N

N∑
n=1

D∑
i=M+1

[(bjb
T
j )xn]2 =

1

N

N∑
n=1

D∑
i=M+1

(bTj xn)2 b2j︸︷︷︸
=1

=
1

N

N∑
n=1

D∑
i=M+1

(bTj xn)2

=
1

N

N∑
n=1

D∑
i=M+1

(bTj xn)(xTn bj).

Portanto, a função de custo pode ser reescrita

J =

D∑
i=M+1

bTj

( 1

N

N∑
n=1

xnx
T
n

)
︸ ︷︷ ︸

=S

bj =

D∑
i=M+1

bTj Sbj. (3.80)
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Para otimizar os vetores de base bj, utiliza-se a técnica dos multiplicadores de Lagrange (Bishop; Nas-
rabadi, 2006; Jolliffe, 2002; Trefethen; Bau, 2022). No caso de um sistema bi-dimensional, considere-se
b1 e b2 vetores unitários, com b1 pertencendo ao subespaço principal e b2 ao subsepaço complementar.
Primeiro, a função de custo é escrita em termos de b2 :

J = bT2 Sb2, bTi bj =

{
δijδij = 1, se i = j

δijδij = 0, caso contrário
(3.81)

onde δij é o delta de kronecker. Escrevendo a função lagrangiana para b2 e igualando a derivada parcial
da função lagrangiana L(J) em termos de b2 a zero:

L(J) = bT2 Sb2 + λ(1− bT2 b2),

∂L(J)

∂b2
= 2bT2 S− 2λbT2 = 0.

(3.82)

A última equação pode ser escrita como uma equação de autovalor Sb2 = λb2, podendo ser generalizada
para N-dimensões

Sbj = λjbj, j = M + 1, ...., D (3.83)

onde bj é a i-ésima componente principal (autovetor) e λj o autovalor correspondente. Aplicando a
Equação de autovalor 3.83 para função de custo

J =

D∑
j=M+1

bTj Sbj =

D∑
j=M+1

bTj λjbj

=

D∑
j=M+1

λj bjb
T
j︸ ︷︷ ︸

=1

portanto, a função de custo pode ser escrita como o somatório dos autovalores λj no subespaço comple-
mentar (Jolliffe, 2002; Abdi; Williams, 2010)

J =

D∑
j=M+1

λj. (3.84)

A Figura 3.5 , que se baseia na simulação feita na Figura 3.4, demonstra empiricamente a relação es-
tabelecida na Equação 3.84, evidenciando que a função de custo J corresponde exatamente à soma dos
autovalores descartados no subespaço complementar.

Figura 3.5: Esquerda: Função de custo J versus número de componentes principais M para simulação
da Figura 3.4, mostrando a redução do erro de reconstrução conforme mais componentes são inclúıdos;
Direita: Autovalores da matriz de covariância, onde cada autovalor λj representa a variância explicada
pelo j-ésimo componente principal. A área vermelha destaca os autovalores descartados quando M = 3,
que correspondem diretamente ao valor da função de custo J.
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3.11 Redes neurais artificiais

3.11.1 Introdução

O primeiro modelo que emulava uma estrutura neuronal computacionalmente foi criado pelos cientis-
tas da área da neurosciência computacional, Warren McCulloch e Walter Pitts em 1943, com o objetivo
de empregá-lo na análise de padrões na informação (McCulloch; Pitts, 1943). Entretanto, outros pesqui-
sadores foram cruciais para o desenvolvimento da área, como o cientista da computação Alan Turing, que
em 1935 descreveu uma máquina de computação abstrata com memória ilimitada, contendo um leitor
capaz de escanear toda a memória, simbolo à simbolo (Turing, 1935). Warren McCulloch e Walter Pitts
inventaram um perceptron, que consiste em um classificador binário que mapeia os dados de entrada
contidos no vetor x, com os pesos w e o bias associado b do modelo, para um valor binário de sáıda por
meio da função f(x)

f(x) =

{
1 se wTx + b ≥ 0

0 caso contrário.
(3.85)

O perceptron é o neurônio da rede neural artificial. Atualmente diversas funções de ativação podem
ser empregadas em um neurônio artificial para converterem a função f(x) em um valor de sáıda y para
o modelo, como softmax (Bridle, 1989), sigmoide (Verhulst, 1847), relu (Nair; Hinton, 2010) e tanh
(Bradley et al., 2007).

Tabela 3.2: Principais funções de ativação utilizadas em redes neurais.

Função Expressão Intervalo

sigmoide σ(x) = 1
1+e−x (0, 1)

softmax s(xi) = exi∑n
j=1 e

xj (0, 1)

ReLU R(x) = max(0, x) (0,∞)

tanh tanh(x) = ex−e−x

ex+e−x (-1, 1)

Outra importante contribuição para o campo da inteligência artificial deve-se ao neuroscientista canadense
Donald Hebb (Hebb, 1949), que postulou a denominada lei de Hebb em 1949, a qual afirma que, se dois
neurônios estiverem ativados, a conexão entre eles é reforçada e caso apenas um esteja ativado, a conexão
entre eles é enfraquecida. Apesar da lei de Hebb não ser completamente aceita como mecanismo de
aprendizado em humanos, ainda é utilizada como uma das regras básicas utilizadas durante o treinamento
de redes neurais artificiais.

Após uma diminuição do interesse na área no final dos anos 60, a partir de 1980, os estudos na área
retornaram com grande impacto. Em 1982, o f́ısico John Hopfield publicou seu trabalho sobre memória
associativa (Hopfield, 1982). Ele propôs que a memórias não eram armazenadas de forma isolada, mas
sim como padrões interconectados de atividade neural. Ele desenvolveu um modelo para simular este
processo, denominado redes de Hopfield. O psicólogo cognitivo e cientista da computação Geoffrey
Hinton, aperfeiçoou o modelo de Hopfield em 1985, utilzando a equação de Boltzmann para desenvolver
a chamada máquina de Boltzmann (Ackley et al., 1985).

A principal diferença entre os modelos, é que a arquitetura da máquina de Boltzmann é assimétrica,
ou seja, cada camada da rede não possui necessariamente o mesmo número de neurônios. A máquina
de Boltzmann possui neurônios viśıveis que recebem os dados e neurônios ocultos (hidden neurons) que
determinam o funcionamento das redes como um todo. Esta arquitetura permite que o modelo aprenda
a partir de exemplos, enquanto as redes de Hopfield eram capazes apenas de reconhecer padrões. As
máquinas de Boltzmann são a base para as redes neurais recorrentes (RNR). As contribuições de Hopfield
e de Hinton lhes renderam o prêmio nobel de F́ısica de 2024 (Nobel, 2024).
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Figura 3.6: Representação de uma rede neural composta por: uma camada de entrada em verde, que
recebe os dados xi, quatro camadas ocultas com o neurônio com a função de ativação ai = g(wxi + b),
onde g(·) é uma das funções da tabela Tabela 3.1, e uma camada contendo um único neurônio com a
sáıda ŷ da rede.
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3.11.2 Retropopagação

O algoritmo de retropropagação é um dos algoritmos de aprendizado de máquina mais importantes
para o treinamento de redes neurais artificiais. Foi implementado plea primeira vez pelo matemático
e cientista da computação finlandês Seppo Linnainmaa em sua dissertação de mestrado em 1970 sobre
o desenvolvimento de métodos de forma anaĺıtica e algoritmica para determinação de coeficientes da
expansão de Taylor associados aos erros de arredondamento locais (Linnainmaa, 1970). Todov́ıa o al-
goritmo passou a ser popularizado para o treinamento de redes neurais artificiais com os pesquisadores
Rumelhart, Hinton e Williams, com seu artigo de 1986 sobre o aprendizado de representações através
da retropropagação do erro associado ao valor de sáıda de uma rede neural artificial (Rumelhart et al.,
1986). O objetivo do algoritmo de retropropagação é minimizar o erro associado ao valor de sáıda de
modelo, através da atualização dos pesos (w) e bias ( b). Para que a rede efetue a atualização de seus
pesos e bias em cada iteração, ela deve retornar às camadas ocultas, a partir da camada de sáıda. Este
processo é realizado através dos gradientes da função de custo J do modelo em relação aos pesos, funções

de ativação e bias. Para o gradiente em relação aos pesos w
(C)
jk tem-se

∇J(w
(C)
jk ) =

∂J

∂a
(C)
j

∂a
(C)
j

∂z
(C)
j

∂z
(C)
j

∂w
(C)
jk

=
∂J

∂w
(C)
jk

(3.86)

onde C é o número da camada, j e k são os ı́ndices dos neurônios das camadas C−1 e C, respectivamente,

z
(C)
j a função de pré-ativação e wjk o peso associado aos neurônios j e k. A função de pré-ativação z

(C)
j

efetua um somatório sobre os produtos formados entre os pesos w
(C)
jk com os dados de entrada da camada

anterior x(C−1)

z
(C)
j =

n∑
i=0

wjix
(C−1) (3.87)

onde n é o número de neurônios na camada C− 1. O cálculo do gradiente nas camadas ocultas envolve a
derivação parcial da função de custo em relação a cada função de ativação de forma similar as expressões

anteriores. No entanto, a função de ativação a
(C−1)
k de um neurônio afeta os resultados dos demais

neurônios da próxima camada aos quais se conecta, adicionando-se um somatório a expressão de seu
gradiente

∇J(a
(C−1)
k ) =

n∑
j=0

∂J

∂a
(C)
j

∂a
(C)
j

∂z
(C)
j

∂z
(C)
j

∂a
(C−1)
k

=
∂J

∂a
(C−1)
k

. (3.88)
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O gradiente da função de custo em relação ao bias b
(C)
j é calculado da mesma forma que em relação aos

pesos, sendo atualizado a cada iteração

∇J(b
(C)
j ) =

∂J

a
(C)
j

∂a
(C)
j

∂z
(C)
j

∂z
(C)
j

b
(C)
j

=
∂J

∂b
(C)
j

(3.89)

3.11.3 Autoencodificador variacional- VAE

O Modelo autoencodificador variacional (do inglês variational autoencoder, VAE) é uma técnica
avançada de aprendizado de máquina profundo, amplamente utilizada para geração de dados, redução
de dimensionalidade e modelagem de distribuições complexas. Sua aplicação na quimioinformática é
particularmente relevante, pois permite a geração eficiente de novas moléculas, agilizando o processo de
descoberta de substâncias com potencial terapêutico (Gircha et al., 2021; Mukesh et al., 2022; Bhadwal
et al., 2024; Hu et al., 2023a; Huang et al., 2023). A arquitetura de um modelo VAE é composto por
dois componentes interconectados: um encodificador que recebe os dados de entrada x, gerando uma
distribuição a posteriori qϕ(z|x) no espaço latente, representado pelo vetor z, e um decodificador que
utiliza a distribuição de verossimilhança (likelihood), pθ(x|z), para gerar a sáıda do modelo. O objetivo
do modelo VAE é minimizar a perda entre os dados originais e os dados reconstruidos pelo modelo. A
função de custo de um modelo VAE é definida como

L(x(i), θ,ϕ) = Ez

[
log pθ(x(i)|z)

]
−DKL

(
qϕ(z|x(i))

∣∣∣∣∣∣pθ(z)
)

(3.90)

onde θ indica os parâmetros do decodificador e ϕ os parâmetros do encodificador. O termo pθ(z) corres-
ponde a probabilidade a priori, que geralmente segue um distribuição gaussiana pθ(z) ∼ N (0, I), sendo I
a matriz identidade, e DKL é a divergência de Kullback-Leibler, definida como

DKL(q||p) = EX∼q

[
log

q(x)

p(x)

]
= EX∼q[log q(x)− log p(x)] (3.91)

onde X é uma variável aleatória. Os modelos VAE são usados em outras áreas relacionadas a saúde
como na geração de séries temporais de dados médicos (Li et al., 2023), modelagem generativa de deter-
minantes de dosagem de medicamentos para doenças renais, hepáticas, metabólicas e card́ıacas (Titar;
Ramanathan, 2024) e na detecção de patologias em imagens médicas (Uzunova et al., 2019).

Figura 3.7: Representação de um autoencodificador com entrada x, processamento e sáıda reconstruida
x̂

x qϕ(z|x) z pθ(x|z) x̂

3.11.4 Redes neurais convolucionais

Redes neurais convolucionais (RNCs) são uma arquitetura de rede neural profunda projetada para o
processamento de dados multidimensionais, especialmente imagens (Li et al., 2021). Possuem basicamente
três tipos de camadas: convolucionais, de agrupamento (pooling) e densas. As camadas convolucionais
aplicam operações de convolução, utilizando filtros para detecção de padrões locais (Liu et al., 2015).
Já as camadas de agrupamento efetuam operações de redução das dimensões espaciais do mapa de ca-
racteŕısticas, reduzindo a dimensionalidade e ampliando o campo receptivo da imagem (Zhang et al.,
2020; Gao et al., 2019). As camadas densas seguem a tradicional arquitetura de RNA. As RNCs utili-
zam funções de ativação, como ReLU, Sigmoid e Tanh, e são treinadas por meio de retropropagação e
otimização de parâmetros através de algoritmos de otimização, como SGD e Adam. O operador de con-
volução (∗) é uma operação empregada em matemática, nas áreas de análise funcional e processamento
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de sinais, que gera uma função ((f ∗ g)(x)) a partir de duas funções reais (f(x), g(x)), medindo a soma do
produto entre as duas funções originais ao longo da região de superposição entre elas.

(f ∗ g)(x) :=

∫ ∞

−∞
f(u)g(x− u)du (3.92)

onde x é a variável independente (geralmente representada pelo tempo), e u o deslocamento.

Figura 3.8: Representação de uma operação de convolução
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Figura 3.9: Representação de dois tipos de operações de pooling para redução de dimensionalidade do
mapa de caracteristicas. O hiperparâmetro stride define a distância percorrida pelo filtro, influenciando
a redução dimensional.
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Dentre as aplicações das RNCs na área de saúde incluem-se, o diagnóstico de doenças (Yadav; Jadhav,
2019), análise de imagens radiológicas (Soffer et al., 2019), detecção e estágios de câncer de pulmão (Chon
et al., 2017), mama (Ting et al., 2019) e tumores cerebrais (Abiwinanda et al., 2019), além de análises
histopatológicas (Hlavcheva et al., 2019). No desenvolvimento de fármacos, as RNCs são utilizadas em
diversas aplicações, como para prever bioatividade (Wallach et al., 2015), em estudos de interação alvo-
ligante (Torng; Altman, 2019) e de interações protéına-protéına (Mallet et al., 2022).
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Caṕıtulo 4

Metodologia

4.1 Protocolo de docking

Os cálculos de docking molecular foram realizados com a enzima hAChE, utilizando sua estrutura
cristalográfica dispońıvel no Protein Data Bank (PDB) sob o código 6O4W. Foram analisadas 32
moléculas, incluindo canabinóides, canabinomiméticos de origem natural, além do donepezil (DNP) como
molécula de referência e a levodopa (LVD) como controle negativo. As simulações foram conduzidas por
meio do Algoritmo Genético Lamarckiano (Morris et al., 1998), com uma população de 300 soluções
para a busca conformacional e um número máximo de avaliações de 2,5 × 107. Os valores de afinidade
de ligação (binding scores) foram reportados em kcal/mol. Todos os cálculos foram performados com
o complexo protéına-ligante ŕıgido. Os estados de protonação dos reśıduos de histidina na enzima fo-
ram manualmente configurados na súıte do AutoDock Tools, baseado nas predições feitas pelo software
PROPKA (Søndergaard et al., 2011; Olsson et al., 2011).

O grid box foi definido com centro nas coordenadas: x = 87,575, y = 84,670 e z = −4,677, abrangendo
um total de 307257 pontos de grade, com dimensões de 68 pontos em x, 68 em y e 72 em z. As simulações
consideraram como śıtio ativo os reśıduos localizados na cavidade GORGE (do inglês para Gorge of the
Active Site), uma fenda cataĺıtica profunda e estreita situada na região central da enzima, conhecida por
concentrar reśıduos aromáticos, básicos e hidrofóbicos altamente conservados, fundamentais para o reco-
nhecimento molecular, orientação do substrato até o śıtio cataĺıtico e estabilização de inibidores (De Paula
et al., 2009). Os cálculos de docking molecular foram conduzidos empregando ligantes parametrizados
com cargas quânticas derivadas do método Potential Grid-based - CHELPG (Charges from Electrostatic
Potentials using a Grid based method) (Breneman; Wiberg, 1990).

A Figura 4.1 apresenta o resultado do protocolo de redocking do ligante donepezil na estrutura 6O4W.
A pose experimental (em verde-limão) foi comparada com a melhor pose prevista (em vermelho), corres-
pondente à conformação protonada do DNP, que apresentou energia de afinidade de −11,60 kcal/mol.
O redocking resultou em um RMSD de 0,26 Å em relação à estrutura cristalográfica, validando a para-
metrização empregada no protocolo. A delimitação da cavidade GORGE como śıtio ativo foi adotada
como referência nas simulações, por representar a região de maior relevância para a alta afinidade entre
os ligantes e a enzima hAChE.
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Figura 4.1: Superposição da melhor pose do estudo de redocking.

4.2 Cálculos de estrutura eletrônica

Todas as moléculas foram otimizadas a fim de se obter a conformação correspondente ao mı́nimo
global de energia, utilizando o software computacional Gaussian 16 (Frisch et al., 2016). Foi empregado
o funcional h́ıbrido B3LYP, com a função de base 6-311+G(d, p) (Becke, 1992; Lee et al., 1988; Vosko
et al., 1980; Stephens et al., 1994). As otimizações foram realizadas tanto no vácuo quanto em meio com
solvente impĺıcito, sendo utilizada a água como solvente. O modelo impĺıcito de solvatação adotado foi o
SMD (do inglês Solvation Model Based on Electron Density) (Marenich et al., 2009).

4.3 Coleta de dados ADMET e de estrutura eletrônica

Os descritores das propriedades de absorção, distribuição, metabolismo, excreção e toxidade (AD-
MET) foram obtidas do software SwissADME (Daina et al., 2017). Os descritores de estrutura eletrônica
foram obtidos com o software Gaussian 16 (Frisch et al., 2016) e com o software Multiwfn (Lu; Multiwfn,
2012). Os dados completos dos descritores de estrutura eletrônica e das propriedades ADMET obtidos
neste trabalho podem ser consultados, respectivamente, nas Tabelas 7.1 e 7.2, localizadas no Apêndice.

4.4 Algoritmos desenvolvidos e implementados

4.4.1 Ferramentas usadas

Todos os algoritmos foram desenvolvidos usando linguagem de programação Python, na versão 3.11.
Diversas bibliotecas de machine learning e ciência de dados foram usadas, como NumPy (Harris et al.,
2020), Pandas (team, 2020; McKinney, 2010), Matplotlib (Hunter, 2007), scikit-learn (Pedregosa et al.,
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2011), TensorFlow (Mart́ın Abadi et al., 2015) e PyTorch (Paszke et al., 2019) para processamento,
análise, modelagem dos dados e contrução dos modelos de redes neurais artificiais.

4.4.2 Software HeatLQC

O algoritmo de similaridade desenvolvido para o software HeatLQC tem por objetivo avaliar a si-
milaridade entre diferentes fármacos a partir de um conjunto de dados, indicando classes de fármacos,
bem como servindo de ferramenta para estudos de reposicionamento de fármacos. Inicialmente o algo-
ritmo reconhece cada fármaco como um vetor compostos por seus descritores (propriedades ADMET e
de estrutura eletrônica).

S = {A, B, C, . . . , N}, A = Mol0, B = Mol1, . . . , N− ésima molécula,

A = {x1, x2, . . . , xM}, x1 = Log P, x2 = HOMO, . . . , M− ésima propriedade
(4.1)

em seguida, esse conjunto de dados de entrada S é autoescalonado, gerando um novo conjunto S
′

norma-
lizado.

S
′

= {A
′
, B

′
, C

′
, . . . , N‘}, A

′
= z1, z2, . . . , zM, zi =

xi − µ
σ

(4.2)

onde µ é a média e σ o desvio padrão. O próximo passo do algoritmo consiste em calcular os coeficientes
de correlação produto-momento, ρ, também denominados de coeficientes de Pearson, que variam entre
+1 e -1.
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(4.3)

por fim, os coeficientes ρ são dispostos em uma matriz de correlação, Mcorr, representada visualmente
como um mapa de calor (heatmap).
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 (4.4)

Algoritmo 1 Algoritmo de matriz de similaridade

D← dados de entrada, D = objeto de dados estruturado com linhas e colunas
SD← S(D), S = operador de normalização (Scaler)
SDT← T(SD), T = operador de transposição
C← D(colunas)
ND← {SDT,C}, ND = novo objeto de dados estruturado
Mcorr ← MC(ND), MC = operador de matriz de correlação
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Figura 4.2: Exemplos de heatmaps gerados pelo programa desenvolvido.

4.4.3 PCA Analytics

O software PCA Analytics tem como objetivo oferecer uma ferramenta de análise molecular voltada
para a investigação de descritores ADMET e de estrutura eletrônica e do perfil de similaridade entre
moléculas. Seu uso é especialmente relevante em aplicações como triagem virtual e reposicionamento
de fármacos, permitindo a identificação de compostos estruturalmente ou funcionalmente semelhantes a
moléculas bioativas conhecidas.

O programa utiliza o formalismo dos algoritmos de machine learning PCA e k-means discutidos na
seção de métodos de data science. Os dados são automaticamente centrados pelo algoritmo PCA da
biblioteca scikit-learn, subtraindo-se a média de cada variável. Todavia, utilizamos a sáıda do algoritmo
desenvolvido no programa HeatLQC, que consiste na matriz de correlação Mcorr, para gerar o espaço
de caracteŕıstica onde o algoritmo k-means atua. Para tanto, utilizamos o algoritmo clássico de Lloyd,
mas colocando como entrada a matriz Mcorr gerada pelo algoritmo de similaridade desenvolvido para o
software HeatLQC.

Algoritmo 2 Algoritmo de Lloyd com matriz de similaridade como entrada

Mcorr ← dados de entrada
Inicialização: centróides aleatórios C = {c1, . . . , ck}
Repetir para i = 1, 2, . . . , k

b(x) = arg mini{∆(x, ci)}, ∀ x ∈Mcorr

Atualizar todos os centróides dos clusters em C :
ci = 1

|A|i
∑

x∈Ai

x, ∀ i ∈ {1, 2, . . . , k}

Até que a média dos centróides dos clusters pare de mudar
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Figura 4.3: Exemplo de funcionalidade do software PCA Analytics. (a) Visualização tridimensional para
as três primeiras componentes da PCA; (b) Resultado do algoritmo k-means no espaço de caracteŕısticas
gerado a partir da matriz Mcorr; (c) Gráfico de dispersão bidimensional das amostras no espaço definido
por duas componentes principais selecionadas pelo usuário, com vetores de loadings representando a con-
tribuição de cada propriedade molecular para essas componentes. A direção e o comprimento dos vetores
indicam a influência relativa de cada variável original (como solubilidade, logP, TPSA, entre outras) na
formação dos eixos principais. As moléculas estão posicionadas conforme suas projeções nas componentes
selecionadas, permitindo visualizar padrões de agrupamento e correlação com as propriedades descritoras.

(a)

(b) (c)

4.4.4 Rede neural siamesa para similaridade via Imagens MEP

Arquitetura do Modelo

O modelo proposto tem por objetivo predizer a similaridade molecular a partir de representações
visuais e textuais extráıdas de imagens MEP dos compostos estudados e das matrizes GLCM extráıdas
a partir dos diagramas RDG. O modelo possui uma arquitetura do tipo siamesa, na qual duas entradas
paralelas — a âncora (a) e o par (positivo (p) ou negativo (n)) — são processadas por redes neurais
artificiais idênticas que compartilham pesos (Figura 4.4).

Figura 4.4: Esquema ilustrativo da rede siamesa para predição de similaridade molecular desenvolvida.
Apesar da pré-definição inical de a, p e n, o modelo aprende as distâncias entre as imagens MEP e
diagramas RDG durante o treinamento, retornando as distâncias mais próximas entre as imagens

O processamento das imagens MEP é feito por uma rede do tipo RNC, composta por três blocos
sequenciais do tipo Conv2D → ReLU → Pooling → AdaptiveAvgPool, seguidos por uma camada linear
de projeção que gera os vetores embedding, contendo cada 128 dimensões. Paralelamente, as informações
texturais das imagens RDG, são processadas por um perceptron multicamada (do inglês multilayer per-
ceptron, MLP), com duas camadas lineares, responsável por transformar as matrizes GLCM (vetores de
dimensão 64) em embeddings de dimensão 64. As sáıdas da RNC e do MLP são então concatenadas, for-
mando um vetor de 192 dimensões que é então porjetado em um espaço latente comum de 128 dimensões
por meio de um projetor multimodal composto por duas camadas lineares intercaladas com funções de
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ativação ReLU e Dropout, sendo o hiperpârametro probabilidade da função Dropout definido como igual
a 0.3.

O treinamento é conduzido utilizando a função de perda tripla, que promove a aproximação dos
embeddings de moléculas semelhantes e o distanciamento das moléculas dissimilares. Para definição
inicial dos tripletos utilizou-se a similaridade de Tanimoto calculada a partir dos fingerprints SMILES.
Para avaliar o modelo utilizou-se a métrica acurácia, que mede a previsão de previsões corretas em relação
ao total de previsões

Acurácia =
Soma das previsões corretas

Soma total de previsões
=

TP + TN

TP + TN + FP + FN
(4.5)

onde TP, TN, FP, FN são as siglas em inglês: true positive, true negative, false positive e false nega-
tive respectivamente. Outras formas pelas quais o modelo foi avaliado foram por meio da ferramenta
Grad-CAM, que demonstra as regiões da imagem que o modelo deteve maior atenção para predição da si-
milaridade, bem como da comparação entre as matrizes de correlação geradas via coeficiente de tanimoto
ST e distância invertida, d−1 predita pelo modelo. A distância invertida é definida como

d−1 =
1

1 + d(x, y)
(4.6)

onde x e y são as duas imagens que se quer comparar e d(x,y) é a distância predita pelo modelo. O
algoritmo 3 descreve o modelo de forma concisa

Figura 4.5: Erro medido com métrica Acurácia durante treinamento para os dados de treino e validação

Algoritmo 3 Treinamento da rede siamesa para similaridade molecular via MEP e GLCM

Require: Conjunto de imagens MEP e vetores GLCM, matriz de similaridade ST, margem α, número
de épocas E e modelo Φ
Inicializar CNN, MLP e projetor multimodal de Φ
for e = 1 to E do ▷ Para cada época

Construir tripletos (a, p, n) com:
ST (a, p) ≥ 0.70 (positivo) e ST (a, n) ≤ 0.40 (negativo) ▷ Ou outro critério espećıfico
for cada tripleto (a, p, n) do

za ← Φ(aMEP , aglcm)
zp ← Φ(pMEP , pglcm)
zn ← Φ(nMEP , nglcm)
Calcular perda:

L ← max(0, ∥za − zp∥2 − ∥za − zn∥2 + α)
Atualizar os pesos via backpropagation (L)

end for
end for
return Φ
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4.4.5 Rede neural generativa para geração de moléculas-VAELSTM

Dataset

Foi utilizado um dataset com um total de 310253 SMILES de moléculas, obtidas a partir dos bancos
de dados públicos ZINC (Irwin; Shoichet, 2005), GBD (Fink et al., 2005; Fink; Reymond, 2007), e de
um terceiro banco de dados privado, compilado por nosso grupo, contendo SMILES de canabinóides e
canabinomiméticos de origem natural. As quantidades de SMILES para cada conjunto foram: 250000 do
ZINC, 60000 do GBD e 253 do dataset privado desenvolvido por nossa equipe. Não houve um critério
espećıfico de escolha para esses conjuntos públicos além da facilidade de acesso e da boa reprodutibilidade.

Posteriormente, aprimoramos a coleta de SMILES por meio de requisições HTTP em tempo real à
API do banco de dados ZINC, visando obter moléculas de classes espećıficas de interesse. Esse segundo
processo resultou em um conjunto consideravelmente maior, na ordem de milhões de SMILES, e está
sendo aprofundado em um trabalho em desenvolvimento que será submetido como artigo cient́ıfico.

Arquitetura do Modelo desenvolvido

O algoritmo proposto tem por objetivo gerar sequências de SMILES válidas a partir de amostras
no espaço latente gerado por um VAE. O modelo consiste em um VAE que utiliza células LSTM como
decodificador. Inicialmente, o codificador VAE e o decodificador LSTM são carregados, juntamente com
um módulo de mapeamento, fmap

ϕ . Em seguida, define-se um vocabulário Σ, contendo os tokens utilizados

na geração, incluindo os marcadores especiais de ińıcio (“!”) e de término (“E”) da sequência.
Para cada uma das n tentativas de geração, amostra-se um vetor latente z ∈ Rdz — onde dz é

a dimensão do espaço latente — a partir de uma distribuição normal N (0, Idz), com rúıdo uniforme
adicional U(−0.5, 0.5) incorporado em versões posteriores do modelo, com o intuito de promover maior
diversidade no processo generativo. Esse vetor z é transformado nos estados ocultos iniciais h0 e c0 das
células LSTM por meio do mapeamento do módulo fmap

ϕ , que condiciona a geração à amostra latente.

A sequência é então iniciada com o token de partida “!”, que é convertido para codificação do tipo
one-hot (Figura 4.6) e utilizado como primeira entrada para o decodificador LSTM. A cada passo de
tempo t, a célula LSTM gera uma sáıda ot , da qual se obtém uma distribuição de probabilidade pt sobre
os próximos tokens, por meio de uma função de ativação softmax com temperatura τ , permitindo controle
sobre a aleatoriedade — ou diversidade — das sáıdas no processo generativo.

Figura 4.6: Representação esquematica da codificação do tipo one-hot

O = (

1 0 0

0 1 0

... 4 \n

    ... 0 0

... 0 0O=C(C(C=C(OC)C(OC)=C1)=C1C2)C2CC(CC3)CCN3CC4=C C=CC=C4

O

=

...

\n 0 0 0 ... 0 1Donepezil Representação SMILES

Vetorização one-hot 

O próximo token é escolhido como aquele que possui a maior probabilidade dentro da distribuição pt ,
e o processo continua até que o token de parada “E” seja emitido ou o número máximo de passos Tmax
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seja atingido. Ao final de cada tentativa, a sequência s gerada é verificada quanto à validade sintática
como uma string SMILES. Apenas as sequências válidas são adicionadas ao conjunto S de resultados, o
qual é retornado ao término do processo.

Algoritmo 4 Versão concisa do algoritmo desenvolvido

Require: Número de tentativas n > 0, Dimensão latente dz > 0
Ensure: Conjunto S de strings SMILES válidas
1: Inicializar modelos VAE, LSTM e mapeamento (fmap

ϕ )

2: Definir vocabulário Σ com tokens de ińıcio (“!”) e fim (“E”)
3: S ← ∅ ▷ Conjunto de resultados
4: for i← 1 to n do
5: Amostrar z ∼ N (0, Idz) + U(−0.5, 0.5)
6: Inicializar estados ocultos: (h0, c0)← fmap

ϕ (z)

7: Iniciar sequência: s← “!”, x0 ← one-hot(“!”)
8: for t← 1 to Tmax do
9: Calcular sáıda: ot ← fLSTM

ϕ (xt−1,ht−1, ct−1)

10: Obter distribuição: pt ← softmaxτ (ot)
11: Selecionar token: k← arg max(pt)
12: if Σ[k] = “E” then break
13: end if
14: Atualizar sequência: s← s ∥ Σ[k]
15: Preparar próxima entrada: xt ← one-hot(Σ[k])
16: end for
17: if s is SMILES válido then S ← S ∪ {s}
18: end if
19: end for
20: return S

Para avaliar o desempenho do modelo, foi calculada a variância explicada pelas duas primeiras com-
ponentes principais do espaço latente gerado em cada valor de temperatura. Adicionalmente, foram
computadas as métricas de validade (Equação 4.7) e unicidade (Equação 4.8), que fornecem medidas
quantitativas da correção sintática e da diversidade das moléculas geradas, respectivamente. A validade
é definida como a razão entre o número de moléculas válidas geradas (Nválidas) e o número total de
tentativas de geração (Ntotal). Já a unicidade corresponde à proporção de moléculas únicas (Núnicas) em
relação ao total de moléculas válidas geradas (Nválidas).

validade =
Nválidas

Ntotal
(4.7)

unicidade =
Núnicas

Nválidas
(4.8)
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Caṕıtulo 5

Resultados e Discussão

5.1 Docking e estrutura eletrônica

A análise das interações moleculares no śıtio cataĺıtico da hAChE revelou, inicialmente, o perfil do
complexo hAChE-DNP, molécula de referência neste estudo. O DNP apresentou uma energia de interação
de -11,60 kcal/mol, refletindo sua capacidade de ancoragem no śıtio ativo GORGE da enzima. Esse
desempenho decorreu, principalmente, da presença de um grupamento amina protonado, que permitiu a
formação de interações cátion-pi com os reśıduos aromáticos W86 (4,26 Å) e Y337 (3,75 Å). Além dessas,
o DNP estabeleceu uma ligação de hidrogênio não convencional com o reśıduo H447 (3,60 Å) e uma
interação pi-sigma com P338 (3,88 Å), compondo um perfil de reconhecimento molecular caracteŕıstico
de inibidores da hAChE (Figura 5.1). Do ponto de vista eletrônico, o DNP apresentou orbitais de fronteira
com valores de LUMO+1 em -0,89 eV, LUMO em -1,74 eV e HOMO em -6,15 eV, indicando equiĺıbrio
entre estabilidade e reatividade. Esse perfil foi complementado pelos ı́ndices condensados de densidade
dual, CDD+ de 0,146 e CDD− de -0,084, os quais refletiram uma distribuição eletrônica favorável para
interações nucleof́ılicas (Figura 5.2).

Figura 5.1: Interações do DNP com alguns dos principais reśıduos da hAChE
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Figura 5.2: Representações dos orbitais LUMO, LUMO+1, HOMO e da função f − para o DNP.

(a) LUMO (b) LUMO+1

(c) HOMO (d) f −

De forma geral, apesar da ausência de átomos com baixa densidade eletrônica nas moléculas estudadas
(canabinóides, canabinóides raros e canabinomiméticos), sete moléculas do conjunto testado foram capa-
zes de mimetizar o padrão de interações observado para o DNP. Esses compostos apresentaram valores de
afinidade compat́ıveis e interações relevantes com os reśıduos W86, Y337, H447 e P338. Nesse contexto,
destacou-se a molécula PRT, que obteve uma energia de interação de -10,32 kcal/mol, o mais próximo
do DNP entre todas as moléculas avaliadas.

O desempenho de PRT não se limitou ao valor da energia de interação, tendo apresentado perfil de
interação semelhante ao do DNP (Figura 5.3). As interações de destaque do DNP no GORGE foram:
interação pi-pi do tipo stacked com W86 (3,86 Å) e duas interações pi-alquil, uma com Y337 (4,40 Å) e
outra com P338 (5,08 Å). Também apresentou uma interação de van der Waals com H447 (6,00 Å). As
distâncias observadas permaneceram dentro de uma faixa que favoreceu a estabilização do complexo. A
comparação dos parâmetros eletrônicos reforçou essa proximidade, com valores de LUMO+1 em -0,42 eV,
LUMO em -0,50 eV e HOMO em -6,00 eV. Da mesma forma, os ı́ndices CDD+ (0,098) e CDD− (-0,087)
corroboraram a capacidade da molécula de ocupar, tanto espacial quanto eletronicamente, a cavidade da
enzima de maneira semelhante ao DNP (Figura 5.4).
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Figura 5.3: Interações do PRT com os residuos da GORGE, mimentizando a interação cátion-pi carac-
teŕıstica do DNP.

Figura 5.4: Representações dos orbitais LUMO, LUMO+1, HOMO e da função f − para o PRT.

(a) LUMO (b) LUMO+1

(c) HOMO (d) f −

A molécula DMDD, apresentou energia de interação de -9,70 kcal/mol na formação do complexo
com a enzima, tendo estabelecido interações pi-sigma com W86 (3,71 Å) e Y337 (3,44 Å), além de uma
interação pi-alquil com P338 (4,44 Å) e uma interação pi-pi T-shaped com H447 (4,78 Å). Suas principais
interações podem ser visualizadas na Figura 5.5. Seus orbitais apresentaram valores de LUMO+1 em
-0,48 eV, LUMO em -1,87 eV e HOMO em -6,09 eV, enquanto os ı́ndices CDD+ (0,098) e CDD− (-0,068)
indicaram um perfil eletrônico comparável, embora mais deslocado em direção a estados eletrônicos mais
estabilizados, quando comparado ao DNP (Figura 5.6).
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Figura 5.5: Interações do DMDD com reśıduos da GORGE

Figura 5.6: Representações dos orbitais LUMO, LUMO+1, HOMO e da função f − para o DMDD.

(a) LUMO (b) LUMO+1

(c) HOMO (d) f −

A molécula MCRA (ver Figura 5.7) apresentou energia de interação de -9,48 kcal/mol. Suas interações
inclúıram pi-pi T-shaped com W86 (5,30 Å), pi-sigma com Y337 (3,58 Å), pi-pi stacked com P338 (5,34
Å) e pi-pi T-shaped com H447 (4,30 Å). Os valores dos orbitais foram LUMO+1 em -0,48 eV, LUMO em
-1,70 eV e HOMO em -5,69 eV, e os ı́ndices CDD+ (0,024) e CDD− (-0,030), que podem ser visualizados
na Figura 5.8, foram consistentes com a presença de regiões capazes de participar de interações não
covalentes.

59



Figura 5.7: Interações do MCRA com reśıduos da GORGE

Figura 5.8: Representações dos orbitais LUMO, LUMO+1, HOMO e da função f − para o MCRA.

(a) LUMO (b) LUMO+1

(c) HOMO (d) f −

DMDE obteve energia de interação de -9,31 kcal/mol, com interações pi-pi T-shaped com W86 (4,84
Å) e Y337 (3,82 Å), pi-pi stacked com P338 (5,27 Å) e uma interação de van der Waals com H447 (6,00
Å). As principais interações do DMDE com os reśıduos de aminoácido da GORGE podem ser vistas na
Figura 5.9. Em relação aos resultados de estrutura eletrônica, que podem ser visualizados na Figura 5.10,
seus orbitais apresentaram valores de LUMO+1 em -0,39 eV, LUMO em -1,86 eV e HOMO em -6,07 eV,
com ı́ndices CDD+ (0,097) e CDD− (-0,070), dentro da faixa observada nas moléculas do conjunto.
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Figura 5.9: Interações do DMDE com reśıduos da GORGE

Figura 5.10: Representações dos orbitais LUMO, LUMO+1, HOMO e da função f − para o DMDE.

(a) LUMO (b) LUMO+1

(c) HOMO (d) f −

A Figura 5.11 mostra as principais interações entre o MCDC na GORGE da hAChE. A molécula
MCDC teve energia de interação de -8,82 kcal/mol, tendo apresentado interações pi-sigma com W86
(3,50 Å) e Y337 (3,24 Å), pi-pi T-shaped com P338 (5,01 Å) e pi-alquil com H447 (4,96 Å). Seus orbitais
apresentaram valores de LUMO+1 em -0,31 eV, LUMO em -1,55 eV e HOMO em -5,78 eV, enquanto os
ı́ndices CDD+ (0,014) e CDD− (-0,015), embora com menor similaridade aos valores obtidos para o DNP,
estiveram em concordância com uma distribuição eletrônica que favoreceu interações pi e hidrofóbicas
(Figura 5.12).
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Figura 5.11: Interações do MCDC com reśıduos da GORGE

Figura 5.12: Representações dos orbitais LUMO, LUMO+1, HOMO e da função f − para o MCDC.

(a) LUMO (b) LUMO+1

(c) HOMO (d) f −

OMCNB apresentou energia de interação de -8,72 kcal/mol, estabelecendo interações (Figura 5.13)
do tipo pi-pi T-shaped com W86 (4,62 Å) e interações pi-alquil com Y337 (5,02 Å), P338 (5,35 Å) e
H447 (4,11 Å). Em relação aos resultados de estrutura eletrônica (Figura 5.14), os orbitais de fronteira
analisados apresentaram valores de LUMO+1 em -0,40 eV, LUMO em -1,23 eV e HOMO em -5,91 eV,
enquanto os ı́ndices CDD+ (0,017) e CDD− (-0,033) permaneceram dentro da faixa observada para o
MCDC.
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Figura 5.13: Interações do OMCNB com reśıduos da GORGE

Figura 5.14: Representações dos orbitais LUMO, LUMO+1, HOMO e da função f − para o OMCNB.

(a) LUMO (b) LUMO+1

(c) HOMO (d) f −

Por fim, dentro os sete melhores resultados, o D9CT, com energia de interação de -8,61 kcal/mol,
estabeleceu interações pi-sigma com W86 (4,13 Å), pi-alquil com Y337 (6,45 Å), pi-pi T-shaped com
P338 (4,92 Å) e pi-alquil com H447 (4,41 Å) (Figura 5.15). Seu perfil eletrônico (Figura 5.16) apresentou
valores de LUMO+1 em 0,03 eV, LUMO em -0,17 eV e HOMO em -5,97 eV, enquanto os ı́ndices CDD+

(0,138) e CDD− (-0,087) indicaram uma distribuição eletrônica com considerável similaridade em relação
aos valores obtidos para o DNP.
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Figura 5.15: Interações do D9CT com reśıduos da GORGE

Figura 5.16: Representações dos orbitais LUMO, LUMO+1, HOMO e da função f − para o D9CT.

(a) LUMO (b) LUMO+1

(c) HOMO (d) f −

A redução na densidade eletrônica, observada principalmente nos orbitais LUMO e nos ı́ndices CDD+ e
CDD−, foi coerente com o aumento nas distâncias das interações que mimetizaram as interações cátion-
pi do DNP com W86 e Y337. Ainda assim, PRT manteve distâncias para os reśıduos W86, Y337 e
P338 compat́ıveis com a faixa necessária para sustentar interações do tipo pi-pi e pi-alquil, que, embora
menos intensas que as interações cátion-pi, configuraram um arranjo espacial capaz de mimetizar de
forma eficiente essas interações cŕıticas estabelecidas pelo DNP com W86 e Y337. Esse alinhamento
estrutural, associado à semelhança nos parâmetros eletrônicos, justificou o desempenho observado para
PRT no śıtio cataĺıtico da hAChE. É importante ressaltar que, embora os resultados de docking molecular
com conformações de ligantes calculadas em ńıvel quântico forneçam resultados promissores, existem
técnicas que complementam a análise de docking, proporcionando uma descrição mais completa do sistema
biológico. Um exemplo é a abordagem que combina docking com perturbação da energia livre (do inglês
free-energy pertubation — FEP), técnica esta que fornece a densidade de probabilidade dos estados ligados
entre os complexos protéına-ligante, permitindo o cálculo de propriedades termodinâmicas de interesse
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(Stock et al., 2017). Outra aplicação relevante é o uso de simulações de dinâmica molecular, que em um
estudo com o complexo DNP-hAChE, demonstraram múltiplos modos de ligação à temperatura ambiente
(Silva et al., 2020). Tal detalhamento sobre os mecanismos de inibição não seria capturado apenas por
métodos de docking estático.

5.2 Data analytics

5.2.1 Principais PCs para o conjunto de dados estudado

Por meio da aplicação da PCA, foi posśıvel identificar os descritores de maior relevância, considerando
os dados ADMET e de estrutura eletrônica analisados, para o conjunto de dados utilizado. A partir da
análise dos loadings e da variância explicada cumulativa pelas três primeiras componentes principais
(PCs), foram selecionados os seguintes descritores: LUMO+1 (eV), Fração Csp3, número de aceptores
de ligação de hidrogênio (Ligação-Ha) e Score (ADT), os quais, em conjunto, explicaram uma variância
cumulativa de 94,21%. A Figura 5.17 ilustra a evolução da variância explicada cumulativa, comparando
o conjunto inicial de dados com o conjunto final de dimensão reduzida, composto pelos descritores de
maior peso.

Figura 5.17: A esquerda variância explicada cumulativa de 63,57% considerando todos os decritores e a
direita variância explicada cumulativa de 94,21% após a redução da dimensionalidade dos dados.

Figura 5.18: Espaço de caracteŕısticas gerado pelo algoritmo K-Means antes (esquerda) e após (direita)
a redução de dimensionalidade. A seleção dos descritores com maior variância explicada nas três primei-
ras componentes principais promoveu uma reorganização expressiva dos clusters, resultando na correta
separação de CMG e LVD e na aproximação de moléculas ao lead DNP, que anteriormente se encontrava
em um cluster isolado.

A Figura 5.18 ilustra a transformação do espaço de caracteŕısticas gerado pelo algoritmo K-means
após a redução da dimensionalidade. Inicialmente, quando todos os descritores foram considerados, o
DNP permaneceu isolado em um único agrupamento, enquanto as moléculas com melhor perfil ADMET
e estrutura eletrônica (como PRT, DMDE e DMDD) encontravam-se consideravelmente distantes no
espaço de caracteŕısticas. Após a redução da dimensionalidade para os quatro descritores mais relevantes,
observou-se uma aproximação significativa dessas moléculas em relação ao DNP, acompanhada por um
aumento na dispersão do espaço de caracteŕısticas de 0,2 para 0,5 (distâncias entre clusters calculadas
a partir da primeira molécula do cluster adjacente). Essa reorganização espacial evidencia a melhoria
na qualidade da clusterização proporcionada pela seleção otimizada de descritores. As equações que
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descrevem as três primeiras componentes principais para os descritores selecionados são:

PC1 = 0, 72LUMO+1 + 0, 67Csp3 − 0, 15Ligação−Ha + 0, 12Score(ADT)

PC2 = 0, 10LUMO+1 − 0, 14Csp3 + 0, 52Ligação−Ha + 0, 84Score(ADT)

PC3 = −0, 07LUMO+1 + 0, 33Csp3 + 0, 83Ligação−Ha − 0, 45Score(ADT)

(5.1)

Os resultados corroboram a importância do orbital de fronteira LUMO + 1 (eV) na mimetização das
interações não covalentes do DNP, bem como destacam as contribuições das ligações de hidrogênio, da
fração de carbonos com hibridização sp3 (Csp3) e da afinidade de interação — expressa pelo Score (ADT)
— como os descritores que melhor explicam a variabilidade do conjunto de dados analisado.

Observou-se também que a seleção dos descritores de maior peso resultou no aumento das correlações,
tanto positivas — como observado na classe das radulaninas — quanto negativas, a exemplo da relação
entre LVD e CMG, que são moléculas estruturalmente distintas, mas que, inicialmente, considerando todos
os descritores, apresentavam uma fraca correlação positiva. Esse ajuste nas matrizes de correlação (Figura
5.19) contribui para uma melhor definição dos agrupamentos, favorecendo a separação e a clusterização das
classes no espaço de caracteŕısticas, como no próprio composto lead DNP que inicialmente foi agrupado
sozinho no cluster de cor roxa mas após a redução da dimensionalidade, foi agrupado no mesmo grupo
do MCDD, MCRA, CNBRPL, PRT e HD11 (Figura 5.18).

Figura 5.19: Heatmaps com todos os descritores (superior) e com os descritores de maior peso ápos
redução da dimensionalidade (inferior).
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É importante ressaltar que, apesar dos resultados promissores, o método implementado para seleção
dos melhores descritores ainda possui caráter emṕırico e qualitativo, sendo posśıvel que a escolha de
outros descritores conduza a resultados similares. Portanto, um dos nossos objetivos futuros consiste no
desenvolvimento de um algoritmo baseado em heuŕısticas que formalize esta análise.

Para tanto, pretendemos implementar simulações automatizadas para a seleção otimizada de descrito-
res, utilizando algoritmos heuŕısticos consolidados como os algoritmos genéticos (John, 2019) ou métodos
de Monte Carlo (Metropolis et al., 1953). O objetivo principal será realizar uma busca sistemática
no espaço das componentes principais, visando identificar a combinação de descritores que maximize a
variância explicada pelas três primeiras componentes principais.

5.3 Redes neurais artificiais

5.3.1 Rede neural siamesa-NCIVISION

Os resultados obtidos a partir da rede siamesa com conjunto de dados de entrada de imagens de
MEP e diagramas RDG, revelaram padrões de similaridade que não foram capturados pelos descritores
eletrônicos globais e nem pela similaridade estrutural de Tanimoto ST convencional (Figura 5.20). O
composto PRT, que apresentou a maior afinidade de ligação no protocolo ADT (-10,34 kcal/mol), também
foi identificado pelo modelo com a maior similaridade predita em relação ao DNP (d−1 = 0.959). Esse
valor contrasta fortemente com a baixa similaridade de Tanimoto ST de apenas 0,134, evidenciando que,
embora estruturalmente distinto, o PRT compartilha com o DNP elevada similaridade em relação ao
mapeamento do potencial elestrostático.

Figura 5.20: Similaridade de Tanimoto via SMILES à esquerda e similaridade predita pelo modelo a
direita (via distância invertida, d−1)

Por outro lado, os compostos como o ARAC1, que apresentaram descritores eletrônicos bastante
próximos aos do DNP— incluindo gap, HOMO/LUMO e ı́ndices de densidade condensada ( CDD+ e
CDD−) —, foram classificados pela rede com a menor similaridade (d−1 = 0, 220). Este resultado explica
seu fraco desempenho observado nos experimentos de docking (afinidade de −8, 09 kcal/mol) em relação
a faixa esperada do DNP, ainda que sem diferenças significativas nos descritores eletrônicos globais.
A análise do Grad-CAM (Figura 5.21) evidenciou que, embora haja sobreposição geométrica entre o
anel aromático ligado ao nitrogênio protonado do DNP e a região catecólica do ARAC1, o potencial
eletrostático mais negativo da hidroxila no catecol de ARAC1 é interpretado pelo modelo como uma
região desfavorável, comprometendo a formação de interações cátion-pi cruciais no śıtio ativo da hAChE.
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Figura 5.21: Grad-CAM com os resultados para DNP (Âncora-a); PRT (Positivo-p) e ARAC1 (Negativo-
n)

Já os compostos DCBA (d−1 = 0,700) e HD11 (d−1 = 0,750), apresentaram valores intermediários de
similaridade, coerentes com suas baixas afinidades nos estudos de docking (−7, 14 kcal/mol para DCBA
e −8.39 kcal/mol para HD11). Esses compostos, embora tenham menor similaridade eletrostática do que
o PRT, ainda compartilham regiões no mapa MEP favoráveis a interação com o śıtio ativo da enzima. Os
compostos THCVM2 (d−1 = 0, 528) e R6E (d−1 = 0, 357), obtiveram similaridades baixas, alinhando-se
com seu baixo desempenho nos estudos de docking (−4, 99 kcal/mol para o THCVM2 e −7, 15 kcal/mol
para o R6E). Este resultado reforça que, apesar de possúırem gaps e descritores eletrônicos comparáveis
aos do DNP, a distribuição espacial do potencial eletrostático nestas moléculas não favorece a interação
eficaz com a hAChE.

A análise combinada da distância invertida predita pelo modelo, das afinidades de interação de docking
e dos descritores de estrutura eletrônica, demonstrou que o modelo foi capaz de capturar caracteŕısticas
locais e regionais dos MEP, determinantes para a afinidade de ligação. Em especial, o contraste observado
pelo PRT, com máxima similaridade, e o ARAC1, com mı́nima similaridade, exemplica como o modelo é
capaz de diferenciar não apenas a geometria, mas sobretudo as nuances do ambiente elestrostático de cada
molécula, que modulam as interações moleculares no śıtio ativo da enzima, utilizando além dos MEP, os
embeddings de 64 dimensões gerados com base nas matrizes GLCM obtidas através dos diagramas RDG
(Figura 5.23).

Estes resultados indicam que a utilização de modelos de redes neurais baseados em MEP é uma
estratégia complementar robusta para análises tradicionais de docking e de propriedades eletrônicas, sendo
particularmente eficaz na identificação de padrões de similaridade funcional que não podem ser explicados
por métodos convencionais baseados apenas na estrutura qúımica, ou que analisam os resultados de
docking e de estrutura eletrônica de forma isolada. É importante destacar que, por se tratar de uma
metodologia inédita, torna-se necessária a construção de bases de dados com MEP e diagramas RDG,
visando ampliar o conjunto de dados e aprimorar a acurácia do modelo.
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DNP LVD CMG CNBRPL

GLDC OMCNB PRT THC

THCP THCVM2 CNBA HHC

CNBD ARAC1 ARAC2 MCDC

MCDD RDLA RDLK RDLI

RDLH RDLJ RDL59 DCBA

DMDD DMDE D9CT TCNT

HD11 DDAA MCRA R6E

Figura 5.22: 32 diagramas RDG de entrada para o modelo.
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DNP LVD CMG CNBRPL

GLDC OMCNB PRT THC

THCP THCVM2 CNBA HHC

CNBD ARAC1 ARAC2 MCDC

MCDD RDLA RDLK RDLI

RDLH RDLJ RDL59 DCBA

DMDD DMDE D9CT TCNT

HD11 DDAA MCRA R6E

Figura 5.23: Mosaico dos embeddings com 64 dimensões gerados pelo modelo a partir dos diagramas
RDG para os 32 compostos analisados no estudo.
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DNP LVD CMG CNBRPL

GLDC OMCNB PRT THC

THCP THCVM2 CNBA HHC

CNBD ARAC1 ARAC2 MCDC

MCDD RDLA RDLK RDLI

RDLH RDLJ RDL59 DCBA

DMDD DMDE D9CT TCNT

HD11 DDAA MCRA R6E

Figura 5.24: Visualização das regiões dos diagramas RDG que receberam maior atenção do modelo, de
acordo com as matrizes de embeddings geradas.
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5.3.2 Autoencodificador variacional generativo acoplado a células de memória
de curta e longa duração-VAELSTM

Os espaços latentes gerados para cada temperatura, após a redução da dimensionalidade para as duas
primeiras componentes principais, demonstram a influência da temperatura no processo generativo. A
variância total explicada por essas duas componentes não apresentou uma tendência linear de crescimento
com o hiperparâmetro temperatura, τ , havendo picos em temperaturas intermediárias como τ = 0, 8 com
σ2 = 93, 85% e τ = 1, 4 com σ2 = 95, 77% (Figura 5.25). Esses resultados sugerem que, em certas faixas
de temperatura, as duas primeiras componentes principais, PC1 e PC2, foram particularmente relevantes
na informação retida pelo modelo no espaço latente. Por outro lado, em temperaturas muito baixas, como
τ = 0, 2 com σ2 = 47, 82%, ou ligeiramente mais elevadas, como τ = 1, 6 com σ2 = 59, 21% e τ = 1, 8
com σ2 = 54, 21%, a variância explicada foi consideravelmente menor, indicando uma menor diversidade
molecular capturada por essas componentes.

Figura 5.25: Gráfico de Hastes mostrando a relação entre o hiperparâmetro τ e a variância.

Essas flutuações e a não linearidade na relação entre a temperatura e a variância explicada são aspectos
amplamente discutidos na literatura (Holtzman et al., 2019). A complexidade da topologia do espaço
latente gerado, aliada à possibilidade de modos colapsados locais ou à geração de um número elevado
de moléculas inválidas em função de uma amostragem excessivamente “criativa” em temperaturas altas,
pode levar a essas variações (Hu et al., 2023b; Arjovsky et al., 2017).

Os resultados de validade e unicidade das moléculas geradas ao longo das diferentes temperaturas re-
forçam a complexidade da definição do hiperparâmetro τ para garantir a qualidade do processo generativo
(Figura 5.26). Em temperaturas muito baixas, como τ = 0, 2, a alta unicidade (100%) contrastou com a
baixa validade (3,1%), indicando que, embora cada molécula válida seja única, o modelo gera moléculas
válidas com baixa frequência — possivelmente em razão da amostragem excessivamente restrita decor-
rente da baixa temperatura. Por outro lado, em temperaturas intermediárias, como τ = 0, 4, τ = 1, 0 e
τ = 1, 4, observou-se um equiĺıbrio mais desejável entre validade (80,5%, 77,9% e 83,4%, respectivamente)
e unicidade (92%, 81,5% e 55,8%, respectivamente).
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Figura 5.26: Gráfico de hastes mostrando a relação entre o hiperparâmetro τ com os parâmetros Validade
e Unicidade.

Temperaturas intermediárias como τ = 0, 6, τ = 0, 8 e τ = 1, 4 se destacaram por apresentarem alta
validade (acima de 79%), ńıveis razoáveis de unicidade (entre 33% e 55%) e, sobretudo, os maiores per-
centuais de variância explicada pelas duas primeiras componentes principais (92,65%, 93,85% e 95,77%,
respectivamente). Esses resultados indicam que, nessas faixas de temperatura, o modelo não apenas gera
moléculas válidas e relativamente diversas, como também estrutura o espaço latente de maneira mais in-
terpretável e concentrada em duas dimensões principais — o que facilita análises visuais e semânticas. É
fundamental destacar que o modelo proposto, em seu estágio atual de desenvolvimento, apresenta carac-
teŕısticas parcialmente semânticas, demonstrando capacidade de capturar relações sequenciais espećıficas
na representação SMILES durante o processo generativo. Contudo, para alcançar um modelo comple-
tamente semântico — capaz de compreender plenamente o significado dos dados, particularmente em
contextos lingúısticos — seria necessária a implementação de mecanismos de atenção mais sofisticados.
Essa evolução transcenderia as limitações inerentes à arquitetura de memória de curta e longa duração
das redes LSTM, aproximando-se das capacidades observadas na arquitetura Transformer (Vaswani et
al., 2017), amplamente utilizada em large language models (LLM). Esforços nesta direção já vêm sendo
empregados plea comunidade cient́ıfica (Sadeghi et al., 2024).

Em contrapartida, temperaturas mais elevadas como τ = 1, 6 e τ = 1, 8, apesar de alcançarem vali-
dade próxima ou superior a 99%, apresentaram baixa unicidade (3,4% e 4,5%, respectivamente) e baixa
variância explicada pelas PCs (59,21% e 54,21%). Isso evidencia a tendência do modelo a colapsar em
soluções redundantes, com menor diversidade estrutural e maior complexidade no espaço latente. Assim,
conclui-se que a faixa ótima de temperatura para o experimento realizado situou-se entre aproximada-
mente 0,6 e 1,4 — intervalo no qual o modelo, de modo geral, balanceou bem a validade, a unicidade e
a organização do espaço latente conforme indicado pela variância explicada pelas duas primeiras compo-
nentes principais.

Em relação à distribuição do espaço latente, observa-se na Figura 5.27 que a temperatura teve um
impacto expressivo em sua forma e dispersão. Nas temperaturas τ = 0, 2, τ = 1, 6 e τ = 1, 8, a
distribuição dos pontos foi visivelmente mais compacta e simétrica, com os eixos das duas primeiras
componentes principais operando em faixas de valores de LogP limitadas. O espaço latente assumiu um
formato mais arredondado ou eĺıptico, sugerindo que o modelo, nessas condições de amostragem, explorou
uma região mais restrita do espaço de probabilidade — o que se refletiu em menor diversidade molecular
(valores de unicidade para τ = 1, 6 e τ = 1, 8 iguais a 3,38% e 4,52%, respectivamente; e τ = 0, 2, apesar
de ter apresentado 100% de unicidade, teve validade de apenas 3,1%).

A relação entre o logP e as dimensões latentes foi consistente ao longo de todas as temperaturas, sendo
que a primeira componente, de modo geral, apresentou maior variabilidade na faixa de valores de logP,
como se observa nos diagramas de dispersão da Figura 5.27. Outro aspecto relevante é que a dispersão dos
valores de logP acompanhou a expansão do espaço latente: para valores de τ como 0,2 e 1,6, onde o espaço
gerado foi mais compacto, o gradiente de logP também foi mais restrito, variando aproximadamente entre
-3 e 3. Em contraste, para temperaturas intermediárias e mais altas, o espaço latente assumiu uma forma
caracteŕıstica, semelhante a um “cometa”, com uma região mais densa e concentrada — a “cabeça” —
contendo valores menores de logP, possivelmente representando aglomerados de compostos moleculares
semelhantes ou de baixa diversidade. A partir dessa região, observa-se uma “cauda” mais dispersa,
com gradiente gradual para o verde e amarelo, indicando maiores valores de logP. Essa continuidade é
uma caracteŕıstica desejável em espaços latentes, pois favorece processos de interpolação e otimização.
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Ademais, não foram observados grandes vazios no espaço latente, o que é um bom indicativo de que o
modelo está explorando regiões relevantes para a geração molecular.

Figura 5.27: Moléculas únicas geradas para cada temperatura, τ , para o experimento inicial com conjunto
de 310253 SMILES.
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Caṕıtulo 6

Conclusões

Este trabalho teve como objetivo realizar estudos de docking molecular, com ênfase em um conjunto
de 32 moléculas classificadas como canabinóides, canabinóides raros e canabinomiméticos, bem como
aplicar e implementar algoritmos de machine learning no processo de descoberta de novos inibidores da
enzima acetilcolinesterase humana (hAChE),

O estudo de docking revelou um padrão na mimetização das interações do tipo cátion-pi entre o ligante
de referência, DNP, e os reśıduos do śıtio ativo da hAChE W86 e Y337, principalmente na região do ligante
onde se encontra distribuido o orbital de fronteira LUMO+1, esse padrão foi observado nas moléculas
avaliadas com valores de score maiores que -7,5 kcal/mol. As principais interações observadas entre os
complexos formados entre os reśıduos do GORGE e os compostos foram interações do tipo pi, tais como
pi-alquil, pi-pi T-shaped, pi-pi stacked e pi-sigma. Dentre as 32 moléculas estudadas, sete se destacaram
por apresentarem os melhores valores de energia de interação e maior similaridade conformacional em
relação ao DNP. Entre elas, ressaltou-se a molécula perrotetineno (PRT), que mimetizou de forma mais
eficaz as interações cátion-pi e obteve o valor de score mais próximo ao DNP.

A análise de componentes principais demonstrou que os descritores LUMO+1, Csp3, número de acep-
tores de ligação de hidrogênio e o valor da energia de interação dos complexos formados foram os mais
relevantes para a variância total do conjunto, o que foi corroborado pelos resultados da matriz de simila-
ridade e do k-means. Tais métodos revelaram maior coerência no agrupamento molecular, destacando a
correta separação das entidades moleculares do levodopa (LVD) e do carmagerol (CMG) como compos-
tos dissimilares. Além disso, observou-se uma melhora na clusterização no espaço de caracteŕısticas, com
aumento de integrantes no grupo do DNP e separação clara entre CMG e LVD.

O modelo de visão computacional NCIVISION, voltado à determinação de similaridade, foi capaz de
atribuir valores compat́ıveis com os obtidos nas análises de dados, especialmente nos casos dos compostos
PRT e ARAC1. O modelo mostrou-se capaz de inferir similaridade a partir das imagens dos MEP e
dos diagramas RDG, associando propriedades de distribuição eletrostática e interações não covalentes.
Contudo, destaca-se a necessidade de estudos mais aprofundados com um conjunto de dados ampliado,
a fim de aumentar a robustez e a validação do modelo.

O modelo generativo mostrou-se eficiente na geração de moléculas válidas a partir de conjuntos de
dados de SMILES diversos, controlando a diversidade por meio do hiperparâmetro de temperatura, τ .
No entanto, torna-se necessário avaliar com maior profundidade as propriedades AChEIs das moléculas
geradas.
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ZIADA, S.; DIHARCE, J.; RAIMBAUD, E.; ACI-SÈCHE, S.; DUCROT, P.; BONNET, P. Estimation
of drug-target residence time by targeted molecular dynamics simulations. Journal of chemical
information and modeling, ACS Publications, v. 62, n. 22, p. 5536–5549, 2022. Citado na p. 30.

ZUBAIR, A. R.; ALO, O. A. Grey level co-occurrence matrix (GLCM) based second order statistics for
image texture analysis. arXiv preprint arXiv:2403.04038, 2024. Citado na p. 39.

97

https://doi.org/https://doi.org/10.1093/brain/awaf039
https://doi.org/https://doi.org/10.3389/fnbeh.2011.00057
https://doi.org/https://doi.org/10.1002/exp.20230047
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GORGE H447 W86 Y337 P338 Y341 Y124 W286 P295 S293 D74 SCORE 
DNP 3,60 4,26 3,75 3,88 4,83 5,50 3,55 1,89 3,05 5,0

0 
-11,60 

PRT 6,00 3,86 4,40 5,08 4,67 6,00 3,62 6,00 2,73 3,3
6 

-10,32 

DMDD 4,78 3,71 3,44 4,44 5,25 6,00 4,51 6,00 2,90 4,5
5 

-9,70 

MCRA 4,30 5,30 3,58 5,34 4,57 5,47 4,60 6,00 6,00 2,6
3 

-9,48 

DMDE 6,00 4,84 3,82 5,27 4,84 3,38 4,92 6,00 6,00 4,2
4 

-9,31 

MCDC 4,96 3,50 3,24 5,01 5,79 5,32 4,45 6,00 6,00 4,6
8 

-8,82 

OCMNB 4,11 4,62 5,02 5,35 4,80 5,65 4,55 6,00 6,00 3,3
0 

-8,72 

D9CT 4,41 4,13 6,45 4,92 5,05 3,52 4,54 5,93 6,00 6,0
0 

-8,61 

HHC 6,00 3,89 3,74 3,28 3,61 2,76 3,00 6,00 6,00 2,2
7 

-8,48 

HD11 4,87 5,01 3,95 4,20 3,99 3,47 3,38 2,63 3,54 4,2
1 

-8,39 

ARAC1 3,65 3,54 4,18 4,68 4,76 5,90 4,86 3,10 2,90 6,0
0 

-8,09 

CNBRPL 5,04 4,89 5,77 5,93 2,78 4,31 4,89 2,27 6,02 7,1
9 

-8,00 

DDAA 4,00 4,50 3,60 3,79 4,28 2,50 3,56 3,61 3,15 4,5
4 

-7,82 

ARAC2 4,45 4,93 2,94 3,39 5,35 2,14 4,74 3,03 2,18 4,9
9 

-7,69 

GLDC 3,40 5,00 3.42 3,71 2,16 3,51 4,39 1,76 3,54 3,1
5 

-7,63 

CNBA 5,53 6,00 4,62 4,37 4,17 3,47 3,84 2,33 3,89 4,3
1 

-7,27 

THC 4,96 4,83 5,85 6,03 6,67 6,55 5,29 6,00 6,00 6,0
0 

-7,26 

R6E 5,48 4,43 4,97 3,97 4,10 2,47 3,25 2,94 4,74 6,7
1 

-7,15 

DCBA 5,46 6,74 5,90 4,45 4,67 4,81 3,65 6,43 3,89 4,8
5 

-7,14 

RDLJ 4,36 3,39 3.49 5,56 5,50 4,36 3,72 5,11 5,24 5,8
9 

-7,12 

RDLI 3,70 4,11 3,23 4,50 4,88 2,80 4,38 2,05
3 

5,19 4,0
5 

-7,10 

RDLA 4,03 4,86 3,43 3,92 3,79 4,81 3,64 5,49 6,76 5,2
0 

-6,95 

Figura 7.1: Interações não covalentes entre as 32 moléculas estudadas e a cavidade GORGE da enzima
hAChE.
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CNDB 4,85 6,14 3,53 4,63 5,05 5,48 3,11 6,00 3,87 5,6
0 

-6,77 

RDL59 3,94 6,32 6,59 3,16 4,88 3,70 3,63 2,52 5,38 3,2
1 

-6,66 

THCP 5,24 3,55 4,90 5,69 4,24 6,41 4,27 2,42 3,27 5,3
5 

-6,48 

RDLK 3,84 
 

3,72 4,54 3,94 4,39 5,05
1 

4,16 1,96 4,90 4,3
13 

-6,36 

CMG 4,72 4,14 3,17 3,67 4,86 4,53 3,32 1,83 3,36 4,1
2 

-6,33 

ITHC 5,68 5,24 4,86 3,45 3,81 5,94 4,21 2,31 4,50 2,0
5 

-6,18 

RDLH 3,12 6,10 4,15 4,97 4,40 4,17 3,58 2,31 6,33 3,6
0 

-5,92 

TCNT 4,11 4,03 4,92 3,30 3,46 3,69 3,19 4,15 5,92 3,9
9 

-5,07 

THCVM2 5,59 7,64 5,07
8 

4,26 4,60 4,85 5,77 2,88 1,98 5,0
7 

-4,99 

LVD 10,0
6 

8,23 7,78 5,73 4,81 1,85 6,27 3,32 2,07 2,0
2 

-4,62 
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Figura 7.2: Interações não covalentes entre as 32 moléculas estudadas e a cavidade GORGE da enzima
hAChE.
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Tabela 7.1: Descritores de estrutura eletrônica calculados para as moléculas do trabalho.

Molecula HOMO-4 (eV) HOMO-3 (eV) HOMO-2 (eV) HOMO-1 (eV) HOMO (eV) LUMO (eV) LUMO+1 (eV) LUMO+2 (eV) LUMO+3 (eV) LUMO+4 (eV) GAP CDD+ CDD−

DNP -7,20 -7,19 -7,15 -6,98 -6,15 -1,74 -0,89 -0,59 -0,37 0,09 4,42 0,146 -0,084
LVD -9,05 -8,30 -7,06 -6,76 -6,17 -0,88 -0,48 -0,08 -0,02 0,23 5,28 0,155 -0,086
CMG -7,74 -7,63 -6,64 -6,23 -6,11 -0,22 -0,01 0,06 0,20 0,35 5,89 0,103 -0,105
CNBRPL -7,94 -7,63 -7,45 -6,27 -6,00 -0,24 0,02 0,04 0,35 0,46 5,76 0,128 -0,097
GLDC -7,02 -7,00 -6,80 -6,28 -6,13 -0,54 -0,42 -0,19 -0,02 0,05 5,59 0,093 -0,090
OMCNB -7,69 -7,54 -6,73 -6,44 -5,91 -1,23 -0,40 -0,16 0,15 0,38 4,68 0,017 -0,033
PRT -7,01 -6,80 -6,35 -6,23 -6,00 -0,50 -0,42 -0,10 0,02 0,06 5,50 0,098 -0,087
THC -7,94 -7,91 -6,46 -5,95 -5,95 -0,19 0,06 0,10 0,37 0,41 5,75 0,133 -0,083
THCP -7,96 -7,87 -6,45 -6,18 -5,97 -0,21 0,04 0,10 0,36 0,42 5,76 0,126 -0,083
THCVM2 -8,08 -8,03 -7,29 -6,32 -6,03 -1,54 -0,24 0,00 0,03 0,35 4,49 0,096 -0,098
CNBA -8,13 -7,75 -6,84 -6,38 -6,06 -1,34 -1,02 -0,54 0,02 0,12 4,72 0,020 -0,035
HHC -6,73 -6,44 -6,37 -6,28 -6,19 -1,12 -0,52 -0,31 -0,12 0,00 5,07 0,080 -0,046
CNBD -7,26 -7,09 -6,54 -6,35 -6,16 -0,82 -0,53 -0,15 0,02 0,04 5,34 0,068 -0,072
ARAC1 -7,56 -6,76 -6,31 -6,23 -5,43 -1,75 -0,51 -0,17 -0,03 0,04 3,67 0,021 -0,019
ARAC2 -7,22 -6,79 -6,47 -6,20 -5,52 -1,60 -0,56 -0,03 0,00 0,15 3,92 0,018 -0,017
MCDC -7,03 -6,77 -6,70 -6,22 -5,78 -1,55 -0,31 -0,10 -0,03 0,11 4,23 0,014 -0,015
MCDD -7,40 -6,98 -6,75 -6,15 -5,78 -1,54 -0,30 -0,13 0,08 0,16 4,23 0,016 -0,022
RDLA -7,02 -6,84 -6,61 -6,49 -6,24 -0,55 -0,42 -0,25 -0,07 0,03 5,69 0,130 -0,050
RDLK -7,79 -7,21 -6,75 -6,14 -5,54 -1,59 -0,56 -0,07 0,08 0,16 3,94 0,041 -0,025
RDLI -7,69 -7,11 -6,79 -6,24 -5,63 -1,72 -0,48 -0,15 -0,03 0,14 3,91 0,017 -0,022
RDLH -7,03 -6,92 -6,78 -6,63 -6,43 -1,72 -0,45 -0,39 -0,21 -0,02 4,71 0,081 -0,036
RDLJ -7,62 -7,11 -6,78 -6,23 -5,65 -1,75 -0,48 -0,09 0,03 0,19 3,90 0,024 -0,026
RDL59 -7,01 -6,97 -6,75 -6,69 -6,59 -1,49 -0,70 -0,42 -0,34 -0,01 5,10 0,062 -0,054
DCBA -7,01 -6,81 -6,65 -6,21 -6,09 -0,52 -0,42 -0,17 0,06 0,14 5,57 0,033 -0,068
DMDD -7,16 -6,68 -6,37 -6,24 -6,09 -1,87 -0,48 -0,15 -0,08 0,04 4,22 0,099 -0,068
DMDE -6,68 -6,46 -6,42 -6,25 -6,07 -1,86 -0,39 -0,14 -0,06 -0,01 4,20 0,097 -0,070
D9CT -7,98 -7,85 -6,44 -6,21 -5,97 -0,17 0,03 0,09 0,31 0,47 5,80 0,138 -0,087
TCNT -7,92 -7,76 -7,43 -6,16 -5,78 -0,95 -0,04 0,04 0,35 0,43 4,83 0,118 -0,033
HD11 -8,02 -7,61 -6,92 -6,22 -5,99 -0,31 -0,13 0,06 0,20 0,40 5,68 0,060 -0,107
DDAA -7,02 -6,81 -6,57 -6,22 -6,13 -0,52 -0,42 -0,14 0,01 0,05 5,61 0,030 -0,068
MCRA -7,64 -7,11 -6,88 -6,08 -5,69 -1,70 -0,48 -0,03 0,03 0,12 3,99 0,024 -0,030
R6E -8,08 -7,56 -6,39 -6,36 -6,13 -0,26 0,02 0,04 0,32 0,37 5,87 0,154 -0,062

Tabela 7.2: Descritores ADMET e valores de Score-ADT em kcal/mol

Molecule Comprimento (A) Volume (cm3̂) MM Átomos aromáticos Fração Csp3 Ligação-H aceptor Ligação-H doador RM TPSA Log P Permeabilidade BHE Violações de Lipinski Drugscore Score (ADT)
DNP 16,28 310,53 380,50 12,00 0,46 3,00 1,00 116,27 47,56 3,11 1,00 0,00 0,63 -11,6
LVD 8,60 161,31 197,19 6,00 0,22 5,00 4,00 49,55 103,78 -0,86 2,00 0,00 0,49 -4,62
CMG 17,24 337,47 350,49 6,00 0,62 4,00 4,00 104,80 80,92 4,13 2,00 0,00 0,30 -6,33
CNBRPL 15,69 259,95 348,48 6,00 0,71 4,00 3,00 100,74 69,92 3,65 1,00 0,00 0,32 -8
GLDC 16,27 248,74 298,38 12,00 0,26 3,00 3,00 89,63 60,69 3,62 1,00 0,00 0,37 -7,63
OMCNB 15,27 213,79 324,46 12,00 0,45 2,00 0,00 101,56 18,46 5,58 2,00 -1,25 0,18 -8,72
PRT 15,86 317,08 346,46 12,00 0,33 2,00 1,00 109,09 29,46 5,43 2,00 -1,25 0,12 -10,62
THC 15,37 223,41 314,46 6,00 0,62 2,00 1,00 97,91 29,46 5,33 1,00 -1,25 0,23 -7,26
THCP 17,88 221,94 342,51 6,00 0,65 2,00 1,00 107,52 29,46 5,92 2,00 -1,25 0,18 -6,48
THCVM2 13,17 257,97 316,39 6,00 0,53 4,00 2,00 90,07 66,76 3,72 1,00 0,00 0,37 -4,99
CNBA 15,26 319,58 354,44 12,00 0,41 4,00 2,00 104,05 66,76 4,84 2,00 0,00 0,20 -7,27
HHC 20,17 383,10 410,50 12,00 0,32 5,00 4,00 121,01 97,99 5,11 2,00 0,00 0,24 -8,48
CNBD 15,58 246,28 310,43 12,00 0,33 2,00 2,00 99,98 40,46 5,52 1,00 -1,25 0,22 -6,77
ARAC1 16,78 225,19 312,36 12,00 0,16 4,00 4,00 94,42 80,92 3,61 2,00 0,00 0,37 -8,09
ARAC2 16,10 251,56 298,38 12,00 0,26 3,00 3,00 90,49 60,69 4,00 1,00 0,00 0,41 -7,69
MCDC 15,14 313,87 364,48 15,00 0,33 3,00 2,00 111,34 53,60 5,38 2,00 0,00 0,10 -8,82
MCDD 15,97 254,45 378,46 15,00 0,42 4,00 2,00 110,56 62,83 4,37 2,00 0,00 0,20 -9,99
RDLA 14,60 226,64 278,35 12,00 0,16 2,00 1,00 87,13 29,46 4,01 1,00 0,00 0,23 -6,95
RDLK 15,11 234,33 312,36 12,00 0,26 4,00 3,00 90,82 69,92 3,00 1,00 0,00 0,31 -6,36
RDLI 14,62 224,01 278,35 12,00 0,26 2,00 1,00 85,23 29,46 4,04 1,00 0,00 0,25 -7,1
RDLH 14,21 225,95 322,35 12,00 0,15 4,00 2,00 94,09 66,76 3,66 1,00 0,00 0,23 -5,92
RDLJ 14,55 230,98 292,37 12,00 0,30 2,00 0,00 89,70 18,46 4,43 1,00 0,00 0,25 -7,12
RDL59 14,14 203,76 322,35 12,00 0,15 4,00 2,00 94,09 66,76 3,52 1,00 0,00 0,23 -6,66
DCBA 15,38 258,91 296,40 12,00 0,30 2,00 1,00 92,94 29,46 4,79 1,00 -1,25 0,39 -7,14
DMDD 16,14 357,30 436,50 12,00 0,50 6,00 3,00 119,89 96,22 4,05 2,00 0,00 0,16 -9,7
DMDE 16,12 343,48 436,50 12,00 0,42 6,00 3,00 121,79 96,22 4,17 2,00 0,00 0,14 -9,31
D9CT 15,35 262,35 314,46 6,00 0,62 2,00 1,00 97,91 29,46 5,28 1,00 -1,25 0,23 -8,61
TCNT 15,03 255,40 332,43 6,00 0,60 4,00 3,00 96,22 69,92 3,26 1,00 0,00 0,14 -5,07
HD11 14,76 278,61 330,46 6,00 0,62 3,00 2,00 99,07 49,69 4,55 1,00 0,00 0,27 -8,39
DDAA 15,63 219,66 282,38 12,00 0,26 2,00 2,00 88,47 40,46 4,42 1,00 0,00 0,36 -7,82
MCRA 15,92 308,93 348,48 12,00 0,42 2,00 1,00 109,56 29,46 5,38 2,00 -1,25 0,11 -9,99
R6E 13,62 246,50 332,48 6,00 0,62 3,00 2,00 101,45 52,99 5,02 1,00 0,00 0,21 -7,15

Tabela 7.3: Matriz de similaridade usando similaridade de Tanimoto, ST

MOLECULE DNP LVD CMG CNBRPL GLDC OMCNB PRT THC THCP THCVM2 CNBA HHC CNBD ARAC1 ARAC2 MCDC MCDD RDLA RDLK RDLI RDLH RDLJ RDL59 DCBA DMDD DMDE D9CT TCNT HD11 DDAA MCRA R6E
DNP 1,0 0,121 0,071 0,106 0,159 0,165 0,134 0,106 0,105 0,131 0,103 0,105 0,104 0,086 0,085 0,12 0,101 0,164 0,146 0,145 0,122 0,219 0,136 0,235 0,109 0,109 0,106 0,119 0,103 0,167 0,134 0,085
LVD 0,121 1,0 0,186 0,138 0,304 0,108 0,123 0,138 0,136 0,19 0,152 0,23 0,204 0,244 0,188 0,123 0,099 0,204 0,138 0,136 0,143 0,078 0,161 0,231 0,093 0,093 0,138 0,138 0,134 0,267 0,123 0,169
CMG 0,071 0,186 1,0 0,304 0,288 0,222 0,099 0,268 0,264 0,182 0,179 0,3 0,328 0,143 0,281 0,112 0,08 0,174 0,084 0,107 0,086 0,062 0,1 0,311 0,089 0,077 0,268 0,268 0,278 0,377 0,099 0,574
CNBRPL 0,106 0,138 0,304 1,0 0,176 0,314 0,31 0,593 0,583 0,462 0,247 0,159 0,288 0,101 0,149 0,177 0,289 0,232 0,16 0,208 0,108 0,141 0,108 0,2 0,214 0,229 0,593 0,446 0,684 0,222 0,31 0,413
GLDC 0,159 0,304 0,288 0,176 1,0 0,147 0,162 0,176 0,174 0,191 0,139 0,266 0,291 0,17 0,235 0,197 0,135 0,365 0,143 0,177 0,147 0,119 0,164 0,458 0,1 0,1 0,176 0,176 0,188 0,537 0,162 0,25
OMCNB 0,165 0,108 0,222 0,314 0,147 1,0 0,152 0,333 0,329 0,224 0,567 0,107 0,407 0,104 0,103 0,096 0,129 0,203 0,122 0,133 0,111 0,192 0,098 0,242 0,163 0,163 0,333 0,394 0,306 0,154 0,138 0,279
PRT 0,134 0,123 0,099 0,31 0,162 0,152 1,0 0,576 0,567 0,469 0,173 0,119 0,135 0,25 0,267 0,211 0,329 0,235 0,348 0,509 0,3 0,375 0,3 0,169 0,202 0,403 0,576 0,208 0,338 0,188 0,614 0,173
THC 0,106 0,138 0,268 0,593 0,176 0,333 0,576 1,0 0,979 0,638 0,263 0,118 0,328 0,134 0,149 0,177 0,273 0,269 0,19 0,243 0,15 0,171 0,15 0,167 0,2 0,397 1,0 0,446 0,627 0,185 0,329 0,369
THCP 0,105 0,136 0,264 0,583 0,174 0,329 0,567 0,979 1,0 0,627 0,26 0,116 0,323 0,132 0,147 0,175 0,269 0,265 0,188 0,239 0,148 0,169 0,148 0,164 0,198 0,392 0,979 0,439 0,617 0,182 0,324 0,364
THCVM2 0,131 0,19 0,182 0,462 0,191 0,224 0,469 0,638 0,627 1,0 0,244 0,171 0,211 0,116 0,13 0,175 0,269 0,246 0,234 0,239 0,162 0,169 0,162 0,181 0,198 0,321 0,638 0,338 0,492 0,2 0,324 0,268
CNBA 0,103 0,152 0,179 0,247 0,139 0,567 0,173 0,263 0,26 0,244 1,0 0,244 0,338 0,099 0,113 0,105 0,136 0,176 0,231 0,156 0,221 0,123 0,19 0,132 0,182 0,182 0,263 0,315 0,241 0,145 0,159 0,23
HHC 0,105 0,23 0,3 0,159 0,266 0,107 0,119 0,118 0,116 0,171 0,244 1,0 0,162 0,132 0,368 0,106 0,1 0,194 0,188 0,128 0,192 0,084 0,192 0,371 0,096 0,096 0,118 0,145 0,141 0,418 0,119 0,304
CNBD 0,104 0,204 0,328 0,288 0,291 0,407 0,135 0,328 0,323 0,211 0,338 0,162 1,0 0,136 0,172 0,167 0,112 0,226 0,104 0,13 0,107 0,081 0,122 0,23 0,107 0,107 0,328 0,328 0,299 0,259 0,105 0,333
ARAC1 0,086 0,244 0,143 0,101 0,17 0,104 0,25 0,134 0,132 0,116 0,099 0,132 0,136 1,0 0,341 0,119 0,111 0,136 0,169 0,255 0,175 0,183 0,194 0,179 0,091 0,12 0,134 0,101 0,099 0,18 0,23 0,127
ARAC2 0,085 0,188 0,281 0,149 0,235 0,103 0,267 0,149 0,147 0,13 0,113 0,368 0,172 0,341 1,0 0,134 0,125 0,153 0,203 0,273 0,19 0,18 0,21 0,396 0,09 0,118 0,149 0,149 0,129 0,5 0,246 0,286
MCDC 0,12 0,123 0,112 0,177 0,197 0,096 0,211 0,177 0,175 0,175 0,105 0,106 0,167 0,119 0,134 1,0 0,492 0,167 0,162 0,211 0,138 0,143 0,152 0,153 0,135 0,135 0,177 0,148 0,188 0,169 0,333 0,143
MCDD 0,101 0,099 0,08 0,289 0,135 0,129 0,329 0,273 0,269 0,269 0,136 0,1 0,112 0,111 0,125 0,492 1,0 0,171 0,195 0,247 0,143 0,177 0,143 0,143 0,165 0,205 0,273 0,195 0,282 0,157 0,426 0,148
RDLA 0,164 0,204 0,174 0,232 0,365 0,203 0,235 0,269 0,265 0,246 0,176 0,194 0,226 0,136 0,153 0,167 0,171 1,0 0,197 0,238 0,456 0,176 0,431 0,339 0,148 0,162 0,269 0,232 0,225 0,388 0,2 0,194
RDLK 0,146 0,138 0,084 0,16 0,143 0,122 0,348 0,19 0,188 0,234 0,231 0,188 0,104 0,169 0,203 0,162 0,195 0,197 1,0 0,642 0,508 0,561 0,415 0,167 0,186 0,186 0,19 0,146 0,157 0,185 0,329 0,141
RDLI 0,145 0,136 0,107 0,208 0,177 0,133 0,509 0,243 0,239 0,239 0,156 0,128 0,13 0,255 0,273 0,211 0,247 0,238 0,642 1,0 0,308 0,708 0,308 0,185 0,173 0,188 0,243 0,176 0,203 0,207 0,483 0,171
RDLH 0,122 0,143 0,086 0,108 0,147 0,111 0,3 0,15 0,148 0,162 0,221 0,192 0,107 0,175 0,19 0,138 0,143 0,456 0,508 0,308 1,0 0,261 0,698 0,155 0,163 0,176 0,15 0,108 0,106 0,172 0,264 0,101
RDLJ 0,219 0,078 0,062 0,141 0,119 0,192 0,375 0,171 0,169 0,169 0,123 0,084 0,081 0,183 0,18 0,143 0,177 0,176 0,561 0,708 0,261 1,0 0,243 0,215 0,128 0,141 0,171 0,127 0,138 0,143 0,354 0,12
RDL59 0,136 0,161 0,1 0,108 0,164 0,098 0,3 0,15 0,148 0,162 0,19 0,192 0,122 0,194 0,21 0,152 0,143 0,431 0,415 0,308 0,698 0,243 1,0 0,171 0,136 0,163 0,15 0,108 0,106 0,19 0,264 0,115
DCBA 0,235 0,231 0,311 0,2 0,458 0,242 0,169 0,167 0,164 0,181 0,132 0,371 0,23 0,179 0,396 0,153 0,143 0,339 0,167 0,185 0,155 0,215 0,171 1,0 0,108 0,095 0,167 0,2 0,178 0,763 0,169 0,317
DMDD 0,109 0,093 0,089 0,214 0,1 0,163 0,202 0,2 0,198 0,198 0,182 0,096 0,107 0,091 0,09 0,135 0,165 0,148 0,186 0,173 0,163 0,128 0,136 0,108 1,0 0,594 0,2 0,2 0,182 0,09 0,188 0,128
DMDE 0,109 0,093 0,077 0,229 0,1 0,163 0,403 0,397 0,392 0,321 0,182 0,096 0,107 0,12 0,118 0,135 0,205 0,162 0,186 0,188 0,176 0,141 0,163 0,095 0,594 1,0 0,397 0,214 0,253 0,09 0,247 0,141
D9CT 0,106 0,138 0,268 0,593 0,176 0,333 0,576 1,0 0,979 0,638 0,263 0,118 0,328 0,134 0,149 0,177 0,273 0,269 0,19 0,243 0,15 0,171 0,15 0,167 0,2 0,397 1,0 0,446 0,627 0,185 0,329 0,369
TCNT 0,119 0,138 0,268 0,446 0,176 0,394 0,208 0,446 0,439 0,338 0,315 0,145 0,328 0,101 0,149 0,148 0,195 0,232 0,146 0,176 0,108 0,127 0,108 0,2 0,2 0,214 0,446 1,0 0,477 0,222 0,192 0,348
HD11 0,103 0,134 0,278 0,684 0,188 0,306 0,338 0,627 0,617 0,492 0,241 0,141 0,299 0,099 0,129 0,188 0,282 0,225 0,157 0,203 0,106 0,138 0,106 0,178 0,182 0,253 0,627 0,477 1,0 0,197 0,301 0,379
DDAA 0,167 0,267 0,377 0,222 0,537 0,154 0,188 0,185 0,182 0,2 0,145 0,418 0,259 0,18 0,5 0,169 0,157 0,388 0,185 0,207 0,172 0,143 0,19 0,763 0,09 0,09 0,185 0,222 0,197 1,0 0,188 0,385
MCRA 0,134 0,123 0,099 0,31 0,162 0,138 0,614 0,329 0,324 0,324 0,159 0,119 0,105 0,23 0,246 0,333 0,426 0,2 0,329 0,483 0,264 0,354 0,264 0,169 0,188 0,247 0,329 0,192 0,301 0,188 1,0 0,173
R6E 0,085 0,169 0,574 0,413 0,25 0,279 0,173 0,369 0,364 0,268 0,23 0,304 0,333 0,127 0,286 0,143 0,148 0,194 0,141 0,171 0,101 0,12 0,115 0,317 0,128 0,141 0,369 0,348 0,379 0,385 0,173 1,0

101



Tabela 7.4: Matriz de similaridade usando a distância invertida, d−1 predita pelo modelo.

MOLECULE DNP LVD CMG CNBRPL GLDC OMCNB PRT THC THCP THCVM2 CNBA HHC CNBD ARAC1 ARAC2 MCDC MCDD RDLA RDLK RDLI RDLH RDLJ RDL59 DCBA DMDD DMDE D9CT TCNT HD11 DDAA MCRA R6E
DNP 1,0 0,508 0,611 0,557 0,775 0,569 0,959 0,473 0,892 0,528 0,528 0,474 0,725 0,22 0,31 0,508 0,589 0,495 0,266 0,678 0,406 0,391 0,927 0,7 0,919 0,831 0,422 0,668 0,75 0,367 0,89 0,357
LVD 0,508 1,0 0,393 0,362 0,596 0,822 0,503 0,324 0,48 0,349 0,35 0,325 0,426 0,28 0,443 0,956 0,788 0,335 0,358 0,667 0,291 0,284 0,492 0,649 0,514 0,566 0,712 0,68 0,435 0,569 0,542 0,266
CMG 0,611 0,393 1,0 0,696 0,531 0,426 0,609 0,592 0,641 0,667 0,663 0,598 0,716 0,198 0,265 0,395 0,439 0,627 0,231 0,48 0,502 0,475 0,642 0,492 0,617 0,554 0,34 0,48 0,709 0,304 0,571 0,432
CNBRPL 0,557 0,362 0,696 1,0 0,48 0,392 0,563 0,757 0,596 0,908 0,91 0,76 0,706 0,188 0,249 0,362 0,401 0,816 0,219 0,441 0,599 0,566 0,578 0,45 0,547 0,501 0,316 0,436 0,684 0,284 0,522 0,499
GLDC 0,775 0,596 0,531 0,48 1,0 0,679 0,761 0,416 0,709 0,458 0,458 0,417 0,599 0,236 0,341 0,595 0,71 0,433 0,288 0,834 0,363 0,351 0,738 0,87 0,789 0,92 0,48 0,827 0,616 0,411 0,851 0,324
OMCNB 0,569 0,822 0,426 0,392 0,679 1,0 0,564 0,348 0,534 0,377 0,378 0,349 0,469 0,264 0,405 0,812 0,927 0,36 0,333 0,779 0,311 0,302 0,548 0,753 0,575 0,642 0,618 0,791 0,479 0,507 0,612 0,281
PRT 0,959 0,503 0,609 0,563 0,761 0,564 1,0 0,477 0,91 0,533 0,533 0,478 0,736 0,219 0,308 0,502 0,582 0,5 0,265 0,671 0,409 0,394 0,913 0,691 0,885 0,813 0,418 0,658 0,761 0,364 0,877 0,36
THC 0,473 0,324 0,592 0,757 0,416 0,348 0,477 1,0 0,501 0,819 0,818 0,976 0,576 0,177 0,23 0,324 0,356 0,91 0,205 0,387 0,74 0,691 0,487 0,393 0,466 0,431 0,287 0,383 0,561 0,26 0,447 0,594
THCP 0,892 0,48 0,641 0,596 0,709 0,534 0,91 0,501 1,0 0,562 0,563 0,501 0,793 0,215 0,299 0,479 0,551 0,526 0,258 0,629 0,426 0,409 0,917 0,647 0,845 0,755 0,402 0,619 0,822 0,352 0,808 0,373
THCVM2 0,528 0,349 0,667 0,908 0,458 0,377 0,533 0,819 0,562 1,0 0,983 0,823 0,659 0,184 0,243 0,349 0,386 0,89 0,215 0,422 0,637 0,6 0,546 0,43 0,519 0,477 0,306 0,418 0,64 0,276 0,496 0,525
CNBA 0,528 0,35 0,663 0,91 0,458 0,378 0,533 0,818 0,563 0,983 1,0 0,821 0,66 0,184 0,243 0,349 0,386 0,887 0,215 0,423 0,636 0,6 0,546 0,431 0,519 0,477 0,306 0,418 0,641 0,276 0,496 0,525
HHC 0,474 0,325 0,598 0,76 0,417 0,349 0,478 0,976 0,501 0,823 0,821 1,0 0,577 0,177 0,231 0,325 0,356 0,916 0,205 0,387 0,738 0,688 0,489 0,394 0,467 0,432 0,287 0,383 0,562 0,261 0,448 0,592
CNBD 0,725 0,426 0,716 0,706 0,599 0,469 0,736 0,576 0,793 0,659 0,66 0,577 1,0 0,204 0,278 0,426 0,482 0,609 0,242 0,541 0,479 0,458 0,758 0,554 0,705 0,632 0,364 0,533 0,956 0,322 0,667 0,413
ARAC1 0,22 0,28 0,198 0,188 0,236 0,264 0,219 0,177 0,215 0,184 0,184 0,177 0,204 1,0 0,427 0,28 0,26 0,18 0,534 0,245 0,167 0,164 0,218 0,243 0,222 0,231 0,315 0,248 0,205 0,353 0,226 0,158
ARAC2 0,31 0,443 0,265 0,249 0,341 0,405 0,308 0,23 0,299 0,243 0,243 0,231 0,278 0,427 1,0 0,443 0,396 0,236 0,648 0,363 0,213 0,209 0,304 0,357 0,313 0,331 0,54 0,367 0,281 0,666 0,322 0,199
MCDC 0,508 0,956 0,395 0,362 0,595 0,812 0,502 0,324 0,479 0,349 0,349 0,325 0,426 0,28 0,443 1,0 0,786 0,335 0,358 0,664 0,291 0,283 0,492 0,647 0,515 0,566 0,711 0,68 0,434 0,569 0,541 0,265
MCDD 0,589 0,788 0,439 0,401 0,71 0,927 0,582 0,356 0,551 0,386 0,386 0,356 0,482 0,26 0,396 0,786 1,0 0,368 0,326 0,811 0,316 0,307 0,567 0,786 0,597 0,669 0,597 0,833 0,492 0,493 0,634 0,286
RDLA 0,495 0,335 0,627 0,816 0,433 0,36 0,5 0,91 0,526 0,89 0,887 0,916 0,609 0,18 0,236 0,335 0,368 1,0 0,209 0,401 0,692 0,647 0,512 0,409 0,488 0,45 0,295 0,397 0,593 0,267 0,467 0,562
RDLK 0,266 0,358 0,231 0,219 0,288 0,333 0,265 0,205 0,258 0,215 0,215 0,205 0,242 0,534 0,648 0,358 0,326 0,209 1,0 0,304 0,191 0,188 0,261 0,3 0,268 0,281 0,418 0,306 0,244 0,491 0,275 0,18
RDLI 0,678 0,667 0,48 0,441 0,834 0,779 0,671 0,387 0,629 0,422 0,423 0,387 0,541 0,245 0,363 0,664 0,811 0,401 0,304 1,0 0,34 0,33 0,647 0,953 0,683 0,782 0,526 0,934 0,554 0,444 0,74 0,306
RDLH 0,406 0,291 0,502 0,599 0,363 0,311 0,409 0,74 0,426 0,637 0,636 0,738 0,479 0,167 0,213 0,291 0,316 0,692 0,191 0,34 1,0 0,892 0,417 0,346 0,401 0,375 0,261 0,338 0,469 0,239 0,387 0,749
RDLJ 0,391 0,284 0,475 0,566 0,351 0,302 0,394 0,691 0,409 0,6 0,6 0,688 0,458 0,164 0,209 0,283 0,307 0,647 0,188 0,33 0,892 1,0 0,4 0,335 0,385 0,362 0,254 0,327 0,449 0,233 0,373 0,8
RDL59 0,927 0,492 0,642 0,578 0,738 0,548 0,913 0,487 0,917 0,546 0,546 0,489 0,758 0,218 0,304 0,492 0,567 0,512 0,261 0,647 0,417 0,4 1,0 0,667 0,908 0,788 0,41 0,639 0,785 0,358 0,834 0,366
DCBA 0,7 0,649 0,492 0,45 0,87 0,753 0,691 0,393 0,647 0,43 0,431 0,394 0,554 0,243 0,357 0,647 0,786 0,409 0,3 0,953 0,346 0,335 0,667 1,0 0,706 0,812 0,514 0,924 0,568 0,435 0,765 0,31
DMDD 0,919 0,514 0,617 0,547 0,789 0,575 0,885 0,466 0,845 0,519 0,519 0,467 0,705 0,222 0,313 0,515 0,597 0,488 0,268 0,683 0,401 0,385 0,908 0,706 1,0 0,844 0,426 0,678 0,728 0,37 0,875 0,353
DMDE 0,831 0,566 0,554 0,501 0,92 0,642 0,813 0,431 0,755 0,477 0,477 0,432 0,632 0,231 0,331 0,566 0,669 0,45 0,281 0,782 0,375 0,362 0,788 0,812 0,844 1,0 0,461 0,772 0,651 0,396 0,914 0,333
D9CT 0,422 0,712 0,34 0,316 0,48 0,618 0,418 0,287 0,402 0,306 0,306 0,287 0,364 0,315 0,54 0,711 0,597 0,295 0,418 0,526 0,261 0,254 0,41 0,514 0,426 0,461 1,0 0,534 0,37 0,739 0,444 0,24
TCNT 0,668 0,68 0,48 0,436 0,827 0,791 0,658 0,383 0,619 0,418 0,418 0,383 0,533 0,248 0,367 0,68 0,833 0,397 0,306 0,934 0,338 0,327 0,639 0,924 0,678 0,772 0,534 1,0 0,546 0,449 0,725 0,303
HD11 0,75 0,435 0,709 0,684 0,616 0,479 0,761 0,561 0,822 0,64 0,641 0,562 0,956 0,205 0,281 0,434 0,492 0,593 0,244 0,554 0,469 0,449 0,785 0,568 0,728 0,651 0,37 0,546 1,0 0,327 0,688 0,405
DDAA 0,367 0,569 0,304 0,284 0,411 0,507 0,364 0,26 0,352 0,276 0,276 0,261 0,322 0,353 0,666 0,569 0,493 0,267 0,491 0,444 0,239 0,233 0,358 0,435 0,37 0,396 0,739 0,449 0,327 1,0 0,384 0,221
MCRA 0,89 0,542 0,571 0,522 0,851 0,612 0,877 0,447 0,808 0,496 0,496 0,448 0,667 0,226 0,322 0,541 0,634 0,467 0,275 0,74 0,387 0,373 0,834 0,765 0,875 0,914 0,444 0,725 0,688 0,384 1,0 0,342
R6E 0,357 0,266 0,432 0,499 0,324 0,281 0,36 0,594 0,373 0,525 0,525 0,592 0,413 0,158 0,199 0,265 0,286 0,562 0,18 0,306 0,749 0,8 0,366 0,31 0,353 0,333 0,24 0,303 0,405 0,221 0,342 1,0
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7.2 Visualizações dos resultados dos cálculos de estrutura eletrônica
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Figura 7.3: Visualizações 3D dos orbitais de fronteira, MEPs e NCI das 32 moléculas.
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7.3 Patente de software
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DIRETORIA DE PATENTES, PROGRAMAS DE COMPUTADOR E TOPOGRAFIAS DE CIRCUITOS

Certificado de Registro de Programa de Computador

Processo Nº: BR512024003481-1

O Instituto Nacional da Propriedade Industrial expede o presente certificado de registro de programa de
computador, válido por 50 anos a partir de 1° de janeiro subsequente à data de 25/01/2024, em conformidade com o
§2°, art. 2° da Lei 9.609, de 19 de Fevereiro de 1998.

Título: HeatLQC
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