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RESUMO 

 

 

Uma alternativa para os dispositivos fotovoltaicos comumente comercializado 

são as células solares sensibilizadas por corantes (DSSCs), porém elas ainda 

necessitam de melhorias para a obtenção de maiores eficiências de conversão. 

Nessas células, as otimizações são geralmente realizadas com a proposição de 

novos sensibilizadores. Neste sentido, no presente trabalho foi realizado um es-

tudo QSPR da eficiência de DSSCs que utilizam corantes baseados em carbazol 

como sensibilizadores. Para isso, 2393 descritores moleculares foram obtidos 

para as 126 estruturas selecionas. Assim, por meio da regressão linear múltipla, 

quatro modelos foram obtidos, onde aquele com o maior poder de ajuste e pre-

dição (𝑅𝑇𝑟𝑒𝑖𝑛𝑜
2 = 0,84, 𝑄𝐿𝑂𝑂

2 = 0,78 e 𝑅𝑃𝑟𝑒𝑑
2 = 0,74) foi interpretado. Dentre as ca-

racterísticas moleculares indicadas pelo modelo mais preditivo, estão apontadas 

a importância do comprimento da ponte π, do potencial de ionização e da pre-

sença de átomos eletronegativos. A partir dessas características, realizou-se um 

conjunto de modificações na estrutura do corante de maior PCE no conjunto uti-

lizado, o que proporcionou identificar estruturas com PCE predito excedendo 

11%. 

 

 

Palavras-chave: Energia solar, DSSC, Corantes, Relação quantitativa. 
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ABSTRACT 

 

 

An alternative to commonly marketed photovoltaic devices are dye-sensitized so-

lar cells (DSSCs), but they still need improvements to provide greater conversion 

efficiencies. In these cells, optimizations are generally performed through propo-

sition of new sensitizers. In this sense, in the present work a QSPR study was 

carried out on the efficiency of DSSCs that use carbazole-based dyes as sensi-

tizers. For this, 2393 molecular descriptors were obtained from 126 selected 

structures. Thus, through multiple linear regression, four models were obtained, 

where the one with the highest adjustment and prediction power (𝑅𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛
2 = 0.84, 

𝑄𝐿𝑂𝑂
2 = 0.78 e 𝑅𝑃𝑟𝑒𝑑

2 = 0.74) was interpreted. Among the molecular characteris-

tics indicated by the most predictive model, the importance of the π bridge length, 

the ionization potential and the presence of electronegative atoms are pointed 

out. Based on these characteristics, some modifications in dye’s structure with 

the highest PCE in the dataset were made, which enabled the identification of 

structures with predicted PCE exceeding 11%. 

 

Keywords: Solar energy, DSSC, Dyes, Quantitative relationship.  
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1 INTRODUÇÃO 

 

 

A demanda por energia cresce quase que continuamente ano a ano, tendo 

um aumento substancial a partir de meados do século passado. Sendo que 

grande parte da demanda é satisfeita com o uso de combustíveis fósseis, apesar 

do grande crescimento das fontes renováveis nas últimas décadas [1,2]. 

As energias descritas como renováveis são aquelas que apresentam um ci-

clo de renovação consideravelmente curto, sendo praticamente inesgotáveis, por 

exemplo, a eólica, hídrica e solar [1,3]. O sol fornece anualmente cerca de 1024 

J de energia para a Terra [4], o que tem estimulado diversas pesquisas com o 

intuito de viabilizar o uso dessa enorme quantidade de energia. Como fruto des-

sas investigações, as células solares foram obtidas [5–7]. 

 Uma célula solar é um dispositivo capaz de converter a energia dos raios 

solares incidentes em energia elétrica. A primeira célula que apresentou uma 

satisfatória eficiência de conversão (PCE, do inglês “Power Conversion Effici-

ency”), aproximadamente 6%, era baseada em silício e foi desenvolvida por Cha-

pin e colaboradores em 1954 [8]. Desde então, o aprimoramento da composição 

e arquitetura resultaram em capacidades de conversão cada vez melhores, de 

modo que os dispositivos atualmente comercializados apresentam PCE entre 

20-25% [6,9]. Além dessas, outras células têm chamado a atenção de pesquisa-

dores nos últimos anos, tais como as células baseadas em perovskita [7,10], 

pontos quânticos [11] e corantes [4,5]. 

 Em 1991, O’Regan e Grätzel obtiveram uma célula solar sensibilizada por 

corante (DSSC, do inglês “Dye-Sensitized Solar Cell”) com um PCE de 7% [12]. 

Por apresentarem um processo de produção simples e mais barato que o em-

pregado para a obtenção daquelas baseadas em silício, as DSSCs vêm desper-

tando o interesse dos pesquisadores [5,11]. Uma das principais vertentes de 

pesquisa é voltada para obtenção de novos corantes capazes de atuar em DSSC 

e proporcionar maiores eficiências de conversão. 

A modelagem QSPR (do inglês “Quantitative Structure Property Relations-

hip”) tem se mostrado uma importante abordagem para a obtenção/modificação 
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de moléculas de maneira mais racional e econômica, além de possibilitar a pre-

dição da característica desejada para a estrutura proposta. Tal abordagem tem 

sido aplicada para a predição do PCE de DSSCs e para a proposição de novas 

estruturas de sensibilizadores [13–15]. 

 
1.1 Células Solares Sensibilizadas por Corantes 

 

As DSSCs são constituídas por dois eletrodos (fotoanodo e contra eletrodo) 

e um eletrólito. Comumente, o fotoanodo é composto por um vidro de substrato 

condutor, o FTO (SnO2:F), que contém uma camada de óxido semicondutor (nor-

malmente o TiO2) sensibilizado por um dado corante, enquanto o contra eletrodo 

é um vidro condutor contendo um filme de platina. O eletrólito normalmente ado-

tado encontra-se no estado líquido, sendo composto por um solvente orgânico 

contendo como par redox o 𝐼−/𝐼3
− [5,10,11], porém a literatura descreve a cons-

trução de células solares utilizando outros pares, como o 𝐶𝑜2+/𝐶𝑜3+ e  𝐶𝑢+/𝐶𝑢2+ 

[16,17]. A Figura 1-a apresenta a constituição de uma DSSC que adota o TiO2 

como óxido semicondutor e o 𝐼−/𝐼3
− como par redox.   

Figura 1 – Esquema (a) da constituição e (b) do funcionamento de uma DSSC. 

 

As DSSCs geram corrente elétrica a partir do processo de transferência de 



3 
 

 
 

elétrons entre corante adsorvido, os eletrodos e par o redox [4,5]. O funciona-

mento da célula tem início na absorção da radiação na região do visível, ℎ𝑣𝑣𝑖𝑠 

(400 nm ≤ λ ≤ 700 nm), que incide sobre o dispositivo, resultando na excitação 

do corante adsorvido (𝐷𝑎𝑑𝑠). Posteriormente, o corante excitado (𝐷𝑎𝑑𝑠
∗ ) é oxidado, 

injetando elétrons na banda de condução (BC) do óxido semicondutor (𝑒𝐵𝐶
− ). Tal 

como descrito nas equações 1 e 2, respectivamente. 

+ →visads adsD hv D  (Eq. 1) 

BCads adsD D e + −→ +    (Eq. 2) 

 Para uma DSSC que utiliza 𝐼−/𝐼3
− como par redox, o iodeto presente na so-

lução atua como agente redutor e proporciona a regeneração do corante adsor-

vido (Eq. 3). Por fim, ocorre a redução do triiodeto no contra eletrodo, CE. (Eq. 

4).  

3

3 1

2 2adsadsD DI I
− −+ + → +  (Eq. 3) 

3 2 3− − −+ →CEI e I    (Eq. 4) 

As equações 1-4 descrevem o funcionamento ideal de uma DSSC, porém 

outras transferências de elétrons conduzem à redução da eficiência dessas cé-

lulas (Figura 1-b). Por exemplo, o corante excitado pode retornar ao seu estado 

fundamental e não injetar os elétrons na banda de condução do semicondutor. 

Ou ainda, os elétrons que foram injetados na banda de condução, ao invés de 

se difundirem sentido ao circuito externo, se recombinam com o corante oxidado 

ou com o eletrólito (Eq. 5 e 6). 

+ −+ →BCads ads
D e D  (Eq. 5) 

3 2 3BCI e I− − −+ →    (Eq. 6) 

 Os processos de transição de elétrons descritos acima tendem a ocorrer 

quando há um ordenamento entre os orbitais de fronteira e as bandas do semi-

condutor (Figura 1-b). O padrão almejado é: (i) o orbital molecular não-ocupado 

de menor energia (LUMO) do corante combinando com a BC do semicondutor 

utilizado (possibilitando a injeção de elétrons) e (ii) orbital molecular ocupado de 

maior energia (HOMO) do corante com uma energia suficientemente baixa para 

permitir uma rápida regeneração do corante [18,19]. 
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A conversão da energia solar em elétrica não ocorre de maneira ideal, ou 

seja, uma parcela da energia incidida sobre a célula não proporciona o fluxo de 

elétrons pelo circuito externo. Dessa maneira, é necessário mensurar a fração 

de energia solar que é efetivamente convertida em energia elétrica, então o PCE 

é calculado. Para obtê-lo, a potência máxima da célula (𝑃𝑚𝑎𝑥) é determinada a 

partir da curva corrente X tensão (Figura 2), ou curva J-V, já que o PCE é definido 

como a razão entre a potência máxima da célula, 𝑃𝑚𝑎𝑥, e a potência da radiação 

incidida, 𝑃𝐼𝑁 [18,19]. 

Na curva J-V, a coordenada (𝑉𝑚𝑎𝑥, 𝐽𝑚𝑎𝑥) corresponde, respectivamente, aos 

valores de tensão e corrente que resultam na potência máxima da DSSC. Porém, 

outros dois pontos são importantes: (i) o  𝐽𝑆𝐶, definido como a densidade de cor-

rente de curto circuito (do inglês “short-circuit current density”) quando o poten-

cial é nulo; (ii) o 𝑉𝑂𝐶, definido como a tensão de circuito aberto (do inglês “open-

circuit voltage”). 

Figura 2 – Curva J-V para performance de células fotovoltaicas. 

 

Utilizando esses quatro parâmetros, é possível mensurar o chamado fator 

de preenchimento, FF (do inglês “Fill Factor”), o qual avalia o quão próximo do 

ideal (formato retangular) está uma dada curva J-V [20]. O FF pode ser calculado 

por: 
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max max
=

SC OC

J V
FF

J V
 (Eq. 7) 

Desse modo, a eficiência de uma dada célula pode ser expressa em termos 

dos parâmetros 𝐽𝑆𝐶, 𝑉𝑂𝐶 e FF, os quais são termos comumente apresentados na 

avaliação de um dispositivo fotovoltaico. Assim, o PCE pode ser calculado por: 

max max max  
= = =

SC OC

IN IN IN

P J V FF J V
PCE

P P P
 (Eq. 8) 

 

1.1.1 Corantes  
 

O corante é de fundamental importância para a conversão de energia solar 

em elétrica em uma DSSC. Por conseguinte, diversos estudos têm sido realiza-

dos com o propósito de compreender as características que tornam um corante 

um bom sensibilizador [21–25]. 

Desse modo, percebeu-se que um corante que atua como sensibilizador é 

composto de três grupos indispensáveis: o Doador (D); a Ponte/Espaçador π (π) 

e o Aceptor (A). A estrutura mais básica contendo esses componentes é conhe-

cida como arquitetura D-π-A, porém outras estruturas, tais como D-A-π-A, (D-π-

A)3 e A-D-π-D-A têm sido estudadas mais recentemente [21–25]. 

Nesse contexto, várias espécies podem atuar como doadores ou espaçado-

res π, porém as estruturas contendo um sistema π conjugado são preferíveis. 

Por exemplo, a porfirina [26] e o carbazol [27] são comumente empregados como 

doadores, enquanto os anéis pirrólicos e tiofênicos [28] como espaçadores π. 

Os aceptores apresentam os grupos denominados de ancoradores, tais 

como a carboxila, o fosfato e a piridina [29] que desempenham uma importante 

função no processo de adsorção do corante na superfície do semicondutor. A 

adsorção do corante pode ocorrer por alguns meios, como as interações de dis-

persão e ligações de hidrogênio, porém a formação de ligações covalentes en-

volvendo o aceptor (A) e a superfície do óxido é a via predominante [29]. Por 

isso, denomina-se a porção do sensibilizador que forma a ligação com a super-

fície do óxido (o aceptor) de grupo de ancoragem.  
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Na Figura 3 estão apresentadas algumas estruturas de sensibilizadores pre-

sentes na literatura [30–33] com a devida identificação dos grupos doador, ponte 

π e aceptor.  

Figura 3 – Sensibilizadores encontrados na literatura e identificação dos gru-

pos doador, ponte π e aceptor. 
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Quando o corante é excitado, ocorre uma transferência de carga intramole-

cular do doador para o aceptor e a posterior injeção dos elétrons na banda de 

condução do óxido [28,34]. Nesse sentido, estudos computacionais indicam que, 

em geral, a transferência de carga é dada pela transição HOMO→LUMO, com 
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outras contribuições menores, por exemplo, a HOMO→LUMO+1, HOMO-

1→LUMO e HOMO-2→LUMO [5,27,28]. Assim, para que haja uma injeção de 

elétrons mais significativa na BC do semicondutor, proporcionada pela maior se-

paração de carga, buscam-se sensibilizadores que apresentem o orbital HOMO 

com significativas contribuições do orbitais atômicos dos átomos do grupo doa-

dor e o LUMO com grandes contribuições de orbitais atômicos dos átomos do 

grupo aceptor [5]. 

Em suma, a literatura [5,19,35] indica que, para atuar em uma DSSC, o co-

rante deve apresentar as seguintes características: 

(i) capacidade de absorver significativamente em toda a região do visí-

vel;  

(ii) possua no mínimo um grupo que permita sua ancoragem na superfí-

cie do semicondutor;  

(iii) tenha o ordenamento dos seus orbitais HOMO e LUMO, em relação 

as bandas do semicondutor e do par redox, como apresentado na se-

ção 1.1 (Figura 1-b). 

(iv) o orbital HOMO sobre o grupo doador e o LUMO sobre o aceptor.  

Utilizando-se desses princípios norteadores, foi possível projetar estruturas 

que resultaram em células com eficiência de conversão maiores que 9% [36–

39], podendo alcançar valores entre 12-14% quando combinando com modifica-

ções nos eletrólitos e com o uso de coadsorventes [23,38]. 

Basicamente, as pesquisas que focam na estrutura do corante versam na 

utilização de dois tipos: aqueles que contém metais e os livres de metais. No 

primeiro tipo, destacam-se os compostos de coordenação de Ru(II) e alguns co-

rantes porfirínicos. No segundo, ocorrem os compostos orgânicos sintéticos e 

naturais. 

A síntese de corantes livre de metais para atuar como sensibilizadores em 

DSSCs tem crescido, pois são uma alternativa mais barata, quando comparada 

com aqueles contendo metais, e podem apresentar uma eficiência de conversão 

próxima dos 10% [19,23,39]. Além disso, os sensibilizadores orgânicos tendem 

a apresentar uma maior variabilidade estrutural que os corantes de complexos 

[5]. 
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Comumente as modificações estruturais envolvendo os corantes orgânicos 

visam mudança nos grupos doadores [27,40], na ponte π [28,41] e nos grupos 

aceptores [42]. Por exemplo, Wang e colaboradores [43], ao trabalharem com 

corantes baseados em cumarina, realizaram a inserção de um segundo grupo 

CN a uma estrutura anteriormente sintetizada. Foi observado que a presença 

desse novo grupamento proporcionou o deslocamento da absorção máxima para 

o vermelho (de 511 para 552 nm), com um alto coeficiente de extinção molar 

(9,74 × 104 dm3.mol–1 .cm–1). Além disso, o corante apresentou uma boa estabi-

lidade de conversão, pois manteve um PCE constante de 6,2% durante 1000 

horas de funcionamento. 

Um outro estudo, realizado em 2018, referente à modificação de corantes 

baseados em cumarina de arquitetura D-π-A foi reportado por Dhar et al. [44]. 

Nesse estudo, os pesquisadores realizaram a síntese de uma série de sensibili-

zadores variando o número de anéis tiofênicos presentes na ponte π. Sendo 

observado que o aumento do número de unidades de tiofeno resultou no au-

mento do PCE, que saiu de 5,58% (1 anel) para 6,02% (3 anéis). Em termos de 

estabilidade, após 500 horas de uso, foi observada uma redução de apenas 0,2% 

na eficiência de conversão.  

Em 2017, Ezhumalai et al. [45] realizou a síntese de um corante orgânico 

com uma das maiores eficiências de conversão (10,21%) sem o uso de coadsor-

ventes. O sensibilizador sintetizado apresentava uma arquitetura D-π-A, na qual 

o grupo doador foi trifenilamina, o aceptor foi o ácido cianoacrílico e a ponte foi 

o tetratioaceno substituído com duas cadeias alquílicas ramificadas de oito car-

bono. Ademais, quando as cadeias ramificadas foram substituídas por cadeias 

lineares de quinze carbonos, o PCE reduziu para 9,02%. As inserções de ca-

deias alquílicas nas pontes tem como intuito reduzir as interações π-π entre os 

corantes, as quais quando presentes conduzem a diminuição do PCE [45]. 

Uma outra classe de corantes que tem sido aplicada como sensibilizadores 

em DSSCs são os baseados em carbazol, porém poucas células apresentam 

potencial de conversão superiores a 9%. Por exemplo, em 2007, Kim et al. [46] 

propuseram um conjunto de corantes N-aril substituídos, os quais se diferencia-
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vam pela ponte e grupo doador. Em relação às modificações da ponte, os pes-

quisadores observaram que a inserção de um segundo anel tiofênico resultou no 

sutil aumento da eficiência de conversão (de 5,02% para 5,15%) quando o grupo 

doador é ácido cianoacrílico. Porém, para os corantes cujo os grupos doadores 

foram a rodanina, o aumento no número de anéis tiofênicos na ponte proporcio-

nou a diminuição do PCE (de 1,75% para 0,55%). 

Em 2013, Hu et al. [47] apresentou um outro conjunto de corantes baseados 

em carbazol, onde os autores buscaram aumentar a rigidez do grupo doador 

juntamente com a modificação das pontes π. Novamente, foi observado que o 

aumento no número de anéis tiofênicos resultou na elevação do PCE. Com essa 

abordagem foi possível a construção de células com uma eficiência de 7,15%. 

No mesmo ano, Liu e colaboradores [37] conseguiram obter um novo tipo de 

corante, também baseado em carbazol, de arquitetura D-π-A com uma cadeia 

cíclica envolvendo a ponte π. Tal sensibilizador apresentou uma satisfatória efi-

ciência de conversão (9,20%) comparável aos corantes de trifenilamina e de ru-

tênio [4,19]. 

Mais recentemente, Tian e colaboradores [27] realizaram a planarização do 

grupo doador, de um corante baseado em carbazol com arquitetura D-π-A. Os 

pesquisadores também observaram que o processo de planarização pouco afe-

tou a quantidade de corante adsorvido na superfície do semicondutor, todavia 

proporcionou um leve acréscimo no JSC e VOC e, consequentemente, um au-

mento na eficiência de conversão de 6,16% para 7,21%. O aumento do PCE foi 

atribuído ao aumento da capacidade de absorção da luz na região do visível 

proporcionado pela planarização do grupo doador.  

 

1.2 Relação Quantitativa Estrutura-Propriedade 

 

 

A partir da fórmula estrutural de uma molécula é possível extrair um conjunto 

considerável de informações numéricas, por exemplo os átomos que a compõe, 

massa molecular, número ligações σ e π e, com a aplicação de métodos com-

putacionais, a energia de formação, a energia dos orbitais de fronteira (HOMO e 

LUMO), cargas parciais dos átomos, dentre outras.  
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Ou seja, com o conhecimento da estrutura molecular e a aplicação de pro-

cedimentos matemáticos específicos ou experimentos padronizados, é possível 

extrair um conjunto de números úteis para descrever determinadas característi-

cas moleculares [48]. Tais números são denominados de descritores molecula-

res, os quais podem ser classificados segundo a sua natureza, a citar os consti-

tucionais, topológicos, eletrotopológicos, geométricos, solubilidade, químico-

quânticos entre outros [48–51]. 

Existem milhares de descritores teóricos disponíveis na literatura que, no ge-

ral, foram desenvolvidos para aplicação em estudos de modelagem Relação 

(Quantitativa) Estrutura-Atividade, (Q)SAR, (do inglês, “(Quantitative) Struture-

Activity Relationships”). Nesse tipo de modelagem, os descritores moleculares 

são utilizados para relacionar as características estruturais de uma dada molé-

cula e uma atividade de interesse [48]. 

Quando a relação estabelecida é quantitativa, o resultado é um modelo es-

tatístico devidamente validado que relaciona os descritores moleculares a uma 

atividade/propriedade molecular, ou seja, trata-se de expressão matemática 

onde o valor da atividade (variável dependente) é previsto a partir do conheci-

mento das variáveis independentes (descritores moleculares). Genericamente, o 

modelo QSAR é descrito pela eq. 9 [49]. 

1 2 3( , , ,... )nP f D D D D=  (Eq. 9) 

Em que 𝑃 é a propriedade de interesse modelada em função dos  𝐷𝑖 descri-

tores moleculares, os quais são os pesados a partir do método estatístico em-

pregado na construção do modelo. Esse tipo de abordagem permite, por exem-

plo a proposição de modificações estruturais para otimização da propriedade de 

interesse e a identificação de espécies que potencialmente não apresentam a 

propriedade desejada [49]. 

Com o intuito de estabelecer boas práticas voltadas para a construção de 

modelos QSAR, a OECD (do inglês “Organization for Economic Co-operation 

and Development”) propôs um conjunto de 5 princípios norteadores [52]: (i) ati-

vidade/Propriedade bem definida; (ii) algoritmo inequívoco; (iii) domínio de Apli-
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cabilidade (DA) definido; (iv) apropriadas medidas de ajuste, robustez e prediti-

vidade; (iv) interpretação mecanística, quando possível. 

O segundo princípio, algoritmo inequívoco, estabelece que se deve apresen-

tar uma descrição transparente de todo o procedimento adotado para a obtenção 

do modelo. Isto é, o conjunto de estruturas utilizado, os valores de atividade/pro-

priedade, como os descritores foram calculados, como foram gerados o conjunto 

de treino e teste, qual método matemático adotado para treinar o modelo etc [52]. 

As estruturas utilizadas na construção do modelo são um recorte de todo o 

espaço químico disponível. Por isso, recomenda-se definir o DA, pois ele repre-

senta o espaço químico estabelecido pelo conjunto de moléculas utilizado no 

treinamento do modelo. Ou seja, espécies que estão fora do DA são considera-

velmente diferentes das estruturas utilizadas na obtenção do modelo, resultando 

em predições não confiáveis [52].  

Uma das maneiras comumente empregadas para estabelecer o DA é utilizar 

o valor da alavancagem do indivíduo (ver seção 1.2.2), ℎ𝑖. É esperado que os 

indivíduos apresentem uma alavancagem menor que a alavancagem limite h* = 

3p/n, sendo n o número de objetos no conjunto de treinamento e p o número de 

descritores mais 1. 

O quarto princípio descreve sobre a necessidade da adoção de métricas 

para o procedimento de validação interna (aplicada ao conjunto de treino) e ex-

terna (aplicada sobre o conjunto de teste) [52]. Para validação interna, exigem-

se métricas de ajuste – capacidade do modelo de explicar a variabilidade da 

propriedade no conjunto de treino – e de robustez – estabilidade dos coeficientes 

de regressão do modelo após, por exemplo, a remoção de uma ou mais espécies 

do treinamento. E para a externa, necessita-se de parâmetros para avaliar a ca-

pacidade preditiva do modelo [52]. 

Quando se obtém um modelo QSAR devidamente validado, uma interpreta-

ção mecanística (princípio v) permite, quando possível, aprofundar o entendi-

mento acerca da propriedade modelada, possibilitando a identificação/modela-

gem de novos compostos que possuam uma determinada característica [53–56]. 

As próximas três seções apresentam sucintamente alguns dos métodos uti-

lizados em modelagem QSPR e que foram aplicados no presente trabalho.  
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1.2.1 PCA e HCA 

 

Métodos de análise multivariada podem ser utilizados com o intuito de iden-

tificar padrões entre os objetos que compõem uma matriz com centenas/milhares 

de variáveis. Tais métodos, podem ser divididos em dois tipos: supervisionados 

e não supervisionados.  

No primeiro, os objetos já apresentam uma classificação preestabelecida 

(bom/ruim, sim/não etc.), a qual é utilizada no estudo em questão.  Nesse grupo, 

pode-se citar as técnicas do k-ésimo vizinho mais próximo, k-NN (do inglês “Kth 

Nearest Neighbor") e análise do discriminante linear, LDA (do inglês “Linear Dis-

criminant Analysis”) [57]. 

Já nos métodos não supervisionados, não há necessidade de os objetos 

possuírem uma classificação prévia, pois essa não é utilizada no processo de 

reconhecimento de padrões. Aqui, destacam-se as técnicas de análise do com-

ponente principal, PCA (do inglês “Principal Component Analysis”) e a análise do 

agrupamento hierárquico, HCA (do inglês “Hierarchical Cluster Analysis”) [57]. 

A PCA é um método de análise multivariada que permite a redução da di-

mensionalidade da matriz de dados e, consequentemente, uma interpretação 

mais facilitada dos dados com uma perda mínima de informação [58]. Ou seja, 

dada uma matriz com n objetos e p variáveis,  𝑋𝑛 x 𝑝, a PCA realiza a projeção 

desses n indivíduos em um subespaço de k dimensões (k < p), chamadas de 

componentes principais, PCs. 

Matematicamente, a PCA busca reescrever a matriz original 𝑋𝑛 x 𝑝 em duas 

outras: a matriz de escores, 𝑇𝑛 x 𝑘, e a matriz dos pesos, 𝐿𝑘 x 𝑝
𝑇 : 

 x  x  x p
T

n p n k kX T L=   (Eq. 10) 

Ao realizar a PCA, as componentes principais definem novos eixos não cor-

relacionados, ou seja, a informação explicada por uma PC não está presente na 

outra. Tem-se também que, em termos de descrição da variabilidade dos dados 

da matriz original, as componentes seguem a seguinte ordem decrescente: PC1 

> PC2 > PC3 > ... > PCk. 
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A matriz de escores, 𝑇𝑛 x 𝑘, é composta pelas coordenadas dos objetos nas 

PCs. Assim, pode-se identificar os possíveis padrões presentes na matriz origi-

nal por meio da inspeção visual da distribuição dos objetos nos eixos formados 

pelas componentes principais [58]. E para justificar tal distribuição, observa-se o 

plot da matriz dos pesos, 𝐿𝑘 x 𝑝
𝑇 , pois ela, além de ser a responsável pela projeção 

dos objetos no subespaço k-dimensional, apresenta a contribuição de cada va-

riável para formação das PCs [58]. 

A literatura apresenta alguns métodos destinados para a obtenção de ambas 

as matrizes, por exemplo a Decomposição por Valores Singulares, SVD (do in-

glês “Singular Value Decomposition”) e o algoritmo NIPALS (do inglês “Non-li-

near iterative Partial Least-Squares”) [59]. De maneira similar, diversos métodos 

para determinar o número de componentes principais que serão adotados na 

aproximação da matriz original estão presentes na literatura, por exemplo o cri-

tério de autovalores maiores que 1, teste de elbow, ou scree, e a porcentagem 

de variância explicada [59]. 

Embora a PCA normalmente permita identificar a formação de grupos de 

objetos em uma matriz de dados, ela não é um método voltado especificamente 

para o agrupamento. Para tal finalidade, utiliza-se métodos que visam justa-

mente a formação de grupos baseado na similaridade/dissimilaridade entre os 

objetos.  

O HCA é uma técnica de agrupamento hierárquico que opera por aglomera-

ção dos objetos que compõem a matriz. Ou seja, para uma matriz de N objetos, 

existem inicialmente N grupos, porém os indivíduos vão sendo agrupados por 

meio de métricas de similaridade até que um grande grupo seja formado. A si-

milaridade entre os objetos normalmente é obtida expressando a distância entre 

eles [57,59]. 

Alguns exemplos de distâncias normalmente utilizadas em HCA são a dis-

tância de Minkowski, a Manhattan e a euclidiana [59], as quais são calculadas 

segundo as equações 11 – 13 (Tabela 1), respectivamente. Dessas expressões, 

nota-se que a distância de Minkowski é uma generalização das distâncias Ma-

nhattan (p = 1) e euclidiana (p = 2). Assim, a distância entre os objetos i e j,  𝑑𝑖𝑗, 

para um conjunto de k variáveis pode ser determinada.  
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Tabela 1 – Distâncias de Minkowski, Manhattan e Euclidiana. 

Distância Expressão  

Minkowski 

1

1
K

p

ij ik jk

k

p

d x x
=

 
= − 
 
  

(Eq. 11) 

Manhattan 

1

K

ij ik jk

k

d x x
=

= −  (Eq. 12) 

Euclidiana ( )
2

1

1
2K

ij ik jk

k

d x x
=

 
= − 
 
  

(Eq. 13) 

As métricas mencionadas acima são utilizadas para descrever as distâncias 

entre os indivíduos que formam uma dada matriz, sendo a euclidiana a comu-

mente adotada para essa finalidade. Já para a formação dos grupos, isto é, para 

medir a distância entre os agrupamentos, outros métodos são utilizados. Os prin-

cipais são [57,59]: 

(i) Método simples: Para esse método, a distância entre dois grupos 

quaisquer é dada pela a menor distância entre os indivíduos dos dois 

grupos; 

(ii) Método completo: É o oposto do método simples, ou seja, a distân-

cia entre os grupos é definida pela maior distância entre os indivíduos 

dos dois grupos; 

(iii) Método da média: A distância entre os grupos é obtida por meio da 

média das distâncias entre todos os pares de indivíduos que com-

põem os grupos.  

(iv) Método ward: Nesse método, as distâncias entre os grupos são cal-

culadas a partir das somas quadráticas entre os centroides de cada 

grupo.  

Para os agrupamentos hierárquicos, o método ward normalmente resultam 

dendogramas bem estruturados com uma tendência em formar grupos de tama-

nhos aproximadamente similares [59,60]. 
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1.2.2 Regressão Linear Múltipla 

 

Em alguns momentos, utilizar apenas um descritor para modelar uma deter-

minada propriedade não é possível, ou seja, são necessários dois ou mais DMs 

para que a relação estrutura-atividade seja realmente estabelecida. Por esse 

motivo, técnicas de regressão multivariada são comumente adotadas em mode-

lagem QSPR, a citar o MLR, Regressão Linear Múltipla (do inglês ‘Multiple Linear 

Regression”). 

O MLR é uma importante técnica de regressão no campo de modelagem 

QSPR, pois possibilita, quando possível, uma interpretação mecanística mais 

direta do modelo [61]. Esse fato está intrinsecamente associado com a forma 

final do modelo, a qual é dada por: 

0 1 1 2 2 3 3
ˆ

n nY X X X X    = + + + +  (Eq. 14) 

Sendo a variável dependente, �̂� , o valor predito da propriedade 𝑌, as variá-

veis independentes, 𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋𝑛, os descritores moleculares que compõem o 

modelo e 𝛼0, 𝛼1, … , 𝛼𝑛  são os parâmetros de regressão. Matematicamente, a 

regressão linear busca um conjunto de parâmetros  {𝛼0, 𝛼1, … , 𝛼𝑛}, para uma 

dada coleção de descritores {𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋𝑛}, que minimize a soma quadrática dos 

resíduos,  ∑(𝑌𝑖 − �̂�𝑖)
2

 [57,62]. Ou seja, o MLR opera com o intuito de obter os 

mínimos quadrados dos resíduos, isto é: 

( )
2

1

ˆ 0
n

i i

j i

Y Y
 =

  
− =   

  (Eq. 15) 

Porém, para que a regressão seja performada, assume-se que as variáveis 

independentes não possuem erros e que os resíduos são aleatória e identica-

mente distribuídos em torno de zero e apresentam uma variância constante e 

igual a 𝜎𝑦
2 (são homocedásticos) [57,62]. Assim, observar o gráfico dos resíduos 

em função dos valores preditos, �̂�, permite a extração de algumas conclusões 

acerca do modelo obtido, por exemplo se os resíduos apresentam uma variância 

não constante, se há erro na estimativa da constante 𝛼0, a necessidade de mo-

dificação da ordem do modelo ou inserção de mais variáveis [57,62].  
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Nesse sentido, espera-se que o gráfico de resíduos vs. valores preditos apre-

sente um perfil característico quando o modelo for razoavelmente adequando 

(Figura 4). Ou seja, os resíduos devem estar distribuídos, ao redor do zero, em 

uma região retangular compreendida entre ±ê e qualquer modificação pronunci-

ada nesse padrão deve ser analisada [62].  

Figura 4 – Perfil característico do gráfico resíduos vs. valores preditos. 

 

O grande desafio na obtenção de modelos QSPR via MLR e a seleção de 

uma coleção adequada de descritores moleculares {𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋𝑛}. Assim, a se-

leção de variáveis é uma etapa crucial, e a mais desafiadora, na obtenção dos 

modelos preditivos. A literatura apresenta um conjunto considerável de métodos 

para selecionar variáveis, tais como o stepwise [63] e o algoritmo genético [64]. 

 

1.2.3 Validação de modelos 

 

O processo de validação interna e externa é uma etapa fundamental na 

construção de modelos QSPR, pois, ao satisfazer um conjunto de métricas, é 

possível dizer que o modelo realiza predições suficientemente confiáveis. Para 

uma validação adequada, tanto o conjunto de treinamento quanto o teste devem 

ser avaliados por meio de um conjunto de métricas [52]. 

Para validar internamente um modelo, alguns dos parâmetros/métodos que 

podem ser utilizados são os coeficientes de determinação (𝑅𝑇𝑟𝑒𝑖𝑛𝑜
2 , 𝑅𝐴𝑑𝑗

2   e 𝑄2 ), 

medidas de erro (RMSE e MAE), métricas de 𝑟𝑚
2  e y-randomization. Assim, para 

um modelo de k parâmetros obtido a partir de um conjunto de treinamento com 
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N objetos, algumas das métricas para validação interna são calculadas segundo 

as expressões apresentadas na Tabela 2. A observação conjunta dessas métri-

cas permite analisar a capacidade de ajuste do modelo analisado. 

Tabela 2 – Metricas para validação interna. 

Métrica Expressão  

𝑅𝑇𝑟𝑒𝑖𝑛𝑜
2  

( )

( )

2

12

2

1

ˆ

1

N

i i

i
Treino N

i i

i

Y Y

R

Y Y

=

=

−

= −

−





 (Eq. 16) 

𝑅𝐴𝑑𝑗
2  2 2

1
1 (1 )

1
Adj Treino

N
R R

N k

−
= − −

− −
 (Eq. 17) 

𝑄2  

( )

( )

2

(  )

12

2

1

ˆ

1

N

i i Modelo cruzado

i

N

i i

i

Y Y

Q

Y Y

=

=

−

= −

−





 (Eq. 18) 

RMSE ( )
2

1

ˆ
N

i i

i

Y Y

RMSE
N

=

−

=


 
(Eq. 19) 

MAE 1

ˆ
N

i i

i

Y Y

MAE
N

=

−

=


 
(Eq. 20) 

VIF 2

1

1
i

i

VIF
R

=
−

 (Eq. 21) 

Os coeficientes de determinação 𝑅𝑇𝑟𝑒𝑖𝑛𝑜
2   e  𝑅𝐴𝑑𝑗

2  servem como um parâmetro 

indicador do quão bem os valores das propriedades dos N objetos são reprodu-

zidos pelo modelo [65], a qual é reforçada por valores de RMSE e MAE suficien-

temente baixos.  O  𝑅𝑇𝑟𝑒𝑖𝑛𝑜
2   e  𝑅𝐴𝑑𝑗

2  se diferenciam pelo caráter punitivo que o 

𝑅𝐴𝑑𝑗
2  apresenta em relação ao aumento da complexidade do modelo, assim ele 

permite avaliar modelos com diferentes números de variáveis. Espera-se ainda 

que 𝑅𝑇𝑟𝑒𝑖𝑛𝑜
2 −  𝑅𝐴𝑑𝑗

2 < 0,3, pois é um indicativo de que o número de parâmetros 

no dado modelo é adequado [66]. 

Dessas métricas, o 𝑄2  merece uma atenção especial, pois trata-se do coe-

ficiente de determinação da validação cruzada. Na validação cruzada, o conjunto 

de treinamento é dividido em p grupos, dos quais p - 1 são utilizados para recal-

cular os parâmetros de regressão e o grupo restante é utilizado para avaliar a 
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capacidade preditiva do novo modelo gerado, esse procedimento é repetido até 

que todos os p grupos tenham sido testados [65]. Quando p = N, a validação 

cruzada é denominada de LOO (do inglês “leave-one-out”), porém quando p ≠ N 

e cada grupo pi contém n indivíduos, ela é nomeada de LNO (do inglês “leave-n-

out”) [65].  

O 𝑄2  é normalmente relatado como uma métrica capaz de indicar a capaci-

dade preditiva de um modelo: (i) quando 𝑄2  é pequeno, tem-se o indicativo de 

que o modelo não apresenta um poder de previsão adequado; (ii) porém quando 

𝑄2  é grande, possivelmente o modelo tem uma boa capacidade de previsão 

[66,67]. Provavelmente, um modelo é composto por descritores relevantes e 

apresenta uma potencial capacidade preditiva se 𝑄2 > 0,5 e a diferença entre 

𝑅𝑇𝑟𝑒𝑖𝑛𝑜
2  e 𝑄2  seja menor que 0,2 – 0,3 [65].  

Roy e colaboradores [68,69] inicialmente propuseram a métrica 𝑟𝑚
2  para va-

lidações externas, porém com uma modificação na metodologia, ela pôde ser 

empregada para validar internamente um modelo. No contexto da validação in-

terna, tal métrica se apresenta como  𝑟𝑚 (𝐿𝑂𝑂)
2̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅  e ∆𝑟𝑚 (𝐿𝑂𝑂)

2 , as quais são obtidas a 

partir dos coeficientes de determinação para as regressões entre os valores ob-

servados, 𝑌, e preditos pela validação cruzada LOO, �̂�(𝐿𝑂𝑂),  para o conjunto de 

treino e, segundo elas, um modelo pode ser considerado internamente validado 

se 𝑟𝑚 (𝐿𝑂𝑂)
2̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ >  0,5 e ∆𝑟𝑚 (𝐿𝑂𝑂)

2 < 0,2. Roy et al. [70] ainda mostraram que utilizar os 

valores 𝑌 e �̂�(𝐿𝑂𝑂) escalados pela amplitude resultam em 𝑟𝑚 (𝐿𝑂𝑂)
2̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅  e ∆𝑟𝑚 (𝐿𝑂𝑂)

2  mais 

punitivos em relação às métricas obtidas com os valores não escalados. 

Na tabela 3 estão apresentados os termos necessários para calcular as mé-

tricas 𝑟𝑚 (𝐿𝑂𝑂)
2̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅  e ∆𝑟𝑚 (𝐿𝑂𝑂)

2 . Desses termos, 𝑟(𝐿𝑂𝑂)
2 , 𝑅𝑜(𝐿𝑂𝑂)

2  e 𝑅𝑜(𝐿𝑂𝑂)
′2  são os coefici-

entes de determinação da referida regressão, sendo que 𝑟(𝐿𝑂𝑂)
2  refere-se a re-

gressão com intercepto, enquanto os outros são obtidos sem intercepto – méto-

dos de regressão linear que não adotam o intercepto são denominados de re-

gressão através da origem. Vale destacar que a diferença entre 𝑅𝑜(𝐿𝑂𝑂)
2  e 𝑅𝑜(𝐿𝑂𝑂)

′2  

repousa sobre o fato de que  𝑅𝑜(𝐿𝑂𝑂)
2  está associado à regressão em um gráfico 

do tipo 𝑌 𝑥 �̂�(𝐿𝑂𝑂), enquanto o 𝑅𝑜(𝐿𝑂𝑂)
′2  é para o gráfico �̂�(𝐿𝑂𝑂) 𝑥 𝑌 [67]. 
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Tabela 3 – Equações para obtenção das métricas 𝑟𝑚
2  para validação interna. 

Métrica Expressão  

𝑟(𝐿𝑂𝑂)
2  

( )( )
( ) ( )

2

( ) ( )
2

( ) 2
2

( ) ( )

ˆ ˆ

ˆ ˆ

i i i LOO LOO

LOO

i i i LOO LOO

Y Y Y Y
r

Y Y Y Y

 − −
  =

− −



 
 (Eq. 21) 

𝑅𝑜(𝐿𝑂𝑂)
2  

( )
( )

( )
2

( ) ( )
2
( ) 2 2

( )

ˆ ˆ

1 ,    
ˆ

i i LOO i i LOO

o LOO

i LOOi i

Y kY Y Y
R k

YY Y

− −
= − =

−

 


 (Eq. 22) 

𝑅𝑜(𝐿𝑂𝑂)
′2  

( )

( )
( )

2

( ) ( )
2
( ) 2 2

( ) ( )

ˆ ˆ

1 ,     
ˆ ˆ

i LOO i i i LOO

o LOO

i
i LOO i LOO

Y k Y Y Y
R k

Y
Y Y

− −
 = − =

−

 


 (Eq. 23) 

𝑟𝑚(𝐿𝑂𝑂)
2  ( )2 2 2 2

( ) ( ) ( ) ( )1m LOO LOO LOO o LOOr r r R= − −  (Eq. 24) 

𝑟𝑚(𝐿𝑂𝑂)
′2  ( )2 2 2 2

( ) ( ) ( ) ( )1m LOO LOO LOO o LOOr r r R= − −  (Eq. 25) 

𝑟𝑚 (𝐿𝑂𝑂)
2̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅  

2 2
( ) ( )2

2

m LOO m LOO
m

r r
r

+
=  (Eq. 26) 

∆𝑟𝑚 (𝐿𝑂𝑂)
2  2 2 2

( ) ( )m m LOO m LOOr r r = −  (Eq. 27) 

Com um intuito de avaliar a significância do modelo obtido, o teste de y-

randomization normalmente é aplicado. Nesse método, o vetor de propriedade, 

o vetor y, é permutado um determinado número de vezes enquanto as posições 

dos descritores ficam inalteradas, e em cada permutação um modelo paralelo é 

obtido. Espera-se que os modelos obtidos com o vetor randomizado apresente 

os coeficientes de determinação (𝑅𝑇𝑟𝑒𝑖𝑛𝑜
2  e 𝑄2 ) menores que o do modelo ‘real’ 

[65]. 

Existe um conjunto considerável de métricas que podem ser adotadas para 

a validação externa, dentre elas a mais presente é o coeficiente de determinação 

para a predição, 𝑅𝑃𝑟𝑒𝑑
2 , a qual é uma expressão bastante similar a Eq. 16, porém 

aplicada para o grupo de teste:  

( )

( )

12

1

ˆ

1

Teste

i i

i
Pred Teste

i Treino

i

Y Y

R

Y Y

=

=

−

= −

−




 (Eq. 27) 

Sendo 𝑌𝑖   e �̂�𝑖 o valor observado e predito, respectivamente e �̅�𝑇𝑟𝑒𝑖𝑛𝑜 é a 
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média do valor observado do conjunto de treinamento. Segundo tal métrica, um 

modelo pode ser descrito como preditivo se 𝑅𝑃𝑟𝑒𝑑
2  ≥ 0,5 [71]. Outras métricas, 

nomeadas de 𝑄𝐹2
2  e 𝑄𝐹3

2 , baseadas em pequenas modificações da Eq. 27, tam-

bém costumam ser adotadas para avaliação da capacidade preditiva de um mo-

delo [53]. 

Os métodos de regressão através da origem também costumam ser adota-

dos para validação externa, por exemplo Golbraikh e Tropsha [67] propõem o 

uso dessa técnica para avaliar a previsibilidade do modelo. Segundo esses au-

tores, ao realizar tal regressão em um gráfico do tipo 𝑌𝑡𝑒𝑠𝑡𝑒 𝑥 �̂�𝑡𝑒𝑠𝑡𝑒, deve haver 

uma diferença menor que 10% entre  𝑟2  e 𝑅𝑜
2. Além disso, o coeficiente angular 

para a regressão, k, deve estar compreendido no intervalo [0,85, 1,15].  

Em adição, Roy et al. [69] propuseram o 𝑟𝑚
2  aplicado para validação externa. 

Essas métricas podem ser calculadas segundo as equações 21, 22 e 24, porém 

os valores preditos não são obtidos pela validação cruzada, mas pelo modelo 

proposto. Além do mais, para as validações externas utilizando a métrica 𝑟𝑚
2 , há 

necessidade de escalar os vetores na amplitude [69].  

Nesse sentido, empregado os métodos e métricas apresentadas acima, o 

presente estudo consiste em obter modelos QSPR robustos e preditivos voltados 

para a eficiências de DSSCs que utilizam corantes orgânicos baseados em car-

bazol, pois é uma das classes de sensibilizadores que necessita de melhorias e 

tem sido pouco explorada por essa abordagem. 
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2 OBJETIVOS 

 

2.1 Objetivo Geral 

 

Realizar um estudo QSPR das performances fotovoltaicas de células solares 

sensibilizadas por corantes orgânicos baseados em carbazol.  

2.2 Objetivos Específicos 
 

• Selecionar estruturas de corantes baseados em carbazol utilizados na 

sensibilização de DSSCs construídas e caracterizadas sob condições si-

milares; 

• Calcular os descritores estruturais (2D e 3D), eletrônicos e espectrais 

para o conjunto de estruturas dos corantes orgânicos selecionados; 

• Aplicar métodos de seleção de variáveis que possibilitem a obtenção de 

modelos robustos e preditivos para a eficiência fotovoltaica de uma 

DSSC sensibilizada por corantes baseados em carbazol; 

• Validar interna e externamente o(s) modelo(s) obtido(s) utilizando métri-

cas e métodos presentes na literatura; 

• Buscar compreender a relação entre a estrutura do corante e a eficiência 

de conversão de uma DSSC que o utilize;  
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3 METODOLOGIA 

 

3.1 Obtenção das estruturas dos corantes e performances fotovoltaicas 

 

As estruturas e os dados experimentais (PCE, Jsc, VOC e FF) utilizados no 

presente trabalho foram obtidos do banco de dados Open Acess disponibilizado 

por Venkatraman e Chellapan [72]. Além de possuir o carbazol como grupo do-

ador, outros critérios para a seleção dos corantes foram utilizados:  

(i) TiO2 como semicondutor no fotoanodo;  

(ii) Filme de platina no contra eletrodo; 

(iii)  O par 𝐼−/𝐼3
−  como eletrólito;  

(iv)  Ácido cianoacrílico como grupo de ancoragem. 

O banco disponibilizava 521 corantes baseados em carbazol, porém após a 

aplicação dos critérios mencionados acima, 126 foram selecionados (Apêndice 

8.1). 

 

3.2 Otimização Estrutural e cálculo dos descritores moleculares 
 

Após a seleção, as estruturas bi e tridimensionais dos corantes foram obtidas 

a partir dos SMILES (do inglês “simplified molecular-input line-entry system”) dis-

ponibilizados no banco de dados [72], adotando o ChemSketch versão 2021.1.0 

para conversão. A Figura 5 apresenta o SMILES de uma estrutura de um corante 

e as respectivas estruturas 2D e 3D. 

Figura 5 – Estruturas 2D e 3D de um corante baseado em carbazol e seu SMI-
LES. 

 

Para a otimização da geometria molecular, o pacote computacional MO-

PAC2016 [73] foi empregado. Todas 126 estruturas foram otimizadas em fase 
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gasosa adotando o modelo semiempírico RM1, GNORM = 0,1 como critério de 

convergência e, para calcular a polarizabilidade, a palavra-chave POLAR foi uti-

lizada.  

Sabendo que uma forte absorção na região do visível é uma importante ca-

racterística que o corante deve possuir para atuar como sensibilizador, buscou-

se incluir esses dados como descritores moleculares. Porém, como as tabelas 

com as absorções experimentais não estavam disponíveis, optou-se por traba-

lhar com os espectros de absorção teóricos considerando o mesmo solvente uti-

lizado na caracterização do corante no artigo de origem. Para considerar o efeito 

do solvente, as palavras-chave EPS e N**2 (constante dielétrica e índice de re-

fração, respectivamente) foram empregas. A Tabela 4 apresenta as constantes 

dielétricas e os índices de refração utilizados nos cálculos.  

Tabela 4 – Constantes dielétricas e índices de refração para cada solvente 
considerado. 

Solvente Constante Dielétrica Índice de Refração 

Acetronitrila 37,5 1,34 

Diclorometano 8,93 1,42 

Etanol 24,5 1,36 

Metanol 32,7 1,32 

THF 7,58 1,40 

Triclorometano 4,81 1,40 

 

Após a otimização das geometrias dos corantes, os descritores estruturais 

(2D e 3D) foram calculados empregando o software PaDEL – Descriptor [74]. 

Além desses descritores, a área e volume acessível ao solvente, potencial de 

ionização, eletroafinidade, eletronegatividade, dureza, eletropositividade, mo-

mento dipolo (componentes e total), o alfa médio isotrópico e as cargas parciais 

dos átomos dos grupos carboxila e cianeto foram obtidos a partir do MO-

PAC2016. 

Para obter os espectros teóricos, os estados excitados das estruturas otimi-

zadas foram calculados adotando o hamiltoniano INDO/S com abordagem de 

interação simples implementado no MOPAC2016. Relembrando que o método 

COSMO foi utilizado para considerar o efeito do solvente. Então os espectros 

teóricos foram obtidos através de ajustes Lorentzianos com largura de banda à 

meia altura de 25 cm-1.  
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3.3 Divisão dos grupos de treinamento e teste 

 

Como intuito de obter grupos de treino e teste que representassem de ma-

neira mais adequada o conjunto de moléculas utilizadas para a modelagem, uma 

análise de agrupamento hierárquico foi realizada sobre uma análise de compo-

nentes principais.  Ambas foram performadas utilizando a linguagem R no RStu-

dio [75,76] adotando o pacote FactoMineR [77]. 

Para a PCA, as variáveis experimentais PCE, JSC, VOC e FF foram conside-

radas variáveis quantitativas suplementares. Então, um conjunto de componen-

tes principais que explicasse no mínimo 90% da informação da matriz original foi 

selecionada e a HCA foi performada sobre essas componentes. As semelhanças 

foram calculadas a partir das distâncias euclidianas, empregando o método ward 

para criação dos clusters. 

Após o agrupamento, uma amostragem aleatória foi realizada em cada um 

dos grupos formados, de modo que 3/4 de cada cluster fosse destinado à forma-

ção do grupo de treino (os corantes com os valores máximo e mínimo de PCE 

foram forçados a compor esse grupo) e o restante para o grupo de teste.  

 

3.4 Desenvolvimento e validação dos modelos 

 

Antes de realizar a seleção de variáveis, a matriz de dados original foi redu-

zida utilizando os critérios de baixa variância (σ2 < 10-6) e correlação (r > 0,95). 

Na eliminação por correlação do par de variáveis com r > 0,95, aquela mais cor-

relacionada com a propriedade a ser modelada foi mantida na matriz de dados.  

Assim como o PCA e HCA, a obtenção dos modelos foi realizada no RStudio 

[75,76]. O método de ajuste adotado para a modelagem foi a regressão linear 

múltipla e as abordagens de seleção de variáveis foram o algoritmo genético e o 

best subsets disponíveis nos pacotes gaselect [78] e leaps [79], respectiva-

mente. Outro importante pacote utilizado foi o metrics [80], empregado para o 

cálculo do RMSE, MAE e VIF.  

Primeiramente, buscou-se definir o conjunto de parâmetros para o algoritmo 

genético modelar o PCE como variável resposta. Para isso, foram modificados o 
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tamanho da população (50 a 250, em intervalos de 100), número de gerações 

(50 a 1000, em intervalos de 50), a probabilidade de mutação (0,01, 0,05, 0,1 e 

0,15) e o método de crossover (single e random), deixando o número de variá-

veis fixados entre 5 e 12. Cada configuração foi repetida 50 vezes, sendo que o 

melhor R2 e a média dos R2 de cada iteração foram registrados. Assim, o GA foi 

configurado com base na média dos melhores R2 e melhores médias de R2 mé-

dio. 

Um script (Apêndice 8.5) foi escrito para automatizar o processo de obtenção 

dos modelos. Em um primeiro momento, o script utilizou o algoritmo genético 

(10000 iterações) para selecionar apenas os modelos que obedecessem às mé-

tricas: R2
Treino ≥ 0,6, R2

Pred ≥ 0,5 e, para cada descritor, valor-p ≤ 0,05 e VIF ≤ 5. 

Em seguida, os modelos obtidos via GA foram refinados adotando o método best 

subsets, com 2000 iterações.  Sendo considerado como aprimorado os modelos 

que tiveram R2
Treino ≥ 0,7, R2

Pred ≥ 0,65, valor-p ≤ 0,05 e VIF ≤ 5, para cada des-

critor e no máximo 14 descritores.  

Assim, os modelos obtidos foram internamente validados por meio das mé-

tricas 𝑅𝑇𝑟𝑒𝑖𝑛𝑜
2 , 𝑄𝐿𝑂𝑂

2 , métricas 𝑟𝑚
2  e Y-randomization (500 iterações). Já a valida-

ção externa foi realizada através do 𝑅𝑃𝑟𝑒𝑑
2  e métricas baseadas em regressão 

através da origem para os valores observados e preditos [67,69]. 

3.5 Modificações estruturais 
 

Do conjunto de 126 corantes selecionados, aquele presente na DSSC de 

maior eficiência foi selecionado para um conjunto de modificações estruturais 

visando o aumento do PCE da célula. 

As regiões e os grupos escolhidos para realizar as modificações foram ba-

seados nas características estruturais indicadas pelo modelo de maior poder de 

ajuste e predição. 

O fluxograma apresentado na Figura 6 apresenta resumidamente a metodo-

logia empregada no trabalho. 
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Figura 6 – Fluxograma apresentando as etapas empregadas no trabalho. 
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4 RESULTADOS E DISCUSSÃO 
 

4.1 Matriz de dados 
 

4.1.1 Variáveis Resposta 
 

Como mencionado na seção 3.1, a aplicação dos critérios para a seleção 

dos corantes no banco de dados resultou na escolha de 126 corantes baseados 

em carbazol. Assim, a Figura 7 apresenta os gráficos boxplots das variáveis ex-

perimentais desses corantes, nela é possível visualizar que tanto o PCE quanto 

o Jsc (Fig. 7-a) apresentam uma distribuição aproximadamente simétrica em re-

lação à mediana, com os valores compreendidos entre 0,57% ≤ PCE ≤ 9,2% e 

2,06 mA.cm-2 ≤ JSC ≤ 17.49 mA.cm-2 e sem a presença de outliers.  

Por outro lado, o VOC e FF (Fig. 7-b), que também estão distribuídos de ma-

neira aproximadamente simétrica, apresentam alguns valores que diferem signi-

ficativamente do conjunto. 

Figura 7 – Bloxplot para as variáveis resposta da matriz de dados.  

  
 

Apesar desses corantes (Dye 10, Dye 11, Dye59, Dye 60 e Dye 63) apre-

sentarem VOC ou FF que destoam do conjunto selecionado, eles foram mantidos 

na matriz de dados. Desse modo, a tensão de circuito aberto e fator de preen-

chimento estão distribuídos no intervalo 0,38 V ≤ VOC ≤ 0,93 V e 0,49 ≤ FF ≤ 0,78, 

respectivamente.  

 

 

a) b) 
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4.1.2 Variáveis Preditoras 

 

Como já mencionado, após a otimização estrutural dos corantes seleciona-

dos, os cálculos dos descritores 2D e 3D foram realizados através do PaDEL-

Descriptor [74]. Esse software é capaz de calcular um total de 1875 descritores 

(1444 2D e 431 3D).  

Sabendo que uma intensa absorção na região do visível é uma característica 

que o sensibilizador deve possuir para atuar em uma DSSC [5], o espectro de 

absorção teórico de cada corante selecionado foi calculado (Apêndice 8.2). Com 

a inspeção visual desses espectros, verifica-se que as absorções representati-

vas estão dispostas entre 400 – 600 nm. Dessa maneira, apenas as absorções 

compreendidas nessa faixa (500 comprimentos de onda) foram utilizadas como 

descritores moleculares neste estudo. 

Com isso, a matriz de dados apresentou uma dimensão de 126 x 2397, 126 

objetos e 2397 variáveis, sendo as quatro respostas (PCE, JSC, VOC e FF) e 2393 

descritores (1875 do PaDEL,18 do MOPAC2016 e intensidade para 500 compri-

mentos de onda).  

 

4.2 HCA e a obtenção dos grupos de Treino e Teste  

 

A análise de componentes principais é um método de análise multivariada 

que permite, além da diminuição do ruído do conjunto de dados, a extração das 

informações mais relevantes e a simplificação na descrição da matriz e o reco-

nhecimento de padrões [57]. Assim, a PCA foi utilizada para explicar as principais 

diferenças entre os clusters formados com o uso do HCA. 

A quantidade de informação extraída após a aplicação de uma PCA depende 

do número de componentes principais (PCs) consideradas. Os dois métodos co-

mumente utilizados para determinar o número de componentes são o teste de 

elbow, ou scree, e a seleção das componentes com autovalor maior que 1 [57].  

Observando a Figura 8, é possível notar que o elbow não está nitidamente defi-

nido nas primeiras componentes do scree plot. Além disso, existem 68 PCs com 

autovalor maior que 1. 
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Tendo em vista esses aspectos, optou-se por selecionar um conjunto de 

componentes com autovalor maior que 1 e que explicassem no mínimo 90% da 

variância dos dados. Desse modo, 23 PCs (90,27% da variância) foram selecio-

nadas e o HCA foi realizado sobre essas componentes. 

Figura 8 – Gráficos Scree plot, e gráfico Autorvalor x PC. 

 

A interpretação de uma PCA é realizada por meio da inspeção dos gráficos 

dos escores e dos pesos. O primeiro corresponde às coordenadas dos objetos 

no espaço das PCs, enquanto o segundo fornece a relação entre as PCs e as 

variáveis, permitindo explicar a distribuição dos objetos no gráfico dos escores 

[58].  

O gráfico dos escores (PC1 X PC2), com 6 clusters formados, está disposto 

na Figura 9. Enquanto a Figura 10 apresenta o gráfico de pesos das 2393 variá-

veis, o qual pode ser utilizado para descrever a disposição dos corantes em cada 

cluster.  

Verifica-se que a PC1 tem contribuições majoritárias dos descritores estru-

turais e alguns quânticos, como o potencial de ionização (P.I.) e dureza (H). Por 

outro lado, a PC2 traz as informações referentes aos espectros de absorção, 

eletronegatividade (E.N.) e eletropositividade (E.P.). Também é visível que as 

cargas parciais pouco contribuem para a separação dos indivíduos.  



30 
 

 
 

Figura 9 – Gráfico dos escores projetados em PC1 (32,1%) X PC2 (12,2%) 
com os clusters formados. 

 

Figura 10 – Gráfico dos pesos nas duas primeiras componentes: PC1 (32,1%) 
x PC2 (12,2%). 

 

Uma inspeção nas contribuições dos descritores para a PC1 revela que os 

corantes mais à direita dessa componente tendem a ser mais volumosos, com 

uma maior maciez, um menor potencial de ionização e tendem a ser os corantes 
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que compõem as células de maiores PCE. Para as espécies mais à esquerda, o 

inverso é observado.  

 Em contrapartida, os corantes que apresentam os maiores valores na PC2 

tendem a absorver em comprimentos de onda cada vez mais próximos de 600 

nm. Dessa maneira, é possível atribuir algumas características gerais e compa-

rações entre os clusters formados. 

Por exemplo, os clusters 1 e 2 apresentam corantes menos volumosos, mais 

duros e com maiores potenciais de ionização que aqueles do cluster 5. Além 

disso, é possível salientar que as espécies dos clusters 4 e 6 tendem a possuir 

absorções máximas em comprimentos de onda próximos de 600 nm, diferente 

dos corantes dos clusters 1 e 5 que tem suas máximas absorções próximas de 

400 nm. Já o cluster 3 contém estruturas que apresentam características inter-

mediárias dos outros grupos. 

Dessa maneira, após as amostragens aleatórias em cada um dos clusters, 

o grupo de treinamento (95 estruturas) e o de teste (31 estruturas) foram forma-

dos. Vale salientar que o Dye56 e Dye59, respectivamente o PCE máximo e 

mínimo, foram forçadamente incluídos no grupo de treino.  A Tabela 5 apresenta 

a distribuição dos corantes de cada cluster nos grupos de treino e teste. 

Tabela 5 – Distribuição dos corantes nos grupos de treino e teste. 

Cluster 
Corantes 

Treino Teste 

1 8, 14, 17, 19, 20, 23, 24, 25, 26, 27, 46, 83 6, 7, 15, 64 

2 

2, 3, 4, 10, 11, 12, 13, 16, 35, 37, 38, 40, 52, 59, 

66, 67, 77, 79, 81, 82, 87, 103, 104, 105, 110, 

114, 120, 122, 123, 126 

18, 21, 36, 39, 65, 

75, 78, 80, 111 

3 
28, 29, 31, 42, 43, 49, 50, 51, 55, 62, 63, 68, 76, 

86, 89, 96, 97, 98, 100, 115 

5, 9, 22, 33, 44, 88, 

99 

4 1, 32, 34, 53, 56, 60, 73, 74, 94, 102 47, 57, 101 

5 
30, 41, 45, 54, 58, 61, 69, 70, 71, 84, 85, 90, 91, 

109, 112, 116, 118, 119, 124, 125 

92, 106, 107, 108, 

113, 117, 121 

6 48, 93, 95 72 

59 – PCE mínimo; 56 – PCE máximo 
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4.3 Parametrização do GA 
 

Como descrito na seção 3.4, buscou-se um conjunto de parâmetros para o 

algoritmo genético que retornasse os modelos mais preditivos para o conjunto 

de treino. Para isso, o tamanho da população, número de gerações, probabili-

dade de mutação e tipo de cruzamento foram explorados. No apêndice 8.3 estão 

apresentados os gráficos referentes às modificações. 

Observando como o método de cruzamento afeta a predição dos modelos, 

percebe-se que independentemente dos outros parâmetros, o método single e 

random resultam valores de R2 aproximadamente idênticos para os melhores 

modelos. Porém, o método single fornece um conjunto de modelos com coefici-

entes de determinação médio maior que o random. Desse modo, optou-se por 

definir o método de cruzamento como single. 

Realizar a seleção de variáveis por GA utilizando um grande número de in-

divíduos e de gerações tende a aumentar o custo computacional envolvido na 

otimização. Em vista disso, como não há um aumento substancial nos coeficien-

tes de determinação a partir de 500 gerações, seja do melhor modelo ou do con-

junto obtido, e que 250 indivíduos geram, em média, modelos tão bons quanto 

os gerados por 350 indivíduos, optou-se por selecionar 500 gerações e 250 indi-

víduos. 

Por fim, observando como a modificação da probabilidade de mutação para 

os parâmetros já selecionados afetam os modelos obtidos, observa-se que uma 

taxa de 0,05 proporciona os maiores valores de R2 para os melhores modelos.  

Assim, o algoritmo genético operou com a seguinte configuração: Tamanho 

da População = 250; Número de Gerações = 500; Mínimo e Máximo de Variáveis 

de 5 e 12, respectivamente; Probabilidade de Mutação = 0,05 e Crossover = 

single. 

 

4.4 Modelos para o PCE 
 

A partir da execução do script utilizando o algoritmo genético e as métricas 

de corte (𝑅𝑇𝑟𝑒𝑖𝑛𝑜
2

  ≥ 0,6, 𝑅𝑃𝑟𝑒𝑑
2 ≥ 0,5 e, para cada descritor, valor-p ≤ 0,05 e VIF ≤ 

5), foi possível obter 198 modelos, porém apenas os 15 com maiores 𝑅𝑃𝑟𝑒𝑑
2  foram 
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selecionados para a etapa de refinamento. Dessa maneira, após empregar o 

best-subsets em conjunto com os novos critérios de escolha (𝑅𝑇𝑟𝑒𝑖𝑛𝑜
2 ≥ 0,7, 𝑅𝑃𝑟𝑒𝑑

2
 

≥ 0,65, valor-p ≤ 0,05 e VIF ≤ 5, para cada descritor e no máximo 14 variáveis), 

apenas 4 modelos foram obtidos. 

 Nas Tabelas 6 – 9 estão apresentados os coeficientes dos modelos e seus 

respectivos desvios padrões, valores p e VIF. Verifica-se que todos os 4 modelos 

obtidos para a predição do PCE satisfazem as seguintes condições [81]: 

I. n > 4 k, sendo n o número de compostos no conjunto de treinamento 

e k o número de descritores no modelo; 

II. Todos os descritores são estatisticamente significantes, pois p < 0,05; 

III. Todos os descritores são fraca/moderadamente correlacionados, já 

que VIF ≤ 5.  

Tabela 6 – Coeficientes do modelo 1 (M-1) - k = 10, F = 23,14. 

Coeficientes Valor σ Valor-p VIF 

Constante 41,46292 7,054022 8,14·10-8 - 

ATSC4e 1,462918 0,324847 2,14·10-5 2,628949 

ATSC4s -0,12125 0,017594 9,50 ·10-10 2,067891 

GATS7c -5,8755 0,866361 1,55 ·10-9 1,567342 

VE2_Dzi -98,97 26,66648 3,7·10-4 1,45624 

C1SP3 0,161461 0,065133 0,015177 2,809662 

minHBint8 -0,98589 0,194341 2,31·10-6 2,003224 

MDEO-11 -5,71084 2,585898 0,029936 1,408635 

PNSA-3 0,050951 0,016882 0,003368 2,217062 

Carea 0,006561 0,001062 2,25·10-8 3,937671 

SpMax2_Bhp -6,50814 1,707646 2,63·10-4 2,726352 

 
Tabela 7 – Coeficientes do modelo 2 (M-2) - k = 12, F = 30,92. 

Coeficientes Valor σ Valor-p VIF 

Constante 51,16831 7,122512 2,81·10-10 - 

ATSC4c 2,803665 0,910097 0,002811 1,269299 

ATSC4s -0,11229 0,014665 3,33 ·10-11 2,063361 

GATS7c -4,21276 0,670592 1,52·10-8 1,348756 

GATS5p -4,53076 1,224726 3,9·10-4 1,493726 

VE1_Dzs -1,26471 0,305386 8,34·10-5 1,251768 

SpMin2_Bhm -7,36176 2,68316 0,00746 1,649342 

minHBint8 -1,37174 0,179734 3,72·10-11 2,460994 

FNSA-2 5,09554 0,828361 2,67·10-8 2,909385 

Cvol 0,007484 0,000642 4,22·10-19 3,736921 

SpMax2_Bhp -4,61821 1,50938 0,002994 3,059384 

I540.681363 1,209957 0,554061 0,031834 1,388099 

elea -0,88621 0,308555 0,005188 1,572026 
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Tabela 8 – Coeficientes do modelo 3 (M-3) - k = 13, F = 26,85. 

Coeficientes Valor σ Valor p VIF 

Constante 39,82667 6,769271 8,68·10-8 - 

ALogP -0,3491 0,059892 1,09·10-7 3,887371 

ATSC4e 1,412073 0,285838 4,13 ·10-6 2,775173 

ATSC4s -0,1221 0,016521 1,18·10-10 2,485841 

GATS7c -5,33477 0,904342 8,12·10-8 2,328411 

VE2_Dzi -84,1936 23,53078 5,88·10-4 1,545974 

SpMax2_Bhp -5,87094 1,610034 4,69·10-4 3,304335 

C1SP3 0,229488 0,054312 6,21·10-5 2,663656 

minHBint8 -1,21327 0,176489 1,18·10-9 2,252507 

MDEO-11 -11,4577 2,511115 1,77·10-5 1,811074 

Carea 0,004125 0,000941 3,45·10-5 4,208833 

ATSC7c -2,13864 0,83853 0,012642 1,615318 

BCUTc-1l -5,39563 2,270046 0,019818 1,073549 

RotBFrac -8,28164 2,394473 8,68·10-4 4,5432 

 
Tabela 9 – Coeficientes do modelo 4 (M-4) - k = 14, F = 31,34. 

Coeficientes Valor σ Valor p VIF 

Constante 37,65727 4,617922 4,03·10-12 - 

ATS6m 0,000234 1,87E-05 1,81·10-20 3,54903 

ATSC6i 0,020144 0,004756 6,06·10-5 1,720361 

MATS4s -22,955 3,737759 2,99·10-8 1,763323 

GATS7c  -4,41269 0,752539 9,72·10-8 1,944914 

VE2_Dzv -61,1769 20,56018 0,003867 1,563843 

BCUTc-1l -10,9212 2,183905 3,31·10-6 1,198583 

SpMin1_Bhi -12,6455 2,168057 1,11·10-7 2,548464 

VE3_Dt 0,046871 0,019064 0,016106 2,00148 

ndO -1,05362 0,252099 7,41·10-5 1,612155 

FNSA-2 5,691081 0,774961 1,54 ·10-10 2,915722 

AATSC5s 4,710096 2,159336 0,0321 1,941682 

SaasC -0,09164 0,024867 4,15·10-4 2,082705 

minHBint8 -1,01721 0,179446 2,20·10-7 2,808934 

I434.468938 0,83896 0,420679 0,049526 1,179178 

 

Como já mencionado, observar como os resíduos estão distribuídos em fun-

ção das predições permite que algumas conclusões sejam feitas, tais como in-

certeza na obtenção da constante do modelo, erro de análise dos dados e a 

homoscedasticidade [57,62]. Dessa maneira, os gráficos de resíduos vs valores 

preditos e o normal QQ dos resíduos padronizados serão apresentados para os 

quatro modelos selecionados. 

Na Figura 11 estão os gráficos dos resíduos vs valores preditos para todos 

os modelos. Nota-se que os resíduos estão aleatoriamente distribuídos entre va-
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lores de |ê| ≤ 2,5, indicando que os resíduos são independentes e estão distribu-

ídos em torno do ê = 0. Os gráficos normal QQ dos resíduos padronizados (Fi-

gura 12) mostram que os resíduos se distribuem normalmente, porém observa-

se a existência de pequenos desvios da normalidade nas caudas direita e es-

querda. 

Figura 11 – Gráficos dos resíduos vs valores preditos. 

Modelo 1  Modelo 2  

  
Modelo 3  Modelo 4  

  
 

Figura 12 – Normal QQ dos resíduos padronizados. 

Modelo 1 Modelo 2 
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Modelo 3  Modelo 4  

  

Para cada um dos modelos apresentados, as métricas de ajuste (𝑅𝑇𝑟𝑒𝑖𝑛𝑜
2  e 

𝑅𝐴𝑑𝑗
2 ), de previsibilidade interna (𝑄𝐿𝑂𝑂

2 , obtida por meio da validação cruzada le-

ave-one-out) e medidas de erro (RMSE e MAE) estão apresentadas na Tabela 

10. 

Tabela 10 – Métricas de variância explicada pelo modelo, previsibilidade in-
terna e medidas de erro. 

Modelo 𝑹𝑻𝒓𝒆𝒊𝒏𝒐
𝟐  𝑹𝑨𝒅𝒋

𝟐  𝑸𝑳𝑶𝑶
𝟐  RMSE RMSECV MAE MAECV 

M-1 0,734 0,702 0,630 0,986 1,162 0,771 0,891 

M-2 0,819 0,792 0,753 0,812 0,949 0,652 0,762 

M-3 0,812 0,781 0,711 0,829 1,026 0,668 0,804 

M-4 0,846 0,819 0,781 0,750 0,894 0,577 0,692 

Nota-se que os modelos obtidos são capazes de explicar uma quantidade 

considerável da variabilidade dos dados, já que todos apresentam 𝑅𝑇𝑟𝑒𝑖𝑛𝑜
2 > 0,7. 

Além disso, ao analisar os valores de 𝑅𝐴𝑑𝑗
2 , o qual é mais punitivo ao aumento da 

complexidade do modelo, têm-se um indicativo de que o número de descritores 

utilizados não conduz ao overfitting, tendo em vista a similaridade entre 𝑅𝑇𝑟𝑒𝑖𝑛𝑜
2  

e 𝑅𝐴𝑑𝑗
2  [66].  Somado a isso, os valores de 𝑄𝐿𝑂𝑂

2  > 0,6 reforçam a ausência do 

overfitting e indicam uma boa previsibilidade interna dos modelos [66,67], a qual 

é corroborada pela semelhança entre as medidas de erro do ajuste e da valida-

ção cruzada.  

Quando os modelos são comparados baseados nos coeficientes de deter-

minação e medidas de erro, percebe-se que o M-1 apresenta o conjunto de mé-

tricas inferior, enquanto o M-4 e M-2 apresentam os melhores ajustes e previsi-

bilidade interna, pois esses apresentam os maiores 𝑅2  e 𝑄𝐿𝑂𝑂
2  e os menores 
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valores de RMSE e MAE. Já o M-3 possui um ajuste e capacidade de previsão 

muito similar aos M-4 e M-2. 

Baseado na regressão através da origem e na validação cruzada leave-one-

out, Roy e colaboradores [69] propuseram duas métricas (𝑟𝑚 (𝐿𝑂𝑂)
2̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅  e ∆𝑟𝑚 (𝐿𝑂𝑂)

2 ) 

para validação interna de modelos QSPR. A Tabela 11 apresenta os termos ne-

cessários para a obtenção dessas métricas e os critérios que um dado modelo 

deve satisfazer para ser considerado internamente validado.   

Tabela 11 – Métricas 𝑟𝑚
2  para validação interna. 

  Modelo 

Métrica Critério M-1 M-2 M-3 M-4 

𝒓(𝑳𝑶𝑶)
𝟐  - 0,633 0,735 0,714 0,782 

𝑹𝒐(𝑳𝑶𝑶)
𝟐  - 0,631 0,734 0,712 0,781 

𝑹𝒐(𝑳𝑶𝑶)
′𝟐  - 0,512 0,673 0,648 0,746 

𝒓𝒎(𝑳𝑶𝑶)
𝟐  - 0,601 0,713 0,682 0,759 

𝒓𝒎(𝑳𝑶𝑶)
′𝟐  - 0,411 0,553 0,531 0,632 

𝒓𝒎 (𝑳𝑶𝑶)
𝟐̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅ > 0,5 0,506 0,633 0,607 0,696 

∆𝒓𝒎 (𝑳𝑶𝑶)
𝟐  < 0,2 0,189 0,160 0,151 0,126 

Nota-se que todos os modelos satisfazem as condições propostas por Roy 

e colaboradores [69], assim é possível dizer que os modelos obtidos apresentam 

uma satisfatória capacidade preditiva interna. Para Roy el al. [69], um modelo é 

mais preditivo internamente quanto mais próximo de 1 for o  𝑟𝑚 (𝐿𝑂𝑂)
2̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅  e mais pró-

ximo de 0 for o ∆𝑟𝑚 (𝐿𝑂𝑂)
2 , reforçando a ordem decrescente de melhores modelos: 

M-4 > M-2 > M-3 > M-1. 

 Como já mencionado, o y-radomization foi performado para avaliar a signifi-

cância de cada um dos quatro modelos apresentados. Para isso, a cada iteração, 

um modelo obtido e suas métricas 𝑅2  e 𝑄𝐿𝑂𝑂
2  foram registradas e comparadas 

com as do modelo ‘real’. A Figura 13 apresenta os gráficos  𝑄𝐿𝑂𝑂
2  𝑋 𝑅2  para as 

500 iterações de cada um dos modelos.  
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Observa-se que em todas as randomizações realizadas, os modelos randô-

micos apresentaram baixos valores de 𝑅2 , os quais são, em grande parte, acom-

panhados por valores negativos de 𝑄𝐿𝑂𝑂
2 . Como os coeficientes de determinação 

dos modelos ‘reais’ destoam fortemente daqueles randômicos, pode-se afirmar 

que os descritores selecionados nos quatro modelos têm uma conexão com o 

PCE. 

Figura 13 – Gráficos das randomizações do vetor resposta. 

Modelo 1 Modelo 2 

  
Modelo 3 Modelo 4 

  

Até o momento, os modelos apresentados foram internamente validados por 

meio de métricas de ajuste e robustez. Porém, é necessário observar a capaci-

dade de prever o PCE para estruturas que não estão presentes no treinamento. 

Ou seja, faz-se necessário o processo de validação externa, onde um conjunto 

de objetos que não foi utilizado no treinamento é adotado para avaliar a real 

capacidade preditiva do modelo. 
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Sabe-se que um baixo Q2 indica a baixa previsibilidade de um modelo, porém 

não é possível dizer que um alto valor de Q2 esteja associado com uma forte 

capacidade de prever a propriedade de compostos não utilizados no treinamento 

[69]. Por esse motivo, algumas métricas são utilizadas para avaliar tal capaci-

dade, uma comumente utilizada é obtida conforme a equação 27, segundo a qual 

um modelo pode ser descrito como preditivo se 𝑅𝑃𝑟𝑒𝑑
2  ≥ 0,5 [71]. A Tabela 12 

apresenta o  𝑅𝑃𝑟𝑒𝑑
2  e algumas medidas de erro para a validação externa. 

Tabela 12 – Coeficiente de determinação, RMSE e MAE para o conjunto teste. 

Modelo 𝑹𝑷𝒓𝒆𝒅
𝟐  RMSEpred MAEpred 

M-1 0,709 0,858 0,694 

M-2 0,681 0,899 0,744 

M-3 0,709 0,859 0,709 

M-4 0,743 0,807 0,659 

Dos quatro modelos, M-4 e M-2 apresentam a melhor e a pior capacidade 

de previsão, respectivamente, do conjunto apresentado. Já M-1 e M-3 possuem 

uma previsibilidade muito similar, tendo em vista os valores de 𝑅𝑃𝑟𝑒𝑑
2 , RMSEpred e 

MAEpred. Nota-se ainda, que as medidas de erro para o grupo de treino (Tabela 

10) e as de teste (Tabela 12) são, em geral, muito parecidas e consideravelmente 

próximas de zero. 

Assim como os procedimentos de validação interna, a validação externa nor-

malmente adota outras métricas além do 𝑅𝑃𝑟𝑒𝑑
2 , o que reforça as conclusões 

acerca da capacidade de predição de um dado modelo. Por exemplo, a regres-

são através da origem aplicada sobre o conjunto de teste resulta em um conjunto 

de parâmetros que podem ser utilizados para validar externamente um modelo.  

Neste estudo foram adotadas as métricas propostas por Roy et al. [69] e 

Golbraikh e Tropsha [67], as quais estão apresentadas na Tabela 13 juntamente 

com seus os valores mínimos aceitáveis. Observando a tabela, nota-se que to-

dos os modelos propostos estão de acordo com os critérios estabelecidos, e que 

a tendência do poder de predição já apresentada (M-4 > M-3 ≈ M-1 > M-2) é 

reforçada. 
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Tabela 13 – Métricas de extras para validação externa. 

  Modelo 

Métrica Critério M-1 M-2 M-3 M-4 

𝒓𝟐 > 0,6 0,732 0,700 0,757 0,752 

𝑹𝒐
𝟐 - 0,706 0,697 0,719 0,747 

𝒓𝒎
𝟐  > 0,5 0,614 0,658 0,611 0,698 

𝒌 0,85 ≤ 𝒌 ≤ 1,15 1,003 0,959 0,964 0,975 

𝒓𝟐 − 𝑹𝒐
𝟐

𝒓𝟐
 < 0,1 0,037 0,005 0,053 0,007 

Como a similaridade da capacidade preditiva entre M-1 e M-3 é reforçada 

por essas métricas, é possível escolher apenas um deles com base na comple-

xidade dos mesmos. Além da semelhança da capacidade de predição, nota-se 

que eles apresentam um conjunto de descritores muito similares, nove dos dez 

descritores usado no M-1 estão presentes no M-3. Desse modo, é possível afir-

mar que os descritores que diferenciam o M-3 e M-1, só afetam o ajuste do con-

junto de treinamento e pouco influenciam no poder de predição. Nesse sentido, 

o M-1 é preferível, já que ele apresenta o menor número de descritores. 

Além de avaliar a previsibilidade, a OECD recomenda que, ao desenvolver 

um modelo QSAR/QSPR, deve-se definir o Domínio de Aplicabilidade (DA) e 

verificar se os compostos em estudo estão compreendidos no mesmo [52]. Um 

método frequentemente utilizado para definir o DA é verificar se os valores de 

alavancagem de cada um dos objetos dos conjuntos de treino e teste são meno-

res de h* = 3p/n, sendo n o número de objetos no conjunto de treinamento e p o 

número de descritores mais 1 [61]. Comumente, um gráfico de resíduos padro-

nizados em função da alavancagem (gráfico de Willams) é plotado para observar 

tanto o DA, quanto os possíveis outliers [52,61]. 

A Figura 14 apresenta os gráficos de Willams para todos os quatro modelos. 

Nota-se que todos os objetos do grupo de treinamento e teste apresentam resí-

duos padronizados localizados entre ±3 em M-1, M-3 e M-4, indicando a ausên-

cia de outliers. Todavia, no M-2 o Dye32 possui um resíduo padronizado menor 

que o limite inferior (-3,013), porém como esse corante tem uma baixa influência 

no modelo e sua distância de Cook é menor que 1 (Apêndice 8.4), ele foi mantido 

no conjunto de dados. 
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Além disso, é perceptível que apenas no M-4 os objetos não apresentaram 

valores de alavancagem superior ao valor limite (h* = 0,4736). Nos modelos M-1 

(h* = 0,3474), M-2 (h* = 0,4105) e M-3 (h* = 0.4421), o Dye60 está fora do DA, 

indicando que previsão da propriedade para esse corante utilizando tais modelos 

não é confiável, pois o modelo é extrapolado para obtenção de tal medida.  So-

mado a isso, percebe-se que os descritores que distinguem o M-1 do M-3 não 

fazem com que os corantes Dye125 e Dye60 sejam inseridos no DA, reforçando 

a preferência pelo M-1. 

Figura 14 – Gráfico de Willams. A linha sólida representa o valor limite de h* e 
o pontilhado os resíduos padronizados ±3. 

Modelo 1 Modelo 2 

  
Modelo 3 Modelo 4 

 

 

Por fim, a Figura 15 apresenta os gráficos de PCE vs. PCE predito para os 

modelos apresentados. A partir de uma inspeção visual, nota-se que os modelos 

apresentados possuem um ajuste e uma capacidade de predição suficiente-

mente razoáveis, tendo em vista a proximidade dos pontos com a reta 𝑷𝑪𝑬 =

𝑷𝑪𝑬𝑷𝒓𝒆𝒅𝒊𝒕𝒐 .  
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Figura 15 – Gráficos PCE vs. PCE predito. 

Modelo 1 Modelo 2 

𝑹𝑻𝒓𝒆𝒊𝒏𝒐
𝟐 = 𝟎, 𝟕𝟑𝟒, 𝑹𝑷𝒓𝒆𝒅

𝟐 = 𝟎, 𝟕𝟎𝟗, 𝒌 = 𝟏𝟎 𝑹𝑻𝒓𝒆𝒊𝒏𝒐
𝟐 = 𝟎, 𝟖𝟏𝟗 , 𝑹𝑷𝒓𝒆𝒅

𝟐 = 𝟎, 𝟔𝟖𝟏, 𝒌 = 𝟏𝟐 

  
Modelo 3 Modelo 4 

𝑹𝑻𝒓𝒆𝒊𝒏𝒐
𝟐 = 𝟎, 𝟖𝟏𝟐, 𝑹𝑷𝒓𝒆𝒅

𝟐 = 𝟎, 𝟕𝟎𝟗, 𝒌 = 𝟏𝟑 𝑹𝑻𝒓𝒆𝒊𝒏𝒐
𝟐 = 𝟎, 𝟖𝟒𝟔, 𝑹𝑷𝒓𝒆𝒅

𝟐 = 𝟎, 𝟕𝟒𝟑, 𝒌 = 𝟏𝟒 

  
 

4.4.1 Interpretação do modelo M-4 para o PCE 

 

Dos modelos apresentados anteriormente, o M-4 foi o que apresentou o 

maior poder de ajuste e predição para a eficiência de conversão de uma DSSC. 

Desse modo, essa seção é dedicada a possível interpretação dos descritores 

presentes nesse modelo. 

 O M-4 apresenta descritores que podem ser divididos em 5 tipos diferentes: 

de Autocorrelação; Autovalor/autovetor; Eletrotopológico; CPSA e Espectroscó-

pico. Todos esses descritores estão apresentados no Quadro 1, juntamente suas 

influências – Positiva (+) ou negativa (-) – para o PCE de uma dada DSSC. 
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Quadro 1 – Descritores do M-4 e suas descrições. 

Descritor Influência Descrição Tipo 

ATS6m + 
Autocorrelação Broto-Moreau– lag 6 

ponderada por massa 

Autocorrelação 

ATSC6i + 
Autocorrelação Broto-Moreau centrada 
– lag 6 ponderada pelo primeiro poten-

cial de ionização 

AATSC5s + 
Autocorrelação Broto-Moreau centrada 

média – lag 5 ponderada por I-State 

MATS4s - 
Autocorrelação Moran – lag 4 pode-

rada por I-State 

GATS7c - 
Autocorrelação de Geary – lag 7 pon-

derada por cargas 

VE2_Dzv - 
Média dos coeficientes do último au-
tovetor da matriz de Barysz / ponde-
rada por volumes de van der Waals 

Autovalor/autove-
tor 

SpMin1_Bhi - 

Valor absoluto do menor autovalor da 
matriz de Burden modficada – n 1 / 

ponderada pelo primeiro potencial de 
ionização 

BCUTc-1l - 
Menor autovalor ponderado por cargas 

parciais/BCUTs 

VE3_Dt + 
Logaritmo da soma dos coeficientes do 

último autovetor da matriz detour 

minHBint8 - 
Mínimo E-State da força para poten-
ciais ligações de hidrogênio em cami-

nhos de comprimento 8 Eletrotopológico 
ndO - Número de átomos com E-State: =O 

SaasC - Soma dos átomos de E-State: :C:- 

FNSA-2 + PNSA-2 / área da superfície molecular CPSA 

I434.468938 + Absorção no visível Espectroscópico 

  

o I434.468938 (+) é facilmente interpretável, pois indica que corantes que apre-

sentam absorções mais intensas próximas de 434 nm tendem a proporcionar 

maiores PCE. Tal descritor reforça a ideia de que os corantes devem absorver 

mais intensamente na região do visível para possibilitar maiores eficiências de 

conversão [4,5]. 

Outra característica é apresentada pelo descritor FNSA-2 (do inglês “Fracti-

onal negative surface area”), o qual faz parte do conjunto de descritores CPSA 

(do inglês “Charged partial surface area”) proposto por Stanton e Jurs [82]. Por 

definição, o FNSA-2 é um valor negativo dado por:  



44 
 

 
 

2
2

−

− −
−

− = =
 aa

Q SAPNSA
FNSA

SASA SASA
 (Eq. 28) 

Sendo 𝑄− a soma de todas as cargas parciais negativas na molécula,  𝑆𝐴𝑎
− 

corresponde à área superficial negativa no átomo 𝑎 que é acessível ao solvente 

e 𝑆𝐴𝑆𝐴 descreve a área superficial acessível ao solvente. Nota-se que o termo 

∑ 𝑆𝐴𝑎
−

𝑎− 𝑆𝐴𝑆𝐴⁄  é um valor positivo que corresponde a fração molecular que apre-

senta carga parcial negativa e é acessível ao solvente. Ou seja, o FNSA-2 des-

creve a fração negativa da molécula que o solvente pode interagir, porém pon-

derada pela carga negativa total.  

Observando a influência do FNSA-2 (+), e sabendo que ele sempre assume 

um valor negativo, espera-se que o aumento do valor absoluto de FNSA-2 pro-

porcione a redução da eficiência da célula. A partir da Eq. 28, nota-se que a 

modificação da área acessível ao solvente pode proporcionar a redução do valor 

absoluto de FNSA-2. Por exemplo, a inserção de cadeias alquílicas pode resultar 

no acréscimo da 𝑆𝐴𝑆𝐴, modificando pouco a distribuição de cargas negativas. 

 As Tabelas 14 e 15 apresentam algumas comparações onde a inserção/au-

mento de cadeias alquílicas é acompanhada pelo aumento do PCE. A presença 

de cadeias laterais (comumente as alquílicas) em sensibilizadores é reportada 

na literatura, pois elas normalmente auxiliam na redução das interações π-π, as 

quais tendem a afetar negativamente o PCE [45]. 

Tabela 14 – Comparação entre Dye29 e Dye30 para a inserção de cadeias al-
quílicas na ponte π. 

 Dye29 Dye30 

 
N

N

S S

S

O

OH

NH
H

 

S S

S
O

OH

N

N
N

 

∑ 𝑺𝑨𝒂
−

𝒂−
𝑺𝑨𝑺𝑨⁄  0,37 0,29 

𝑭𝑵𝑺𝑨 − 𝟐 -1,09 -1,04 

SaasC 10,63 14,42 
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Se as modificações estruturais passarem pela inserção de cadeias alquíli-

cas, o modelo M-4 apresenta um indicativo das posições que potencialmente 

terão um efeito negativo sobre o valor de PCE. Lembrando que deve haver cau-

tela na inserção de cadeias alquílicas, pois o aumento excessivo do volume mo-

lecular resultará na redução da quantidade de corante adsorvido na superfície 

do semicondutor e, consequentemente, no valor de PCE [83,84]. 

Tabela 15 – Comparação entre Dye73 e Dye74 para o aumento das cadeias al-
quílicas nos substituintes da ponte π. 

 Dye73 Dye74 

 
N

S S S

O

OH

N
O

O

O

O

CH3

CH3

CH3

CH3

 

N
S S S

O

OH

N
O

O

O

O

 

∑ 𝑺𝑨𝒂
−

𝒂−
𝑺𝑨𝑺𝑨⁄  0,34 0,27 

𝑭𝑵𝑺𝑨 − 𝟐 -1,22 -1,08 

A informação sobre as posições vem da influência do descritor SaasC (-), o 

qual faz parte do conjunto de descritores eletrotopológicos propostos por Kier e 

Hall [85,86]. Esses descritores são capazes de computar características elétricas 

de um átomo considerando o efeito da vizinhança sobre ele  [85,86]. Assim, é 

possível distinguir um carbono de anel aromático daqueles de cadeias alquílicas 

ou identificar se um átomo é mais interno ou periférico em uma molécula, com 

base no valor de E-State, S, proposto por esses autores. O E-State de um dado 

átomo é calculado segundo: 

( )
2

2

2/N 1





+ −
= + = +

v
i j

i i i

ij

i i
I I

I I
S I I

r
 

(Eq. 29) 

O valor 𝐼𝑖 descreve o valor intrínseco, ou I-State, do átomo i e ∆𝐼𝑖 corres-

ponde a modificação do valor intrínseco devido à presença dos outros átomos 

na molécula. N corresponde ao número quântico principal do nível de valência 

do átomo, rij a distância entre o átomo i e j, δv e δ correspondem aos valores de 

conectividade molecular, os quais são obtidos da seguinte maneira: 
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 = −H  (Eq. 30) 

  = + + −v n H  (Eq. 31) 

Onde σ, π, n o número de elétrons em orbitais σ, π e em pares isolados, 

respectivamente; e H corresponde ao número de hidrogênios ligados ao dado 

átomo. 

O SaasC descreve a soma dos valores de E-State de todos os carbonos 

aromáticos substituídos presentes na molécula, ou seja, substituir anéis aromá-

ticos tende a diminuir o PCE de uma DSSC. Esse efeito pode ser observado com 

a inserção de cadeias alquílicas na ponte π do Dye29 (Tabela 14) e com a subs-

tituição em Dye23, Dye24, Dye25 (Tabela 16). 

Tabela 16 – Modificação do SaasC por substituições nos anéis aromáticos. 

 Dye23 Dye24 Dye25 Dye26 

 
N

O
OH

N

 

N

O
OH

N

 

N

O
OH

N

O

 

N

O
OH

N

H

 
SaasC 4,35 6,95 3,73 3,03 

Outra característica apontada pelo modelo M-4 é dada pela influência de 

outro descritor eletrotopológico proposto por Kier e Hal [85,86], o minHBint8 (-). 

Esse descritor é obtido pelo menor valor de E-state dentre os átomos que poten-

cialmente formam ligações de hidrogênio intramoleculares, sendo que o átomo 

receptor da ligação e o hidrogênio estão à 8 ligações de distância. Nas estruturas 

utilizadas nesse estudo, existe no máximo 1 átomo que satisfaz a condição defi-

nida pelo descritor.  

Como esse descritor apresenta uma influência negativa, espera-se que a 

redução do minHBint8 proporcione maiores eficiências de conversão da DSSC. 

A Tabela 17 apresenta uma comparação entre dois corantes com diferentes va-

lores de minHBint8, salientando que o nHBint8 corresponde ao número de po-

tenciais ligações de hidrogênio intramolecular à 8 ligações. 

Sabe-se que o aumento da eletronegatividade de um dado átomo em uma 

da cadeia tende a proporcionar a redução dos E-State de todos os outros átomos 
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na molécula [86]. Assim, é possível reduzir o valor do minHBint8 inserindo áto-

mos mais eletronegativos em determinadas posições na molécula, lembrando 

que a perturbação no valor intrínseco depende do quadrado da distância entre 

os átomos (Eq. 29).  

Tabela 17 – Comparação dos valores de minHBint8 para Dye21 e Dye22. 

 Dye21 Dye22 

 N
S

S
S O

OH

N

 

N
S

S
O O

OH

N

 

nHBint8 1 1 

minHBint8 -0,88 -1,04 

O último dos descritores eletrotopológicos é o ndO (-), o qual contabiliza a 

presença de oxigênios com ligações duplas. Como todas as estruturas apresen-

tam um grupo carboxila, possivelmente a influência negativa do ndO sugere que 

o aumento no número oxigênio duplamente ligado tende a reduzir a eficiência da 

célula.  

Os descritores de autocorrelação (ATS6m, ATSC6i, AATSC5s, MATS4s e 

GATS7c) indicam como uma determinada propriedade (eletronegatividade, 

carga, massa, volume etc) está distribuída através da molécula composta por A 

átomos [48]. Genericamente, o descritor de correlação pode ser obtido segundo 

a expressão: 

( ) ( )( ; , , )
1 1

5 ;


      
= =

=  
A A

i j ijk ij
i j

D d k  (Eq. 32) 

 Sendo 𝜏 um valor genérico invariante referente à propriedade atômica; α cor-

responde ao termo para escalar os dados, λ é o expoente do termo (𝜏𝑖. 𝜏𝑗)𝑖𝑗; δ 

(dij; k) é a função delta de Kronecker, a qual assume valor 1 quando dij = k e 0 

para dij ≠ k; O termo k (o lag) corresponde a distância topológica entre o átomo i 

e j [48]. Para cada tipo de autocorrelação, a Eq. 32 assume formas característi-

cas. 
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O ATS6m (+) aparenta ter uma correlação positiva com a massa molecular, 

indicando que o aumento da massa tende a aumentar o valor de ATS6m, contri-

buindo para a elevação do PCE. Como, no geral, a modificação da massa mole-

cular tende a ser acompanhada pela alteração do volume molecular, pode-se 

relacionar o significado desse descritor com o aumento do volume molecular. 

Já o ATSC6i (+) parece indicar que a presença de átomos com a primeira 

energia de ionização mais altas tendem a favorece o aumento da eficiência de 

conversão de uma DSSC. Indicando que a presença de átomos menos suscep-

tíveis a perda de elétrons tende a proporcionar maiores PCEs. A Tabela 18 apre-

senta dois corantes que se diferenciam apenas pela ponte π – anel tiofênico 

(Dye39) e furânico (Dye40) – e apresentam diferentes valores de ATS6m e 

ATSC6i. 

Tabela 18 – Comparação entre os valores do ATSC6i para o Dye39 e Dye40. 

 Dye39 Dye40 

 
N

S

O

OH

N

O

 

N O

O

OH

N

O

 

ATS6m 14219,40 13367,14 

ATSC6i -35,52 -26,96 

O MATS4s (-) é o descritor de autocorrelação de Moran para os I-State a 4 

ligações, esse descritor comumente apresenta valores no intervalo [-1, +1], onde 

valores próximos de zero indicam que não há um padrão específico na distribui-

ção da propriedade atômica na distância considerada [48]. O MATS4s apresenta 

um valor médio para as 126 estruturas de 0,15±0,08, o que indica que não há 

um forte padrão na distribuição dos I-State dos átomos a 4 ligações. 

O AATSC5s (+) também é um descritor de autocorrelação ponderado pelo I-

State, porém com a influência positiva. Diferente do MATS4s, o AATSC5s parece 

sofrer mais fortemente com a modificação dos valores intrínsecos dos átomos 

presentes na molécula. As Tabelas 20 e 21 apresentam duas comparações entre 

os valores de AATSC5s e MAT4s para dois pares de corantes consideravel-

mente similares e a Tabela 19 contém os I-States de alguns tipos de átomos. 
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Tabela 19 – I-State de alguns átomos. 

Tipo de átomo I-State Tipo de átomo I-State 

>C= 1,67 =CH- 2,00 

-O- 3,50 -S- 1,83 

=O 7,00 =S 3,67 

 

Tabela 20 – Comparação entre os valores de AATSC5s e MAT4s para o Dye44 
e Dye45. 

 Dye44 Dye45 

 

N

N

S

S S

O

OH
N

C12H25  
N

N

S

S

O

OH

N

C12H25  

AATSC5s 3,45.10-3 5,44.10-2 

MAT4s 0,164 0,167 

  

Tabela 21 – Comparação entre os valores de AATSC5s e MAT4s para o Dye54 
e Dye55. 

 Dye54 Dye55 

 

N

S

O

OH
N

N

N

N

 

N

O

O

OH

N

N

N

N

 

AATSC5s -0,0151 0,1069 

MAT4s 0,1343 0,1349 

Também parece haver um padrão relacionado à distribuição de cargas par-

ciais, a qual é indicado pelo descritor GATS7c (-). Esse é o descritor de Geary 

para as cargas parciais atômicas à 7 ligações que indica uma autocorrelação 

positiva quando exibe um valor entre 0 e 1. Como o GATS7c, para os 126 coran-

tes, apresenta um valor médio de 0,82±0,08, tem-se um indicativo de que há 

uma tendência de aumento nas cargas parciais para átomos relativamente dis-

tantes. Como esse descritor apresenta uma influência negativa no modelo M-4, 

espera-se que o PCE aumente com a diminuição da diferença entre as cargas 

parciais dos átomos relativamente distantes na molécula. 
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Até o momento, já foram apresentados os possíveis significados de apenas 

10 descritores, porém ainda restam quatro: os baseados em autovalor/autovetor. 

Esses descritores são obtidos a partir de operações específicas realizadas sobre 

os autovalores e/ou coeficientes dos autovetores de uma dada matriz M.  

O modelo M-4 apresenta quatro descritores desse tipo, os quais são obtidos 

a partir da matriz de Barysz (VE2_Dzv), de Burden (SpMin1_Bhi e BCUTc-1l) e 

de detour (VE3_Dt). Na Tabela 22 estão apresentadas as definições dessas ma-

trizes[48,87–89].  

Tabela 22 – Definição das matrizes de Barysz, Burden e detour. 

Matriz Definição  

Barysz 

( )
2

(1) (2)1

1
,  ,  se  

1-                                       ,  se 

ijd
C

b b bb

ij

ij
C

i

w

w w
d w i j

D
w

i j
w





=


  

  
     





= 

=

=


 (Eq. 33) 

Burden  

1.10 ,  se  ( ,  ) ( )  

       ,  se 

0,001  ,  se ( ,  ) ( ) 

ij

iij

i j G

B w i j

i j G

 − 


= =
 

 (Eq. 34) 

detour  
max ,  se 

0                , se 

ij ij

ij

p i j

i j

 = 
 = 

=
 (Eq. 35) 

 Nas expressões acima, wC e wi correspondem, respectivamente, a uma dada 

propriedade (volume de van der Waals, potencial de ionização, polarizabilidade 

etc) do átomo de carbono e do i-ésimo átomo; π refere-se a ordem de ligação 

entre o par de átomos (1 para simples, 2 para dupla, 3 para tripla e 1,5 para 

aromática);  𝑝𝑖𝑗
𝑚𝑎𝑥 corresponde à maior distância topológica entre os átomos i e 

j. 

 O VE2_Dzv (-) corresponde à média dos coeficientes do último autovetor da 

matriz de Barysz ponderada por volumes de van de Waals (vdW). A matriz de 

Barysz foi inicialmente proposta utilizando os números atômicos como peso, po-

rém foi posteriormente generalizada para qualquer propriedade atômica, w [48]. 

Como tal DM é obtido a partir da matriz ponderada pelo volume de vdW, espera-

se que a modificação no volume de um grupo de átomos resultará na alteração 
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do VE2_Dzv. 

Observando a alteração do VE2_Dzv com determinadas mudanças estrutu-

rais, percebe-se que, no geral, o aumento no número de anéis aromáticos pre-

sentes na ponte π conduzem ao abaixamento do valor de VE_Dzv (Tabela 23). 

Além disso, aparentemente, a inserção de cadeias alquílicas nas pontes ou do-

adores também produzem um abaixamento desse DM (Tabela 24), a qual corro-

bora com a redução do valor absoluto de FNSA-2 e aumento do ATS6m. Devido 

a influência do VE2_Dzv (-), espera-se que a redução do seu valor proporcione 

o aumento do PCE da DSSC. 

Tabela 23 – Modificação do VE2_Dzv com o aumento da ponte π. 

 Dye35 Dye36 Dye37 

 

N

S

N

O

OH 

N

S

S

N

O

OH

 

N
S

S

S

N

O
OH

 

VE2_Dzv 9,8.10-3 8,4.10-3 7,0.10-3 

 Dye14 Dye10 Dye11 

 

N

N O

OH

 

N

S
N

O

OH

 N

S
SN O

OH

 

VE2_Dzv 9,9.10-3 7,6.10-3 5,7.10-3 

 

Tabela 24 – Modificação do VE2_Dzv com a inserção de cadeias alquílicas. 

 Dye87 Dye88 

 N

S

SN

O

OH

 

S

S
O

OH

N

N

 

VE2_Dzv 7,7.10-3 5,1.10-3 

 Dye2 Dye3 
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 N
N

S

O

OH

N

H

H  

N

N
S

O

OH

N

 
VE2_Dzv 5,4.10-3 4,3.10-3 

O SpMin1_Bhi (-) corresponde ao valor absoluto do menor autovalor da ma-

triz de Burden ponderada pelo primeiro potencial de ionização. O conjunto dos 

menores autovalores dessa matriz têm sido apontados como descritores capa-

zes de discriminar – e proporcionar o ordenamento das – estruturas moleculares 

[48].  

Desse conjunto de menores autovalores, o menor contém a contribuição de 

todos os átomos, o que reflete a característica geral da molécula [48]. Então, 

como a propriedade atômica observada é o potencial de ionização, espera-se 

que a alteração do valor do SpMin1_Bhi tenha uma considerável relação com a 

modificação no potencial de ionização da molécula. A Tabela 25 apresenta algu-

mas comparações dos valores de SpMin1_Bhi com a modificação dos substituin-

tes no grupo doador, onde nota-se que o abaixamento do valor do SpMin1_Bhi 

é acompanhado com o aumento do potencial de ionização da molécula.  

Tabela 25 – Modificação do SpMin1_Bhi com a alteração do grupo substituinte 
no doador. 

 Dye110 Dye111 

 
N S

S

S
S O

OH

N

 

N

S

S

S

S
N

O

O

OH

 

SpMin1_Bhi 1,97 2,02 

P.I. 8,00 7,94 

 Dye66 Dye67 

 

N

S

S
S

N

O

OH

H

H  

N

S

S
S

N

N

N

O

OH

 
SpMin1_Bhi 1,94 2,03 

P.I. 8,18 7,87 
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No caso do BCUTc_1l, o qual corresponde ao primeiro menor autovalor da 

matriz de burden ponderada por cargas parciais, provavelmente, ele reforça o 

indicativo envolvendo cargas atômicas já apresentadas pelo descritor GATS7c.  

O VE3_Dt (+) corresponde ao logaritmo da soma dos coeficientes do último 

autovetor da matriz detour. Como essa matriz é construída baseada apenas na 

maior distância topológica que separa dois vértices em uma estrutura, espera-

se que moléculas essencialmente idênticas apresentem o mesmo valor de 

VE3_Dt. Estruturas similares com valores iguais de VE3_Dt são os Dye39 e 

Dye40 (Tabela 18), onde esse descritor tem o valor -9.34, e os Dye54 e Dye55 

(Tabela 21), cujo descritor vale -5.80. 

Além dessa característica, esse descritor aparenta diferenciar estruturas que 

apresentam um aumento na ramificação. A Tabela 26 apresenta algumas dessas 

observações. Assim, tendo em vista e influência do VE3_Dt (+) pode-se esperar 

que modificações que aumentem a ramificação da estrutura do corante propor-

cione o aumento do PCE de uma DSSC. 

Tabela 26 – Modificação do VE3_Dt com o aumento da ramificação. 

 Dye89 Dye90 

 

N
N N

SS
N

S
O

OH

N
H

 

S

O

OH

N
S

N
N

N

S
N

 

VE3_Dt -8,67 -6,28 

 

4.5 Modificações estruturais e predição da performance fotovoltaica 
 

Do conjunto de 126 corantes selecionados, o Dye56 é o que apresenta a 

maior eficiência de conversão. Por esse motivo, ele foi escolhido para a realiza-

ção de modificações estruturais visando o aumento do PCE.  

As regiões em que as modificações estruturais foram realizadas estão apre-

sentadas na Figura 16. 
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Figura 16 – Pontos de modificações no Dye56. Os círculos indicam as regiões 
que soferam modificação. 

N S
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O

OH

N

O

O

O

O

 

Na realização das modificações, procurou-se seguir as características mole-

culares indicadas pelo modelo M-4. De uma maneira geral, buscou-se: (i) Au-

mentar a ramificação molecular; (ii) modificação da ponte π; (iii) Inserir átomos 

com maiores potenciais de ionização. A Figura 17 apresenta os grupos utilizados 

nas modificações.  

Figura 17 – Grupos utilizados para nas modificações. 

O
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NH
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O

 

 

Dessa maneira, foi possível obter um total de 80 modificações estruturais 

(Apêndice 8.2). Todas essas estruturas foram otimizadas e seus descritores mo-

leculares obtidos seguindo a metodologia apresentada na seção 3.2. Por fim, o 

modelo M-4 foi empregado para predizer a eficiência de conversão de cada uma 

das modificações realizadas. O Figura 18 apresenta a eficiência de conversão 

em função das modificações. 
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Figura 18 – Dispersão %PCE Predito vs Modificações. A linha sólida destaca o 
PCE experimental do Dye56; A linha tracejada destaca o PCE predito pelo mo-

delo M-4. 

 

Na tentativa de identificar padrões presentes nas modificações realizadas, 

um agrupamento hierárquico combinado com a análise de componentes princi-

pais foi feito (seguindo o procedimento apresentado na seção 3.3). Para isso, 

apenas os 14 descritores presentes no modelo M-4 e as componentes com au-

tovalor maior que 1 foram selecionadas (apenas 5 componentes, explicando 

cerca de 75% da variância). A Figura 19 apresenta os gráficos de pesos e esco-

res com os clusters formados. 

Figura 19 – Gráficos projetados nas duas primeiras componentes para as 80 
modificações: a) pesos; b) escores com os clusters formados. O PCE e o 

Dye56 foram tratados como variável e indivíduo suplementares, respectiva-
mente.  
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No gráfico dos pesos (Figura 19-a), nota-se que a primeira componente apre-

senta maiores contribuições dos descritores SaasC, minHBint8, ATS6m, AA-

TSC5s, BCUTc-1l e FNSA-2. Enquanto os descritores SpMin_Bhi, VE2_Dzv e 

VE3_Dt contribuem mais fortemente para a composição da segunda compo-

nente. Apesar das duas primeiras componentes explicarem cerca de 48% da 

variância dos dados, ainda é possível observar uma satisfatória distinção entre 

os quatro clusters formados (Figura 19-b).  

Por exemplo, os clusters 1 e 2 têm, no geral, os maiores valores de AA-

TSC5s, BCUTc-1l e FNSA-2. Por outro lado, os clusters 3 e 4 possuem maiores 

valores de SaasC, minHBint8, ATS6m. Além disso, nota-se que os grupos com 

maiores valores na PC2 apresentam maiores valores de VE2_Dzv e VE3_Dt, 

enquanto os grupos com menores valores nessa componente tendem a apre-

sentar maiores valores de Spmin1_Bhi. 

Ainda na Figura 19-a, é possível destacar que os grupos com maiores valo-

res na PC2 tentem a apresentar um aumento no PCE, destacando os clusters 2 

e 3. Já na Figura 19-b, nota-se que resultaram no cluster 1 ainda são bastante 

similares à estrutura de origem, Dye56. Em termos estruturais, cada cluster pode 

ser organizado como destacado na Figura 20.  

Figura 20 - Características estruturais para cada cluster gerado a partir de mo-
dificações no Dye56. 
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Dentre as 80 modificações apenas 13 delas apresentaram uma eficiência 

maior que 10%, porém 20 apresentaram um PCE predito menor que 8,91%. Do 

conjunto de estruturas modificadas, duas se destacam devido ao PCE predito 

exceder 11%.  Essas duas modificações apresentam a substituição do anel tio-

feno pelo furano, o aumento da cadeia carbônica ligada ao nitrogênio no grupo 

doador e a inserção de cadeias lineares no ciclo que envolve a ponte π.  

A Tabela 27 apresenta a comparação entre a estrutura de partida e as mo-

dificações realizadas.  Nota-se que as modificações proporcionaram um au-

mento e diminuição das energias do HOMO e LUMO, respectivamente. Prova-

velmente, essa modificação nas energias dos orbitais de fronteira permitirá uma 

maior compatibilidade energética entre a banda de condução do TiO2 e o LUMO 

do corante, mas com um sutil afastamento entre o HOMO e o potencial de redu-

ção do par redox. Além disso, as modificações proporcionaram um desloca-

mento da absorção máxima calculada para o vermelho. 

Tabela 27 – Comparação entre o Dye56 e as modificações estruturais com os 
maiores PCEs preditos. 

(E) – Experimental; (P) – Predito 

Embora as estruturas M-76 e M-80 apresentem um PCE predito maior que 

11%, outros estudos teóricos podem ser realizados para reforçar que essas mo-

dificações estruturais possivelmente proporcionarão DSSCs com PCE maiores 

que 9,2%. Por exemplo, estudos de transferência de carga intramolecular, inje-

ção de carga no semicondutor e espontaneidade da formação do sistema co-

rante + TiO2 podem ser realizados com esse intuito. 

Nome Estruturas PCE HOMO (eV) LUMO (eV) 𝝀𝒎𝒂𝒙
𝑪𝒂𝒍𝒄 (nm) 

Dye56 

 

9,20% (E), 

8,91% (P) 
-8,029 -0,812 517,83 

M-76 

 

11,31% -7,871 -1,278 561,72 

M-80 

 

11,04% -7,902 -1,213 561,72 
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5 CONCLUSÕES 

 

Os DSSCs são dispositivos fotovoltaicos mais baratos, com forte potencial 

de serem desenvolvidos com uma alta capacidade de conversão. Isto tem moti-

vado a pesquisa em busca de sensibilizadores que atinjam o objetivo, e a mode-

lagem molecular tem se mostrado uma ferramenta importante. No presente tra-

balho, usou-se um conjunto de 126 corantes orgânicos baseados em carbazol e 

um total de 2393 variáveis para modelar a eficiência de conversão de uma 

DSSC. 

A metodologia empregada para a construção dos modelos QSPR para o 

PCE mostrou-se pertinente, uma vez que foi possível obter um conjunto de 3 

modelos (M-1, M-2 e M-4) com parâmetros de ajuste, predição e robustez que 

satisfazem os critérios de validação interna e externa comumente adotados.  

O modelo mais preditivo, o M-4, indicou algumas características estruturais 

que os corantes devem apresentar para proporcionar maiores PCE. Desde ca-

racterísticas mais conhecidas como a absorção da região do visível até as posi-

ções menos favoráveis para a inserção de cadeias alquílicas para redução de 

interações π-π. 

As modificações estruturais proporcionaram, no geral, a obtenção de estru-

turas que possivelmente proporcionem maiores eficiências de conversão para 

uma DSSCs que as utilizem. Com destaque para as modificações M-76 e M-80 

que exibiram um PCE predito maior que 11%. 

Desse modo, pode-se concluir que a abordagem empregada neste estudo 

QSPR resultou em um modelo com satisfatório poder de ajuste e predição, o 

qual foi empregado para proposição de estruturas de corantes baseados em car-

bazol com o intuito de obter DSSCs com maiores PCEs. 
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6 PERSPECTIVAS DO TRABALHO 

 

• Modelar as outras propriedades fotovoltaicas (VOC , JSC e FF) e tentar inter-

pretar o modelo mais preditivo para cada uma dessas propriedades; 

• Melhorar o script utilizado para a obtenção dos modelos; 

• Observar o efeito do solvente na otimização estrutural e, consequentemente, 

na obtenção de modelos; 

• Estudar como as modificações alteraram o processo de transferência de carga 

intramolecular e a injeção de carga no semicondutor. 
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8 APÊNDICES  

8.1 Estruturas dos Corantes e Performances Fotovoltaicas 
Ac – Acetonitrila; Et – Etanol; Di – Diclorometano; DMF - Dimetilformida; Met – Metanol;  

Tr – Triclorometano; THF – Tetrahidrofurano;  

Dye Estrutura do Corante %PCE 
Jsc 

(mA.cm-2) 
Voc(V) FF Sol. doi 

1.  

N

S

S

SN

O

O

OH

 

5,64 13,45 0,618 0,680 Et 
10.1016/j.tet.2

013.02.058 

2.  N
N

S

O

OH

N

 

4,22 9,98 0,635 0,660 Di 
10.1021/am40

4948w 

3.  
N

N
S

O

OH

N

 

4,95 11,22 0,666 0,660 Di 
10.1021/am40

4948w 

4.  N

N S

S
O

OH

N  

6,04 15,78 0,601 0,640 Di 
10.1021/am40

4948w 

5.  
N

N S

S
O

OH

N

 

5,48 14,00 0,612 0,640 Di 
10.1021/am40

4948w 

6.  

N

N

N

O

OH

 

1,21 3,09 0,640 0,610 Ac 
10.1108/PRT-
09-2014-0077 

7.  

N

N O

OH

 

2,82 7,22 0,640 0,610 Ac 
10.1108/PRT-
09-2014-0077 

8.  

N

N O

OH

 

3,69 9,29 0,630 0,630 Ac 
10.1108/PRT-
09-2014-0077 

9.  

H13C6

SN

S

C6H13

S

O

OH

N

 

5,92 13,60 0,740 0,589 Ac 
10.1016/j.jpow
sour.2020.227

776 
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10.  

N

S
N

O

OH

 

2,39 8,47 0,470 0,600 Tr 
doi.org/10.102
1/jp1055842 

11.  

N

S
SN O

OH

 

2,48 10,9 0,400 0,570 Tr 
doi.org/10.102
1/jp1055842 

12.  

C6H13

S S S

H13C6

O

OH

N

N

 

7,44 15,73 0,701 0,670 Tr 
10.1016/j.elect
acta.2018.08.0

68 

13.  

N

N
S

N

N O

OH

 

3,50 7,95 0,640 0,690 Tr 
[7]10.1016/j.dy
epig.2016.08.0

13 

14.  

N

N O

OH

 

2,68 6,82 0,577 0,681 Ac 
10.1246/cl.201

0.864 

15.  

N

O
OH

N
O

 

1,87 3,69 0,720 0,700 Di 
10.1002/ejoc.2

01600353 

16.  

N

O

S

O

OH

N

 

4,54 8,47 0,760 0,700 Di 
10.1002/ejoc.2

01600353 

17.  
N

O

OH

NS
O

 

2,52 4,70 0,740 0,730 Di 
10.1002/ejoc.2

01600353 

18.  
N

S

O

OHN

S

O

 

4,57 8,59 0,750 0,710 Di 
10.1002/ejoc.2

01600353 

19.  N

N

N

O
OH

 

2,49 7,46 0,560 0,600 Tr 
10.1016/j.sol-
mat.2009.11.0

14 
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20.  

N

N

H17C8

O

OH

N

C8H17  

3,18 8,40 0,660 0,570 Tr 
10.1016/j.sol-
mat.2009.11.0

14 

21.  

C8H17

N
S

S
S O

OH

N

 

6,6 12,40 0,700 0,759 Tr 
10.1016/j.tet.2

014.01.001 

22.  

C8H17

N
S

S
O O

OH

N

 

6,73 12,49 0,710 0,756 Tr 
10.1016/j.tet.2

014.01.001 

23.  

C8H17

N

O
OH

N

 

2,17 4,15 0,730 0,718 Tr 
10.1039/C6RA

01185C 

24.  

C8H17

N

O
OH

N

 

0,98 2,06 0,634 0,750 Tr 
10.1039/C6RA

01185C 

25.  

C8H17

N

O
OH

N

O

 

2,69 4,96 0,730 0,743 Tr 
10.1039/C6RA

01185C 

26.  

C8H17

N

O
OH

N

 

0,98 2,24 0,574 0,765 Tr 
10.1039/C6RA

01185C 

27.  
H17C8

N O

OH

N  

1,11 2,63 0,577 0,731 Tr 
10.1039/C6RA

01185C 

28.  N

N

S

S

S

O

OH

N

 

5,78 10,73 0,731 0,737 Tr 
10.1016/j.dye-
pig.2019.01.03

3 

29.  N

N

S S

S

O

OH

N

 

5,23 9,81 0,680 0,784 Tr 
10.1016/j.dye-
pig.2019.01.03

3 

30.  

C6H13

S S

S

H13C6

O

OH

N

N
N

 

5,97 10,95 0,754 0,723 Tr 
10.1016/j.dye-
pig.2019.01.03

3 
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31.  
N

N

S

S O

OH

N  

6,09 11,95 0,768 0,660 THF 
10.1039/C3TA

11748K 

32.  
N

N

N
S

N

S

O

OH

N

 

5,55 11,57 0,707 0,680 THF 
10.1039/C3TA

11748K 

33.  
N

N

S
S

S
O

OH

N

 

4,11 9,40 0,644 0,680 THF 
10.1039/C3TA

11748K 

34.  
N

N

N
S

N

S

S

O

OH

N

 

6,40 13,96 0,674 0,680 THF 
10.1039/C3TA

11748K 

35.  

N

S
N

O

OH

 

5,43 10,4 0,740 0,702 THF 
10.1039/C3TA

01657A 

36.  

N

SSN
O

OH

 

6,50 13,7 0,690 0,691 THF 
10.1039/C3TA

01657A 

37.  
N

S

S
SN

O

OH

 

2,96 7,57 0,570 0,689 THF 
10.1039/C3TA

01657A 

38.  
N

S

N
S

N

N

O

OH

 

4,61 10,0 0,640 0,722 THF 
10.1039/C3TA

01657A 

39.  
N

S

O

OH

N

O

 

6,01 12,4 0,729 0,660 Di 
10.1021/am50

8400a 

40.  
N O

O

OH

N

O

 

6,93 13,8 0,757 0,660 Di 
10.1021/am50

8400a 

41.  
C8H17

S S S

H17C8

O

OH

N

N

O

 

7,54 14,8 0,744 0,680 Di 
10.1021/am50

8400a 

42.  

C12H25

N

S

O

OH

N

N

 

3,64 7,35 0,740 0,670 Di 
10.1002/ejoc.2

01300373 
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43.  

C12H25

N

NS

S

O

OH

N

 

4,80 9,70 0,730 0,680 Di 
10.1002/ejoc.2

01300373 

44.  

C12H25

N

N

S

SS

O

OH
N  

5,69 11,31 0,710 0,710 Di 
10.1002/ejoc.2

01300373 

45.  

C12H25

N

N

S

S

O

OH

N

 

4,62 9,94 0,700 0,670 Di 
10.1002/ejoc.2

01300373 

46.  

N

N

O

OH

 

1,77 4,25 0,586 0,710 Di 
10.1016/j.dye-
pig.2012.03.02

8 

47.  

H13C6

N

N

N
S

N

S
O

OH

N

 

5,13 12,21 0,634 0,660 Di 
10.1021/acsam

i.5b08888 

48.  
C9H19H17C8

S
S

O

OH

N

N
S

N

NN

H13C6

 

7,69 16,87 0,696 0,660 Di 
10.1021/acsam

i.5b08888 

49.  

C12H25

N

N S
O

OH

N

 

3,52 7,19 0,730 0,670 Di 
10.1021/jp304

489t 

50.  

C12H25

N

N S

S

O

OH

N

 

4,10 8,88 0,700 0,660 Di 
10.1021/jp304

489t 

51.  

C12H25

N

N
S

S S
O

OH

N

 

5,12 10,89 0,700 0,670 Di 
10.1021/jp304

489t 

52.  

C8H17O

N

N

N

S

S

O

OH

N

 

3,34 9,01 0,550 0,670 Di 
10.1016/j.sole-
ner.2018.09.07

3 

53.  

C6H13

S

S

N
O

N

SS

H13C6 C4H9

N

O
OH

N

C4H9

 

5,98 12,43 0,680 0,720 THF 
10.1021/am50

67145 

54.  

H9C4

N

S

O

OH

N

N

N N

C4H9

 

6,48 14,8 0,701 0,630 Di 
10.1016/j.jpow
sour.2015.01.1

48 
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55.  

C4H9

N

O

O

OH

N

N

N
N

C4H9

 

7,03 14,1 0,742 0,670 Di 
10.1016/j.jpow
sour.2015.01.1

48 

56.  
N

S
S

S

O

OH

N

O

O

O

O

 

9,20 16,34 0,747 0,754 Di 
10.1039/C3TA

12368E 

57.  
H17C8

N

N
C

8
H

17

N

H17C8

N
S

N

O

OH

N

 

7,15 16,45 0,707 0,615 Di 
10.1039/C7NJ

04629D 

58.  
H17C8

N

N C8H17
N

H17C8

N
S

N

O

OH

N  

7,26 15,89 0,743 0,615 Di 
10.1039/C7NJ

04629D 

59.  
N

S

S

O

N

ON

O

OH

 

0,57 3,81 0,380 0,490 Di 
10.1007/s1085
4-018-9750-4 

60.  
N

S

S

O

N

O

N

O

OH

N

 

0,92 3,60 0,519 0,490 Di 
10.1007/s1085
4-018-9750-4 

61.  
N

N
S

O

OH

N

 

6,44 15,60 0,666 0,620 Di 
10.1016/j.dye-
pig.2015.07.03

4 

62.  
N

S
S O

OH

N

N

 

4,77 12,50 0,630 0,610 Di 
10.1016/j.dye-
pig.2015.07.03

4 

63.  

C6H13

N
N O

OH

N

 

4,38 6,59 0,930 0,720 Di 
10.1016/j.dyepi
g.2015.09.004 

64.  
N

S
N

O

OH

 

2,74 6,17 0,601 0,740 Di 
10.1016/j.dye-
pig.2013.09.02

5 
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65.  

N

S

SN

O

OH

 

2,94 6,70 0,589 0,740 Di 
10.1016/j.dye-
pig.2013.09.02

5 

66.  

N

S

S
S

N

O

OH

 

4,30 9,98 0,586 0,740 Di 
10.1016/j.dye-
pig.2013.09.02

5 

67.  
N

S

S
S

N

N

N

O

OH

 

4,86 10,65 0,643 0,710 Di 
10.1016/j.dye-
pig.2013.09.02

5 

68.  

C8H17

N

N

H17C8

S
O

OH

N

 

6,25 12,6 0,729 0,680 Di 
10.1016/j.jpow
sour.2016.04.0

43 

69.  

C8H17

N

N

N

N

C8H17

S

O

OH

N

 

8,09 15,2 0,745 0,710 Di 
10.1016/j.jpow
sour.2016.04.0

43 

70.  

C8H17

N

O

O

N

C8H17

S
O

OH

N

 

6,98 13,9 0,738 0,680 Di 
10.1016/j.jpow
sour.2016.04.0

43 

71.  

C8H17
O

N

N

C8H17

S

O

OH
NO C8H17

H17C8

 

7,58 14,1 0,757 0,710 Di 
10.1016/j.jpow
sour.2016.04.0

43 

72.  

C12H25H25C12

S S

N

O

OH N

 

7,5 13,1 0,770 0,730 Di 
10.1039/C3RA

22249G 

73.  
N

S S S

O

OH

N
O

O

O

O

 

7,01 12,94 0,738 0,734 Di 
10.1039/C9TC

01520E 
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74.  
N

S S S

O

OH

N
O

O

O

O

 

8,01 13,05 0,801 0,766 Di 
10.1039/C9TC

01520E 

75.  S
S

S
O

OH

N

N

 

5,06 9,96 0,715 0,711 Di 
10.1039/C9TC

01520E 

76.  

N

S

S
N

O

OH

 

4,23 8,55 0,640 0,770 DMF 
10.1039/C7PP

00350A 

77.  

N

S

N

O

OH

 

5,97 12,34 0,710 0,680 DMF 
10.1039/C7PP

00350A 

78.  N

S

S

N

O

OH

 

5,34 11,68 0,670 0,680 DMF 
10.1039/C7PP

00350A 

79.  
N

S
N

O

OH

 

5,02 9,83 0,740 0,700 Et 
10.1016/j.tet.2

006.12.082 

80.  

N

S
S

N
O

OH

 

5,15 11,50 0,680 0,660 Et 
10.1016/j.tet.2

006.12.082 

81.  

N

SN

O

OH

 

3,87 7,85 0,690 0,710 Et 
10.1016/j.tet.2

006.12.082 

82.  

N

SS

N

O

OH

 

3,76 9,11 0,610 0,680 Et 
10.1016/j.tet.2

006.12.082 

83.  

H13C6
N

O

OH

N  

7,1 17,2 0,645 0,650 Et 
10.1039/C5TA

06548H 

84.  C8H17N

O

SN

N

H11C5

S

O

OH

N

 

8,48 17,49 0,713 0,681 Met 
10.1016/j.dye-
pig.2018.03.07

2 

85.  
H17C8

NO

N

N

C5H11

S
O

OH

N

 

4,69 8,86 0,727 0,728 Met 
10.1016/j.dye-
pig.2018.03.07

2 
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86.  

H21C10

N

S

N
N

S

S S

O

OH

N

C9H19

 

4,65 9,61 0,695 0,700 THF 
10.1016/j.dyepi
g.2012.10.002 

87.  N

S

SN

O

OH

 

3,96 10,41 0,530 0,720 THF 
10.1039/C5RA

02720A 

88.  
C6H13

S

S

C6H13

O

OH

N

N

 

2,85 7,01 0,550 0,740 THF 
10.1039/C5RA

02720A 

89.  

N
N N

SS
N

S
O

OH

N  

7,52 14,46 0,725 0,720 THF 
10.1039/C6TA

02275H 

90.  

S

O

OH

N
S

N
N

N

S
N

 

8,51 15,76 0,744 0,730 THF 
10.1039/C6TA

02275H 

91.  
N S

N

N

S

O
OH

N

O

 

7,58 14,89 0,728 0,700 THF 
10.1016/j.dyepi
g.2016.12.013 

92.  
S

S

N N

S

S O

OH

N

N

 

6,48 12,92 0,661 0,757 THF 
10.1016/j.dye-
pig.2018.06.01

0 

93.  
S

S

N N

S

S
O

OH

N

N

 

6,33 12,47 0,695 0,731 THF 
10.1016/j.dye-
pig.2018.06.01

0 

94.  
S

S

N N

S

S O

OH

N

N
S

N

N

 

7,77 15,63 0,691 0,719 THF 
10.1016/j.dye-
pig.2018.06.01

0 

95.  
S

S

N N

S

S O

OH

N

N
S

N

N

 

5,23 13,76 0,691 0,748 THF 
10.1016/j.dye-
pig.2018.06.01

0 
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96.  
N S

S

N N

S

S

O

OH

N

 

5,23 11,08 0,641 0,735 THF 
10.1016/j.dye-
pig.2018.06.01

0 

97.  N

SS

N
S

O

OH

N  

5,30 12,75 0,645 0,640 THF 
10.1016/j.dyepi
g.2018.10.004 

98.  
N

S

N O

OH

 

5,65 9,54 0,808 0,730 THF 
10.1039/C3RA

43057J 

99.  
N

N N

N

S

S

O

OH

N

 

6,23 10,56 0,829 0,710 THF 
10.1039/C3RA

43057J 

100.  N
N N

S

N

S

O

OH

N

 

7,15 13,45 0,757 0,700 THF 
10.1039/C3RA

43057J 

101.  

S

O

OH

N

N
S

N

N

 

5,20 9,71 0,712 0,750 THF 
10.1039/C3RA

43057J 

102.  S

N N
S

N

S

O

OH

N

 

5,82 11,82 0,682 0,720 THF 
10.1039/C3RA

43057J 

103.  

N

S

N

N

N

O

OH

 

6,10 14,7 0,670 0,620 THF 
10.1021/ol402

931u 

104.  

N

O

N

N

N

O

OH

 

5,50 13,6 0,654 0,620 THF 
10.1021/ol402

931u 

105.  

N

N

N

N

O

OH  

5,11 11,6 0,689 0,640 THF 
10.1021/ol402

931u 
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106.  

N

N N

O

O

OH

N

 

4,87 11,00 0,710 0,627 Di 
10.1002/gch2.

201900034 

107.  

O

S

O

S

O OH

N

N

 

4,49 10,6 0,657 0,645 THF 
10.1039/C3TA

12901B 

108.  
O

S
O

S

OOH

N

N

 

4,60 10,8 0,663 0,640 THF 
10.1039/C3TA

12901B 

109.  

N

SS

S

N

N

O

O

OH

 

3,03 8,19 0,550 0,693 THF 
10.1002/asia.2

01402654 

110.  
N S

S

S
S O

OH

N

 

5,9 13,2 0,630 0,700 Tr 
10.1039/C4QO

00285G 

111.  
N

S

S

S

S
N

O

O

OH

 

6,5 13,1 0,680 0,730 Tr 
10.1039/C4QO

00285G 

112.  
S

S
S

N

S
O

OH

N

 

7,0 13,9 0,740 0,680 Tr 
10.1039/C4QO

00285G 

113.  

N

N

O

OH
N

N

N

 

4,31 10,25 0,690 0,610 Et 
10.1021/jp906

334w 
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114.  

N

S S S

O

OH

N  

5,96 12,30 0,691 0,701 Tr 
10.1016/j.tet.2

015.04.018 

115.  
S

S O

OH

N
N

N

 

5,2 12,4 0,627 0,670 Di 
10.1016/j.dye-
pig.2015.02.02

0 

116.  
S

S
O

OH

N
N

N

S

S

 

6,5 14,4 0,620 0,720 Di 
10.1016/j.dye-
pig.2015.02.02

0 

117.  S

S
O

OH

NN

N

S

S

SS

 

6,5 14,0 0,632 0,740 Di 
10.1016/j.dye-
pig.2015.02.02

0 

118.  
N

N

N

O

N
O

S

O

OH

N

 

6,95 14,28 0,680 0,720 Di 
10.1039/C4TA

05162A 

119.  
N

N

N

O

N
O

O

OH
N

 

6,67 13,63 0,691 0,710 Di 
10.1039/C4TA

05162A 

120.  

N

NN

O

OH  

2,30 5,46 0,605 0,700 Di 
10.1021/jo200

501b 

121.  

N

N

O

S

S

O

OH
N

N

 

3,19 7,14 0,620 0,720 Di 
10.1016/j.te-

tlet.2014.04.03
7 



80 
 

 
 

 

 

 

  

122.  

N

S
S

N O

OH

 

5,10 9,89 0,720 0,730 Di 
10.1021/am50

0947k 

123.  N

N

N

N

S

S
O

OH

N

 

4,90 11,70 0,580 0,724 Di 
10.1002/cssc.2

01200975 

124.  
N

S

SN

N

N

N

O

OH

 

5,80 13,40 0,590 0,723 Di 
10.1002/cssc.2

01200975 

125.  
O

O

N

N S
S

O

OH

N

N

N

O

O

 

5,80 14,30 0,560 0,723 Di 
10.1002/cssc.2

01200975 

126.  
N

N S

S
O

OH

N

 

5,60 13,80 0,580 0,693 Di 
10.1002/cssc.2

01200975 
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8.2 Modificações no corante Dye56 
 

Nº Estrutura PCEPred Cluster Nº Estrutura PCEPred Cluster 

M-1 
N

S
S

O

O

OH

N

O

O

O

O

 

9.49 1 M-13 
N

S
S

S

O

OH

N

O

O

O

O

O

O

 

10.15 2 

M-2 
N

S
S

N
H

O

OH

N

O

O

O

O

 

8.86 1 M-14 
N

S
S

S

O

OH

N

O

O

O

O

O

O

 

9.77 3 

M-3 
N

S
S

S

O

O

O

O

S

O

OH

N

 

8.61 4 M-15 
N

S
S

O

O

OH

N

O

O

O

O

 

9.85 2 

M-4 O

OH

N

N
S

S S

O

O

O

O

S

S

 

8.51 3 M-16 
N

S
S

N
H

O

OH

N

O

O

O

O

 

8.99 2 

M-5 
N

S
S

S

O

OH

N

O

O

O

O

 

9.03 2 M-17 
N

S
S

S

O

O

O

O

S

O

OH

N

 

8.83 3 

M-6 
N

S
S

S

O

OH

N

O

O

O

O

 

6.90 2 M-18 
N

S
S

O

O

O

O

O

OH

N

S

S

S

 

9.51 3 

M-7 
N

S
S

S

O

OH

N

O

O

O

O

 

8.98 2 M-19 
N

S
S

O

O

OH

N

O

O

O

O

 

7.90 2 

M-8 
N

S
S

S

O

OH

N

O

O

O

O

 

9.04 2 M-20 
N

S
S

N
H

O

OH

N

O

O

O

O

 

7.23 2 

M-9 
N

S
S

S

O

OH

N

O

O

O

O

O

O

 

8.96 2 M-21 
N

S
S

S

O

O

O

O

S

O

OH

N

 

7.33 3 

M-10 
N

S
S

S

O

OH

N

O

O

O

O

O

O

 

9.81 3 M-22 
N

S
S

O

O

O

O
O

OH

N

S

S

S

 

7.59 3 

M-11 
N

S
S

S

O

OH

N

O

O

O

O

O

O

 

9.34 2 M-23 
N

S
S

O

O

OH

N

O

O

O

O

 

9.73 2 

M-12 
N

S
S

S

O

OH

N

O

O

O

O

O

O

 

9.49 2 M-24 
N

S
S

N
H

O

OH

N

O

O

O

O

 

9.09 2 
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M-25 
N

S
S

S

O

O

O

O

S

O

OH

N

 

9.26 3 M-38 
N

S
S

O

O

O

O

O

O
S

S

S
O

OH
N

 

10.10 3 

M-26 
O

OH

NN
S

S

O

O

O

O S

S

S

 

9.32 3 M-39 
N

S
S

O

O

OH

N

O

O

O

O

O

O

 

10.42 2 

M-27 
N

S
S

O

O

OH

N

O

O

O

O

 

9.24 2 M-40 
N

S
S

N
H

O

OH

N

O

O

O

O

O

O

 

9.79 2 

M-28 
N

S
S

O

O

OH

N

O

O

O

O

 

9.33 2 M-41 
N

S
S

S

O

O

O

O

O

O

S

O

OH

N

 

9.57 3 

M-29 
N

S
S

S

O

O

O

O

S

O

OH

N

 

8.63 3 M-42 
N

S
S

O

O

O

O

O

O
S

S

S
O

OH
N

 

9.26 3 

M-30 
N

S
S

O

O

O

O O

OH

N

S

S

S

 

9.96 3 M-43 
N

S
S

O

O

OH

N

O

O

O

O

O

O

 

9.91 2 

M-31 
N

S
S

O

O

OH

N

O

O

O

O

O

O

 

9.69 2 M-44 
N

S
S

N
H

O

OH

N

O

O

O

O

O

O

 

9.72 2 

M-32 
N

S
S

N
H

O

OH

N

O

O

O

O

O

O

 

9.92 2 M-45 
N

S
S

S

O

O

O

O

O

O

S

O

OH

N

 

9.54 3 

M-33 
N

S
S

S

O

O

O

O

O

O

S

O

OH

N

 

9.11 3 M-46 
N

S
S

O

O

O

O

O

O
S

S

S
O

OH
N

 

9.54 3 

M-34 
N

S
S

O

O

O

O

O

O
S

S

S
O

OH
N

 

9.42 3 M-47 
N

S
S

O

O

OH

N

O

O

O

O

O

O

 

10.57 2 

M-35 
N

S
S

O

O

OH

N

O

O

O

O

O

O

 

10.69 2 M-48 
N

S
S

N
H

O

OH

N

O

O

O

O

O

O

 

9.95 2 

M-36 
N

S
S

N
H

O

OH

N

O

O

O

O

O

O

 

10.63 2 M-49 
N

S
S

S

O

O

O

O

O

O

S

O

OH

N

 

9.29 3 

M-37 
N

S
S

S

O

O

O

O

O

O

S

O

OH

N

 

9.66 3 M-50 
N

S
S

O

O

O

O

O

O S

S

S
O

OH
N

 

9.72 3 
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M-51 
N

S
S

O

O

OH

N

O

O

O

O

O

O

 

9.78 2 M-64 
N

S S
N
H O

OH

NO

O

O

O

 

7.82 1 

M-52 
N

S
S

N
H

O

OH

N

O

O

O

O

O

O

 

9.54 2 M-65 
N

S
S

S

O

O

O

O

S

O

OH

N

 

8.28 4 

M-53 
N

S
S

S

O

O

O

O

S

O

OH

NO

O

 

9.12 3 M-66 
N

S
S

O

O

O

O
S

S

S
O

OH
N

 

8.88 4 

M-54 
N

S
S

O

O

O

O

O

O S

S

S
O

OH
N

 

9.75 3 M-67 N
S

S
O

O

OH

N

O

O

O

O

 

9.81 1 

M-55 
N

S
S

S

O

OH

N

O

O

O

O

 

8.95 1 M-68 N
S

S
N
H

O

OH

N

O

O

O

O

 

9.03 1 

M-56 
N

S
S

S

O

OH

N

O

O

O

O

 

8.70 1 M-69 N
S

S
S

O

O

O

O

S

O

OH

N

 

8.23 4 

M-57 N
S

S
S

O

OH

N

O

O

O

O

 

8.84 1 M-70 N
S

S

O

O

O

O
S

S

S
O

OH
N

 

9.47 4 

M-58 
N

S
S

S

O

OH

N

O

O

O

O

 

7.77 1 M-71 
N

S
S

O

O

OH

N

O

O

O

O

 

8.64 1 

M-59 
N

S
S

O

O

OH

N

O

O

O

O

 

10.02 1 M-72 
N

S
S

N
H

O

OH

N

O

O

O

O

 

7.55 1 

M-60 
N

S
S

N
H

O

OH

N

O

O

O

O

 

9.26 1 M-73 
N

S
S

S

O

O

O

O

S

O

OH

N

 

8.1 4 

M-61 
N

S
S

S

O

O

O

O

S

O

OH

N

 

9.04 4 M-74 
N

S
S

O

O

O

O
S

S

S
O

OH
N

 

9.08 4 

M-62 
N

S
S

O

O

O

O

S

S

S
O

OH
N

 

10.07 4 M-75 
N S

S
S

O

OH

N

O

O

O

O

O

O

 

10.64 3 
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M-63 
N

S
S

O

O

OH

N
O

O

O

O

 

9.29 1 M-76 
N S

S O

O

OH

N

O

O

O

O

O

O  

11.31 2 

M-77 
N S

S N
H

O

OH

N

O

O

O

O

O

O

 

10.53 2 M-79 
N

S
S

O

O

OH

N

O

O

O

O

O

O

 

10.59 2 

M-78 
N

S
S

O

O

O

O

O

O
S

S

S
O

OH
N

 

9.97 3 M-80 
N

S
S

O

O

OH

N

O

O

O

O

O

O

 

11.04 2 
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8.3 Espectros de Absorção Teórico 

 

Dye1 – Dye9 Dye10 – Dye18 

  
Dye 19 – Dye27 Dye28 – Dye36 
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Dye37 – Dye45 Dye46 – Dye54 

  
Dye55 – Dye63 Dye64 – Dye72 
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Dye73 – Dye81 Dye82 – Dye90 

  
Dye91 – Dye99 Dye100 – Dye108 
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Dye109 – Dye117 Dye118 – Dye126 
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8.4 Gráficos para parametrizar o GA 

 

Probabilidade de Mutação = 0,01 
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Probabilidade de Mutação = 0,05 
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Probabilidade de Mutação = 0,1 

  

  



92 
 

 
 

Probabilidade de Mutação = 0,15 
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Crossover = single 
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8.5 Distância de Cook 
 

Modelo 1 Modelo 2 

  
Modelo 3 Modelo 4 
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8.6 Script para obtenção dos modelos via GA 
 

# Bibliotecas 
require(Metrics) 
require(dplyr) 
require(gaselect) 
library(stringr) 

 
 
## Criando os dataframes de saída 
 
# Fórmulas 
colec_formulas <- data.frame(matrix(ncol = 1, nrow = 0))  
colnames(colec_formulas) <- "Formula" 
 
# Métricas  
colec_metricas <- data.frame(matrix(ncol = 11, nrow = 0))  
colnames(colec_metricas) <- c("R2", "R2test", "AdjR2", "RMSE", "RMSEpred", 
         "MAE", "MAEpred", "Est_F", "DF1", "DF2", "SEED") 
 
# Prováveis Modelos 
colec_prov_model <- data.frame(matrix(ncol = 12, nrow = 0)) 
colnames(colec_prov_model) <- colnames(colec_metricas) 
 
 
## Definindo nº de ciclos (10000 para o GA e 2000 para o bestsubsets) 
 
nciclo <- xxx ## Definir o núemro de cíclos 
 
for (ciclo in 1:nciclo) { 
   
    randseed <- as.integer(runif(1, min = 0, max = 100000)) 
    VarGL <- as.matrix(Treino[, 5:length(Treino)]) 
    ctrl <- genAlgControl(populationSize = 250, numGenerations = 500, minVariables = 5, 
                          maxVariables = 12, mutationProbability = 0.05) 
    LimEvalu <- evaluatorLM(statistic = "r.squared") 
     
    ## Realizando o GA para o PCE (Treino$PCE) 
    result <- genAlg(Treino$PCE, VarGL, control = ctrl, evaluator = LimEvalu, seed = randseed) 
     
    # Obtendo matrizes com os modelos da iteração 
    subsetsGA <- as.data.frame(result@subsets) 
    row.names(subsetsGA) <- colnames(VarGL) 
     
    #  Matriz de métricas para os modelos da iteração 
    Matriz_Formulas <- data.frame(matrix(ncol = 1, nrow = 0)) 
    colnames(Matriz_Formulas) <- "Formula" 
 
    # Matriz de VIF não aceitaveis para um modelo 
    ValorVIFNA <- data.frame(matrix(ncol = 1, nrow = 0))  
 
    # Matriz de p-valores nao aceitaveis para um modelo 
    ValorPNA <- data.frame(matrix(ncol = 1, nrow = 0)) 
     
 
    # Matriz com as metricas dos modelos 
    Matriz_Metricas <- data.frame(matrix(ncol = 11, nrow = 0))  
    colnames(Matriz_Metricas) <-  c("R2", "R2test", "AdjR2", "RMSE", "RMSEpred", 
         "MAE", "MAEpred", "Est_F", "DF1", "DF2", "SEED") 
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    # Matriz com as formulas dos modelos 
    Matriz_Formulas <- data.frame(matrix(ncol = 1, nrow = 0))  
    colnames(Matriz_Formulas) <- "Formula" 
 

#Gera um vetor de comprimento 15, mas com valores nulos. Vetor usado para identificar as 
variáveis no modelo 

    Var_mod <-  rep("", 15)  
 
    ### Laço que obtém as metricas para todos os modelos gerados 
    for (k in 1:length(result@rawFitness)){ 
          i <- 1 
          str_conc <- "1"  #String usada na obtenção da expressão 
 
          # Esse laço devolve a expressão do k-ésimo modelo dentro da iteração 
          for(j in 1:nrow(subsetsGA)) { 
 
            if(subsetsGA[j, k] == "TRUE") { 
              Var_mod[i] <- row.names(subsetsGA[j, ]) 
              str_conc <- str_c(str_conc, Var_mod[i], sep = " + ") 
              i <- i + 1 
            } 
 
          } 
          formula <- as.formula(str_c("PCE ~ ", str_conc)) # Formula do modelo k 
          Matriz_Formulas[k, ] <- str_c("PCE ~ ", str_conc) 
           
          #  Treinando e obtendo as métricas (R2; Q2; R2test; RMSEs; MAEs) 
          #   Modelo linear 
          lmmod <- lm(formula, data=Treino) 
          sum_lmmod <- summary(lmmod) 
          
          # Métricas do conjunto de Treino 
          ## - R2, AdjR2, F, RMSE, MAE, p-valor e VIF 
          R2 <- sum_lmmod$r.squared  # R^2 do modelo 
          AdjR2 <- sum_lmmod$adj.r.squared  # R^2 ajustado 
          Est_F <- sum_lmmod$fstatistic  # Estatística F 
          RMSE <- rmse(lmmod$fitted.values, Treino$PCE) # RMSE 
          MAE <- mae(lmmod$fitted.values, Treino$PCE)  # MAE 
          VetorP <- sum_lmmod$coefficients[, 4]  # valor p das variáveis 
          VetorVIF <- vif(lmmod)  #VIF das variáveis 
           
 
          # Métricas do conjunto de Teste 
          ## - R2Pred, RMSEpred e MAEpred 
           
          numtest <- sum((Teste$PCE - predict(lmmod, newdata = Teste))^2) 
          dentest <- sum((Teste$PCE - mean(Treino$PCE))^2) 
          R2test <- 1 - numtest/dentest 
          RMSEpred <- rmse(predict(lmmod, newdata = Teste), Teste$PCE) 
          MAEpred <- mae(predict(lmmod, newdata = Teste), Teste$PCE) 
           
          ## - Filtrando os modelos 
          # Identificando VIF >= 5 
          ValorVIFNA <- as.data.frame(which(VetorVIF >= 5)) 
           
          # Identificando p-value > 0.05 
          ValorPNA <- as.data.frame(which(vetorP > 0.05))  
 
          if(nrow(ValorPNA) == 0){ 
            if(nrow(ValorVIFNA) == 0){ 
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              if(length(which(colec_formulas == Matriz_Formulas[k, ])) == 0){ 
                Matriz_Metricas[k, ] <- c(R2, R2test, AdjR2, RMSE, RMSEpred, MAE, MAEpred, 
                                                        Est_F, randseed) 
                colec_formulas <- rbind(colec_formulas, Matriz_Formulas[k, ]) 
                colec_metricas <- rbind(colec_metricas, Matriz_Metricas[k, ]) 
                Completo <- cbind(colec_metricas, colec_formulas) 
                if(R2 >= 0.6){ 
                  if(R2test >= 0.5) { 
                    colec_prov_model[(nrow(colec_prov_model) + 1), ] <- cbind(Matriz_Metricas[k,],       
                                                                                                                    Matriz_Formulas[k, ]) 
                    write.csv(colec_prov_model, "Colecao_Provaveis_modelos.csv") 
                  } 
                } 
              } 
            } 
          } 
       
          # - Printando progresso 
           
          n <- ncol(subsetsGA) 
          progresso1 <- (k/n)*100 
          progresso2 <- (ciclo/nciclo)*100 
          print(str_c(k, "/", n, " (", progresso1, "%) - Ciclo: ", ciclo, "/", nciclo,  "(", progresso2, "%) -          
                  nº de P.M.:", nrow(colec_prov_model))) 
    } 
     
    write.csv(colec_formulas, "Colecao_formulas.csv") 
    write.csv(colec_metricas, "Colecao_metricas.csv") 
    write.csv(Completo, "Conjunto_Completo.csv") 
} 

 

 


