Mestrado Profissional

(11

BBl INSTITUTO FEDERAL em Tecnologia, w2
B Goiss R N

BB Campus Goiania tabilidade \SIg

INSTITUTO FEDERAL DE EDUCACAO, CIENCIA E TECNOLOGIA DE GOIAS

PRO-REITORIA DE PESQUISA E POS-GRADUACAO
CAMPUS GOIANIA

MESTRADO PROFISSIONAL EM TECNOLOGIA, GESTAO E SUSTENTABILIDADE

DHIUuLLY PRISCILLA SOUSA SILVA

Utilizacao de modelos de machine
learning para prever resultados de
reacoes quimicas em aplicacoes
ambientais

Goiania, 2026.



MINISTERIO DA EDUCACAO

B8 SECRETARIA DE EDUCACAO PROFISSIONAL E TECNOLOGICA
) INSTITUTO FEDERAL DE EDUCACAO, CIENCIAE TECNOLOGIA
EE INSTITUTO FEDERAL PRO-REITORIA DE PESQUISA E POS-GRADUAGAO

B Goias SISTEMA INTEGRADO DE BIBLIOTECAS

TERMO DE AUTO,RIZACI':\O PARA DISPONIBILIZAGCAO
NO REPOSITORIO DIGITAL DO IFG - ReDi IFG

Com base no disposto na Lei Federal n® 9.610/98, AUTORIZO o Instituto Federal de
Educacdo, Ciéncia e Tecnologia de Goias, a disponibilizar gratuitamente o documento no
Repositorio Digital (ReDi IFG), sem ressarcimento de direitos autorais, conforme permissdo
assinada abaixo, em formato digital para fins de leitura, download e impressédo, a titulo de
divulgacdo da producdo técnico-cientifica no IFG.

Identificacdo da Producdo Técnico-Cientifica

[ ] Tese [ ] Artigo Cientifico

[X] Dissertagdo Capitulo de Livro

Monografia — Especializacao Livro

TCC - Graduacao Trabalho Apresentado em Evento
Produto Técnico e Educacional - Tipo:

— ——

e b
—r——
S Ry oy S—1

Nome Completo do Autor: DHIULLY PRISCILLA SOUSA SILVA

Matricula: 20232011280310

Titulo do Trabalho: UTILIZACAO DE MODELOS DE MACHINE LEARNING PARA PREVER
RESULTADOS DE REACOES QUIMICAS COM APLICACOES AMBIENTAIS

Autorizacao - Marque uma das opcgoes
1. (x) Autorizo disponibilizar meu trabalho no Repositério Digital do IFG (acesso
aberto);
2. () Autorizo disponibilizar meu trabalho no Repositério Digital do IFG somente apds
a data /__/ (Embargo);

3. () Nao autorizo disponibilizar meu trabalho no Repositério Digital do IFG (acesso

restrito).
Aoindicar a opgao 2 ou 3, marque a justificativa:

( ) O documento esta sujeito a registro de patente.
() O documento pode vir a ser publicado como livro, capitulo de livro ou artigo.
() Outra justificativa:

DECLARACAO DE DISTRIBUICAO NAO-EXCLUSIVA

O/A referido/a autor/a declara que:

i I. o documento é seu trabalho original, detém os direitos autorais da producdo
técnico-cientifica e ndo infringe os direitos de qualquer outra pessoa ou entidade;

ii. II. obteve autorizacdo de quaisquer materiais inclusos no documento do qual ndo
detém os direitos de autor/a, para conceder ao Instituto Federal de Educacdo,
Ciéncia e Tecnologia de Goias os direitos requeridos e que este material cujos
direitos autorais sdao de terceiros, estdo claramente identificados e reconhecidos no
texto ou contelido do documento entregue;

iii. III. cumpriu quaisquer obrigacdes exigidas por contrato ou acordo, caso o
documento entregue seja baseado em trabalho financiado ou apoiado por outra
instituicdo que nédo o Instituto Federal de Educacédo, Ciéncia e Tecnologia de Goias.

Documento assinado digitalmente

g b DHIULLY PRISCILLA SOUSA SILVA Goiania, 22/06/2026.

Data: 01/07/2026 14:55:09-0300
Verifique em https://validar.iti.gov.br L00a| Da.ta.

Assinatura do Autor e/ou Detentor dos Direitos Autorais



INSTITUTO FEDERAL DE EDUCACAO, CIENCIA E TECNOLOGIA DE GOIAS
PRO-REITORIA DE PESQUISA E POS-GRADUACAO
CAMPUS GOIANIA

MESTRADO PROFISSIONAL EM TECNOLOGIA, GESTAO E SUSTENTABILIDADE

DHIvuLLY PRISCILLA SOUSA SILVA

Utilizacao de modelos de machine
learning para prever resultados de
reacoes quimicas em aplicacoes
ambientais

Programa de Pos-Graduacao Stricto Sensu em Tecnolo-
gia, Gestao e Sustentabilidade do Instituto Federal de
Educacao, Ciéncia e Tecnologia de Goias - Dissertacao
de Mestrado Profissional. Area de Concentracdo: Tec-
nologia de Sistemas de Producao Limpa. Linha de Pes-
quisa: Tecnologia e Gerenciamento de Residuos.

Orientador: Prof. Dr. Fernando Schimidt

Coorientador: Prof. Dr. Raphael de Aquino Gomes

Goiania, 2026.



S586u Silva, Dhiully Priscilla Sousa.
Utilizagdo de modelos de machine learning para prever resultados de reagdes quimicas em aplica-

¢Oes ambientais / Dhiully Priscilla Sousa Silva. — Goiania: Instituto Federal de Educagao, Ciéncia e

Tecnologia de Goias, 2026.
82f.

Orientag@o: Prof. Dr. Fernando Schimidt.
Coorientagdo: Prof. Dr. Raphael de Aquino Gomes.

Dissertagao (mestrado) — Programa de Pos-graduagdo Stricto Sensu em Tecnologia, Gestdo e
Sustentabilidade, Instituto Federal de Educagdo, Ciéncia e Tecnologia de Goias.

1. Compostos orgénicos volateis. 2. Poluentes atmosféricos. 3. Quimioinformatica. 4.
Simulagdo computacional. 5. Aprendizado de maquina. I. Schimidt, Fernando (orientagdo). II.
Gomes, Raphael de Aquino (coorientagdo). III. Instituto Federal de Educagdo, Ciéncia e

Tecnologia de Goias. IV. Titulo.

CDD 540.285

Ficha catalografica elaborada pela bibliotecaria Lana Cristina Dias Oliveira CRB1/2.631
Biblioteca Professor Jorge Félix de Souza,
Instituto Federal de Educagao, Ciéncia e Tecnologia de Goias, Campus Goiénia.




[ ] MINISTERIO DA EDUCACAO
SECRETARIA DE EDUCACAO PROFISSIONAL E TECNOLOGICA

[]
OJ
BE INSTITUTO FEDERAL INSTITUTO FEDERAL DE EDUCAGAO, CIENCIA E TECNOLOGIA DE GOIAS
L]

Goias CAMPUS GOIANIA

[ ]
n
d
n

PARECER 61/2026 - GYN-CMTGS/GYN-GPPEX/CP-GOIANIA/IFG

SERVICO PUBLICO FEDERAL
INSTITUTO FEDERAL DE EDUCAGAO CIENCIA E TECNOLOGIA DE GOIAS
PRO-REITORIA DE PESQUISA E POS-GRADUAGAO
IFG CAMPUS GOIANIA
MESTRADO EM TECNOLOGIA, GESTAO E SUSTENTABILIDADE

DHIULLY PRISCILLA SOUSA SILVA

UTILIZAGAO DE MODELOS DE MACHINE LEARNING PARA PREVER RESULTADOS DE REAGOES
QUIMICAS COM APLICAGOES AMBIENTAIS

Dissertacao apresentada ao Programa de P6s-Graduagao em Tecnologia,
Gestéo e Sustentabilidade do Instituto Federal de Educagao, Ciéncia e
Tecnologia de Goias como requisito para a obtengéo do titulo de Mestre.
Area de Concentragdo: Tecnologia de Sistemas de Produgao Limpa.
Linha de Pesquisa: Tecnologia e Gerenciamento de Residuos.

Aprovagao em: 23 de abril de 2026.

Banca examinadora:

Presidente e orientador: Prof. Dr. Fernando Schimidt - PPGTGS IFG
Coorientador: Prof. Dr. Raphael de Aquino Gomes - PPGTGS IFG
Avaliador: Prof. Dr. Paulo Roberto Filgueiras - UFES

Avaliador: Prof. Dr. Thiago Eduardo Pereira Alves - PPGTGS IFG

Documento assinado eletronicamente por:

= Paulo Roberto Filgueiras, Paulo Roberto Filgueiras - Docente - Ifg - Cimpus Goidnia (10870883000225), em 22/06/2026 12:11:24.
= Thiago Eduardo Pereira Alves, PROFESSOR ENS BASICO TECN TECNOLOGICO, em 04/06/2026 10:04:04.

= Raphael de Aquino Gomes, PROFESSOR ENS BASICO TECN TECNOLOGICO, em 30/05/2026 14:02:01.

= Fernando Schimidt, PROFESSOR ENS BASICO TECN TECNOLOGICO, em 26/05/2026 14:49:45.

Este documento foi emitido pelo SUAP em 13/04/2026. Para comprovar sua autenticidade, faca a leitura do QRCode ao lado ou acesse
https://suap.ifg.edu.br/autenticar-documento/ e forneca os dados abaixo:

Codigo Verificador: 766878
Codigo de Autenticagdo: 534a75969b




Instituto Federal de Educacgdo, Ciéncia e Tecnologia de Goias
Rua 75, n? 46, Centro, GOIANIA / GO, CEP 74055-110
Sem Telefones cadastrados



Dedicatoria

Dedico este trabalho a todas as mulheres que vieram antes de nés, abrindo
caminhos mesmo diante das dificuldades, e as que hoje podem sonhar, escolher e

ocupar qualquer espaco que desejarem. Que nunca nos falte coragem para continuar.



Agradecimentos

Agradeco, primeiramente, ao ser superior que torna todas as coisas possiveis.

Ao meu orientador, Prof. Dr. Fernando Schimidt, minha profunda admira-
¢do, confianca e gratidao. Obrigada pela orientacao, pela paciéncia e por ser uma
inspiracao académica e profissional ao longo desta caminhada.

Ao meu coorientador, Prof. Dr. Raphael de Aquino Gomes, por ter ampliado
meus horizontes, apresentado novos desafios e contribuido de forma tao significativa
para o desenvolvimento desta pesquisa. Sua participacao foi uma grata e valiosa
adicao a este trabalho.

A minha familia, por toda a paciéncia, incentivo e apoio incondicional
durante essa trajetéria. Em especial as minhas irmas, Daniele e Laura, que nunca
me deixaram duvidar da minha capacidade, sempre acreditando que eu era capaz
de conquistar tudo aquilo que sonhasse.

Aos meus amigos, por terem sido leveza, acolhimento e alivio nos dias mais
dificeis, tornando essa caminhada mais suportavel e feliz.

Por fim, agradeco a todos que, de alguma forma, contribuiram para que este

momento se tornasse possivel.



“Palavras sao, na minha nada humilde opinido, nossa inesgotavel
fonte de magia.”

J.K. Rowling — Harry Potter e as Reliquias da Morte,
(1965- ).



Resumo

Titulo: Utilizacao de modelos de machine learning para prever resultados
de reagoes quimicas em aplicagdes ambientais

Autor: Dhiully Priscilla Sousa Silva

Orientador: Dr. Fernando Schimidt

Coorientador: Prof. Dr. Raphael de Aquino Gomes

Os compostos organicos volateis (COVs), emitidos por fontes naturais e antropicas,
participam de processos fotoquimicos complexos na atmosfera, influenciando a qua-
lidade do ar e o clima por meio da formacao de oxidantes e aerossois secundarios.
A compreensao de suas transformagoes quimicas e de seus potenciais impactos
ambientais permanece um desafio relevante para o desenvolvimento de estratégias
de monitoramento e controle. Neste trabalho, foram aplicadas ferramentas de quimi-
oinforméatica e modelos de Machine Learning para simular a formagao de produtos
de oxidagao a partir de moléculas presentes no diesel combustivel e avaliar seu
potencial toxicoldgico. Reagoes atmosféricas especificas envolvendo radical hidroxila
(OH), ozdnio (O3) e oxigénio atdmico (O) foram modeladas em ambiente Python
com auxilio da biblioteca RDKit. A partir das estruturas geradas, descritores
moleculares foram calculados e utilizados na construgao de modelos de classificagao
para predicao de mutagenicidade, com base em dados do teste de Ames. Entre os
algoritmos avaliados, o modelo Extra Tree Classifier apresentou melhor desempenho
em comparacao a rede neural profunda implementada em Keras, demonstrando
maior robustez diante do desbalanceamento da base de dados. Os resultados evi-
denciam que a integracdo entre simulagao computacional de reagdes atmosféricas
e modelagem preditiva constitui uma estratégia consistente para a investigagao
e a triagem de compostos derivados de combustiveis fosseis sob a perspectiva da

Quimica Ambiental.

Palavras—chave

reacoes quimicas; COVs, RDKit, poluentes.



Abstract

Title: Using machine learning models to predict the outcomes of chemical
reactions in environmental applications

Author: Dhiully Priscilla Sousa Silva

Advisor: Dr. Fernando Schimidt

Coadvisor: Prof. Dr. Raphael de Aquino Gomes

Volatile organic compounds (VOCs), emitted by natural and anthropogenic sources,
participate in complex photochemical processes in the atmosphere, influencing air
quality and climate by forming oxidants and secondary aerosols. Understanding
their chemical transformations and potential environmental impacts remains a
relevant challenge for the development of monitoring and control strategies. In this
work, chemoinformatics tools and machine learning models were applied to simulate
the formation of oxidation products from molecules present in diesel fuel and to
evaluate their toxicological potential. Specific atmospheric reactions involving hy-
droxyl radicals (OH), ozone (O3), and atomic oxygen (O) were modeled in a Python
environment using the RDKit library. From the generated structures, molecular
descriptors were calculated and used to build classification models for mutagenicity
prediction, based on Ames test data. Among the algorithms evaluated, the Extra
Tree Classifier achieved better performance than the deep neural network imple-
mented in Keras, demonstrating greater robustness to database imbalance. The
results show that integrating computational simulation of atmospheric reactions
with predictive modeling constitutes a consistent strategy for investigating and
screening compounds derived from fossil fuels from an Environmental Chemistry

perspective.

Keywords
chemical reactions; VOCs, RDKit, pollutants.
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CAPITULO 1

Introducao

O desenvolvimento industrial e as matrizes energéticas globais, fortemente
dependentes da queima de combustiveis fosseis, resultaram em um aumento sem
precedentes das emissoes de compostos quimicos na atmosfera. Essa emissao massiva,
proveniente em grande parte de fontes veiculares, é a principal causa da poluicao
do ar, um dos maiores desafios ambientais e de satide coletiva do século XXI,
impactando diretamente ecossistemas e populagdes em escala global (Vormittag et
al., 2021). Dentre a vasta gama de substancias liberadas, os compostos organicos,
em especial os de natureza aromatica presentes na composicao desses combustiveis,
merecem atencao particular devido a sua alta reatividade com agentes oxidantes
atmosféricos, e aos seus efeitos nocivos (Venkatraman et al., 2024; Dai et al., 2023).

Neste grupo de substancias, destacam-se os Hidrocarbonetos Policiclicos
Aromaticos (HPAs) , também conhecidos como Polycyclic Aromatic Hydrocarbons
(PAHs), como o antraceno, cuja presenca no ambiente representa uma preocupa-
¢ao relevante devido as suas propriedades toxicas e carcinogénicas. Os HPAs sao
compostos organicos caracterizados pela presenca de dois ou mais anéis aroméaticos,
alta estabilidade estrutural e notavel persisténcia no meio ambiente, o que favorece
sua bioacumulagao (Venkatraman et al., 2024). Os HPAs séo considerados poluentes
ambientais e podem ser emitidos tanto por fontes primarias, que os lancam direta-
mente no ambiente, quanto por fontes secundérias, nas quais reacoes atmosféricas
formam novos compostos poluentes (Wu et al., 2024).

O entendimento e a previsao dessas reagoes secundarias sdo importantes,
pois ajudam a esclarecer as dinamicas de formacao e dispersao desses poluentes no
ar atmosférico urbano (Zhou et al., 2021), em que a concentracdo de Compostos
Orgénicos Aromaticos (COAs) é elevada, o que contribui para a formagao de smog
fotoquimico. Este fendmeno, caracterizado pela geracao de oxidantes, como o ozonio
troposférico (O3), e de material particulado fino (MPa.5), esté diretamente associado
a uma série de agravos a satide coletiva, incluindo o aumento da incidéncia de doengas
respiratérias e cardiovasculares (Souza et al., 2023a).

Tradicionalmente, a investigacao sobre o destino de compostos organicos na
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atmosfera, como os liberados pela queima de diesel, apoia-se em duas abordagens
principais: a experimental e a computacional (Martins, 2007; Gavidia-Calderén et
al., 2024). A abordagem experimental, por meio de monitoramento em campo e
simulagoes em laboratorio, é fundamental para obter dados concretos sobre os pro-
dutos e as taxas de reacdo (Kim et al., 2024; Chen et al., 2023). Por sua vez, os
modelos computacionais pioneiros nesta area eram, em grande parte, deterministi-
cos, baseados em um conjunto limitado de regras de reatividade conhecidas ou em
correlagoes estatisticas mais simples entre a estrutura molecular e seu comporta-
mento (Liu et al., 2023; Meylan; Howard, 2003; Mallet; Sportisse, 2008). Juntas,
essas estratégias formaram o alicerce para a compreensao do problema.

Tendo em vista que a melhora da qualidade do ar depende de uma reducao
das emissoes e da formagao subsequente de poluentes (Gentner et al., 2017), o
principal desafio cientifico reside no fato de ainda haver falta de compreensao
sobre as praticas especificas de formagao secundaria desses poluentes (Cruz et
al., 2019). Essa dificuldade se justifica pelas limitagoes das abordagens atuais. A
previsao de reacoes enfrenta o obstaculo da grande diversidade de reagdes organicas
que podem ocorrer na atmosfera, o que leva a formacdo de um nimero vasto e,
muitas vezes, imprevisivel de compostos (Barber; Green; Kroll, 2021). Tais barreiras,
tanto experimentais quanto teodricas, criam uma lacuna para o desenvolvimento de
metodologias preditivas que, ao mesmo tempo, sejam rapidas, acessiveis e precisas.

E neste cendrio de limitacdes que a quimioinformética se estabelece como
uma area estratégica, oferecendo um conjunto de métodos computacionais para
andlise e interpretacdo de dados quimicos em larga escala (Niazi; Mariam, 2023).
Dentre suas abordagens mais poderosas, destaca-se o Aprendizado de Maquina,
ou Machine Learning (ML), um ramo da Inteligéncia Artificial (IA) focado no
desenvolvimento de algoritmos que aprendem padrdes diretamente dos dados (Zhou
et al., 2021). O sucesso de sua aplicagdo em reacoes quimicas depende de dois fatores-
chave: a disponibilidade de bases de dados robustas e o uso de descritores moleculares
ou reacionais adequados, que traduzem a informacao quimica em um formato que o
modelo computacional possa compreender (Park et al., 2022).

A partir dessa abordagem, o uso de ML para realizar previsoes é capaz
de aperfeicoar, de forma eficiente e com menor geracao de residuos, as andlises
de formagao de poluentes (Park et al., 2022). Consequentemente, ela oferece um
caminho mais rapido e preciso para a investigacao cientifica, ao mesmo tempo em que
contribui para reduzir o impacto ambiental causado pelas pesquisas experimentais
tradicionais. Portanto, o desenvolvimento de modelos preditivos de ML para prever
reacoes quimicas ambientais representa uma alternativa inovadora e sustentavel para

a pesquisa em quimica (Park et al., 2022; Silva; Evans, 2024).
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Diante disso, esta dissertacao insere-se na interface entre a quimioinforma-
tica e a quimica ambiental, com o objetivo de transformar o modo como se compre-
endem e se preveem reagoes complexas envolvendo poluentes. O carater distintivo
deste trabalho reside em investigar o emprego de métodos de aprendizado de ma-
quina para antecipar a formacao de compostos aromaticos, como o antraceno, a
partir de reagoes com moléculas presentes no 6leo diesel. Essa proposta configura
uma alternativa inovadora e mais sustentavel, que possibilita nao apenas um maior
aprofundamento na compreensao dos mecanismos reacionais, mas também uma ava-
liagao mais rapida, precisa e com menor geracao de residuos dos impactos ambientais
associados a essas moléculas.

Neste contexto, o objetivo geral desta dissertagao é a aplicacao de modelos
de Machine Learning para prever a formacgao de compostos organicos a partir de
moléculas (reagentes) presentes no diesel combustivel. Para alcangar este propésito,

definiram-se os seguintes objetivos especificos:

« Estudar reagoes quimicas de oxidagao especificas, utilizando os recursos com-
putacionais da biblioteca RDKit, em linguagem Python;

o Analisar as moléculas selecionadas como reagentes em reagoes quimicas com
radical OH, ozonio e oxigénio atdémico;

o Compilar e pré-processar bases de dados representativas contendo moléculas
presentes no 6leo diesel e seus respectivos produtos de reagao atmosférica;

o Extrair e selecionar descritores moleculares e reacionais adequados, traduzindo
as propriedades fisico-quimicas e estruturais dos compostos para o treinamento
dos algoritmos;

o Construir modelos de classificacdo para prever a toxicidade dessas moléculas
(com base em bases de dados de mutagénese).

o Analisar a importancia dos recursos (descritores) nos modelos treinados,
visando aprofundar a compreensao sobre os mecanismos reacionais e os fatores
que governam a formacao de poluentes secundarios;

o Comparar a eficiéncia preditiva e computacional dos modelos desenvolvidos
com as abordagens tradicionais (deterministicas e experimentais) descritas na

literatura.

Sendo assim, o desenvolvimento da presente pesquisa, ao cumprir os obje-
tivos definidos, apresenta-se como um vinculo entre a ciéncia de dados e a quimica
ambiental. Com isso, a expectativa é oferecer nao apenas um modelo preditivo fun-
cional, mas também contribuir com uma nova metodologia para o estudo de reagoes
complexas em sistemas ambientais (Park et al., 2022; Silva; Evans, 2024). Os de-
talhes, o desenvolvimento e os resultados desta abordagem serao explorados nos

capitulos seguintes.



CAPITULO 2

Revisao Bibliografica

Neste capitulo, serao abordados aspectos teodricos da literatura relevantes
ao desenvolvimento do trabalho. A abordagem inclui a qualidade do ar em &reas
urbanas, mecanismos de reac¢Oes organicas, emissoes de antraceno, bem como
reacoes que podem origind-lo na atmosfera. Também serao exploradas as técnicas
de aplicacao de ML empregadas nos estudos quimicos e os métodos de programagao

computacional utilizados.

2.1 Poluentes atmosféricos

A expressao “poluicdo do ar” normalmente se refere a elementos que, em
niveis locais e regionais, impactam diretamente ou indiretamente os seres vivos,
incluindo animais, plantas e pessoas. A qualidade do ar é fundamental para o
bem-estar humano e ambiental, e ha séculos ha queixas sobre a qualidade do ar,
principalmente nos centros urbanos (Spiro; Stigliani, 2008).

O ar atmosférico, composto majoritariamente por nitrogénio e oxigénio,
pode conter tracos de poluentes que comprometem sua pureza e prejudicam a satde
e os ecossistemas. Esses poluentes incluem gases toxicos, particulas solidas e liquidas,
bem como compostos organicos e inorganicos. Estudos da Organizagao Mundial da
Satude (OMS) indicam que mais de sete milhdes de mortes anuais estao associadas a
exposicao a poluentes atmosféricos, evidenciando a gravidade do problema (OPAS,
2018). Além dos impactos a saide humana, a poluigdo do ar também afeta os
ecossistemas, causando a degradacao de habitats, alteracoes climaticas e a perda de
biodiversidade (Raposo; Assis; Norton, 2021). Por exemplo, a deposigao de poluentes
em corpos d’agua pode provocar eutrofizacdao, enquanto o aumento dos gases de
efeito estufa contribui para o aquecimento global.

Os efeitos amplamente disseminados das emissdes sao cada vez mais evi-
dentes, e a necessidade de controla-las influencia, em maior grau, o desenvolvimento
de tecnologias. Os principais poluentes de foco de controle sao os 6xidos de carbono

(COx) e de nitrogénio (NOx), substancias orgénicas toxicas e material particulado
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(Souza et al., 2022). Entre as principais substéncias presentes nos poluentes orgé-
nicos toxicos, podem ser citados os aldeidos, os hidrocarbonetos aromaticos e os
aromaticos policiclicos, sendo a formacao desses ultimos o foco desta pesquisa.

Os poluentes atmosféricos podem ser classificados em duas categorias prin-
cipais: primarios e secundarios. Os poluentes primarios sao aqueles emitidos dire-
tamente por fontes naturais ou antrépicas, como o diéxido de enxofre (SO2), o
mondéxido de carbono (CO) e os 6xidos de nitrogénio (NOx). Esses poluentes sao
liberados por processos como a combustao de combustiveis fosseis, as erupgoes vul-
canicas e as queimadas. Os poluentes secundarios formam-se na atmosfera por meio
de reagoes quimicas entre poluentes primérios e outros componentes atmosféricos
como o ozonio troposférico (Oz), formado pela interagdo de 6xidos de nitrogénio
e Compostos Organicos Volateis (COVs) na presenca de luz solar, e os nitratos e
sulfatos presentes no material particulado (Lenzi; Favero, 2009).

De acordo com Baird e Cann (2011), a maioria das particulas do ar
urbano é secundaria, portanto, sua concentragao sé pode ser controlada por meio
da redugdo da emissdao de gases poluentes primarios de onde sdo criados. Os
Hidrocarbonetos Policiclicos Arométicos (HPAs) se formam como subprodutos da
queima de combustiveis de carbono (Spiro; Stigliani, 2008); um exemplo é a formagao
do benzeno a partir do hexano, composto presente na gasolina, por meio de reagao

organica de eliminagao, conforme apresentado na Figura 1.

Figura 1 — Reagdo orginica com formagao de benzeno (por
eliminagdo) a partir do hexano, com o produto
intermedidrio cicloexano.

H3C C C C C CHs = =

Fonte: Adaptado de (Baird; Cann, 2011).

Os HPAs constituem uma classe de compostos organicos altamente téxicos,
formados pela queima incompleta de materiais orgénicos. Esses compostos sao
frequentemente encontrados em &areas urbanas e industriais, onde a queima de
combustiveis fosseis e de biomassa é intensa. Eles possuem estruturas quimicas
complexas compostas por dois anéis aromaticos condensados. Essa estrutura confere
a esses compostos alta estabilidade quimica e elevada bioacumula¢ao no ambiente.

Substéncias como o benzo[a]pireno, o antraceno e o fluoranteno, apresentados na
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Figura 2, sao reconhecidas por seu potencial carcinogénico e mutagénico e sao objeto

de regulagoes ambientais em diversos paises (Baird; Cann, 2011).

Figura 2 — FEstrutura molecular dos HPAs benzola[pireno,

antraceno e fluoranteno

Benzola]pireno Antraceno Fluorante

Fonte: Elaborado pelos autores, com base em (Baird; Cann, 2011).

Os Compostos Organicos Volateis (COVs) e os 6xidos de nitrogénio (NOx)
também sao compostos primarios que nao sao considerados poluentes diretos do ar
por nao oferecerem nenhum risco de forma direta a saide humana. Porém, sao os
principais responsaveis pela formacao do smog fotoquimico, a névoa de cor marrom
que cobre muitas cidades no mundo. As trés maiores fontes de emissao de COVs
sao os setores de processamento industrial, a utilizacdo de solventes e os veiculos
rodovidrios e ndo rodoviarios (Lenzi; Favero, 2009).

O smog fotoquimico pode ser formado sempre que uma grande quantidade
de gases de exaustao automotivos e industriais sao confinados por uma camada de
inversao térmica sobre uma localidade que seja, ao mesmo tempo, exposta ao sol.
Ele se caracteriza por um actimulo de fumaga marrom e nebulosa, que contém ozonio
e outros agentes oxidantes e provoca efeitos prejudiciais a satide humana. Embora
a maior parte do dano causado pelo smog resulte da acao do ozonio e de outros
oxidantes, estes nao se acumulam sem a ac¢ao combinada entre NOx e COVs, uma
vez que o controle da formagcao de smog fotoquimico requer a redugao das emissoes
de NOx e COVs (Spiro; Stigliani, 2008).

2.1.1 Formacao de smog com origem em Ox, NOx, hidro-

carbonetos e luz solar

A formacao de smog fotoquimico é um fenémeno complexo que decorre
de uma série de reagoes quimicas entre compostos presentes na atmosfera. Esse
processo é impulsionado pela presenga de luz solar, oxigénio molecular (Og2), éxidos
de nitrogénio (NOx) e hidrocarbonetos volateis (Spiro; Stigliani, 2008). Entender as
bases quimicas e ambientais desse processo é de suma importancia para a pratica
de agdes voltadas a mitigar a poluigao atmosférica (Lima; Borges, 2021).

Os principais precursores do smog fotoquimico sdo o oxigénio atdémico (O),

6xidos de nitrogénio (NO e NOg, frequentemente referidos como NOx) e compostos
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organicos volateis (COVs). Esses compostos reagem entre si sob a influéncia da
radiagao ultravioleta (UV) presente na luz solar, formando uma mistura de poluentes
secundérios, como o ozonio troposférico (O3) e compostos organicos oxigenados, que
compoem o smog (Silva; Arbilla, 2022).

O oxigénio molecular é essencial para a formacao do smog pois atua como
substrato na formagao do ozbnio troposférico. Em presenca de luz UV, o oxigénio
molecular é dissociado em dtomos de oxigénio (O) (reagao 1), que subsequentemente

reagem para formar ozdénio (O3) (reacao 2) (Spiro; Stigliani, 2008).
Fotdlise do Oxigénio Molecular:

Oy + hv — 20 (1)

Formacao do Ozonio:

Oy + 0O — O3 (2)

Os éxidos de nitrogénio, derivados principalmente de processos de combus-
tao, desempenham um papel crucial no ciclo fotoquimico. O NOsg, em particular, é
fotolisado pela radiacao UV, formando éxido nitrico (NO) e um atomo de oxigénio
reativo (O) (reagdo 3), que, posteriormente, contribui para a geragao de 0zdnio
(reagoes 4 e 5). Essas reagoes estabelecem um ciclo dindmico entre NO, NO2 e Os,

fundamental para a manutencao do smog fotoquimico (Wark; Warner, 1980).
Fotolise do NOg:

NO, + hv — NO + O (3)

Formagao de Ozonio a partir do Oxigénio Atdmico:

0y +0 — Oy (4)

Reagao entre NO e Oj:

Os COVs, emitidos por fontes naturais e antropogénicas, como vegetacao,
combustiveis fésseis e solventes industriais, sao oxidados na atmosfera, formando
radicais de alquila e dgua (reagdo 6). O radical alquila (R ) reage com Og para for-
mar um radical peroxila (ROg - ) (reagao 7). Esses produtos promovem a oxidagao

do NO a NOg (reagao 8), essencial para a reciclagem do 0zonio no smog fotoquimico
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(Spiro; Stigliani, 2008).
Oxidagao de Hidrocarbonetos:

RH + OH — R - + H,0 (6)

Formagao de Peréxidos Radicais:

Oxidagao de NO a NOq:

RO, + NO — RO + NO, (8)

O smog fotoquimico tem impactos significativos na saiide humana e no
meio ambiente. A presenca de ozonio troposférico e de outros poluentes secundarios
pode causar problemas respiratérios, irritacao ocular e danos a vegetagao. Além
disso, o smog contribui para a formagao de particulas finas (PM,,5), associadas a
doencas cardiovasculares e a reducao da visibilidade atmosférica. A compreensao
detalhada das reagoes envolvidas no processo de formacao do smog é fundamental
para o desenvolvimento de estratégias eficazes de controle da polui¢do atmosférica
(Seinfeld; Pandis, 2016).

Optar por uma abordagem multidisciplinar pode ser uma atitude inteligente
e eficaz para o controle da poluicao atmosférica, pois a integracao de diferentes abor-
dagens é fundamental para enfrentar esse desafio. Modelos quimicos atmosféricos
permitem simular e prever a formacao e a dispersao do smog, ajudando a identificar
as principais fontes de poluentes e os mecanismos de reacao envolvidos. Politicas
publicas bem estruturadas sao de grande importancia para reduzir as emissoes de
poluentes (UNEP, 2021). O monitoramento ambiental é responsavel por fornecer
dados em tempo real sobre a qualidade do ar, permitindo a avaliacao da eficacia das
politicas implementadas e a deteccio de areas criticas que requerem intervencao. A
combinagao dessas a¢oes, modelos quimicos, monitoramento e politicas pode levar a
uma reducao significativa dos impactos negativos do smog, melhorando a qualidade

do ar e protegendo a satude coletiva e os ecossistemas.

2.2 Reacoes Organicas

As reagoes organicas desempenham um papel importante na formacao de
poluentes atmosféricos, por meio de processos diretos ou indiretos, especialmente em

ambientes urbanos. Essas reagoes sao responsaveis pela transformacao quimica de
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compostos organicos volateis (COVs) em produtos secundarios que podem contribuir
para a poluicao do ar. Esses compostos sao emitidos por processos industriais, pela
combustao de combustiveis fosseis, como o diesel e a gasolina, e por fontes naturais.
Eles passam por transformagdes quimicas na atmosfera, o que pode gerar diversos
poluentes. As reacbes mais comuns neste contexto incluem adigdo, eliminacao,
substituicao e oxidacao, que desempenham papéis fundamentais na formacao de
poluentes orgénicos (Spiro; Stigliani, 2008).

A oxidacao é uma das reagbes mais comuns na atmosfera, envolvendo a
interagao entre COVs radicais de hidroxila (OH e ), ozonio (O3) e oxigénio atdémico
(O). Esse processo pode levar a formagao de compostos oxigenados, como &lcoois,
aldeidos, cetonas e acidos carboxilicos. A reacao apresentada na Equacao 9 mostra a
oxidac¢ao de um alcool primario formando um aldeido. Tais compostos desempenham
um papel significativo na formacao de smog fotoquimico e de material particulado
(Spiro; Stigliani, 2008).

RCH,OH + [0] — RCHO + H,0 (9)

Além disso, a oxidagao dos COVs, como o benzeno, pode contribuir para
a formagao de hidrocarbonetos aromaéticos policiclicos (PAHs), como o antraceno,
conforme mostrado na reagao representada na Equacao 10. O antraceno, assim como
outros PAHs, apresenta elevado potencial cancerigeno e é extremamente danoso a

satde humana (Solomons; Fryhle; Snyder, 2024).

CeHg + Oy —= Cy4H;y + HyO (10)

A reacao de adicdo é um tipo de reagdo organica simples que consiste
na ruptura de uma ligacao pi (7) e na adigdo de um dtomo ou grupo de atomos
substituinte para suprir a valéncia livre do carbono. E um tipo de reacao em que
moléculas simples se combinam para formar produtos ligeiramente mais complexos.
Essas rea¢oes podem ocorrer na presenca de catalisadores atmosféricos, como éxidos
de nitrogénio (NOx) e radicais livres, o que contribui para a formagao de compostos
organicos oxigenados e de perdxidos (Solomons; Fryhle; Snyder, 2024).

A reagao de substituicao consiste na troca de ligantes por outros. Trata-
se de um tipo de reagdo em que um atomo ou grupo de atomos ligado a cadeia
carbonica é substituido por outro atomo ou grupo. Esse tipo de reacao ¢ mais
comum em compostos saturados, como alcanos e haletos organicos, em que uma
ligacdo sigma (o) é rompida e um novo grupo é incorporado a molécula. Reagbes
de substituicdo podem ser nucleofilicas ou eletrofilicas, dependendo do mecanismo

envolvido nas condigdes reacionais,como a presenga de luz e catalisadores (Solomons;
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Fryhle; Snyder, 2024).

Por fim, as reac¢oes de eliminacao sao um tipo de reacao organica em que
uma molécula elimina atomos ou grupos de atomos, resultando na formacao de uma
ligacdo pi (m) entre carbonos adjacentes. Esse processo geralmente leva a formacao
de compostos insaturados, como alcenos e alcinos. As reacoes de eliminacao podem
ocorrer por diferentes mecanismos, sendo os principais a eliminacao intramolecular
e a eliminagao bimolecular (Spiro; Stigliani, 2008).

O entendimento detalhado das reagoes organicas na atmosfera é importante
para o desenvolvimento de modelos preditivos voltados a mitigagao dos impactos da
poluicao do ar. Nesse contexto, a integracao de técnicas de machine learning permite
simular e prever a formagao de poluentes com maior precisao e eficiéncia (Park et
al., 2022).

2.2.1 Reagoes de Adicao

As reagoes de adi¢ao ocorrem quando dois ou mais reagentes se combinam
para formar um unico produto. Esse tipo de reagao é tipico de compostos insatura-
dos, como alcenos (hidrocarbonetos com dupla ligagdo) e alcinos (hidrocarbonetos
com tripla ligagao), em que a presenga de ligagoes 7 permite a formagao de novas
ligacoes 0. A adicao pode ocorrer em diferentes tipos de ligagdes, como duplas ou tri-
plas, e envolve a quebra dessas ligagdes para a formacao de novos grupos funcionais
(Carey; Sundberg, 2000).

O mecanismo reacional de uma reagdo organica de adi¢do geralmente
envolve a formagdo de um intermedidrio reativo, como um carbocition (CT) ou
um fon halogénio (X ™), dependendo do reagente utilizado (Carey; Sundberg, 2000).
A reacao de adicao pode ser de dois tipos: eletrofilica, quando um eletréfilo (espécie
quimica que aceita um par de elétrons) ataca a ligagao 7, ou radicalar, quando ocorre
a formacao de radicais livres.

As reagoes de adicao do tipo hidratagdo sao processos quimicos em que
moléculas de dgua (Hy0) sao adicionadas a compostos insaturados, como alcenos e
alcinos. (Solomons; Fryhle; Snyder, 2024). As reagoes de adigdo do tipo hidratacao
sao fundamentais na quimica orgéanica, pois permitem a sintese de alcoois, cetonas
e aldeidos a partir de compostos insaturados (Solomons; Fryhle; Snyder, 2024).
Compreender essas reacoes ¢ importante para o planejamento de sinteses organicas

e para a previsao dos produtos formados.
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2.2.2 Reacgao de Eliminacgao

As reagoes de eliminagdo sdo um tipo de reagdo organica em que uma
molécula perde atomos ou grupos de atomos, resultando na formacgao de uma
ligagao dupla ou tripla entre carbonos adjacentes. Essas reagoes sao comuns e muito
importantes na quimica organica e ocorrem frequentemente com compostos como
haletos de alcool ou de alquila, nos quais a perda de atomos ou grupos de atomos
leva a formagdo de uma ligagdo 7 entre carbonos. As reacdes de eliminacdo sao
amplamente utilizadas na sintese orgénica para a producao de alcenos e alcinos,
que sao intermediarios importantes na fabricacado de polimeros, farmacos e outros
compostos organicos (March, 1985).

Em uma reagao de eliminagao, dois grupos substituintes sao removidos de
atomos de carbono adjacentes, resultando na formagao de uma ligacao dupla (C=C)
ou tripla (C=C), conforme apresentado na Equagdo 11 (Carey; Sundberg, 2000). O

processo geral pode ser representado pela Equacao 11:

CR—-CHy—CHy—X — R—CH=CH, + HX (11)
onde:

e R é um grupo alquila ou hidrogénio;
e X é um grupo de saida, como um grupo hidroxila (OH) ou até mesmo um

grupo hidrogénio (H).

As reacoes quimicas podem ser melhor compreendidas e manipuladas por
meio de seus mecanismos reacionais, que descrevem as etapas pelas quais os
reagentes sao transformados em produtos. No contexto das reacgoes de eliminagao,
dois mecanismos fundamentais predominam: o El (eliminagdo unimolecular ou
intramolecular) e o E2 (eliminag¢do bimolecular). Ambos os processos envolvem a
remocao de atomos ou grupos de atomos de uma molécula, resultando na formacao
de uma ligagao insaturada, dupla (C=C) ou tripla (C=C), entre carbonos adjacentes
(Carey; Sundberg, 2000). As reagoes de eliminagao sdo processos fundamentais na

sintese organica.

2.2.3 Reacgoes de Oxidacao

As reagoes de oxidagado sempre ocorrem acompanhadas de uma reacao de
reducao; por isso, sdo chamadas de reagoes de oxirreducao. As reagoes de oxirredu-
¢ao (ou redox) envolvem a transferéncia de elétrons entre espécies quimicas: uma
delas cedendo elétrons (agente redutor) e a outra recebendo-os (agente oxidante), re-

sultando em alteragoes no nimero de oxidagao (NOX) dos dtomos envolvidos. Essas
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reacoes desempenham um papel de suma importancia na sintese e na modificagao
de compostos, influenciando diretamente suas propriedades estruturais e funcionais
(Spiro; Stigliani, 2008).

A oxidagdo em compostos organicos ocorre pelo aumento no ntmero de
ligagoes de um atomo de carbono com atomos mais eletronegativos, como o oxigénio,
ou pela perda de hidrogénios ligados ao carbono, elevando o estado de oxidacao do
carbono (NOX). J4 a reducao ocorre na direcdo oposta, envolvendo a adigao de
hidrogénios ou a remocao de oxigénios, o que reduz o NOX do carbono (Solomons;
Fryhle; Snyder, 2024). Dentre diversas reagoes de oxidagao, trés se destacam por
sua relevancia no ambito das reagoes ambientais: as reagoes com agentes oxidantes,
como o ozdnio (O3), também chamadas de ozondlise, com a hidroxila (—OH) e com
oxigénio atémico (O).

A ozondlise é um tipo especifico de reacao de oxirredugao; trata-se de uma
reacdo de oxidacdo que ocorre na presenca de ozénio (Os), conforme Equagao 12.
Esse tipo de reacao é especifico para compostos organicos como os alcenos, hidro-
carbonetos com dupla ligacao na cadeia. Tais reagoes promovem a cisao da dupla
ligacdo e, posteriormente, a formacao de compostos carbonilicos (March, 1985). A
ozonolise pode ser empregada na degradacdo de poluentes organicos persistentes,
como compostos aromaticos e hidrocarbonetos, em processos de tratamento de dgua

e de ar.

Exemplo de uma ozondlise:

A oxidagao por radicais hidroxila ( - OH) é um processo fundamental
na quimica atmosférica, caracterizado pela alta reatividade com a maioria dos
compostos organicos. Esse radical atua como um poderoso agente oxidante, iniciando
reagoes em cadeia que levam a degradacao de poluentes orgénicos volateis (COVs)
na atmosfera. O mecanismo tipico envolve a abstracao de um atomo de hidrogénio
do composto organico, formando um radical alquila (R - ) e dgua (Hy0).

Esse radical livre, subsequentemente, reage com o oxigénio molecular (Os),
formando peréxidos orgénicos (RO9 * ) que participam de ciclos fotoquimicos com-
plexos, contribuindo para a formacao de oxidantes atmosféricos, como o ozénio (Os),

e de compostos carbonilicos, conforme Equacgoes 13 e 14.

RHTOH - — R - + H,0O (13)
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R- + 0y, — RO, (14)

O oxigénio molecular (O4) atua como um agente oxidante fundamental em
processos de combustao e em reacoes atmosféricas. Sua reatividade varia conforme
as condigoes do meio, podendo participar tanto de oxidagoes brandas (como em
sistemas biol6gicos e na catélise enzimatica) quanto de reagdes energéticas,como
na combustao de combustiveis fésseis (Seinfeld; Pandis, 2016). Na atmosfera, o O,
reage com radicais livres orgénicos (R - ), formando radicais peroxila (ROq - ), que
desempenham um papel crucial na formagao do ozdnio troposférico (O3) e de outros
oxidantes secundarios (Solomons; Fryhle; Snyder, 2024).

A oxidagao por O, é essencial nos ciclos de degradacao de poluentes, mas
também contribui para a formacgao de smog fotoquimico quando associada a NOx e
compostos organicos volateis (COVs). A combustao incompleta, comum em motores
a diesel, libera particulas finas (PM, - 5) e hidrocarbonetos policiclicos aromaticos
(HPAs), que sdo carcinogénicos (Zhou et al., 2021). Esses processos destacam a
importancia do Oy tanto em reagoes naturais quanto em fendémenos de poluicao

atmosférica, o que influencia diretamente a qualidade do ar e a satide coletiva.

2.2.4 Reacgoes de Substituicao

A reacao de substituicdo é um tipo de reagdo organica em que um atomo
ou grupo de atomos ligado a um carbono é substituido por outro atomo ou
grupo. Esse processo pode ocorrer tanto em compostos saturados quanto em
insaturados, sendo mais comum em alcanos e compostos aromaticos. Existem
dois mecanismos principais para esse tipo de reacao: substituicdo nucleofilica e
substituigao eletrofilica. No primeiro caso, um nucleéfilo (espécie rica em elétrons)
ataca o carbono parcialmente positivo, deslocando um grupo de saida. J4 na
substituicao eletrofilica, comum em anéis arométicos, um eletréfilo (espécie pobre em
elétrons) substitui um hidrogénio ligado ao anel. Essas reagoes desempenham papel
essencial na sintese de derivados organicos, como haletos, alcoois e nitrocompostos,
e sao influenciadas por fatores como a natureza do solvente, do grupo de saida e da
espécie reagente (Solomons; Fryhle; Snyder, 2024).

A compreensao aprofundada das reagoes orgéanicas, especialmente as envol-
vendo adi¢do, eliminacao e oxidagao, é fundamental para o avango das pesquisas
académicas e para o desenvolvimento de novas tecnologias na area da quimica, em
suas diversas aplicacoes.Esse conhecimento nao apenas viabiliza a sintese e a analise
de compostos organicos, mas também contribui significativamente para a producgao

de energia e para a reducao dos impactos ambientais. Assim, o estudo sistematico
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das reagoes organicas evidencia o papel central da quimica organica na resolucao de
desafios cientificos e industriais, ressaltando a importancia continua de investimentos

em pesquisa e inovagao nesse campo.

2.3 Machine Learning

Machine Learning (ML), ou Aprendizado de Méquina, constitui um sub-
campo fundamental da Inteligéncia Artificial (IA) que se distingue pela capacidade
de conferir aos sistemas computacionais a aptidao para aprender a partir de dados,
em vez de depender estritamente de instrugoes programadas logicamente (Sharifani;
Amini, 2023). Diferentemente da computagéo convencional, os algoritmos de ML uti-
lizam métodos estatisticos para identificar padroes em grandes volumes de dados,
permitindo que o modelo generalize o conhecimento adquirido para tomar decisoes
ou realizar previsoes sobre novos conjuntos de dados (Goodfellow et al., 2016). De
forma geral, o processo de treinamento e aplicacdo de um modelo de aprendizado

de maquina pode ser representado conforme ilustrado na Figura 3.

Figura 3 — Fluxo geral de funcionamento de um modelo de
aprendizado de mdquina.
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Fonte: Elaborado pelos autores com base em (Géron, 2019).

A classificagdo principal de ML baseia-se na natureza da experiéncia de
aprendizado e na presenca ou auséncia de supervisao durante o treinamento. De
acordo com Mehta et al. (2019) e Ramsundar et al. (2019b), as abordagens dividem-
se em trés categorias principais: Aprendizado Supervisionado, Aprendizado Nao
Supervisionado e Aprendizado por Reforco.

O Aprendizado Supervisionado é a técnica mais difundida, na qual o modelo
é treinado com um conjunto de dados previamente rotulados. Ou seja, para cada
entrada fornecida ao sistema, existe uma resposta correta (rétulo) conhecida. O

objetivo é aprender uma funcdo que mapeie as entradas para as saidas, sendo
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amplamente utilizado em tarefas de classificacao (ex.: diagndstico de doencas) e
de regressao (ex.: previsdo de propriedades quimicas).

Entre os modelos mais utilizados no aprendizado supervisionado destacam-
se as arvores de decisdo e as redes neurais profundas. As arvores de decisdo
sao modelos hierarquicamente estruturados, em que os dados sdo sucessivamente
divididos em subconjuntos com base em critérios estatisticos que visam maximizar
a separacao entre classes ou minimizar o erro de previsao. Entre os critérios mais
comuns estao o indice de Gini (Gastwirth, 1972) e a entropia. Uma das principais
vantagens desse modelo é sua interpretabilidade, pois o processo de decisao pode
ser representado por regras claras e facilmente visualizadas em forma de arvore,
como ilustrado na Figura 4. No entanto, arvores individuais podem apresentar
alta varidncia e tendéncia ao sobreajuste (overfitting). Para reduzir esse problema,
utilizam-se métodos de aprendizado em conjunto (ensemble learning), como Random
Forest e Extra Trees, que combinam multiplas arvores para aumentar a estabilidade

e a capacidade preditiva do modelo.

Figura 4 — Ezemplo simplificado de uma drvore de decisdo
utilizada em tarefas de classificacdo.
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Fonte: Elaborado pelos autores com base em (Géron, 2019).

As redes neurais profundas, ou Deep Neural Networks (DNN), por sua vez,
sao modelos inspirados no funcionamento do sistema nervoso biolégico e compostos
por miultiplas camadas de neurdnios artificiais interconectados, como ilustrado na
Figura 5. Cada neurénio realiza uma combinacao ponderada das entradas, adiciona
um termo de viés e aplica uma funcao de ativagdo nao linear para gerar uma saida.
Durante o treinamento, os pesos das conexoes entre os neurénios sao ajustados
por meio do algoritmo de retropropagagao do erro (backpropagation), que ajusta

iterativamente os pesos com base no gradiente da funcao de perda. A presenca
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de multiplas camadas ocultas permite que a rede aprenda representacoes mais
complexas dos dados e capture relagbes nao lineares, o que torna esses modelos

particularmente 1iteis em problemas que envolvem grande volume de informacoes ou
padroes dificeis de identificar (Géron, 2019; Sahu; Mokhade; Bokde, 2023).

Figura 5 — Estrutura bdsica de uma rede neural artificial.
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Fonte: Elaborado pelos autores com base em (Géron, 2019).

Para a implementacao pratica dessas arquiteturas, bibliotecas computacio-
nais tém sido utilizadas no desenvolvimento de modelos de aprendizado de maquina.
Entre elas, destaca-se o Keras (Gulli; Pal, 2017), uma interface de alto nivel de-
senvolvida para facilitar a construcao, o treinamento e a avaliagdo de redes neurais
profundas, geralmente operando sobre o framework TensorFlow (Abadi et al., 2016).
Sua estrutura baseada em camadas permite definir modelos de forma sequencial, es-
pecificando, de forma simplificada, fungoes de ativacao, otimizadores e métricas de
desempenho. Dessa forma, ferramentas como esta contribuem para reduzir a com-
plexidade da implementacao dos modelos, permitindo que o pesquisador concentre
seus esforcos na andlise e modelagem do problema e na interpretagao dos resultados
obtidos (Géron, 2019).

Ja no Aprendizado Nao Supervisionado, o algoritmo analisa dados sem
rotulos ou categorias pré-definidas. O sistema busca identificar, por conta propria,
estruturas ocultas ou agrupamentos intrinsecos nos dados. E essencial para a
descoberta de novos padroes e para a segmentacao de dados (clustering), permitindo,
por exemplo, identificar novos tipos de compostos quimicos com caracteristicas
semelhantes (Park et al., 2022).

Por fim, o Aprendizado por Reforco, diferentemente das categorias anteri-

ores, baseia-se na interagao de um agente com o ambiente. O aprendizado ocorre
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por meio de um sistema de recompensas e punicoes, no qual o algoritmo busca
aperfeicoar uma estratégia para alcancar um objetivo especifico a longo prazo.

A robustez desses modelos permite sua aplicacdo em dominios cientificos
complexos. Na medicina, os algoritmos de ML transcendem a andlise estatistica
bésica, sendo empregados na personalizagao de tratamentos e na predicao de eficicia
farmacolégica (Ramsundar et al., 2019b). No ambito da ciéncia dos materiais e
da quimica, ML acelera a descoberta de novos compostos ao prever propriedades
moleculares e otimizar reagdes que, por métodos experimentais convencionais,
demandam tempo e recursos significativamente superiores (Alves et al., 2018; Park et
al., 2022). Assim, a integragao de ML na pesquisa cientifica atua como catalisador da
inovacao, permitindo a gestao e a interpretagao de volumes de dados experimentais

em escalas sem precedentes.

2.3.1 Pipeline de desenvolvimento de modelos de ML

O desenvolvimento de modelos de machine learning geralmente nao ocorre
de forma isolada, mas sim seguindo um conjunto de etapas organizadas, conhecido
como pipeline. O pipeline pode ser entendido como um fluxo de trabalho que
abrange desde o tratamento dos dados até o treinamento e ajuste do modelo (Géron,
2019; Belcic; Stryker, 2026), sendo essencial para garantir resultados mais confidveis
(Nkemdilim et al., 2024).

A primeira etapa envolve a limpeza e preparagao dos dados (data cleaning).
Nessa fase, sao tratados problemas comuns, como dados ausentes, inconsisténcias
e duplicidades, que podem comprometer o desempenho do modelo (Géron, 2019).
Em aplicagoes quimicas, essa etapa pode envolver a padronizacao de estruturas
moleculares, a remoc¢ao de compostos invalidos e a verificagdo de inconsisténcias
nos descritores moleculares. Esse processo é importante porque os algoritmos de
aprendizado de méaquina dependem diretamente da qualidade dos dados utilizados
(Landrum, 2006; Cherkasov et al., 2014).

Em seguida, tem-se a etapa de engenharia de atributos (feature enginee-
ring), que consiste em transformar os dados brutos em informagdes mais tteis ao
modelo. Isso pode incluir a criagdo de novas variaveis ou a modificagao das ja exis-
tentes, com o objetivo de facilitar a identificagdo de padroes (Géron, 2019). No
contexto da quimioinformaética, essa etapa inclui a geracao de descritores molecula-
res, como propriedades fisico-quimicas e caracteristicas estruturais, obtidos a partir
de representagoes como SMILES e SMARTS. Essa transformagao permite converter
informagbes quimicas em varidveis numéricas interpretaveis pelos algoritmos (Elton

et al., 2019).
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Apoés a construgao dos atributos, realiza-se a sele¢ao de varidveis (feature
selection), com o objetivo de selecionar apenas as mais relevantes para o problema.
Essa etapa ajuda a reduzir a complexidade do modelo e a evitar problemas como
sobreajuste (overfitting), além de tornar os resultados mais faceis de interpretar
(Géron, 2019).

Apés a etapa anterior, é possivel avaliar a importancia das variaveis (fea-
ture importance), que permite identificar quais atributos tém maior influéncia nas
predi¢oes do modelo. Essa andlise ¢ muito ttil em modelos baseados em arvores de
decisdo, pois contribui para a interpretagao dos resultados (Géron, 2019).

A etapa seguinte corresponde ao treinamento do modelo, no qual o algoritmo
aprende padroes a partir dos dados disponiveis (Nkemdilim et al., 2024). Normal-
mente, os dados sao divididos em conjuntos de treino e teste, o que permite avaliar o
desempenho do modelo em dados que nao foram utilizados no treinamento (Géron,
2019; Belcic; Stryker, 2026). Diferentes algoritmos podem ser empregados, como ar-
vores de decisao, métodos de ensemble e redes neurais, dependendo da natureza do
problema e da complexidade dos dados.

Por fim, destaca-se a etapa de definicdo e ajuste de hiperparametros, que
sao configuracoes do modelo definidas antes do treinamento e que influenciam
diretamente o desempenho. A escolha adequada desses parametros é fundamental
para obter melhores resultados e, muitas vezes, é realizada de forma iterativa (Géron,
2019).

De maneira geral, o pipeline de Machine Learning ¢ um processo continuo
e interativo, no qual diferentes etapas podem ser revisitadas ao longo do desen-
volvimento (Nkemdilim et al., 2024). No contexto deste trabalho, essas etapas sao
fundamentais para garantir a construcao de modelos capazes de prever, com maior
precisao, a formagado e a toxicidade de compostos derivados de reagdes quimicas

atmosféricas.

2.3.2 Machine Learning na Quimica

No dominio da Quimica, a integracao de Machine Learning tem transfor-
mado a modelagem molecular, a previsao de propriedades fisico-quimicas e a otimiza-
¢ao de rotas sintéticas. A capacidade desses algoritmos de processar grandes volumes
de dados permite a identificagdo de padroes complexos em bases de dados estruturais
e cinéticas, como as do PubChem, do United States Patent and Trademark Office
(USPTO) e da United States Environmental Protection Agency (USEPA) (Park et
al., 2022). Esse suporte computacional é fundamental para acelerar a descoberta
de novos compostos e aperfeicoar processos quimicos, tornando-os mais eficientes e

menos onerosos (Alves et al., 2018; Duarte et al., 2025).
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Uma das frentes mais promissoras é a predicao dos resultados de reagoes
quimicas. Tradicionalmente, a identificacao de produtos e a analise de reatividade
dependem de experimentos exaustivos em laboratério, o que demanda tempo e
gera residuos quimicos consideraveis. A aplicacdo de modelos preditivos baseados
em dados histéricos permite antecipar com alta precisdo o desfecho de reagoes,
minimizando a necessidade de testes empiricos e alinhando a pesquisa aos principios
da Quimica Verde (Park et al., 2022). Para viabilizar essa andlise, ferramentas como
o RDKit (Landrum, 2006) e o Deep Chem (Ramsundar et al., 2019a) sao essenciais,
pois permitem a manipulagdo de estruturas moleculares, o calculo de descritores
quimicos e a execugao de simulagoes computacionais robustas (Duarte et al., 2025).

No contexto da Quimica Ambiental, o aprendizado de maquina torna-se uma
ferramenta estratégica para o monitoramento e a mitigagao da poluicao atmosférica.
O ML tem sido empregado com sucesso para prever a formacao de poluentes,
identificar fontes de emissdo e otimizar estratégias de controle (Zhou et al., 2021).
Dado que a degradagao da qualidade do ar é um desafio global, a compreensao das
transformacoes quimicas na atmosfera é vital para a formulagao de politicas publicas
de satde e de preservagao ambiental (Lima; Borges, 2021).

Particularmente, o ML destaca-se na andlise de mecanismos complexos,
como a formagdo de compostos orgénicos volateis (COVs) e de hidrocarbonetos
aromaticos policiclicos (HPAs). Esses compostos resultam de interagoes fotoquimicas
entre poluentes primérios, como os 6xidos de nitrogénio (NOx), sob influéncia
da radiacao solar. Modelar essas reagoes por métodos convencionais é altamente
complexo devido ao niimero de variaveis envolvidas. Contudo, o uso de algoritmos de
ML permite mapear essas correlagoes de forma &gil, auxiliando no desenvolvimento
de estratégias eficazes para reduzir a concentragao desses poluentes na troposfera
(Zhou et al., 2021).

Um exemplo pratico dessas previsoes ¢ a estimativa da geragao de antraceno
decorrente de interagoes quimicas envolvendo compostos presentes no diesel. O
antraceno é um hidrocarboneto aromatico policiclico (HPA) reconhecido por sua alta
toxicidade e potencial cancerigeno. Ele pode ter sua producao atmosférica antecipada
por meio de técnicas de aprendizado de maquina. Esses modelos sao alimentados com
informagoes sobre reagoes previamente documentadas e, posteriormente, aplicados
para simular a sintese de antraceno a partir de diversas interagoes entre substancias

quimicas (Huang et al., 2008).

2.3.3 Biblioteca RDKit

Python é uma linguagem de programagao interpretada, o que significa que

o codigo é executado linha por linha, sem a necessidade de compilacao prévia.
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Essa caracteristica facilita o desenvolvimento rapido de aplicagoes e a realizagao
de testes iterativos (Lutz, 2025). Sua sintaxe simples e legivel, aliada a uma vasta
gama de bibliotecas especializadas, torna o Python uma ferramenta essencial para
pesquisadores e desenvolvedores (VanRossum; Drake, 2010).

Uma das principais vantagens do Python é sua extensa biblioteca padrao,
que inclui médulos para manipulagao de strings, operagdoes matematicas, acesso a
bancos de dados e muito mais. Além disso, a comunidade Python ¢ ativa e contribui
com uma grande variedade de pacotes de terceiros, que ampliam as funcionalidades
da linguagem para areas especificas, como ciéncia de dados, aprendizado de maquina
e quimica computacional (Pedregosa et al., 2011).

A versatilidade do Python como linguagem de programacao cientifica tem
encontrado diversas aplicagoes no campo da quimica computacional, onde a capaci-
dade de manipular e analisar estruturas moleculares de forma eficiente é essencial.
Neste contexto, a biblioteca RDKit (Landrum, 2006) emerge como uma das fer-
ramentas mais poderosas e versateis disponiveis para pesquisadores. Desenvolvido
como um projeto de cddigo aberto, o RDKit oferece um conjunto abrangente de
funcionalidades que abrange desde a representagao basica de moléculas até anali-
ses complexas de propriedades quimicas, integrando-se perfeitamente ao ecossistema
cientifico do Python.

O RDKit se destaca por sua capacidade de lidar com diversos formatos
de representagao molecular, incluindo Simplified Molecular Input Line Entry Sys-
tem (SMILES), International Chemical Identifier (InChl), e arquivos no formato
Structure Data File (SDF). Essa flexibilidade permite aos pesquisadores converter
facilmente entre diferentes representacoes, o que facilita a integragao com bancos de
dados quimicos e outras ferramentas computacionais.

Uma das caracteristicas mais valiosas do RDKit ¢ sua capacidade de vi-
sualizacdo molecular integrada. A biblioteca permite a renderizacao de estruturas
quimicas em 2D e 3D diretamente em ambientes como notebooks do Jupyter, ofere-
cendo ferramentas para destacar caracteristicas especificas, como grupos funcionais
ou ligagbes de interesse. Essa funcionalidade nao apenas auxilia na andlise visual
de moléculas, mas também ¢é indispensavel para a comunicagao de resultados em
publicagoes cientificas e em apresentagoes.

Para ilustrar a aplicagao pratica do RDKit, considere o exemplo apresentado
no Cédigo 1 que demonstra como carregar uma molécula a partir de sua represen-
tacao SMILES, calcular seus descritores moleculares e gerar sua visualizagao.

Este exemplo simples demonstra como o RDKit pode ser utilizado para ob-
ter rapidamente propriedades moleculares relevantes. Em aplicagoes mais avangadas,

como no desenvolvimento de modelos de machine learning para prever resultados de
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reagoes quimicas (um dos focos desta pesquisa), o RDKit pode ser usado para gerar
representacoes numéricas de moléculas que capturam suas caracteristicas estrutu-
rais essenciais. Essas representacoes podem entao ser alimentadas em algoritmos
de aprendizado de maquina para prever, por exemplo, a formagao de produtos em

reacoes organicas ou a toxicidade de compostos quimicos.

Cdédigo 1 Exemplo de aplicacao de func¢oes do RDKit

from rdkit import Chem
from rdkit.Chem import Descriptors
from rdkit.Chem.Draw import IPythonConsole

# Carregar molécula a partir de SMILES
mol = Chem.MolFromSmiles(’C1=CC=CC=C1’) # Benzeno

# Calcular massa molar e logP
massa_molar = Descriptors.MolWt (mol)
logP = Descriptors.MolLogP (mol)

print (f"Massa Molar: {massa_molar:.2f} g/mol")
print (f"Coeficiente de Partigdo (logP): {logP:.2f1}")

Na pesquisa aqui apresentada, que utiliza modelos de machine learning para
prever resultados de reagoes quimicas com aplicagoes ambientais, o RDKit desempe-
nha um papel central. Ele é utilizado para processar e representar as moléculas alvo
presentes no diesel, gerar descritores moleculares relevantes, e facilitar a integragao
desses dados com algoritmos de aprendizado de maquina. Essa abordagem permitira
nao apenas acelerar o processo de investigacao das reacoes quimicas, mas também
reduzir a necessidade de experimentos laboratoriais extensivos, alinhando-se com os

principios da quimica verde e sustentavel.

2.3.4 Codificacao SMILES

O sistema Simplified Molecular Input Line Entry System (SMILES)
estabelece-se como um dos padroes mais amplamente adotados na representagao
computacional de estruturas quimicas, oferecendo uma notacao linear eficiente para
descrever moléculas complexas. Desenvolvido como uma linguagem simplificada, o
SMILES permite a codificagao precisa de informacoes estruturais através de uma se-
quéncia de caracteres ASCII, tornando-se fundamental para armazenamento, busca

e intercdmbio de dados quimicos em plataformas computacionais (Weininger, 1988).
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O SMILES distingue-se por sua abordagem intuitiva, onde atomos sao
representados por seus simbolos quimicos e ligagoes por caracteres especificos (-
para simples, = para duplas, # para triplas). A notac¢do incorpora regras claras
para representar caracteristicas estruturais essenciais, incluindo cadeias lineares,
ramificagoes (indicadas por parénteses), ciclos (numerados) e estereoquimica (usando
os simbolos /, \ e @). O cédigo SMILES serve como base para formatos mais
avancados como SMARTS, consolidando seu papel como linguagem fundamental

no ecossistema de quimica computacional (Weininger, 1988).

2.3.5 Codificacao SMARTS

A codificagdo SMiles ARbitrary Target Specification (SMARTS) destaca-se
como uma ferramenta essencial no campo da quimioinformatica, complementando e
expandindo as capacidades do padrao SMILES para aplicagoes avangadas em busca
molecular. Desenvolvida como uma extensido, a SMARTS permite a representacao
precisa de padroes estruturais complexos, tornando-se indispensavel para pesquisas
que requerem identificagdo de sub estruturas quimicas especificas (Daylight Chemi-
cal Information Systems, 2007).

O sistema SMARTS diferencia-se por sua capacidade de especificar padroes
de busca sofisticados através de uma sintaxe que incorpora operadores logicos
e simbolos especializados. Essa abordagem oferece flexibilidade incomparavel na
descricao de caracteristicas moleculares, incluindo tipos especificos de atomos,
ligaces quimicas e ambientes estruturais, possibilitando buscas precisas em grandes
bancos de dados moleculares. A linguagem suporta a construcdo de consultas
complexas que sao fundamentais para aplicagoes como triagem virtual de compostos,
estudo isémeros, analise de similaridade molecular e estudos de relagdo estrutura
atividade (Daylight Chemical Information Systems, 2007).



CAPITULO 3

Metodologia

Esta pesquisa fundamenta-se no desenvolvimento de um pipeline compu-
tacional para a predicao de rotas degradativas de moléculas constituintes do diesel
combustivel e a subsequente avaliagdo de toxicidade dos produtos formados, utili-
zando técnicas de Machine Learning e Quimioinformatica.

De forma geral, o procedimento metodologico adotado pode ser compreen-
dido como uma sequéncia estruturada de etapas computacionais que abrange desde a
representacao molecular dos compostos presentes no diesel até a predi¢ao das propri-
edades toxicolégicas dos produtos gerados. Inicialmente, as moléculas de interesse
sao representadas e preparadas para simulacdo computacional e, posteriormente,
submetidas a regras de transformacao quimica que simulam processos de oxidagao
atmosférica. A partir dessas transformagoes, obtém-se possiveis produtos de degra-
dacao, que passam por etapas adicionais de geragao molecular e de caracterizacao
estrutural.

A organizacao geral desse fluxo metodologico é apresentada na Figura 6,
que ilustra o pipeline computacional desenvolvido neste estudo. Nessa representacao,
destacam-se as principais etapas do processo, incluindo a preparagao das moléculas
iniciais, a simulagdo de reacoes atmosféricas com a biblioteca RDKit, a geracao de
novas estruturas moleculares por meio de redes generativas e algoritmos genéticos e,
por fim, a aplicagdo de modelos de Machine Learning para a predicao de toxicidade.

A partir dessa estrutura geral, as subsecoes a seguir descrevem detalhada-
mente cada etapa do processo metodolégico, incluindo os procedimentos de simu-
lacdo de reacgdes atmosféricas, de geracao molecular e de andlise toxicoldgica das

estruturas obtidas.
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Figura 6 — Pipeline computacional para simulagdo de reacées
atmosféricas e avaliagdo de toxicidade de molé-
culas do diesel
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Fonte: Elaborado pelos autores.

3.1 Simulacao de Reacoes Atmosféricas

As reagoes de oxidacao foram simuladas com a biblioteca RDKit no ambi-

ente Python, no Google Colab. O procedimento seguiu as etapas:

1. Representacao e mapeamento: Os padroes das partes principais das mo-
léculas dos reagentes foram desenhados no software Marvin Sketch (v.22.13),
no qual se realizou o mapeamento atomo-a-atomo.

2. Codificacago SMARTS: A representacao SMILES foi expandida para o
padrao SMARTS, que define regras de transformacgao quimica.

3. Simulacao estrutural: Foram modeladas reagoes com trés agentes oxidantes
atmosféricos principais: radical hidroxila (OH), ozonio (Og) e oxigénio atdmico
(0). A execugao das reagoes foi processada por fungoes, em linguagem Python,

especificas da biblioteca RDKit para gerar os produtos principais.

3.1.1 Selecao das moléculas representativas do diesel

Foram selecionadas dez moléculas representativas da composicao do diesel

combustivel, com base em dados reportados na literatura especializada, considerando
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sua abundancia relativa, diversidade estrutural e relevancia como potenciais pre-
cursores de Hidrocarbonetos Arométicos Policiclicos (HAPs). A escolha contemplou
diferentes classes quimicas (alifaticos, aromaticos e heterociclicos), visando represen-
tar adequadamente a complexidade do combustivel e suas possiveis transformagoes
quimicas na atmosfera.

Com base nos dados obtidos na revisao tedrica, destacam-se os dados do
trabalho realizado por Junior (2013), que visou identificar poluentes atmosféricos
na cidade de Goiania - GO. O autor analisou dezesseis hidrocarbonetos aromaticos
polinucleados, apresentados no Quadro 1, e identificou a presenca significativa
de alguns desses HAPs (tais como benzo[a]pireno, antraceno e naftaleno) no ar

atmosférico de bairros da cidade.

Quadro 1 — Lista dos HPAs analisados.

n? | Nome n? | Nome
1 | Naftaleno 9 | Criseno
2 | Acenafteno 10 | Benzo(b)fluoranteno
3 | Fluoreno 11 | Benzo(k)fluoranteno
4 | Antraceno 12 | Benzo(a)pireno
5 | Fenantreno 13 | Benzo(e)pireno
6 | Fluorantreno 14 | Benzo(g,h,i)perileno
7 | Pireno 15 | Indeno(1,2,3,cd)pireno
8 | Benz(a)antraceno 16 | Dibenz(a,h)antraceno

Fonte: (Junior, 2013)

A partir da andlise dos resultados obtidos no trabalho de Juanior (2013),
a pesquisa seguiu para o préximo passo na busca pela identificagdo das fontes
emissoras, com énfase na correlacao entre os hidrocarbonetos aromaticos policiclicos
(HAPs) detectados e possiveis origens antropogénicas, especialmente o trafego
veicular, com énfase no diesel (Yao et al., 2024).

Diante da presenca desses compostos nos dados analisados, tornou-se con-
veniente investigar a composi¢ao molecular do diesel, uma vez que este combustivel
é composto por uma complexa mistura de hidrocarbonetos organicos, muitos dos
quais apresentam elevado potencial para a formacao de HAPs. Considerando a re-
levancia dessa via de emissao, aprofundou-se a avaliagdo dos precursores quimicos

presentes no diesel, buscando compreender as transformagoes atmosféricas e sua
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contribui¢do para a poluicdo ambiental, conforme evidenciado em estudos de Junior
(2013) e Venkatraman et al. (2024).

3.1.2 Representacao molecular e codificacao quimica

Os dados coletados sobre as moléculas-alvo e as reagoes quimicas foram
processados e analisados em Python, utilizando a biblioteca RDKit. O Python foi
escolhido por ser uma linguagem de alto nivel, com sintaxe intuitiva, amplamente
adotada na ciéncia de dados e na quimica computacional, além de oferecer uma am-
pla gama de bibliotecas para machine learning, manipulagao de dados e visualizagao.
Ja a biblioteca RDKit ¢é ideal por ser especializada em quimioinforméatica, capaz de
manipular estruturas moleculares, calcular descritores quimicos e representar reagoes
organicas de forma eficiente.

As moléculas representativas do diesel foram convertidas em codigos SMI-
LES, enquanto as reagdes quimicas foram descritas por meio de cé6digos SMARTS.
Para a realizacao dessa etapa, foi utilizado o software Marvin Sketch (ChemAxon,
2024), um programa proprietario e pago, para o qual foi concedida uma licenga aca-
démica gratuita especifica para o desenvolvimento desta pesquisa. O Marvin Sketch,
desenvolvido pela empresa ChemAxon, foi empregado para o desenho, a edigao e a
visualizacao de estruturas quimicas, bem como para a conversao entre diferentes
formatos de representacao molecular. Esse software foi selecionado por permitir a
construcao e a manipulacao detalhada de estruturas quimicas de forma intuitiva,
sendo amplamente utilizado em atividades académicas e cientificas que envolvem
modelagem molecular.

Apo6s a geracao dos codigos SMILES, as estruturas moleculares foram
convertidas em objetos moleculares compativeis com a biblioteca RDKit por meio
da funcao rdkit.Chem.MolFromSmiles (). Em seguida, o padrao de reagao quimica
SMART foi lido e aplicado de forma sistematica a todas as moléculas reagentes,
com o objetivo de simular as transformacoes quimicas propostas. O procedimento
foi configurado para exibir os produtos gerados na tela, com a possibilidade de
armazenar os dados em arquivos no formato TXT e SMILES. Os resultados destes

procedimentos estao apresentados no Apéndice A.

3.2 (Geracao molecular via redes generativas e
algoritmo genético

Para trabalhar com um amplo conjunto de moléculas organicas especificas

presentes no diesel, optou-se por empregar um molecular generator. Baseado em
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uma rede neural generativa, utiliza um algoritmo evolucionario multiobjetivo (Silva;
Evans, 2024). Para gerar estruturas semelhantes a composigao do diesel, um conjunto
de 27 moléculas validadas experimentalmente foi utilizado como alvo de similaridade
(Guan et al., 2022).Para otimizar a descoberta de novos compostos, utilizou-se uma

arquitetura hibrida:

» Variational Autoencoder (VAE): Um modelo generativo pré-treinado com
1,8 milhao de compostos do banco ChEMBL (Gaulton et al., 2012), capaz de
comprimir e reconstruir estruturas quimicas em um espacgo vetorial continuo.

« Otimizagdo multiobjetivo: Aplicou-se o algoritmo NSGA-III (Algoritmo
Genético de Ordenac¢ao Nao Dominada) (Deb; Jain, 2013) para navegar no
espago de solugoes. O processo evolutivo utilizou cruzamento de dois pontos
(P=0,9) e mutagao gaussiana (o = 0,01; P=0,1), operando por 100 geragdes

com populagao fixa de 640 individuos.

3.3 Desenvolvimento dos modelos de classificacao

de toxicidade

O banco de dados In wvitro mutagenicity in Salmonella TYphimurium
(ISSSTY) (Benigni et al., 2013), disponibilizado em Istituto Superiore di Sanita
(2021), constitui uma base de dados sobre mutagenicidade, desenvolvida com o
teste de Ames (Ames; Lee; Durston, 1973), com cepas da bactéria Salmonella
Typhimurium e possui 7.367 linhas (dados brutos).

A planilha que representa o banco contém os seguintes atributos: nome
do composto, nimero Chemical Abstracts Service (CAS), cédigo SMILES, peso
molecular, formula geral, resultado geral do teste AMES (overall) e resultados de
testes especificos.

A avaliacado do potencial mutagénico foi estruturada como um problema de
classificagdo multiclasse (Rotulos: 1 - Negativo, 2 - Duvidoso, 3 - Positivo), com base

no teste de Ames.

3.3.1 Tratamento de dados

O conjunto de dados original ISSSTY (7.367 amostras) passou por um

processo de limpeza:

a) Validagao de cédigos SMILES via nimero CAS no banco PubChem;
b) Remocao de resultados “inconclusivos”, resultando em um conjunto final de

5.827 amostras;
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c) Geragdo de 123 descritores Quantitative Structure-Activity Relationship
(QSAR) calculados com o RDKit.
d) Defini¢ao de um total de 5.827 amostras, sendo 1.166 para o conjunto de teste

e 4.661 para o conjunto de treinamento.

3.3.2 Arquitetura dos modelos e treinamento

Para a reducao de dimensionalidade, aplicaram-se métodos de Feature
Selection e Feature Importance por meio da biblioteca Scikit-Learn, reduzindo a
matriz de 123 para 70 descritores fundamentais. Os dados foram divididos em 80%
para treinamento e 20% para teste.

Foram avaliados dois algoritmos:

o Extra Tree Classifier: Configurado com 100 estimadores e um minimo de 2
folhas por né.

o Rede Neural Artificial, utilizando o framework Keras: Otimizada via fra-
mework Optuna. A arquitetura consiste em uma camada de entrada (70 neu-
ronios), trés camadas ocultas (128, 64 e 32 neur6nios) e uma camada de saida
Softmax (3 neurénios). Utilizou-se o otimizador Adam (1 = 8,103 x 10~%), fun-
¢ao de perda categorical crossentropy e técnica de Farly Stopping para prevenir

overfitting.



CAPITULO 4

Resultados e Discussao

Os resultados apresentados neste capitulo correspondem a aplicacao de
modelos de ML para prever a formacdo de compostos aromaticos a partir de

moléculas presentes no diesel, utilizando a biblioteca RDKit

4.1 Modelagem de reacgoes atmosféricas via
SMARTS e RDKit

As moléculas selecionadas presentes no diesel, apresentadas na Tabela 1, fo-
ram convertidas em representacoes SMILES pelo software MarvinSketch, obtido com
licenga académica para uso na realizacdo da pesquisa, permitindo a padronizacao e

a analise computacional.



Tabela 1 — Exemplos de moléculas presentes no diesel e suas

representacoes SMILES.

N° | Molécula Férmula Coédigo SMILES Foérmula estrutural
Molecular
W o
1 | Hexano CgHyy cceeee HsC
CHj;
CHjs
2,34
2 CoHay, €Ce(C)C(CIC(C)C HsC
Trimetilhexano
CHjs CHg
CHj;
H3C
1,2
3 CgHyg CC1CCCCC1C
Dimetilciclohexano
(Continua)

Ly



Tabela 1 — Continuagdo

N° | Molécula Férmula Cédigo SMILES Férmula estrutural
Molecular
4 | Biciclohexano Ci9Hos c1ccc(ccel)ciceccect
5 | Benzeno CeHg C1=CC=CC=C1 @
6 | Naftaleno C,oHg C1=CC2=CC=CC=C2C=C1 “
7 | Fenantreno Ci4Hyg C1=CC2=C(C=C1)C1=C(C=CC=C1)C=C2 v

(Continua)

114



Tabela 1 — Continuagdo

N° | Molécula Férmula Cédigo SMILES Férmula estrutural
Molecular
8 | Fenilbenzeno CgHs C1=CC=C(C=C1)C1=CC=CC=C1
9 | Indol CgHoN N1C=CC2=C1C=CC=C2 -
S
10 | Tetrahidrodibenzo ti- | Ci5HgS $1C2=CC=CC=C2C2=CC=CC=C12

ofeno

Fonte: Elaborada pelos autores.
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4.1.1 Reacgoes atmosféricas

Foram simuladas reagoes atmosféricas de oxidacao envolvendo radicais hi-
droxila ( - OH) oxigénio atémico (O) e ozonio (Os), utilizando fungoes da biblioteca
RDKit, separando as classes mais comuns de reagentes especificos para teste, mas
nao todos os representados na Tabela 1. O Apéndice A apresenta os produtos ge-
rados em reacOes-teste com compostos especificos, como compostos oxigenados e
intermediarios reativos, que evidenciam a formacao de poluentes secundarios. Por
exemplo, a oxidagao do fenantreno resultou em estruturas que sao precursores diretos
do antraceno, refor¢cando a hipétese de que moléculas aromaticas presentes no diesel
contribuem para a poluicdo atmosférica urbana, na forma de material particulado
(Wang et al., 2021).

As reagoes envolvendo os oxidantes atmosféricos radicais hidroxila ( - OH),
ozonio (Og) e oxigénio atomico (O) foram estruturadas e implementadas por meio de
algoritmos desenvolvidos em Python, os quais estao disponiveis publicamente no re-
positério https://github.com/Schimidt99/atmospheric_reactions, juntamente
com as demais etapas metodoldgicas desenvolvidas no trabalho. A formalizagao com-
putacional dessas reagoes permitiu a padronizacao dos mecanismos considerados e
a aplicacdo automatizada posteriormente as moléculas selecionadas neste trabalho.

A selecdo dos mecanismos reacionais foi fundamentada em referéncias
classicas e consolidadas da quimica atmosférica (Manahan, 2022; Baird; Cann, 2011;
Akimoto, 2016) e também em estudos especificos (Atkinson; Arey, 2003; Burlakova et
al., 2005; Kruk, 1998; Miller, 2017; Rajkiewicz; Tyszkiewicz; Wertejuk, 2014; Jewell;
Holbrook; Oldershaw, 1981; Jewell; Holbrook; Oldershaw, 1982; Hassner; Galle,
1970), que descrevem os principais processos de degradagao de compostos organicos
na troposfera. Esses processos estao diretamente associados a formacao do smog
fotoquimico, fendmeno caracteristico de regioes urbanas e industriais, resultante
principalmente das emissoes de motores a combustao interna e de determinadas
atividades industriais. Nessas condi¢oes, a presenca de radiacao solar favorece a
geragao de espécies reativas capazes de oxidar compostos orgéanicos volateis (COVs),
desencadeando cadeias reacionais complexas.

Embora a literatura descreva multiplos caminhos mecanisticos capazes de
conduzir a produtos finais semelhantes, optou-se, neste trabalho, pela selecdo de
nove reagoes especificas (descritas detalhadamente no Apéndice A). Essa escolha foi
orientada pela objetividade mecanistica e pela clareza na formacao dos produtos,
buscando garantir a coeréncia com as referéncias adotadas e a viabilidade compu-
tacional na modelagem. A limitagdo deliberada do conjunto de reacbes permitiu
maior controle na andlise dos resultados e reduziu as ambiguidades associadas a

mecanismos concorrentes.
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Todas as reagoes foram inicialmente modeladas no software Marvin Sketch,
no qual foram construidas representagoes estruturais dos reagentes e dos principais
produtos. O processo de construgao envolveu a defini¢gao de fragmentos moleculares
representativos das regioes reativas, que, posteriormente, foram organizados em um
padrao de reagdo. Em seguida, realizou-se o mapeamento dtomo a atomo (atom
mapping), etapa fundamental para explicitar quais d&tomos participam diretamente
do processo reacional.

Esse mapeamento permitiu identificar, de forma inequivoca, quais ligagoes
quimicas sao rompidas e quais sao formadas ao longo da transformacao, garantindo
a consisténcia estrutural entre os reagentes e os produtos. A partir dessa etapa, o
padrao reacional foi exportado no formato SMARTS, possibilitando sua integracao
ao ambiente Python e sua aplicacao sistemética por meio da biblioteca RDK:it.

A Figura 7 apresenta um exemplo simplificado de reagdo modelada, ilus-
trando o procedimento de construgao do padrao reacional e a defini¢ao explicita das

transformacoes estruturais consideradas neste exemplo.

Figura 7 — Parte do painel principal do software Marvin
Sketch, mostrando a reagio de ataque (#2) a
dupla ligagdo de alcenos alifdticos, via radical
OH.

3 atmosf02.smarts - MarvinSketch 22.13

File Edit View Inset Atom Bond Structure Calculations Services Help

iy O ')C"(DGJ@J(;s@\ISO%—V‘O }Zgﬂla_?@@ O-ORG

O
6 1 HSC4
o CH, 3
S A CH,
= HC——CH > 7
/ 2 HO CH

@

HiC, \ 1
o0 CH;

Fonte: Elaborada pelos autores..

A reagdo quimica representada na Figura 7 (Reagao #2) foi codificada em

linguagem SMARTS segundo o seguinte padrao estrutural:

[(#6:1]1\ [#6:2]=[#6:3]\[#6:4]>>[#6:4] - [#6:3]-[#6:2] (-[#6:1])- [#8]

Essa codificacao descreve explicitamente como ocorre a transformacao es-

trutural do reagente em produto, indicando, por meio da numeracao dos atomos,
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quais centros atomicos estao envolvidos na quebra e na formacao de ligacdes. A
indexagdo atdmica presente na notacao SMARTS é essencial para garantir que o
mapeamento entre o reagente e o produto seja realizado corretamente, mantendo a
correspondéncia estrutural durante a aplicagao e o processamento da reacao.

A modelagem computacional dessa reacao foi realizada por meio da execu-
cao sequencial de comandos em Python, utilizando fun¢oes da biblioteca RDKit. O
cédigo foi executado na plataforma Google Colab. Antes da aplicagdo da reagao,
o programa principal carrega um arquivo de texto no formato TXT, denominado
“diesel-smiles.txt”. Esse arquivo contém 261 moléculas reagentes, e cada linha cor-
responde a uma estrutura quimica representada na notacao SMILES.

Apos a leitura do padrao SMARTS pela funcao A11Chem.ReactionFrom—
Smarts, a transformacgao ¢é aplicada automaticamente a todas as moléculas do
arquivo de entrada que obedecem ao padrao de reacao SMARTS. A partir desse
momento, os produtos formados seguem rigorosamente a regra de indexacao definida
no c6digo SMARTS, assegurando que a modificagdo estrutural ocorra exatamente
nos atomos especificados no padrao reacional.

Um ponto importante é que a codificagio SMARTS utilizada distingue
explicitamente estruturas alifaticas de aromaticas. Essa diferenciacdo ja estabelece,
previamente, se determinada molécula reagente podera ou nao gerar produto ao ser
submetida a reacdo. Assim, apenas as estruturas compativeis com o padrao definido
sofrem transformagao quimica.

Todos os produtos gerados sao convertidos para notacao SMILES e gra-
vados automaticamente em um arquivo de saida no formato ASCII, denominado
“saida.txt”. Durante esse processo, estruturas repetidas sao removidas, evitando du-
plicidade nos resultados. No Quadro 2 estdao apresentados exemplos de moléculas
reagentes extraidas do arquivo “diesel-smiles.txt”, juntamente com os respectivos
produtos obtidos apo6s o processamento da reacao ilustrada na Figura 7.

O padrao reacional apresentado na Figura 7 corresponde a um processo de
oxidagao, simulando o ataque do radical hidroxila ( - OH) a ligagdes duplas pre-
sentes exclusivamente em cadeias alifaticas (Reagdo #2). Essa representacao busca
reproduzir, de forma simplificada, um dos principais mecanismos de degradacao de
compostos organicos na atmosfera.

Os c6digos em Python desenvolvidos para cada reacao especifica encontram-
se disponiveis no repositério https://github.com/Schimidt99/atmospheric_
reactions, permitindo a reproducao do procedimento descrito.

O padrao de reacao mostra todos os possiveis produtos formados. Cada mo-
lécula gerada como produto da reagdo passa por uma etapa de validagao denominada

“sanitizacao”. Esse procedimento consiste na verificagao estrutural completa da mo-
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Quadro 2 — Alguns exemplos de moléculas reagentes e pro-
dutos, no formato SMILES, da rea¢io quimica
da Figura 7 (Reag¢do #2)

Reagentes Produtos

1 cceeecec(ec(c)Cinlcenct —

2 | ccec(eycr(c(e)c)c=cc(Cc)c(=0)N1 | cccc(c)c1(C(CHCINC(=0)C(C)CC10

3 Cccc1cceet —
4 cc1=c(c(cycyc(c(crcinect CC(C)C1INCCcC(C)CL(0)C(C)C
> CCN1CC=C(CC(C)=0)CC1 Cc(C)C1NCcCC(C) (Dyc1c(e)C

Fonte: Elaborado pelos autores.

lécula formada, por meio de uma funcao especifica que avalia individualmente cada
atomo da estrutura. Durante essa analise, sao examinados trés critérios principais:
o estado de valéncia do atomo, a coeréncia das ligagoes quimicas estabelecidas e a
configuragao da sua vizinhanca imediata, ou seja, os &tomos diretamente conectados
a ele (RDKit Development Team, 2025).

Observando o Quadro 2, nota-se que nao ha produtos formados a partir dos
reagentes localizados nas primeiras e terceiras linhas. Esse resultado esta diretamente
relacionado as regras estabelecidas no padrao de reagao definido pela representagao
SMARTS utilizada. No caso do primeiro reagente, a molécula apresenta carater
aromatico, o que a torna incompativel com o padrao reacional adotado. J& para o
terceiro reagente, nao ha ligacado dupla na estrutura, condicao indispensavel para
que a transformagao descrita ocorra.

Por fim, é importante destacar que a codificagago SMARTS empregada
apresenta limitagoes inerentes a sua natureza estrutural. Esse tipo de representagao
nao permite incorporar aspectos estequiométricos das reagoes, nem estabelecer
relagbes quantitativas entre as concentragoes dos reagentes e dos produtos. Da
mesma forma, nao contempla a definicao dos estados fisicos das substancias nem
a influéncia de varidveis externas, como a pressao e a temperatura. Assim, o modelo
aplicado restringe-se a transformacao estrutural das moléculas, sem considerar
parametros fisico-quimicos adicionais.

O numero total de produtos tinicos obtidos a partir das nove reacoes de

oxidagao avaliadas é apresentado na Tabela 2, cujos mecanismos sao descritos
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detalhadamente no Apéndice A. A denominagao “produtos tnicos” foi adotada
porque, em determinadas situac¢oes, moléculas reagentes que apresentam simetria
geométrica, observada em relacao ao eixo da ligacao quimica principal, podem
gerar produtos estruturalmente idénticos. Nesses casos, embora a transformacgao
possa ocorrer em posicoes equivalentes da molécula, o resultado final é a mesma
estrutura quimica. Por esse motivo, tais produtos foram contabilizados apenas uma

vez, evitando duplicidade na quantificacao.

Tabela 2 — Numero de produtos unicos produzidos nas rea-
coes quimicas estudadas constderando as 261 mo-
léculas de reagentes.

# | Reagao principal | Mecanismo Numero de produtos tinicos

1 ) Cadeias aromaticas 250
— Radical OH

2 Cadeias alifaticas 10

3 . Cadeias alifaticas 8
—— Ozo6nio

4 Cadeias aromaticas 338

5 Cadeias alifaticas(A) 8

6 Cadeias alifaticas(B) 6

Oxigénio atomico

7 & Cadeias alifaticas(C) 5

8 Alcanos 1048

9 Cadeias aromaéticas 189

Fonte: Elaborada pelos autores.

Entre as reagoes analisadas, a reacao de oxigénio atomico, identificada como
#8, foi a que gerou o maior nimero de produtos, considerando exclusivamente
reagentes constituidos por cadeias alifaticas abertas. Em contraste, a reacdo de
oxigénio atomico #7, caracterizada pelo ataque a cadeias ciclicas insaturadas com
formacao de um epdxido, apresentou o menor rendimento em termos de quantidade
de produtos distintos formados.

A modelagem das reagoes quimicas que ocorrem na troposfera, conforme

apresentada nesta se¢ao, permite a investigacao sistematica das diferentes possibili-
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dades de transformacao estrutural associadas aos processos de oxidagao atmosférica.
A partir dessa abordagem, torna-se viavel gerar produtos especificos de forma au-
tomatizada e organizé-los em um novo banco de dados estruturado, ampliando o
conjunto de informagoes disponiveis para analises posteriores.

Com esse conjunto de moléculas geradas, é possivel avancar para etapas
complementares de avaliacao, como o célculo e a predigdo de toxicidade (procedi-
mento descrito no tépico seguinte), além de contribuir para estudos relacionados
a bioacumulacao e a biotransformacao (Costa et al., 2008; Tchounwou et al., 2012;
Flores-Rojas; Esterhuizen-Londt; Pflugmacher, 2015; Magalhaes et al., 2021). A mo-
delagem também fornece subsidios para investigacdes sobre a formagao de aerossobis
atmosféricos e de material particulado secundério (Souza et al., 2023b), aspectos
diretamente associados a quimica atmosférica e a qualidade do ar.

Sob uma perspectiva pratica, essa abordagem computacional permite estu-
dar reagoes quimicas especificas com significativa economia de tempo e reducao no
consumo de reagentes, além de eliminar a geracao de residuos laboratoriais. Dessa
forma, o procedimento adotado contribui ndo apenas para a compreensao tedrica dos
processos atmosféricos, mas também para a otimizacao de recursos e para praticas

alinhadas aos principios de sustentabilidade.

4.2 Gerador Molecular Computacional (Molecu-

lar Generator)

Com o objetivo de trabalhar com um conjunto representativo de moléculas
organicas especificas presentes no diesel combustivel, empregou-se um gerador mo-
lecular baseado em rede neural generativa, associado a um algoritmo evolucionario
multiobjetivo (Silva et al., 2024). Essa abordagem permitiu a geracao controlada de
estruturas quimicas com caracteristicas semelhantes as de subprodutos do diesel.

Para orientar o processo de geracao molecular, utilizou-se um conjunto de
27 moléculas previamente validadas experimentalmente como alvos de similaridade
(Guan et al., 2022). A similaridade estrutural entre as moléculas geradas e as
moléculas de referéncia foi avaliada quantitativamente por meio da distancia de
Tanimoto, calculada a partir de impressoes digitais de Morgan com raio de 2,
conforme descrito por Rogers e Hahn (2010).

Cada uma das 27 moléculas de referéncia foi considerada um objetivo inde-
pendente no processo de otimizacao, o que resultou em um problema de 27 dimen-
soes. O algoritmo foi estruturado para maximizar, simultaneamente, a similaridade

estrutural em relacao a todos esses alvos. Como é caracteristico de algoritmos evo-
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lucionarios multiobjetivos, o processo ndo conduz a uma tnica solucao 6tima global.
Em vez disso, produz-se um conjunto diversificado de solu¢des que compoem uma
aproximacao a fronteira de Pareto, representando diferentes compromissos entre os
objetivos de similaridade.

A partir da geragao final do algoritmo, foram selecionadas 261 estruturas
moleculares exclusivas, que compuseram o conjunto de reagentes empregado neste
trabalho. As moléculas obtidas atenderam as especificacoes técnicas do diesel
combustivel descritas na literatura (Petrobras, 2024; Speight, 2006), particularmente
no que se refere ao nimero de atomos de carbono, a distribui¢do de aromaticidade

e ao intervalo de massa molecular. Esses parametros sao apresentados nas Figuras
8,9 e 10.

Figura 8 — Distribuicio do miumero de dtomos de carbono
entre as 261 moléculas geradas pelo molecular
generator.
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Fonte: Elaborada pelos autores.

Todas as andalises apresentadas nestas figuras, incluindo a classificacao es-
trutural direta das moléculas, foram realizadas por meio de funcionalidades espe-
cificas da biblioteca RDKit, com programacao em Python. Os c6digos correspon-
dentes encontram-se disponiveis no repositério https://github.com/Schimidt99/
atmospheric_reactions, na rotina denominada “diesel caracterization”.

A andlise das 261 estruturas moleculares selecionadas a partir do gerador
molecular demonstra que o conjunto obtido apresenta caracteristicas estruturais
compativeis com as especificidades técnicas do diesel combustivel. Conforme evi-

denciado nas Figuras 8 a 10, ha uma distribuicdo coerente do nimero de atomos de
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Figura 9 — Distribuicio do peso molecular das 261 moléculas
geradas pelo molecular generator.

Fonte: Elaborada pelos autores.

Figura 10 — Distribuicio de aromaticidade e classificacio
das 261 moléculas geradas pelo molecular gene-
rator. Os alifdticos da figura a direita incluem
uma mistura de alcanos e alcenos.
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Fonte: Elaborada pelos autores.
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carbono, concentrada majoritariamente na faixa tipica de hidrocarbonetos presentes

nesse combustivel. De maneira semelhante, a distribuicao de massa molecular revela

predominancia em intervalos consistentes com compostos intermediarios e pesados

caracteristicos de fracoes do diesel.

A avaliacado da aromaticidade indica a presenca tanto de estruturas aroma-

ticas quanto alifaticas, refletindo a diversidade estrutural esperada para esse tipo

de combustivel. A classificagdo direta das moléculas confirma essa heterogeneidade
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quimica, evidenciando que o conjunto gerado nao se restringe a uma unica classe
estrutural, mas abrange diferentes perfis moleculares relevantes, como mostrado na
Figura 10.

Esses resultados indicam que o algoritmo generativo foi capaz de produzir
um conjunto estruturalmente plausivel e tecnicamente consistente com as caracteris-
ticas do diesel, mantendo, simultaneamente, a diversidade molecular. A aproximacao
da fronteira de Pareto obtida pelo algoritmo multiobjetivo permitiu equilibrar os cri-
térios de similaridade em relagao aos 27 alvos de referéncia, resultando em uma base
de dados representativa para as etapas subsequentes do estudo.

Dessa forma, o conjunto molecular gerado constitui uma base de dados
adequada para a aplicacao de analises preditivas, especialmente na avaliacao de pro-
priedades toxicoldgicas. A caracterizacao estrutural realizada nesta secao estabelece,
portanto, o fundamento necessario para a proxima etapa do trabalho, dedicada a

aplicacao de modelos de toxicidade as moléculas obtidas.

4.3 Modelos de toxicidade

A modelagem computacional da toxicidade de compostos organicos consti-
tui um desafio significativo, principalmente devido a grande diversidade de ensaios
biolégicos disponiveis para a avaliacao da bioatividade. Esses ensaios envolvem di-
ferentes organismos e sistemas biologicos, incluindo animais, linhagens celulares e
microrganismos, além de apresentarem varia¢oes metodoldgicas e multiplas fontes
de dados. Essa heterogeneidade torna o processo de construcao de modelos predi-
tivos particularmente complexo. Na literatura, observa-se uma ampla variedade de
abordagens voltadas tanto a classificacdo quanto a regressao. Existem modelos con-
solidados de classificagao (MultiCASE Inc., 2025; Cavasotto; Scardino, 2022), bem
como modelos de regressao aplicados a predicao quantitativa de toxicidade (Roy;
Ghosh, 2010; Hendriks; Traas; Huijbregts, 2005; Jiang et al., 2019). Entretanto, es-
sas metodologias apresentam especificidades e limitagoes inerentes aos seus conjuntos
de dados, aos descritores moleculares e aos respectivos dominios de aplicabilidade
(Alves; Streit; Pizzolato, 2023; Cronin; Yoon, 2019).

Considerando esse cenario, optou-se, neste trabalho, pela construcao de um
modelo de classificagdo baseado nos testes de mutagenicidade de Ames (Benigni,
2019). A escolha desse ensaio justifica-se por sua ampla utilizagdo como indicador
preliminar de potencial mutagénico e por sua relevancia regulatoria. Para o treina-
mento e validagao dos modelos, utilizou-se a base de dados publica ISSSTY (Istituto

Superiore di Sanita, 2021), composta por 6.226 moléculas previamente avaliadas ex-
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perimentalmente. Dois modelos robustos de classificagao foram testados e descritos

a seguir.

4.3.1 Modelo Extra Trees Classifier

Os resultados obtidos com o modelo Extra Trees Classifier encontram-
se apresentados na Tabela 3. Observa-se que, ao analisar as médias ponderadas
das métricas de desempenho, o modelo apresenta resultados consistentes, com
valores superiores a 0,80 (80%) para os principais paradmetros de avaliagdo: acurécia,
precisdo, recall e fl-score. O valor de ROC AUC (0,9131) indica uma boa capacidade
de discriminar entre as classes.

Tabela 3 — Métricas de avaliacao no conjunto de teste do
modelo Fxtra Trees Classifier.

Classe Precisao Recall fl-score Acuracia ROC AUC Amostras

1 0,80 0,80 0,30 455

2 0,60 0,12 0,19 26

3 0,85 0,88 0,87 685
Média pond.  0,8256  0,8302  0,8241 0,8302 0,9131 1.166

Fonte: Elaborada pelos autores.

A andlise individual por classe revela comportamentos distintos entre as
classes. Para as classes 1 e 3, os valores de precisao, recall e fl-score situam-se em
patamares elevados (aproximadamente entre 0,80 e 0,87), indicando desempenho
satisfatério na identificagdo correta dessas categorias. Entretanto, para a classe
2, observa-se redugao significativa nos valores de recall (0,12) e fl-score (0,19), o
que sugere maior dificuldade do modelo em reconhecer adequadamente essa classe
especifica. Essa diferenca pode estar associada a menor representatividade dessa
categoria no conjunto de teste, que conta com apenas 26 amostras, conforme indicado
na ultima coluna da Tabela 3. Em contraste, as classes 1 e 3 apresentam 455 e 685
amostras, respectivamente, o que evidencia um desequilibrio na distribuicao entre
elas.

A média ponderada (weighted average), calculada considerando a proporgao
de amostras por classe, apresenta valores elevados e consistentes (acurdcia = 0,8302;
fl-score = 0,8241), indicando que, de forma global, o modelo apresenta desempenho

robusto para o conjunto avaliado.
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Complementando a analise das métricas apresentadas na Tabela 3, destaca-
se 0 desempenho do pardmetro ROC AUC, que atingiu 0,9131. Esse resultado pode
ser considerado bastante satisfatorio, especialmente levando em conta que o conjunto
de dados utilizado nao é balanceado e que a classe 2 é de dificil predicao. De acordo
com Benigni (2019), em seu estudo sobre a predigao in silico da mutagenicidade
no teste de Ames, essa classe corresponde a resultados “inconclusivos”, o que,
naturalmente, introduz maior incerteza no processo de classificacdo e impacta
negativamente o desempenho do modelo.

Os demais parametros de avaliagdo apresentaram valores proximos entre si,
indicando estabilidade no comportamento preditivo global do modelo. Também foi
testada a aplicacdo da Analise de Componentes Principais, Principal Component
Analysis (PCA), a matriz de dados QSAR, com o objetivo de reduzir a dimensi-
onalidade e, possivelmente, melhorar o desempenho do classificador. No entanto,
essa estratégia nao resultou no aprimoramento das métricas avaliadas, sugerindo
que a representacao original dos descritores ja continha informagoes suficientes para
o treinamento do modelo Extra Trees.

A Figura 11 apresenta a matriz de confusdo obtida no conjunto de teste.
Observa-se que os elementos da diagonal principal concentram as classificagoes
corretas do modelo. Mesmo diante da dificuldade associada a classe 2, o algoritmo
conseguiu classificar corretamente 3 amostras dessa classe, o que corresponde a 11%
do total dessa classe. Observa-se predominancia de classifica¢es corretas na diagonal
principal, o que evidencia um desempenho global satisfatério.

Figura 11 — Matriz de confusdo obtida para o conjunto de
teste, no modelo Extra Trees Classifier.
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Fonte: Elaborada pelos autores.

As classes 1 (negativo) e 3 (positivo) apresentaram elevado nimero de
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acertos, o que demonstra que o modelo possui boa capacidade discriminativa para
compostos com comportamento mutagénico definido. Os principais erros ocorreram
entre essas duas classes, indicando possivel sobreposicao nos padroes estruturais
representados pelos descritores moleculares.

Em contrapartida, a classe 2 (inconclusivo) apresentou desempenho inferior,
com menor nimero de classificacbes corretas. Esse resultado é consistente com
o desbalanceamento da base de dados e com a prépria natureza ambigua dessa
categoria, ja discutida na literatura. A dificuldade na predicao dessa classe impacta
principalmente métricas como recall e fl-score especificos, mas nao compromete de
forma significativa o desempenho global do modelo.

O valor obtido para o ROC AUC (0,9131) confirma a elevada capacidade
discriminativa do modelo, mesmo diante do desbalanceamento da base e da presenca
de uma classe intermediaria. As demais métricas apresentaram comportamento
consistente entre si, reforcando a estabilidade da abordagem baseada em arvores
de decisao.

A aplicagao de PCA aos descritores QSAR foi avaliada como estratégia de
reducao de dimensionalidade; entretanto, nao se observaram melhorias nas métricas
de desempenho. Esse resultado sugere que o modelo ja consegue lidar adequadamente
com a estrutura dimensional original dos dados, possivelmente devido a natureza
robusta do algoritmo Extra Trees em relagao as correlacoes entre variaveis.

De forma geral, o Extra Trees Classifier demonstrou desempenho adequado
na classificacdo de mutagenicidade, apresentando boa separacao entre compostos
negativos e positivos, com concentragao limitada na classe 2 (inconclusiva).

Com o objetivo de comparar essa abordagem baseada em arvores com um
modelo de aprendizado profundo, foi implementado um modelo de classificagdo
baseado em rede neural com a biblioteca Keras, cujos resultados sao apresentados

na secao seguinte. .

4.3.2 Modelo de Aprendizado Profundo

Modelos baseados em redes neurais profundas tém apresentado crescimento
significativo na area de Quimica Computacional e modelagem molecular nos tltimos
anos, especialmente em tarefas envolvendo relagoes estrutura-atividade e predicao de
propriedades quimicas (Sahu; Mokhade; Bokde, 2023). Com o objetivo de comparar
o desempenho do modelo baseado em arvores com uma abordagem de aprendizado
profundo, foi implementada uma rede neural com a biblioteca Keras (Gulli; Pal,
2017).

O modelo foi treinado com o mesmo conjunto de treinamento e teste

empregado no Extra Trees Classifier, garantindo comparabilidade direta entre as
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abordagens. Além disso, foi realizado um processo de otimizacao de hiperparametros
com a biblioteca Optuna (Akiba et al., 2019), visando identificar configuragoes
que maximizam o desempenho preditivo. A arquitetura final adotada foi do tipo
totalmente conectada, com estrutura 70-128-64-32-3.

Apesar da maior complexidade do modelo, os resultados apresentados na
Tabela 4 indicam desempenho inferior ao observado com o Extra Trees Classifier. O
modelo apresentou acuracia global de 0,7796 e ROC AUC de 0,8770, ambos inferiores
aos valores obtidos anteriormente.

Tabela 4 — Métricas de avaliacao no conjunto de teste do
modelo de Aprendizado Profundo.

Classe Precisao Recall fl-score Acuracia ROC AUC Amostras

1 0,71 0,77 0,74 455
2 0 0 0 26
3 0,83 0,81 0,82 685

Média pond.  0,7648  0,7796  0,7717 0,7796 0,8770 1.166

Fonte: Elaborada pelos autores.

Observa-se que o desempenho foi particularmente afetado pela classe 2 (in-
conclusiva), para a qual a rede neural ndo conseguiu prever corretamente nenhuma
amostra. Esse comportamento evidencia elevada sensibilidade do modelo ao desba-
lanceamento da base de dados, impactando diretamente as métricas precisao, recall
e fl-score dessa categoria. Mesmo para as classes 1 (negativo) e 3 (positivo), os
valores de fl-score foram inferiores aos obtidos com o modelo baseado em arvores.

Os resultados da fun¢ao de perda para os conjuntos de treinamento e vali-
dacao, apresentados na Figura 12, demonstram comportamento estavel ao longo das
épocas. O uso do recurso Farly Stopping impediu o treinamento até o limite maximo
de 100 épocas, interrompendo o processo quando nao houver melhora adicional no
desempenho na validagao, o que sugere auséncia de sobreajuste significativo.

Observa-se reducao continua da perda de treinamento, enquanto a perda
de validagao apresenta estabilizagao precoce com pequenas oscilagoes ao longo das
épocas. A presenca de uma diferenca moderada entre as curvas indica limitagdo na
capacidade de generalizacao do modelo, especialmente diante do desbalanceamento

da base de treinamento. O uso do recurso Early Stopping interrompeu o treinamento
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Figura 12 — Funcdo de perda em relagio ao numero de épo-
cas considerando o recurso Farly Stopping
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antes do limite maximo de épocas, evitando a intensificacao do sobreajuste, embora
nao tenha sido suficiente para melhorar o desempenho na classe minoritaria.

A matriz de confusdo apresentada na Figura 13 confirma a redugao do
desempenho em comparacao ao Extra Trees Classifier, com menor ntmero de
classificagoes corretas para as classes 1 e 3 e completa incapacidade de modelagem da
classe 2. Esse resultado sugere que, para o conjunto de descritores QSAR utilizados
e considerando o tamanho e o desbalanceamento da base, a abordagem baseada em
arvores de decisdao mostrou-se mais robusta do que a rede neural profunda.

A matriz de confusdo evidencia que o modelo concentrou suas previsoes nas
classes majoritarias (1 e 3), nao realizando nenhuma classificacdo correta para a
classe 2. Esse comportamento indica uma forte influéncia do desequilibrio na base
de treinamento da rede neural, resultando em um viés em direcao as classes mais
representativas. Como consequéncia, o modelo apresentou desempenho reduzido
em métricas sensiveis a classe minoritaria, embora tenha mantido desempenho
moderado nas classes predominantes.

Esses resultados sugerem que, para conjuntos de dados com dimensionali-
dade moderada e distribuicao desbalanceada, modelos baseados em arvores podem
apresentar maior robustez do que redes neurais profundas, cujo desempenho tende
a ser mais sensivel a quantidade e a distribuicao das amostras disponiveis para cada

classe.
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Figura 13 — Matriz de confusdo obtida para o conjunto de
teste, no modelo de Aprendizado Profundo.
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4.4 Consideracoes finais do capitulo

Neste capitulo foram apresentadas as etapas de simulagao computacional de
reacoes em ambiente Python, a obtencao de descritores moleculares e a aplicagao de
modelos de aprendizado de maquina para a predi¢ao de mutagenicidade. A integra-
¢ao dessas etapas permitiu estruturar um fluxo completo de geracao, caracterizagao
e classificacao dos compostos analisados.

Entre os modelos avaliados, o Extra Trees Classifier apresentou desempe-
nho superior a rede neural profunda implementada com Keras, demonstrando maior
robustez diante do desbalanceamento da base de dados e maior capacidade discrimi-
nativa global. A rede neural profunda, embora mais complexa e otimizada por meio
de ajuste de hiperparametros, mostrou maior sensibilidade a distribui¢ao desigual
das amostras, nao modelando adequadamente a classe minoritaria. Os resultados
obtidos evidenciam que a escolha do algoritmo deve considerar as caracteristicas
especificas do conjunto de dados, especialmente a dimensionalidade e o equilibrio
entre as classes. Para o cenario analisado, o modelo baseado em arvores apresentou
melhor equilibrio entre desempenho preditivo, estabilidade e custo computacional.

De forma geral, os procedimentos desenvolvidos neste capitulo demonstram
a viabilidade da abordagem proposta para a predicao de mutagenicidade, evidenci-
ando a importancia da escolha adequada do algoritmo em funcao das caracteristicas

do conjunto de dados analisado.
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Conclusao

A integragdo de métodos de aprendizado de maquina e de ferramentas de
quimioinformética na modelagem de reacoes quimicas demonstrou-se uma aborda-
gem consistente e tecnicamente viavel para aplicagoes em Quimica Ambiental. Este
trabalho evidenciou a possibilidade de simular computacionalmente a formagao de
produtos de oxidacao atmosférica e avaliar, de forma preditiva, seu potencial muta-
génico, contribuindo para estratégias de analise de risco ambiental.

Diante da crescente diversidade de contaminantes atmosféricos, abordagens
exclusivamente experimentais tornam-se limitadas por custos, tempo e pela geragao
adicional de residuos. Nesse contexto, a aplicacao de modelos baseados em descrito-
res QSAR permitiu estabelecer relacoes entre caracteristicas estruturais moleculares
e a atividade mutagénica, demonstrando a relevancia da informacao estrutural na
predicao de propriedades toxicologicas especificas.

A utilizagdo da biblioteca RDKit para calculo de descritores, aliada ao
desempenho superior do modelo Extra Trees Classifier em comparagao a rede neural
profunda avaliada, reforca que a escolha adequada do algoritmo é determinante para
o sucesso preditivo, especialmente em bases de dados desbalanceadas. Os resultados
obtidos indicam que a abordagem proposta constitui uma ferramenta eficaz para a
triagem preliminar de compostos derivados do diesel, contribuindo para a priorizagao
de substancias potencialmente mais preocupantes do ponto de vista toxicolégico.

De forma geral, o estudo demonstra que a combinagao entre simulagao com-
putacional de reagdes atmosféricas e modelagem preditiva baseada em aprendizado
de maquina representa uma estratégia metodologica robusta para investigacao de
contaminantes emergentes, alinhando eficiéncia analitica e sustentabilidade cienti-
fica.

Diante dos resultados obtidos, também é possivel apontar algumas possibi-
lidades de continuidade para este trabalho. Como sugestao para trabalhos futuros,
este estudo pode ser ampliado com a inclusao de um nimero maior de moléculas,
sem se limitar as presentes no diesel. Além disso, os modelos de machine learning

podem ser aprimorados por meio de outras formas de avaliacao, como a validagao
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cruzada, e por meio de testes com diferentes configuragoes dos algoritmos, visando
a resultados mais precisos. Também ¢é possivel explorar outros tipos de descritores
moleculares ou até integrar dados experimentais ja disponiveis na literatura, o que
pode tornar as previsoes mais confidveis.

Por fim, a metodologia desenvolvida neste trabalho pode ser aplicada em
outros contextos da Quimica Ambiental, como na previsao de diferentes poluentes
e na analise de seus possiveis efeitos a satide e ao meio ambiente. Dessa forma, o
trabalho ndo apenas contribui para o avango da area, mas também abre caminhos

para novas investigacoes.
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Apéndice A — Padroes de reacao e
codigos SMARTS

Este apéndice apresenta os padroes de reagdo quimica (ver Tabela 1)

montados no software Marvin Sketch e seus correspondentes cédigos SMARTS

Reacoes com radical - OH

Reacao #1
Figura 14 — Ataque nas ligagoes duplas das cadeias aromd-
ticas
3
1

LS 2.2 Cha >

C

H

Fonte: Elaborada pelos autores.

Cédigo SMARTS:
[c:1]:[c:2]: [c:3]1>>[#8]-[c:2] (: [c:1]): [c:3]
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Reacao #2

Figura 15 — Ataque as ligagoes duplas das cadeias alifdticas.

1 H3C4
CH, \3
3/ CH,
HC——CH > , /
/ 2 HO—CH
H,C, \ 1
CH,

Fonte: Elaborada pelos autores.

Cédigo SMARTS:
(#6: 1]\ [#6:2]=[#6:3]\[#6:4]>>[#6:4] - [#6:3] - [#6:2] (-[#6:1])-[#8]

Reacoes com Ozobnio
Reacao #3

Figura 16 — Ataque as ligagdes duplas de cadeias alifdticas.

CH3 CH3
2
3 _CQ ———
CH3

HC, 1CH,8

HCs

Fonte: Elaborada pelos autores.

Cédigo SMARTS:
[H:5]\[#6:4]=[#6:31 (\[H:1]) [H:2]>>[H:5] [#6:4] (-[#8])=0. [H:1]

[(#6:3] ([H:2])=0
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Reacao #4

Figura 17 — Ataque nas ligagoes duplas das cadeias aromd-

ticas.
o)
B OH
6~ 2 3 1
HC T~ CH HC=——CH
| | > 5 4/ 2
HC CH HC—CH
5 \40/3 /
H

HCG\
O
Fonte: Elaborada pelos autores.

Coédigo SMARTS:
[c:1]11[c:2][c:3][c:4][c:5] [c:6]1>>[#8]-[#6:1]1 (=0)\[#6:2]1=[#6:3]
\[#6:4]=[#6:5]\[#6:6]=0

Reacoes com oxigénio atébmico

Reacgoes envolvendo cadeias alifaticas: trés mecanismos e

produtos distintos (Reagao #°5)

Figura 18 — Reagdes com cadeias alifdticas, mecanismo A.

A &
(A);EE\%: ’lx

¢ > o—=
/Al

A A
3

Fonte: Elaborada pelos autores.

Cédigo SMARTS:
[*:0]-[C;'a:1]=[C;'a:2]-[*:3]>>[C:2]-[C:1] (-[*:0])=0
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Reacao #6

Figura 19 — Reagoes com cadeias alifdticas, mecanismo B.

3
OH
amial SRR
N~ HC=——CH
(A)(1:[!a] / 2
A
Fonte: Elaborada pelos autores.
Coédigo SMARTS:
[*:0]-[C;la:1]=[C;!1a:2]>>[0:3]-[C:2]=[C:1]-[*:0]
Reacao #7
Figura 20 — Reagées envolvendo cadeias alifdticas, meca-
nismo C.
A
A JAntal |
N~ > cH
e /\
O —ZCHZ

Fonte: Elaborada pelos autores.

Coédigo SMARTS:
[*:0]-[C;'a:1]=[C;ta:2]>>[*:0]-[C:1]-1-[C:2]-[0]-1
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Reacao #8

Figura 21 — Ataque ds ligagoes simples em alcanos.

(M 1alR]
(A)['alR [lalR] O:C}
b & - \

AR C—C(A)[aR
WigR pypas Ok

Fonte: Elaborada pelos autores.

Cédigo SMARTS:
[C;la;!R:1]-[C;'a;!R:2]-[C;!a;!R:3]>>[C;!a;!R:3]-
[C;!a;!R:2]-[C;'a;!R:1]=0

Reacao #8

Figura 22 — Ataque ds ligagoes simples em alcanos.

(Ah1alR]
(A)['a'R [lalR] Ozé
l3\ /8 > \

AR C—C(A)[aR
R apes CIaR

Fonte: Elaborada pelos autores.

Cédigo SMARTS:
[C;'a;!R:1]-[C;'a;!R:2]-[C;!a;!R:3]>>[C;!a;!R:3]-
[C;'a;!'R:2]-[C;'a;!'R:1]=0
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Reacao #9

Figura 23 — Ataque aos hidrocarbonetos aromdticos.

1H
6_~C~ 2
N
HC CH 6 5
| | > Hi: O (|3H
HC CH
5 Nc7 3 HC CH
H 5
Fonte: Elaborada pelos autores.

Cédigo SMARTS:

[c:1]11[c:2][c:3][c:4][c:5][c:6]11>>[c:111([0]) [c:2][c:3] [c:4]
[c:5] [c:6]



