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RESUMO:

O fungo Fusarium oxysporum € um fitopatdgeno amplamente distribuido, responsavel por
prejuizos agricolas significativos e capaz de atuar como agente oportunista em infec¢oes
humanas. Métodos de controle, sio comumente empregados a aplicagdo de fungicidas e rotacao
de culturas, entretanto, o micro-organismo tem apresentado mecanismos de resisténcia a
diferentes antifingicos, limitando a efic4cia dos tratamentos disponiveis. Nesse contexto, torna-
se essencial a busca por novas substincias com propriedades inibitorias, visando o
desenvolvimento de alternativas terapéuticas e o aprimoramento das estratégias de combate ao
patdégeno. O presente estudo tem como objetivo identificar alcaloides de potencial inibitdrio
contra F. oxysporum por meio de abordagem in silico. Um banco de dados proveniente do
CHEMBL foi selecionado, contendo estruturas previamente avaliadas em ensaios de
concentracao inibitoria minima (MIC). Em seguida, estruturas semelhantes a alcaloides foram
analisadas, com auxilio das ferramentas algoritmo genético e random forest 6 descritores
moleculares foram selecionados para classe AB. O modelo classificatorio desenvolvido
apresentou parametros estatisticos consistentes em valores de kappa de cohen (interna = 0,935;
cruzada = 0,751; externa = 0,740), indicando previsibilidade e robustez. Em seguida, os modelos
foram avaliados por meio de validagdo estatistica, incluindo a matriz de confusao, estatisticas de
classe (recall, precisdo, sensibilidade e especificidade), estatisticas gerais (previsdo e erro geral,
kappa de cohen, estruturas classificadas corretamente e incorretamente) e curva ROC.
Posteriormente, realizada a triagem virtual, foram selecionadas estruturas de 70 alcaloides ativos
com potencial antiflingico a partir de 85% de confiabilidade. Os resultados evidenciam a
aplicabilidade da quimioinformética no suporte a validagdo experimental e no estudo de novos

estruturas bioativas.

Palavras chave: Alcaloides, Triagem virtual, Fusarium oxysporum, QSAR.



Beatriz Lobato Nogueira Farias, Prof. Dr. Tiago Branquinho Oliveira, In silico studies in
the search for alkaloids that inhibit Fusarium oxysporum, Graduate Program in

Biotechnology (PROBIO), 2026.

ABSTRACT:

The fungus Fusarium oxysporum is a widely distributed phytopathogen responsible for
significant agricultural losses and capable of acting as an opportunistic agent in human infections.
Control methods commonly employed include the application of fungicides and crop rotation;
however, the microorganism has shown resistance mechanisms to different antifungals, limiting
the effectiveness of available treatments. In this context, the search for new substances with
inhibitory properties becomes essential, aiming at the development of therapeutic alternatives
and the improvement of strategies to combat the pathogen. This study aims to identify alkaloids
with inhibitory potential against F. oxysporum through an in silico approach. A database from
CHEMBL was selected, containing structures previously evaluated in minimum inhibitory
concentration (MIC) assays. Subsequently, alkaloid-like structures were analyzed using genetic
algorithm and random forest tools; 6 molecular descriptors were selected for class AB. The
developed classification model presented consistent statistical parameters in Cohen's kappa
values (internal = 0.935; cross = 0.751; external = 0.740), indicating predictability and
robustness. Subsequently, the models were evaluated through statistical validation, including the
confusion matrix, class statistics (recall, precision, sensitivity, and specificity), general statistics
(prediction and overall error, Cohen's kappa, correctly and incorrectly classified structures), and
ROC curve. Following virtual screening, structures of 70 active alkaloids with antifungal
potential were selected based on 85% reliability. The results highlight the applicability of
chemoinformatics in supporting experimental validation and the study of new bioactive

structures.

Keywords: Alkaloids, Virtual Screening, Fusarium oxysporum, OSAR.
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1. INTRODUCAO
1.1 Fusarium oxysporum

Espécies do género Fusarium estdo entre os fungos mais amplamente distribuidos no
meio ambiente, sendo comumente encontradas no solo e em matéria organica em decomposi¢cao
(Roman-Montes et al., 2025). Esses fungos podem atuar como endofitos, estabelecendo relagdes
simbioticas com plantas durante parte de seu ciclo de vida sem causar danos aparentes, ou como
saprofitas, obtendo nutrientes a partir da degradacdo de matéria organica (Coleman, 2016). O
género apresenta espécies patogénicas e ndo patogénicas de grande relevancia agricola,
veterinaria e médica, caracterizando-se pela elevada capacidade metabolica e pela produgdo de
metabolitos secundarios bioativos, incluindo compostos antiflingicos, antibacterianos e
citotoxicos (Coleman, 2016; Gordon, 2025; Manici; Caputo; Sacca, 2017). As espécies de
Fusarium produzem diferentes tipos de esporos — macroconidios, microconidios e
clamidésporos — formados a partir de hifas especializadas (Gordon, 2025) e micotoxinas —
deoxinivalenol e fumonisinas — perigosas para a seguranca alimentar, representando ameagas a

saude humana (Munkvold, 2017).

A fusariose, também conhecida como murcha-de-Fusarium (Fusarium wilt), ¢ uma das
principais doencas de plantas de interesse agrondmico, afetando culturas economicamente
relevantes como banana, algoddo, soja, melao e cebola (Edel-Hermann; Lecomte, 2019).
Causada principalmente por Fusarium oxysporum, a doenca manifesta-se por sintomas
caracteristicos como murcha progressiva, amarelecimento foliar generalizado, escurecimento
vascular e, em alguns casos, murcha unilateral das folhas (Lopes; Reis, 2022). Internamente,
podem ser observadas descoloragdes vasculares no pseudocaule, além de podridao de sementes

e frutos, especialmente em areas de bananicultura (Fernandes et al., 2008; Michereff ez al., 2005).

A ampla gama de hospedeiros de F. oxysporum reflete a elevada diversidade de suas
formas especiais (formae speciales), conceito introduzido por Eriksson em 1894 para descrever
a especializacao patogénica em fungos morfologicamente semelhantes. Posteriormente, Snyder
e Hansen (1940) relataram aproximadamente 25 formas biologicas associadas a diferentes
hospedeiros, alguns exemplos podem ser observados no Quadro 1. Avangos taxondmicos e
fitopatologicos ocorridos entre 1965 e 2012 permitiram a reclassificagdo dessas formas
biologicas em formas especiais, algumas das quais subdivididas em ragas, em fun¢do do
conhecimento sobre genes de resisténcia das plantas hospedeiras. Atualmente, sdo reconhecidas

e bem documentadas 106 formas especiais de F. oxysporum, associadas a 45 familias botanicas,
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enquanto outras permanecem com caracterizagdo limitada (Edel-Hermann; Lecomte, 2019). A
diversidade desse patdgeno ¢ evidenciada pela ampla gama de plantas hospedeiras, incluindo
magnoliopsidas (anteriormente mencionadas como dicotiledoneas), como feijdo e tomate, e
monocotiledoneas, como banana e palmeiras, além de espécies com ciclos de vida anuais ou

perenes, terrestres ou aquaticas (Edel-Hermann; Lecomte, 2019).

Quadro 1: Exemplos de para formas especiais de Fusarium oxysporum em diversas plantas.

Formas especiais Exemplo de planta hospedeira

cepae Cebola
conglutinans Repolho
cubense Banana
cucumerinum Pepino
lycopersici Tomate
melonis Melao

Niveum Melancia
psidii Goiaba

Fonte: Adaptado de Lievens ef al., 2009.

A importancia fitossanitaria de Fusarium no Brasil ¢ evidenciada pela ampla distribuicao
de suas formas especiais em diferentes regides produtoras, associada a economia agricola
nacional. Entre as patologias causadas por espécies de Fusarium, a fusariose se destaca por seu
impacto econdmico em diversas culturas de grande relevancia, como banana (Musa spp.) €
tomate (Solanum lycopersicum), podendo reduzir significativamente produtividade e qualidade

da producdo em escala comercial.

Pesquisadores da Embrapa Amazdnia Ocidental (AM), Embrapa Roraima e Bioversity
Internacional em parceria com a Superitendéncia Federal de Agricultura no Amazonas (SF/AM)
produziram um relatorio técnico na tentativa de antecipar o problema proveniente da raca 4
tropical (TR4) do Fusarium oxysporum f. sp. Cubense, ausente no Brasil em 2020 e para a qual

ndo haviam sido relatados cultivares resistentes aos bananais. Como também, relatam que a TR4
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estaria disseminada na Austrdlia, China, Filipinas, Indonésia, Laos, Libano, Malésia,
Mogambique, Myanmar, Oma, Paquistdo, Taiwan e Vietna e por final constatada na Colombia,

colocando em risco a bananicultura nacional.

Registros do Ministério da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento (MAPA) em 2021
indicaram a ocorréncia da fusariose em diferentes estados brasileiros, com variagdes na
frequéncia e severidade dependendo do agente causal, das condi¢des edafoclimaticas e da
susceptibilidade das cultivares. Na cultura bananeira, a fusariose causada por Fusarium
oxysporum f. sp. cubense ¢ reconhecida como uma das principais limitagdes fitossanitarias no
pais. Estudos realizados no estado de Sdo Paulo, nas regides do Vale do Ribeira e de Sdo Bento
do Sapucai, documentaram ocorréncias significativas da doenga, evidenciando que diferentes
cultivares apresentam niveis de susceptibilidade varidveis ao agente patogénico. Nesses estudos,
a fusariose foi caracterizada como uma das principais doengas que reduzem o vigor das plantas
e a produtividade das lavouras bananais, especialmente em 4areas com histérico de cultivo

continuo (Teixeira ef al., 2021).

Segundo dados oficiais da Producao Agricola Municipal (PAM), em 2023 o Brasil se
destacou como um dos maiores produtores mundiais de banana, com geracao de valor estimada
em R$ 13,8 bilhdes, posicionando-se entre os principais produtores das regides Nordeste ¢
Sudeste. A cultura do tomate também teve destaque, com rendimento aproximado de R$ 10
bilhdes em cerca de 59 mil hectares cultivados no mesmo ano (IBGE, 2023). A elevada
participacdo socioecondmica dessas culturas também se reflete na importancia de manter a

sanidade das plantacdes diante de doencas fingicas de alta prevaléncia, como a fusariose.

Em cultivos de tomate, pesquisas recentes também relatam a presenca de fusariose em
diferentes regides do pais. Por exemplo, em dreas produtoras do estado do Para, nos municipios
de Santarém e Belterra, foram isolados agentes patogénicos pertencentes a F. solani e F.
oxysporum, associados a manifestacao de sintomas de murcha e declinio vegetativo das plantas,
destacando a ocorréncia de multiplas espécies de Fusarium como agentes fitopatogénicos em
horticulturas brasileiras (Severo et al., 2024). Esses achados reforcam a necessidade de
monitoramento fitossanitario continuo, identificacao de espécies e formas especiais envolvidas,
bem como a adoc¢do de estratégias integradas de manejo que considerem resisténcia genética,
praticas culturais adequadas e controle bioldgico. Essa distribuicdo geografica revela tanto a
adaptacdo ecologica de Fusarium quanto a necessidade de estudos que considerem a interacao

entre o patdégeno, o hospedeiro e o ambiente no contexto brasileiro.
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1.1.1 Controle e Resisténcia Microbiana

Ao longo das ultimas décadas, o controle quimico a partir da utilizacdo de fungicidas
reflete em um dos principais procedimentos no controle de doengas de plantas. Apesar da
comodidade no momento da aplicacao e seus resultados imediatos, seu uso continuo apresenta
riscos em relagdo ao controle e a eficiéncia do método utilizado previamente (Ghini; Kimati,
2000). Revelando a necessidade de fungicidas direcionados a locais de acdo diferentes devido a
resisténcia criada por aplicagdes continuas, ameacando diversas culturas com patdogenos vegetais
(Yinetal.,2023). Casos de resisténcia de Fusarium spp. a fungicidas foram relatadas em diversas
regides do mundo, onde sua persisténcia varia conforme espécie, técnicas agricolas aplicadas,
padrdes na utilizacdo de fungicidas e localizagdo geografica (Bai; Su; Cai, 2018; De Chaves et

al., 2022; Naqvi et al., 2025).

Espécies de Fusarium demonstram resisténcia a diversas classes de fungicidas, como:
azolicos, benzimidazdis, estrobilurinas e triazois (Yin et al., 2023; Zhao; He; Wang, 2021).
Segundo Johns et al. (2022), a identificacio de padrdes de resisténcia colabora ao
desenvolvimento de estratégias especificas, na redu¢do do impacto de doengas associadas ao

Fusarium e a contaminagao por micotoxinas.

1.2 Alcaloides como promissores inibidores fingicos

Os alcaloides constituem um importante grupo de metabodlitos secundarios, sendo
estruturas organicas amplamente distribuidas em fungos, bactérias, plantas, animais e
organismos marinhos. Caracterizam-se por elevada diversidade estrutural e pela presenca de pelo
menos um atomo de nitrogénio em sua estrutura quimica, geralmente em estado basico, nao
pertencente a ligagdes do tipo amida ou peptidica. Esses compostos podem ser encontrados em
diferentes compartimentos celulares, como mitocondrias, vesiculas, cloroplastos e vacuolos

(Gutiérrez-Grijalva et al., 2020).

Os estudos cientificos sobre alcaloides tiveram inicio em 1806, com o isolamento da morfina
a partir da papoula (Papaver somniferum) pelo farmacéutico alemao Friedrich Wilhelm Adam
Sertilirner, considerado um marco histérico no desenvolvimento da quimica de produtos naturais
(Goerig; Schulte am Esch, 1991). Com base em sua estrutura molecular e nas vias biossintéticas

envolvidas, os alcaloides sdo tradicionalmente classificados em trés subgrupos:
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(a) alcaloides verdadeiros ou heterociclicos, como a quinina (Figura 1);

Figura 1: Estrutura dimensional (2D) da Quinina.

HO

H,C” ~

/

Fonte: Autor.

(b) protoalcaloides, de estrutura nao heterociclica, como a mescalina (Figura 2);
Figura 2: Estrutura dimensional (2D) da Mescalina.
CH;

D/

H,C CH,

Fonte: Autor.

e (c) pseudoalcaloides, a exemplo da coniina (Figura 3).

Figura 3: Estrutura dimensional (2D) da Coniina.

Fonte: Autor.
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Além de desempenharem papel fundamental na defesa quimica de plantas, vertebrados e
microrganismos contra agentes externos, como predadores e patdégenos (Goyal, 2013), os
alcaloides apresentam ampla gama de atividades bioldgicas. Entre essas, destacam-se as
atividades antifungica e antibacteriana, exemplificadas pela berberina; antiparasitaria, como a
quinina; e citotoxica, atribuida a compostos como vimblastina e vincristina, amplamente

utilizadas na terapéutica antineoplasica (Simoes et al., 2016).

Estudos recentes tém evidenciado o potencial dos alcaloides no controle de fungos
fitopatogénicos, despertando crescente interesse da comunidade cientifica (Bhambhani;
Kondhare; Giri, 2021; Wu et al., 2021). Alcaloides B-carbolinicos isolados de Peganum harmala
demonstraram potente inibicdo do crescimento micelial de Fusarium oxysporum, promovendo
alteracdes morfoldgicas e induzindo o acimulo de espécies reativas de oxigénio (ROS) em
células fungicas (Zhu et al., 2022). De forma semelhante, extratos alcaloidais de Lupinus
mirabilis apresentaram atividade fungistatica significativa, sendo identificados alcaloides do tipo
quinolizidinico com potencial aplicacdo no desenvolvimento de fitofarmacos (Bernal; Coy-
Barrera, 2022). Esses resultados reforgam a relevancia da investigagao fitoquimica e da avaliagao
biologica de alcaloides como estratégia promissora para o controle de fitopatdgenos de

importancia agricola.

Diante da relevancia agronomica de Fusarium oxysporum e das limitacdes associadas ao
controle quimico convencional, torna-se evidente a necessidade de estratégias alternativas que
aliem eficécia antifiingica, seletividade e menor impacto ambiental. Nesse contexto, compostos
naturais, especialmente alcaloides, despontam como fontes promissoras de novas moléculas

bioativas.

1.3 Quimioinformatica no planejamento de produtos fitofarmacéuticos

O termo quimioinformatica foi introduzido em 1998 por Frank Brown, sendo definido
como “uma combinacdo de informagdes destinada a transformar dados em informacdo e
informacao em conhecimento, com o objetivo de subsidiar decisdes mais rapidas e eficazes nos
processos de identificagdo e otimizacdo de estruturas lideres”. Trata-se de uma ciéncia
interdisciplinar que integra métodos das ciéncias da computacao e da informagao para a resolug@o
de problemas relacionados a quimica, especialmente no tratamento e interpretacdo de grandes
volumes de dados quimicos (Gasteiger, 2003). Atualmente, a quimioinformatica compreende trés

eixos principais: (i) consolidagdo, visualizagdo, manipulacdo e processamento de estruturas
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quimicas; (ii) organiza¢do e curadoria de bases de dados contendo informacgdes estruturais e
fisico-quimicas; e (iii) estudos das relagdes quantitativas entre estrutura e atividade (QSAR) ou

entre estrutura e propriedade (QSPR) (Willett, 2011).

No contexto do desenvolvimento de produtos fitofarmacéuticos, a quimioinformatica
desempenha papel fundamental no planejamento racional de substincias bioativas, contribuindo
para a predi¢dao de propriedades toxicologicas, ambientais e de eficacia biologica por meio de
abordagens in silico. Em especial, no cenario europeu, essas ferramentas t€ém sido amplamente
empregadas como suporte aos processos de avaliagdo de risco e tomada de decisdo regulatoria,
reduzindo a dependéncia de ensaios experimentais extensivos (European Food Safety Authority,

2013; More et al., 2021; Carrasco Cabrera et al., 2023).

Os pesticidas, também denominados produtos de prote¢ao de plantas (plant protection
products — PPPs), sdo amplamente utilizados na agricultura, silvicultura e jardinagem urbana
com o objetivo de proteger as culturas contra pragas, como insetos e plantas daninhas, e contra
agentes fitopatogénicos, a exemplo de fungos. A aplicacdo desses produtos visa preservar a
sanidade vegetal, minimizar perdas produtivas e garantir a estabilidade dos sistemas agricolas,
sendo, portanto, um componente estratégico para a seguranca alimentar. No entanto, seu uso
também demanda rigorosa avaliagdo de riscos ambientais e toxicologicos, aspecto no qual

ferramentas quimioinformaticas assumem relevancia crescente (Frische et al., 2018).

Os estudos de Rodrigues et al. (2022) e Mukherjee, Kumar e Roy (2022) exemplificam
aplicacdoes complementares da modelagem QSAR no contexto de produtos de protecao de
plantas, tanto no desenvolvimento de novas moléculas quanto na avaliagdo de seguranca
ambiental. Rodrigues ef al. (2022) empregaram modelos QSAR guiados por aprendizado de
maquina para propor derivados de tioureias com potencial herbicida mais eficaz e seguro,
utilizando dados experimentais de inibi¢ao do crescimento radicular de Brassica napus, o que
confere validacao bioldgica direta as correlacdes estrutura—atividade estabelecidas. Por outro
lado, Mukherjee, Kumar e Roy (2022) desenvolveram modelos 2D-QSAR voltados a predi¢ao
da toxicidade aguda por contato de pesticidas em abelhas (4pis mellifera), fundamentando-se em
dados experimentais previamente reportados na literatura e em bases regulatorias, com validacao
estatistica rigorosa segundo recomendacdes da OCDE, porém sem a realizacao de novos ensaios
in vivo. Em conjunto, esses trabalhos demonstram o potencial da abordagem QSAR tanto como

ferramenta de apoio ao desenho racional de novos agroquimicos quanto como estratégia robusta
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para avaliacdo de riscos toxicoldgicos e ambientais, contribuindo para o desenvolvimento de

produtos mais seguros e sustentaveis.

De forma aplicada, a area abriga estratégias no planejamento de bioativos auxiliado por
computador (CADD) que utilizam combinagdes de diversas ferramentas computacionais com
propdsito de identificar, desenvolver ou otimizar estruturas promissoras a futuros
fitofarmacéuticos, auxiliando no longo e custoso processo de descoberta de novas substancias.
As ferramentas utilizadas sdo baseadas em estruturas (SBDD) ou em ligantes (LBDD). Para o
SBDD, temos a docagem molecular utilizada na predig@o de orientagdes entre complexos ligante-

receptor. No LBDD, temos os estudos de QSAR (Rodrigues ef al., 2012).
1.3.1 QSAR

Para identificar novas moléculas com potencial terapéutico, o design computacional de
farmacos, especialmente por meio de andlises de quantitative structure—activity relationship
(QSAR), constitui uma abordagem viavel e historicamente consolidada. A metodologia QSAR
foi proposta por Hansch e Fujita em 1964 e permanece como uma técnica eficiente para o
desenvolvimento de modelos matematicos capazes de correlacionar descritores moleculares com
atividades biologicas relevantes (Neves et al., 2018). Segundo Iman et al. (2014), essa ferramenta
permite compreender a relagdo entre pardmetros fisico-quimicos de uma estrutura quimica e sua
atividade bioldgica, o que auxilia pesquisadores a reduzir o tempo de desenvolvimento e

minimizar custos nos estagios iniciais de pesquisa e sintese de compostos.

O principal desafio na modelagem QSAR ¢ a construcdo de modelos precisos e
confiaveis, dado o elevado grau de complexidade na relagdo entre estrutura molecular e atividade
biologica. Nos ultimos anos, observou-se a integragao de técnicas de aprendizado de maquina —
como regressao, classificacdo e redes neurais — ampliando a capacidade preditiva desses
modelos (Bao et al., 2023; Dai et al., 2022). Além disso, a aplicagdo de QSAR tem se expandido
para a predi¢ao de propriedades toxicoldgicas e ambientais de compostos, incluindo pesticidas e
contaminantes emergentes, reforcando a importancia dessa abordagem para estudos de seguranga

quimica (Mukherjee; Kumar; Roy, 2022).

A técnica QSAR baseia-se em dois principios fundamentais: compostos com estruturas
semelhantes tendem a apresentar comportamentos bioldgicos comparaveis sob condigdes
ambientais semelhantes, e diferengas nas atividades podem ser relacionadas a variagdes na

composi¢do ou na estrutura molecular. As varidveis preditoras sao denominadas descritores (por
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exemplo, propriedades fisico-quimicas ou estruturais), enquanto as variaveis resposta (como

reatividade, bioatividade ou toxicidade) sdo referidas como atividades (Chen et al., 2015).

Diversos algoritmos de aprendizado de maquina sdo empregados na modelagem QSAR,
incluindo arvores de decisdo (DT), regressdo linear multipla (MLR), méquina de vetores de
suporte (SVM) e redes neurais perceptron multicamadas (MLP) (Damale et al., 2014).
Duchowicz et at. (2007) desenvolveram modelos QSAR utilizando centenas de
descritores topologicos, geométricos e eletronicos na correlagdo de estruturas e atividades
antifingicas de derivados heterociclicos. Como também, Andrade et al. (2012) aplicaram
modelos QSAR 2D com descritores topoldgicos e fragmentos moleculares para modelos
antifugicos de derivados azolicos contra Candida albicans, na importancia ao entendimento da
atividade biologica relacionada a descritores topoldgicos. Tetz et al. (2023) em estudos com
compostos aminados como M451 (derivado de 1,6-diamino-hexano) mostraram atividade
antifungica significativa contra diferentes fungos fitopatogénicos, incluindo Fusarium
oxysporum, com valores de concentracao fungicida minima de 4 a 512 pg/mL com variagdes de
tempo de exposi¢do de 5 minutos a 24 horas. Ensaios de germinagdo de conidios induziram 99%

de inibicdo ao F. oxysporum em 5 minutos de exposi¢ao.

Estudos in silico realizados na Universidade Federal de Sergipe (UFS) demonstram
aplicacoes modernas de QSAR em diferentes alvos terapéuticos. Fernandes et al. (2025)
realizaram uma analise de flavonoides com potencial antimalarico por meio de QSAR,
acoplamento molecular e simula¢des de dinamica molecular na predicdo de atividade contra
enzimas de Plasmodium falciparum. Ferreira et al., (2021) combinaram uma biblioteca de
produtos naturais e triagem virtual baseada em QSAR, priorizando compostos naturais e
derivados com atividade potencial antimalarica, validado em teste experimental contra
Plasmodium falciparum sensiveis a cloroquina, confirmando as sele¢des in silico de duas
lactonas sesquiterpénicas (LDT-597 e LDT-598). Os estudos empregam a utilizacdo da
inteligéncia artificial para prever atividades de estruturas e elucidar suas relagdes estrutura-

atividade, visando o desenvolvimento de novas alternativas terapéuticas.

De forma andloga, Paixdo et al. (2025) empregaram abordagens integradas de QSAR e
docagem molecular para a identificagdo de inibidores de SmTGR, uma enzima essencial para
Schistosoma mansoni. Em trabalhos publicados na literatura cientifica sobre o desenvolvimento
de modelos QSAR para inibir SmTGR, modelos preditivos foram utilizados para realizar triagens

virtuais seguidas de ensaios in vitro que avaliaram a eficacia dos compostos contra larvas e
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vermes adultos do parasita, confirmando a atividade bioldgica prevista pelo modelo QSAR e
destacando compostos com potencial esquistossomicida (em baixos micromolares) (Neves et al.,
2016). Esses exemplos ilustram como estudos QSAR podem ser integrados a validagdes
experimentais, fortalecendo a utilidade pratica da abordagem in silico no processo de descoberta

de novas drogas.

No que concerne a validagdo estatistica de modelos QSAR, diferentes estratégias sao
empregadas para avaliar sua robustez preditiva, incluindo validagdo interna (training set),
validagdo cruzada e validagdo externa (test set). O particionamento adequado dos conjuntos de
treinamento e teste, junto a técnicas complementares como bootstrapping, ¢ essencial para
assegurar que os modelos QSAR sejam confiaveis e gerem previsdes uteis e generalizaveis
(Panov; Dzeroski, 2007; Parvandeh et al., 2020).

De maneira geral, modelos QSAR sdo amplamente utilizados na predi¢ao de propriedades
bioldgicas de novas substancias, sendo valorizados por sua capacidade de gerar estimativas com
alta taxa de acerto e produtividade, o que os torna ferramentas valiosas no contexto da descoberta
de farmacos e fitofarmacéuticos (Carpenter et al., 2018; Neves et al., 2018). O avanco das
abordagens in silico, em particular da quimioinformatica e da modelagem QSAR, tem permitido
acelerar a identifica¢do de candidatos bioativos, reduzindo custos experimentais e ampliando a
racionalidade no processo de descoberta de novos agentes antifungicos. Contudo, a aplicagao
sistematica dessas ferramentas voltada a prospec¢do de alcaloides com atividade especifica
contra F. oxysporum ainda permanece pouco explorada, configurando um campo relevante para

investigagao cientifica.
1.4  Prospeccao in silico de alcaloides antifingicos contra Fusarium oxysporum

A aplicagdo de métodos computacionais na busca por novos antifingicos tem se
consolidado como uma estratégia racional e de alta produtividade, especialmente quando
integrada a bancos de dados de produtos naturais (Wang et al., 2025); Neves et al., 2018). No
ambito dos alcaloides, diversas classes como quinolizidinicos, B-carbolinicos e isoquinolinicos,
tém sido investigadas quanto ao seu potencial inibitério contra fungos fitopatogénicos, incluindo
espécies de Fusarium (Bernal; Coy-Barrera, 2022; Li; Zhao; Zhang, 2021; Zhu; Zhao; Wang,
2022). Contudo, a incorporagdo de ferramentas quimioinformaticas, em especial a modelagem
por relacdes quantitativas estrutura-atividade (QSAR), ainda estd em fase inicial quando o alvo

especifico € F. oxysporum.
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Uma das abordagens diretamente relacionadas a esta dissertagcdo foi apresentada por
Bernal e Coy-Barrera (2019), durante o Brazilian Conference on Natural Products. Os autores
construiram um modelo de QSAR-3D a partir de 76 compostos com atividade antifungica
conhecida contra F. oxysporum (extraidos do CHEMBL) e 21 alcaloides quinolizidinicos
isolados de leguminosas dos géneros Lupinus, Genista e Ulex. O modelo foi gerado por
regressdo linear com descritores Volsurf+, identificou que a presenca do anel 2-piridona e
derivados de citisina sdo determinantes para a atividade, evidenciando que alcaloides dessa classe
possuem potencial preditivo e podem ser racionalmente explorados por métodos in silico. Os
autores aplicaram o modelo validado externamente para predizer a atividade de 100 alcaloides

quinolizidinicos ainda nao testados, apontando candidatos com ICs, predito entre 1 ¢ 50 pg/mL.

Recentemente, o mesmo grupo de pesquisa validou experimentalmente o potencial
antifungico de alcaloides quinolizidinicos contra F. oxysporum (Cely-Veloza et al., 2023). Nesse
estudo, vinte alcaloides pertencentes a seis classes estruturais: lupanina, esparteina, lupinina,
citisina, tetra-hidrocitisina e matrina. Foram isolados de Lupinus polyphyllus, L.
mutabilis e Genista monspessulana cultivados em casa de vegetacdo e tiveram sua atividade
antifingica determinada por meio de ensaiosin vitro (Cely-Veloza et al., 2023). Os
compostos esparteina, afilina, citisina e matrina apresentaram os melhores perfis inibitorios, com
valores de ICs entre 7,2 e 16,5 uM, sendo classificados como fungicidas e fungistaticos (Cely-
Veloza et al., 2023). Adicionalmente, os autores estabeleceram relagdes de estrutura-atividade
(SAR) que indicam requisitos estruturais especificos, como a presenca de sistemas biciclicos
fundidos e grupos carbonila em posi¢des estratégicas, para a otimizagdo da poténcia antifungica

(Cely-Veloza et al., 2023).

Em conjunto, os trabalhos de Bernal e Coy-Barrera (2019, 2023) constituem, até o
momento, a iniciativa mais sistematica na prospec¢ao de alcaloides quinolizidinicos contra F.
oxysporum, integrando modelagem preditiva e validagdo experimental. Contudo, tais
estudos mencionam a apenas uma Unica classe de alcaloides (quinolizidinicos), ndo exploram a
diversidade estrutural de outros alcaloides (isoquinolinicos, inddlicos, esteroidais) e ndo
empregam validagdo externa com compostos alheios aos conjuntos de treino. Sendo estas,
lacunas que a presente pesquisa pretende enderecar por meio da modelagem QSAR aplicada a

um espectro mais amplo de alcaloides.

Em paralelo, Li, Zhao e Zhang, (2021) isolaram o alcaloide canthin-6-ona de Ailanthus

altissima e demonstraram por meio de ensaios protedmicos, que este composto inibe F.
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oxysporum f. sp. cucumerinum ao interferir nas vias de biossintese de aminodcidos e no
metabolismo de nitrogénio. Embora o foco do trabalho ndo fosse a modelagem QSAR, ele
fornece alvos metabdlicos validados experimentalmente que podem subsidiar futuras anélises
estrutura-atividade. De forma analoga, Zhu et al. (2022) evidenciaram que alcaloides p-
carbolinicos de Peganum harmala promovem actimulo de espécies reativas de oxigénio (ROS)
em F. oxysporum, associando a atividade antifingica a caracteristicas estruturais especificas,

uma informag¢ao que poderia ser explorada em modelos QSAR.

No campo da modelagem preditiva aplicada a pesticidas e antifungicos, Rodrigues et
al. (2022) e Mukherjee, Kumar & Roy (2022) exemplificam o uso de QSAR combinado com
aprendizado de maquina para o desenvolvimento de herbicidas mais seguros e para predigao de
toxicidade ambiental. Esses estudos demonstram a maturidade das ferramentas QSAR para o
planejamento de agroquimicos, mas nenhum deles aborda especificamente alcaloides ou o

patdgeno F. oxysporum, o que mostra uma lacuna clara na literatura.

Assim como, Wang et al. (2025) empregaram um pipeline de machine learning (Random
Forest, SVM e redes neurais)para rastrear inibidores contra F. solanie validaram
experimentalmente que a cefarantina (um alcaloide bisbenzilisoquinolinico) também ¢ ativa
contra F. oxysporum. O estudo utiliza descritores moleculares (RDKit) e eliminacao recursiva de
caracteristicas (RFE), estabelecendo um limiar de concentragdo inibitéria minima (MIC < 50
pg/mL) como critério de corte. Entretanto, trata-se de uma prospec¢do ampla, ndo dedicada a
alcaloides, e os modelos ndo foram desenvolvidos exclusivamente para predizer atividade

contra F. oxysporum.
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2. JUSTIFICATIVA

A fusariose, causada por Fusarium oxysporum, representa um importante desafio
fitossanitario para a agricultura brasileira, em razao de sua ampla distribui¢ao geografica, elevada
persisténcia no solo e impacto significativo sobre culturas de alto valor economico. As limitagdes
dos métodos convencionais de controle, associadas a preocupagdes ambientais e a emergéncia
de resisténcia, reforgam a necessidade de estratégias inovadoras para a identificagdo de

compostos fungicidas mais eficazes e seguros.

Nesse contexto, a quimioinformatica, por meio da modelagem de relagcdes quantitativas
entre estrutura e atividade (QSAR), destaca-se como uma abordagem racional e eficiente para a
prospeccao de novas substancias bioativas. Assim que, os avangos na aplicagdo de métodos
QSAR para o planejamento de PPPs e da reconhecida atividade antifungica de alcaloides, ndo ha
modelos QSAR desenvolvidos especificamente para predizer a atividade de alcaloides contra
Fusarium oxysporum. O emprego de modelos QSAR possibilita a organizacdo de dados
experimentais, a selecdo de descritores moleculares relevantes e o desenvolvimento de modelos
preditivos robustos, reduzindo tempo e custos experimentais € aumentando a eficiéncia na

triagem de candidatos promissores.

Assim, a presente dissertagdo justifica-se pela proposta de desenvolver modelos QSAR
preditivos capazes de identificar alcaloides com potencial atividade fungicida contra F.
oxysporum, contribuindo para o avango metodoldgico da quimioinformatica quanto para a busca

de alternativas sustentaveis no manejo da fusariose.
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3. OBJETIVOS

3.1 Objetivo Geral

Desenvolver modelo QSAR para a identificagdo racional de alcaloides com potencial de

atividade fungicida para Fusarium oxysporum causador da doencga fusariose.

3.2 Objetivos Especificos

e Estruturar banco de dados de alcaloides com atividade biologica contra F. oxysporum;

e (Calcular e selecionar descritores moleculares para criagdo dos modelos QSAR;

e Desenvolver e validar modelos QSAR utilizando o algoritmo genético e random forest
na previsdo de modelos preditivos;

e Aplicar e analisar estruturas ativas definidas em triagem virtual para prospeccdo de novos

candidatos bioativos contra Fusarium oxysporum.
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4. METODOLOGIA
4.1 Softwares

Os calculos foram realizados com o auxilio de um computador AMD Ryzen 5 2500U
com 8GB de memoria RAM, com sistema operacional Microsoft Windows 10. Os softwares

utilizados foram:

e AlvaDesk, versao 2.0 (Alvascience, Italia), para calcular os descritores;

e BIOVIA Discovery Studio 2021 (Dassault Systemes, Franga), para leitura dos dados;

e  Knime Analytics Plataform, versao 5.2 (KNIME AG, Alemanha), para desenvolvimento
e validacdo dos modelos;

¢ MOPAC (Molecular Orbital PACkage) versdo 22.1.1, para calcular a conformacao
tridimensional;

e Open Babel, versdo 3.1.1, (http://openbabel.org), para conversdo de arquivos;

e RDKit — Open-source Cheminformatics Software, (https://www.rdkit.org) na
preparacao das estruturas;

o  WEKA — Waikato Environment for Knowledge Analysis, (Universidade de Waikato,
Nova Zelandia) pela extensdo KNIME Weka Data Mining Integration (3.7) para

desenvolver os modelos.
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4.2 Métodos
4.2.1 Modelagem QSAR para F. oxysporum
4.2.1.1 Conjunto de dados inicial

Para realizagdo dos estudos de modelagem QSAR, foi realizada a coleta de estruturas
quimicas a partir do CHEMBL (Zdrazil et al., 2024) (https://www.ebi.ac.uk/chembl/) para F.
oxysporum, caracterizada pelo ID: CHEMBL612648. O banco de dados selecionado para a
atividade bioldgica de concentracao inibitoéria minima (MIC) continha um total de 997 estruturas

testadas para o fungo.

4.2.1.2 Organizag¢do do Conjunto de Dados

Inicialmente, os dados obtidos foram carregados no software Knime Analytics Platform
(Berthold et al., 2008), um programa de codigo aberto que permite a facil montagem visual e
execugao de pipelines de dados, com ferramentas de manipulagdo e visualizacdo em forma de
modulos ou noés. Foram filtradas inicialmente as estruturas cujas unidades estavam em pg.mL™,
resultando em 767 estruturas. Em seguida, para selecionar estruturas similares aos alcaloides,
foram filtradas apenas as estruturas que possuem atomos de C, H, N e O para desenvolvimento

dos modelos, permanecendo 320 estruturas no banco de dados.

Posteriormente, realizou-se a padronizag¢do da unidade de medida das atividades MIC de
ng.mL™1 em unidades molares (mol/L). As unidades molares obtidas foram convertidas em
unidades logaritmicas (—logMIC para pMIC), com o objetivo de reduzir a assimetria dos dados.
Também foram realizadas: remocao de sais, remog¢ao de estruturas duplicadas baseadas no ID e
eliminacao de outliers numéricos utilizando um multiplicador do intervalo interquartil de 1,5,
além da estimativa de dados completos usando R_4 (Fourches; Muratov; Tropsha, 2010). Assim,

foram selecionadas 299 estruturas.

As estruturas quimicas remanescentes foram adicionadas hidrogénios, geradas suas
coordenadas tridimensionais e otimizadas utilizando o campo de for¢a UFF (Rappe et al., 1992)
com os pacotes do RDKit. Seguiu-se a otimizagao final das geometrias auxiliadas pelo MOPAC
v. 22.1.1 (Moussa; Stewart, 2024) utilizando o método semiempirico PM7 com limite de norma
de gradiente igual a 0,01 kcal/A (Stewart, 2013). Foram obtidas as informagdes para calculo de
descritores moleculares: calor final de formacgdo (kcal/mol), area e volume cosmo (em

angstroms), norma do gradiente, potencial de ionizac¢do (eV), HOMO (eV) e LUMO (eV).
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4.2.1.3 Calculo dos descritores moleculares

Com as estruturas otimizadas e refinadas, utilizou-se o software AlvaDesc para calculo

de 5.762 descritores, cujas quantidades e descrigdes podem ser observadas no Quadro 2.

Quadro 2: Descritores moleculares e suas quantidades calculadas pelo Alvadesk para pMIC.

Categoria Quantidade Descrigao
Indices 55 Refletem a composi¢do elementar (contagem de atomos,
Constitucionais ligagdes, peso molecular) sem considerar a conectividade.
Descritores de Anel 38 InformagdGes sobre a presenca, tamanho, tipo e fusdo de
sistemas ciclicos na molécula.
Indices Topologicos 90 Baseados na teoria dos grafos, descrevem o tamanho, forma e
ramificacdo da molécula via matrizes de adjacéncia.
Contagem de 46 Representam a conectividade molecular através da sequéncia
Caminhadas e Trilhas de atomos e ligagdes percorridas na estrutura.
Indices de 37 Avaliam o grau de substitui¢do e a natureza das ligagoes (ex:
Conectividade indices de Randic e Kier-Hall).
Indices de Informagao 51 Quantificam a complexidade estrutural e o contetido de
informagdo baseados na teoria da informagao (entropia).
Baseados em Matriz 608 Derivados de operagdes matematicas em matrizes que
2D representam a topologia bidimensional da molécula.
Autocorrelagdo 2D 225 Descrevem a distribui¢do de propriedades atomicas (massa,
carga) ao longo da topologia molecular 2D.
Valores Eigen Burden 96 Valores proprios de matrizes de adjacéncia modificadas,
(BCUT) usados para codificar conectividade e propriedades atdmicas.
Tipo-P_VSA 96 Relacionam a area superficial de Van der Waals com

propriedades fisico-quimicas especificas (logP, molar

refractivity).
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Indices ETA 40 Extended Topochemical Atom: descrevem o ambiente
eletronico e estérico de atomos individuais.
Adjacéncia de Arestas 324 Focam nas relagdes entre as ligagdes quimicas (arestas) em vez
dos atomos (nos).
Geométricos 39 Calculados a partir das coordenadas cartesianas 3D; incluem
volume, forma e momentos de inércia.
Baseados em Matriz 132 Derivados de matrizes que utilizam distancias geométricas
3D reais entre os &tomos no espaco.
Autocorrelagdo 3D 80 Similar a 2D, mas considera a distancia espacial real entre
atomos no conformdémero 3D.
RDF (Radial 240 Descrevem a probabilidade de encontrar atomos a uma certa
Distribution Function) distancia radial, independente da orientagéo.
3D-MoRSE 256 Codificam a estrutura 3D com base em transformadas
matematicas usadas em espalhamento de elétrons.
WHIM 387 Invariantes holisticos que capturam tamanho, forma, simetria e
densidade de propriedades no espago 3D.
Perfis Moleculares de 41 Descrevem a forma molecular através de caminhos de
Randic diferentes comprimentos entre os atomos.
Contagem de Grupos 153 Simples contagem de subestruturas especificas (ex: hidroxilas,
Funcionais aminas, anéis aromaticos).
Fragmentos Centrados 115 Descrevem o ambiente quimico imediato de cada tipo de
de Atomo atomo na estrutura.
Indices Tipo-Atomo 346 Combinam informagdes eletronicas e topoldgicas para
Estado-E descrever o estado eletrotopoldgico dos atomos.
Farmacoforicos 165 Descrevem distancias e arranjos entre grupos que interagem

biologicamente (aceitadores/doadores de H, etc.).
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Pares de Atomos 2D 1.595 Contagem de pares de tipos de atomos separados por uma

distancia topologica especifica.

Pares de Atomos 3D 51 Contagem de pares de tipos de atomos separados por uma

distancia geométrica no espago.

Propriedades 29 Estimativas fisico-quimicas globais, como LogP, refratividade
Moleculares molar e solubilidade.
CATS 3D 300 Chemically Advanced Template Search: focado em

farmacoforos tridimensionais para busca de ligantes.

WHALES 33 Baseados na distribui¢@o de potencial eletrostatico e forma da

superficie molecular.

MDE (Molecular 19 Indices de distancia molecular entre tipos especificos de
Distance Edge) atomos.
Quiralidade 70 Medem a assimetria molecular e a presenga de centros
estereogénicos.
SASA (Solvent 31 Calculam a area da superficie da molécula que € acessivel ao
Accessible Surface solvente.
Area)

Fonte: Mauri, 2020; Mauri; Bertola, 2022.

4.2.1.4 Tratamento dos descritores moleculares

Para esta etapa, foram removidos 25 descritores que apresentaram valores ausentes em
pelo menos uma das estruturas e 202 descritores de contagem de nimeros, segundo os autores
Basak et al. (2006) e Racz; Bajusz; Héberger (2019), descritores de contagem como nimero de
determinados grupos funcionais ou tipos de atomos frequentemente apresentam distribuicao
assimétrica com muitos valores iguais a zero, o que pode comprometer a estabilidade estatistica
dos modelos e levar a superajuste (overfitting), e a ser altamente correlacionados entre si e com
outros descritores, introduzindo redundancia que dificulta a interpretacdo e a validacdao dos
modelos. A seguir, os descritores passaram por um filtro de baixa variancia, com limite superior
de variag¢ao de 0,01, com o objetivo de garantir um bom modelo entre os dados, resultando em
3.029 descritores. Apos o filtro, os descritores restantes foram analisados quanto a alta correlagao

de Pearson entre si, com utilizacdo de script em Python para célculo e exclusdo dos descritores
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com corte de 0,99, uma vez que valores entre 0,95 e 0,99 sdo recomendados para avaliacao (Racz;

Bajusz; Héberger, 2019), permanecendo 1.693 descritores.

Em seguida, realizou-se a divisdo das estruturas restantes a partir de valor de corte em
ativas e inativas, testadas com as atividades dos antifungicos clotrimazol, miconazol, anfotericina
B e nistatina (Borrego-Mufioz; Ospina; Quiroga, 2021; Tzatzarakis et al., 2001). O célculo da
atividade foi realizado a partir do banco inicial para desenvolvimento dos modelos, com sele¢do
para cada antifiingico e seu identificador, contendo estruturas testadas com informacdes de peso
molecular, notacio SMILES e valores de MIC. Para cada antifingico, os valores foram
agrupados, transformados em mol/L e calculada a unidade logaritmica, igualmente a metodologia
utilizada para os modelos. Foram obtidos os valores de pMIC: clotrimazol pMIC = 3,972;
miconazol pMIC =4,326; anfotericina B pMIC = 4,988; e nistatina pMIC = 4,858. Esses valores
foram utilizados para teste na divisdo de estruturas ativas (A) e inativas (B) como valor de corte.
O melhor resultado para divisdo foi obtido a partir do miconazol (CHEMBLI1), com valor de
pMIC = 4,326 e 8 estruturas testadas com valores de MIC presentes de 3,125 a 25 pg.mL™". As
estruturas com valor acima de pMIC = 4,326 foram utilizadas na divisao "A" como ativas, € as
com valor abaixo em "B" como inativas. Assim, obteve-se a divisdo A = 57 estruturas ativas ¢ B

= 242 estruturas inativas. A partir dessa etapa, utilizou-se a classe AB para constru¢ao do modelo.

Utilizou-se, a seguir, a técnica de sobreamostragem minoritaria sintética (SMOTE),
desenvolvida por Chawla et al. (2002), com o objetivo de balancear e enriquecer o conjunto. Na
defini¢do da quantidade de vizinhos préximos, foram considerados em cada amostra de classe.
O método cria linhas sintéticas entre um objeto de uma classe determinada e um de seus vizinhos
mais proximos da mesma classe, selecionando um ponto ao longo da linha entre os dois objetos
e determinando seus atributos ou valores do novo objeto baseado no ponto escolhido de forma
aleatoria. Foram utilizadas configura¢des de sobreamostragem para a classe A, minoritaria na
classe AB, considerando as 5 estruturas vizinhas mais proximas com a classe AB obtida na etapa
anterior, adicionando 185 estruturas, resultando em 484 estruturas no banco de dados (Classe A

=242 ¢ B =1242).

Foi proposta a divisdo dos conjuntos das amostras em outros dois subconjuntos. Nesse
particionamento, podem ser utilizadas as proporcdes 70% e 30% (Bosc et al., 2019) ou 80% e
20% (Golbraikh et al., 2016; Tropsha, 2010). O conjunto maior possui o objetivo de treinar o
modelo (conjunto de treino ou treinamento) e o menor conjunto sendo responsavel por testar o

modelo (conjunto de teste). Diante do exposto, os conjuntos de dados foram testados em
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particionamento 80%-20% e em formato 70%-30%. Onde o formato 70%-30% demonstrou
melhor divisdo pela estratégia estratificada, que realiza a preservagao da distribuicao dos valores
na coluna do grupo para a constru¢ao do modelo. Sendo obtidas 338 estruturas para treino e 146

para teste.

Para a normalizac¢do dos dados, foi utilizado o método de minimo-maximo de 0 a 1 para
treino e teste, resultando em 1.692 descritores para selecdo a seguir. Os dados sdo escalonados
em um intervalo de 0 a 1, em que max(T) e min(T) sdo, respectivamente, valores maximos e
minimos da série T, x; € uma observa¢ao da série T no instante i € X'i € a observacao na série T

reescalonada com o processo de normalizacdo (Lima ef al., 2023), conforme a Equagdo 1 abaixo:
Equacio 1: Normaliza¢do minimo-maximo.

’ xj—min(T)

X = ——— (1)

max(T)—min(T)

4.2.1.5 Selecao dos descritores moleculares

O conjunto de dados foi utilizado como varidvel de entrada para sele¢do de subconjuntos
dos descritores mais relevantes. Para a selecao de varidveis, foi realizada a técnica de regressao
logistica com regularizagdao por operador de selegao e redugdao absoluta minima (LASSO),
integrando uma penalidade L1, mencionada por Tibshirani em 1996, com modelo linear e fun¢do
de custo de minimos quadrados. Assim, foram selecionados 27 descritores. A penalidade L1
provoca que um subconjunto dos pesos se torne zero, o que sugere que as caracteristicas

correspondentes podem ser descartadas (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016).

Os 27 descritores selecionados pela regressao LASSO foram utilizados no Algoritmo
Genético (AG) para a selegdo final de descritores (Chen et al., 2020). O AG compreende um
método inicialmente desenvolvido por John H. Holland (Holland, 1992), sendo uma ferramenta
eficiente muito utilizada para o desenho de farmacos e anélise de dados, que demonstra resultados
em predi¢des de modelos robustos e precisos (Hemmateenejad et al., 2002; Pourbasheer et al.,

2014).

Trata-se de um algoritmo inspirado na teoria da evolugdo, que considera principios de
selecdo natural, cruzamento e mutagao genética, compreendendo 5 etapas: (1) codificacao das
variaveis; (2) iniciagdo da populagdo; (3) avaliagdo das respostas; (4) reproducdes; e (5)

mutacdes. As etapas de 3 a 5 sdo alternadas até que um critério de parada seja atingido. Este
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critério pode se basear na falta de melhorias da resposta, em um nimero méximo de geracdes ou

no tempo total para elaboragdo permitido (Leardi ef al., 1992).

4.2.1.6 Constru¢ao dos modelos

Em estudos de Gramatica (2020), recomenda-se que, para conjuntos de dados de 20 a 60
estruturas, sejam utilizadas propor¢des de estruturas e descritores sempre maiores que 10 a 15:1
no desenvolvimento de modelos. Os conjuntos de dados a partir de centenas devem partir da
propor¢ao de ao menos 50:1, aumentando conforme a quantidade de estruturas totais a serem
consideradas na constru¢do dos modelos. Assim, no AG foi utilizada a configuragdo de 5 a 10
descritores para melhor selecdo, que auxiliem na explicagdo da variagdo da atividade biologica,

utilizando o coeficiente Kappa de Cohen (k) (Cohen, 1960) para medir a confiabilidade.

Os modelos foram gerados com auxilio do algoritmo Random Forest (RF), proposto por
Breiman (2001), baseado na agrega¢ao de multiplas arvores de decisdo a partir da construcao de
amostras bootstrap. Cada arvore ¢ treinada por uma amostra obtida do conjunto original e pela
selecdo aleatdria de variaveis capazes de obter um resultado preditivo. Durante a construcao de
cada arvore e n6 de decisdo, um subconjunto aleatério de descritores ¢ considerado na
determinacdo da melhor divisdo, impedindo que descritores com alta correlacdo tenham
dominancia na constru¢do do modelo e promovendo diversidade entre as arvores (Breiman et al.,

2017).

4.2.2 Valida¢ao dos modelos

Os modelos desenvolvidos foram avaliados utilizando o coeficiente k como métrica
principal, além de matrizes de confusdo, estatisticas gerais e de classe, acuracia global e area

sobre a curva ROC.
4.2.2.1 Coeficiente Kappa de Cohen

O coeficiente Kappa de Cohen (k) ¢ um método inicialmente desenvolvido por Jacob
Cohen em 1960. O autor menciona que os resultados de k devem ser interpretados a partir dos
valores contidos na Tabela 1, na avaliagdao do nivel de concordancia de dois parametros em duas
categorias ou variaveis categdricas ndo ordenadas, partindo de 3 categorias ou mais (Li; Gao;

Yu, 2023).
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Tabela 1: Valores para interpretagdo do coeficiente Kappa de Cohen.

Valores de Kappa Nivel de concordancia
0,00 - 0,20 Nenhuma
0,21 -0,39 Minima
0,40 - 0,59 Pequena ou fraca
0,60 - 0,79 Moderada
0,80 — 0,90 Forte
0,91 -1,00 Quase perfeita

Fonte: Adaptado de Cohen, 1960; Landis & Koch, 1977.

Trata-se de um método utilizado para normalizagdo da acuracia e redugdo da tendéncia,
sendo uma técnica robusta que considera a ocorréncia por classe (McHugh, 2012). O coeficiente
Kappa entende-se como a propor¢ao de desacordos esperados pelo acaso que nao ocorrem, ou,
de forma alternativa, a propor¢ao da concordancia apds a concordancia por acaso ser removida

da consideracdo (Cohen, 1960). O coeficiente pode ser calculado a partir da Equagao 2:

Equacao 2: Calculo do coeficiente Kappa de Cohen.

__ Pr(a)-Pr(e)
o 1-Pr(e)

2)

Pr(a) representa a concordancia observada real e Pr(e) a concordancia aleatéria esperada.

A Pr(e) pode ser calculada pela Equacao 3 a seguir:

Equacio 3: Célculo da concordancia aleatoria esperada.

1y rml 2 4 rm?2
cm~ xXxrm cm”~ Xxrm
)+( )

Pr(e) = ———— G)

Onde: cm? representa a margem da coluna 1, cm? representa a margem da coluna 2, rm?
. 2 . 4
representa a margem da linha 1, rm* representa a margem da linha 2 e n representa o nimero de

observacoes.

4.2.2.2 Matriz de Confusao

A matriz de confusdo ¢ uma ferramenta fundamental para avaliagdo de modelos de
classificagdo binaria, pois permite visualizar de forma estruturada os acertos e erros do

classificador em relacdo aos valores reais (Kotu; Deshpande, 2019). No presente estudo, utilizou-
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se a classe ativa (A) como classe positiva e a classe inativa (B) como classe negativa, conforme

detalhado no Quadro 3.
Quadro 3: Matriz de confusao para uma classificacao binaria.

Condic¢ao positiva Condicao negativa
Predicao positiva Verdadeiro Positivo (VP) Falso Positivo (FP)
Predicao negativa Falso Negativo (FN) Verdadeiro Negativo (VN)

Fonte: Adaptado de Kotu; Deshpande, 2019.

Valores de Falso Positivo ocorrem quando o classificador estima o valor 0 para uma

classe, mas ela verdadeiramente pertence a classe 1. Da mesma forma, Falso Negativo ocorre ao

ser classificado como 1 e pertencer na verdade a classe 0 (Davis; Goadrich, 2006).

Exemplificando a interpretagdao dos quadrantes ao contexto da prospecc¢ao de alcaloides podemos

mencionar:

Verdadeiro Positivo (VP): alcaloides classificados corretamente como ativos contra o F.
oxysporum, representando os mais promissores para validagao experimental.

Verdadeiro Negativo (VN): alcaloides classificados corretamente como inativos. Embora
ndo avancem para etapa de validagdo, sua identificagdo evita experimentos
desnecessarios.

Falso Positivo (FP): alcaloides inativos que foram classificados de forma errada como
ativos. Para triagem virtual, FPs podem representar compostos que serdo levados para
validag¢ao sem sucesso.

Falso Negativo (FN): alcaloides ativos classificados incorretamente como inativos. Essa
classificagcdo representa a perda de compostos potencialmente bioativos que nao serao
considerados para validagdo experimental.

A partir dos valores da matriz de confusdo, podem ser calculadas métricas derivadas que

avaliam diferentes aspectos referentes ao desempenho do modelo (Kotu; Deshpande, 2019). Os

principais parametros e suas defini¢des serdo mencionadas a seguir:

Acuracia — habilidade do classificador em selecionar todos 0s casos necessarios a serem
selecionados e rejeitar todos os casos que precisam ser rejeitados (Kotu; Deshpande,
2019). Calculada a partir da Equagao 4:

Equacio 4: Célculo da acurécia.

‘s VP+VN
Acuracia = —————— 4)
VP+VN+FP+FN
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Especificidade — habilidade do classificador em rejeitar todas as classes que precisam ser
rejeitadas. Em um classificador perfeito, rejeitaria todos os N reais e seu FP seria nulo
(Kotu; Deshpande, 2019). Calculada a partir da Equagao 5:

Equacio 5: Célculo da especificidade.

VN
VN+FP (5)

Especificidade =
Precisdo — caracterizada como a propor¢ao encontrada de casos realmente relevantes. Em
um exemplo com 100 casos, se 80 sdo realmente relevantes, a precisdo seria de 80/100
ou 80% (Kotu; Deshpande, 2019). Assim, 80 itens seriam VN e os 20 restantes FP.
Calculada a partir da Equagao 6:

Equacio 6: Célculo da precisao.

VP
VP+FP (6)

Precisao =

Recall — definido a partir da proporc¢ao de casos relevantes encontrados entre os casos
realmente relevantes. Em um exemplo, se apenas 50 de 100 casos relevantes foram
encontrados, onde 50 casos relevantes foram encontrados e 50 foram perdidos, entrega-
se um recall de 50% (Kotu; Deshpande, 2019). Calculado a partir da Equacgao 7:

Equacao 7: Calculo do recall.

VP
VP+FN (7)

Recall =

Sensibilidade — habilidade do classificador em selecionar todos os casos que necessitam
ser selecionados (Kotu; Deshpande, 2019). Calculada a partir da Equacao 8:

Equacio 8: Calculo da sensibilidade.

VP

Sensibilidade = -o—— (8)

Em contexto de triagem virtual de alcaloides, ¢ importante visualizar o equilibrio das

métricas na matriz de confusdo e otimizado pelo limitar de classificagdo (threshold), discutido
na secao seguinte sobre a curva ROC. As métricas de sensibilidade, recall e precisdao assumem
relevancia pois possuem objetivos em ndo perder compostos ativos, para minimizar a presenca

de FNs e evitar numeros excessivos de FPs que inviabilizam a triagem.

4.2.2.3 Area sob a curva ROC

A curva ROC (Receiver Operating Characteristic Curve) ¢ uma representacao grafica

que ilustra o desempenho de um classificador binario em todos os limiares de decisdao
(thresholds). Inicialmente desenvolvida por Green em 1966 para o campo de detec¢do de sinais

de radar durante a segunda guerra mundial, posteriormente incorporada a psicologia (Tanner;
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Swets, 1954), medicina na avaliacdo da performance de métodos diagnosticos (Lusted, 1971), a

bioinformatica e aprendizado de maquina (Sonego; Kocsor; Pongor, 2008).

Para construgdo da curva sao considerados valores de limiar, para cada valor temos uma
probabilidade de corte utilizado para classificar um composto como ativo ou inativo, calculados

a partir de dois pardmetros:

e Taxa de verdadeiros positivos (TVP) ou Sensibilidade.

e Taxa de falsos positivos (TFP) ou 1 - Especificidade.

A curva ROC pode ser construida ao plotar a TVP em eixo Y, contra a TFP em eixo X
(Kotu; Deshpande, 2019), para todos os limiares possiveis, desde os mais restritivos como todos
classificados como inativos, aos mais permissivos como todos classificados como ativos (Nahm,
2022). A Figura 4 ilustra este conceito com cinco classificadores (A, B, C, D ¢ E), cada um
produz um par de TVP e TFP que corresponde a um tinico ponto no espago ROC. Como também,
temos um classificador aleatorio caracterizado pela linha tracejada em vermelho, onde sdo

interpretados resultados acima da reta como melhores e abaixo da reta piores.

Figura 4: Grafico ROC com cinco classificadores.
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Fonte: Adaptado de Fawcett, 2006.
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A 4rea sob a curva ROC (4rea Under the Curve - AUC) nas andlises ROC pode ser
interpretada como a probabilidade de o modelo atribuir uma pontuagdo mais alta a um composto
ativo escolhido de forma aleatéria do que a um composto inativo também escolhido
aleatoriamente. Segundo Fawcett (2006), a AUC tem sua capacidade preditiva partindo da por¢ao
da area do quadrado, onde seu valor estard sempre entre 0 e 1,0, partindo de uma predicao
aleatoéria, ¢ produzida uma linha diagonal de éarea 0,5, assim nenhum classificador realista deve

ter AUC menor que 0,5. Os valores de AUC sao interpretados conforme a Tabela 2:

Tabela 2: Interpretacdes dos valores de AUC.

Valores de AUC Interpretacao
AUC<0,5 Pior que o aleatdrio
AUC=0,5 Equivalente ao aleatdrio

0,6 <AUC<0,7 Fraco

0,7<AUC<0,8 Aceitavel

0,8 <AUC<0,9 Bom

09<AUC<IL,0 Excelente
AUC=1,0 Perfeito

Fonte: Adaptado de Nahm, (2022); Rahnenfiihrer ef al., (2023).

4.2.3 Triagem virtual
4.2.2.1 Banco de Alcaloides

Para realizacdo da triagem virtual, utilizou-se um banco produzido por Paixdo (2022) e
estruturas oriundas do grupo de estudo, contendo 1.297 alcaloides, validadas na plataforma
SciFinder (https://scifinder-n.cas.org). O banco possui diferentes classes de alcaloides, tais como:
aporfinicos, inddlicos, quinolinicos, oxinddlicos e isoquinolinicos. O tratamento dos dados foi
realizado da mesma forma que no conjunto de modelagem para a construgcdo dos modelos QSAR,

resultando em 980 alcaloides apos o tratamento.

4.2.2.2 Dominio de aplicabilidade (DA) para o banco da triagem

O dominio de aplicabilidade ¢ uma etapa fundamental para definir o espaco quimico onde
as previsoes geradas serdo confiaveis, com o objetivo de avaliar a precisdo da confiabilidade do
modelo a partir da avaliagdo das moléculas em sua relagdo ao "dominio" do modelo (Baskin et
al., 2010). Assim, as medi¢des de similaridade sdo utilizadas para definir o dominio com base

nas distancias euclidianas entre as estruturas de treinamento e as estruturas de teste e/ou triagem
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virtual. A distdncia de um composto de teste para seu vizinho no conjunto de treinamento ¢
comparada ao limite de dominio de aplicabilidade predefinido (APD, do inglés Applicability
Domain). Se a similaridade estiver além desse limite, a previsao ¢ considerada ndo confiavel

(Zhang et al., 2006). O APD ¢ calculado a partir da Equagao 9:
Equacio 9: Célculo do dominio de aplicabilidade.
APD='d"+Zo 9)

Para o célculo de 'd' e 6 tem-se: calculo da média das distancias euclidianas entre todos
os pares de estruturas de treinamento. Em seguida, o conjunto de distdncias menores que a média
¢ formulado. 'd' e 6 sdo calculados como média e desvio padrao das distancias. Z ¢ um valor de

corte empirico, com valor padrdo = 0,5 (Afantitis et al., 2011; Melagraki et al., 2010).

ApOs o tratamento, os descritores moleculares foram calculados com auxilio do AlvaDesc
e, em seguida, normalizados, utilizando os valores aplicados na normalizagao dos descritores do
conjunto de treino. Posteriormente, foram separados os descritores nos modelos selecionados
para os estudos de QSAR para a classe AB. Com a selecdo dos descritores, os alcaloides foram
filtrados pelo dominio de aplicabilidade com o né Enalos inserido no Knime, sendo utilizados
apenas os pertencentes ao DA. Em seguida, foram filtrados em relacdo aos alcaloides

classificados como ativos na classe A e em relagdo ao valor de confiabilidade para a atividade.
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO
5.1 Modelagem QSAR para F. oxysporum

5.1.1 Construgao dos modelos

Como resultado, foi desenvolvido um modelo QSAR classificatorio com abordagem in
silico, utilizando técnicas de aprendizado de maquina envolvendo regressao L1, algoritmo
genético e random forest, combinados a estratégias de balanceamento, sele¢do de descritores e
critérios de avaliacdo, com a divisdo das estruturas ativas em classe A e inativos em classe B.

A Tabela 3 apresenta os seis descritores moleculares selecionados pelo modelo QSAR
para a classe AB e suas respectivas importancias relativas. Segundo Bajzelj; Novic; Drgan.
(2025), a importancia relativa é considerada uma métrica fundamental para a quantificacdo da
contribuicdo de cada descritor molecular na capacidade preditiva do modelo, indicando as
caracteristicas estruturais que realizam maior influéncia na discriminagdo entre os compostos

ativos e inativos.

Tabela 3: Importancia relativa dos descritores selecionados para classe AB.

Descritores moleculares Importancia Relativa
minssCH2 2,382
AROM 1,860
MaxsssN 1,198
VE3sign G 1,151
SaasN 1,081
BO6[N-O] 0,474

Fonte: Autor.

Em seguida, ¢ realizada uma andlise aprofundada de cada um dos descritores
selecionados, interpretando seu significado quimico e sua contribui¢@o para a potencial atividade

antifungica contra Fusarium oxysporum.

39



5.1.1.2 Descritor minssCH2

O descritor minssCH2 representa o valor minimo do 4tomo do Estado-E para o fragmento
“—CH2-" em duas dimensdes (2D). Descritores Estado-E (Eletropoldgicos) combinam
informacdes sobre o estado eletronico do d&tomo e sua conectividade eletropologica na molécula
(Ibrahim et al., 2020). Os parametros para esse tipo de &tomo fornecem informagdes de densidade
e distribuicdo de elétrons, disposicao espacial de a&tomos eletronegativos e a capacidade de doar
ou aceitar elétrons em uma reagdo quimica em uma molécula (Grisoni et al., 2018). A alta
importancia do descritor indica que a presenga minima de fragmentos “—CH2-"" sdo cruciais para

a atividade.

Em estudo de Sandhu et al. (2022), o descritor foi identificado com coeficiente positivo
no desenvolvimento de modelo QSAR preditivo para inibidores da acetilcolinesterase, uma
enzima que realiza degradagdo da acetilcolina, um potencial farmaco para o tratamento da doenga
de Alzheimer. Em contexto antifiingico, a presenga e o ambiente eletronico de fragmentos “—
CH2-" podem influenciar na flexibilidade e na capacidade molecular em realizar interagdes
hidrofébicas em alvos proteicos do fungo, como enzimas de parede celular ou membranas. Sua
alta importancia relativa de valor = 2,382 sugere que pequenas variagdes nesses grupos podem

resultar em grandes diferengas na atividade inibitdria, como ao encaixe molecular no sitio ativo

(Anyubaga et al., 2024).
5.1.1.3 Descritor AROM

O descritor AROM refere-se ao indice de aromaticidade ou a contagem de anéis
aromaticos na molécula em indices de grau de deslocalizagdo (Mauri, 2020). Compostos
aromaticos sdo frequentemente encontrados em moléculas bioativas, pois seus anéis planares
podem participar de interagdes de empilhamento -t com aminoacidos aromaticos no sitio ativo
de enzimas (Meunier et al., 2022). Estudos de Meunier ef al., (2022) demonstram que muitos
farmacos de pequenas moléculas interagem com sitios ativos de proteinas através de interagdes
n-n entre o ligante e aminoacidos como triptofano, tirosina ou fenilalanina. Interagdes
envolvendo sistemas m sdo reconhecidamente cruciais para eventos bioldgicos como o
reconhecimento proteina-ligante e a estabilidade estrutural de proteinas (Meunier ef al., 2022).
Sua alta importancia de aromaticidade esta alinhada ao estudo de Bernal e Coy Barrera (2019),
com o desenvolvimento de modelo 3D-QSAR para alcaloides quinolizidinicos contra F.
oxysporum, ¢ realizaram a identificagdo da importancia de anéis heterocromaticos, em exemplo

a porcao 2-piridona para atividade antifungica. O valor de importancia relativa em 1,860 para
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AROM sugere que a planaridade e a capacidade de formar intera¢des do tipo m sdo um fator

determinante para as atividades dos compostos em estudo.

5.1.1.4 Descritor MaxsssN

O descritor MaxsssN representa o valor maximo do atomo do Estado-E para o nitrogénio
ligado a trés outros atomos por liga¢do simples (Mauri, 2020), como exemplo temos esses tipos
de ligagao em aminas e em diversos alcaloides. A alta relevancia do descritor menciona o papel
fundamental de 4&tomos de nitrogénio na atividade antifungica. Estudos de Vazhev et al. (2021)
sobre a atividade de compostos orgénicos contra F. oxysporum, a presenca de grupos funcionais
contendo nitrogénio, como aminas, foi associada indiretamente a atividade, uma vez que a
auséncia ou modificagdo desses grupos pode levar a perda de eficacia. Sua alta importancia
sugere que o ambiente eletronico dos nitrogenados sao otimizados no conjunto de compostos

ativos, possivelmente na atuagcdo como aceptores ou doadores de ligagdes de hidrogénio.

5.1.1.5 Descritor VE3sign G

VE3sign G ¢ um descritor topolégico 2D, relacionado a soma dos coeficientes
logaritmicos do ultimo autovetor a partir da matriz geométrica/distancia, inserido em descritores
baseados na matriz 3D (Mauri, 2020). Uma matriz de distancia reflete na distancia entre os pares
de atomos presentes em uma molécula de cada elemento, e seus autovetores presentes podem ser
analisados em forma e tamanho, para revelar caracteristicas estruturais e de simetria (Chebotaev

et al., 2024).

Sua importancia relativa em 1,151 indica que a forma tridimensional da molécula e a
distribuicao de suas propriedades eletronicas no espago sao fatores determinantes para a atividade
antifingica contra F. oxysporum. Descritores desta natureza sdo particularmente Uteis em
modelagem QSAR por capturarem caracteristicas moleculares que ndo podem ser
adequadamente representadas por descritores puramente bidimensionais ou topologicos (Mauri,
2020). Conforme destacado por Mauri (2020), a inclusao de descritores 3D como o VE3sign G
permite uma descricdo mais completa e realista da estrutura molecular. Em contexto para inibigao
de F. oxysporum, a relevancia deste descritor sugere que a interagdo com o alvo biologico

depende de um encaixe espacial preciso entre o ligante e o sitio ativo da enzima fingica.

5.1.1.6 Descritor SaasN
Semelhante ao MaxsssN, o descritor SaasN descreve o somatorio dos estados
eletrotopologicos aos atomos de nitrogénio na molécula, ligados a presenga de nitrogénio e sua

contribuicao as propriedades globais da molécula (Mauri, 2020). Portanto, SaasN representa a
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contribui¢do total de nitrogénios que fazem parte de um anel aromatico (Ex: nitrogénio em

piridina, pirrol, ou em anéis fusionados de alcaloides como a citisina).

Este descritor, juntamente com MaxsssN e AROM, refor¢a a importancia dos nitrogénios
em ambientes alifaticos e aromaticos. A alta importdncia de SaasN em 1,081 corrobora
fortemente os achados de Bernal e Coy-Barrera (2019), que previram que alcaloides derivados
de citisina (que contém um anel de piridona com um nitrogénio aromatico) € com por¢ao 2-
piridona apresentariam a maior atividade antifiingica contra F. oxysporum. A soma dos estados
eletronicos desses nitrogénios pelo descritor SaasN, sugere estar presente como um determinante
para a bioatividade, possivelmente por participarem de interagdes especificas com o alvo, como

ligagdes de hidrogénio ou interagdes  cation.
5.1.1.7 Descritor BO6[N-O]

O descritor BO6[N-O] contabiliza a presenga ou auséncia de pares de atomos e suas
ocorréncias de todos os pares de nitrogénio e oxigénio (N e O) separados por uma distancia
topoldgica de 6 ligagdes na molécula (Carhart; Smith; Venkataraghavan, 1985). Embora sua
importancia relativa seja a menor da lista (0,474), sua presenga no modelo final indica que a
distancia especifica entre atomos de nitrogénio e oxigénio contribui para a discriminagdo entre
compostos ativos e inativos. Estes pares de 4&tomos sdo caracteristicas de grupos funcionais como
amidas, nitro, ou ésteres, ¢ a distancia especifica de 6 ligagdes pode representar o espagamento
ideal entre um grupo doador e um aceptor de ligacao de hidrogénio para interagir com um sitio

bioativo no fungo.

Estudos de modelagem demonstram que a inclusdo de tais descritores de pares permite
capturar caracteristicas conformacionais sutis que ndo seriam adequadamente representadas por
descritores globais (Sliwoski et al., 2016; Wildman & Crippen, 2002). Conforme observado por
Sliwoski et al. (2016), a limitagao da distdncia maxima de pares de atomos (neste caso 6 ligagdes)
pode aumentar o desempenho do modelo, possivelmente pois distdncias maiores introduzem
maior flexibilidade conformacional e ruido. A inclusao deste descritor, mesmo com menor peso,
contribui para o refinamento da precisao preditiva do modelo, capturando interagdes especificas
entre grupos funcionais polares que sdo relevantes para o reconhecimento molecular pelo alvo

fingico.
5.2 Validagao dos modelos

A validacdo ¢ uma etapa crucial no desenvolvimento de modelos QSAR, pois garante que
o modelo seja robusto, preditivo e ndo tenha sofrido superajuste (overfitting) aos dados de
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treinamento (Tropsha, 2010; Gramatica, 2020). Neste estudo, foram avaliados parametros
estatisticos de validag¢do interna, cruzada e externa, matriz de confusdo com sensibilidade,
especificidade, precisao, coeficiente «, analise de curva ROC e distribui¢cdo das probabilidades
das classes AB.

5.2.1 Validac¢ao Interna

Inicialmente, serdo avaliados os parametros de validagdo interna, avaliando seu
desempenho na classificacdo de compostos ativos (classe A) e inativos (classe B) contra
Fusarium oxysporum. Temos na Tabela 4 a matriz de confusdo para o conjunto de validagcao
interna e as estatisticas derivadas sumarizadas.

Tabela 4: Parametros avaliados na valida¢ao interna do modelo QSAR desenvolvido.

Validacao Interna

Matriz de Confusao

A (Real) B (Real)

A (Predito) 169 11
B (Predito) 0 158

Estatisticas de Classe

Classe Recall Precisdo  Sensibilidade Especificidade
A 100.00% 93.89% 100.00% 93.49%
B 93.49% 100.00% 93.49% 100.00%

Estatisticas Gerais

Precisio  Erro geral Kappade Classificados Classificados
geral Cohen (k) corretamente incorretamente

96.75% 3.25% 0.935 327 11

Fonte: Autor.

A matriz de confusdo revela um desempenho satisfatorio do modelo na classificagao dos
compostos. Dos 338 compostos avaliados, 327 (96,75%) foram corretamente classificados,
enquanto apenas 11 (3,25%) apresentaram erro de predi¢do. Em relacdo aos Falsos Positivos,
onze compostos inativos (classe B real) foram erroneamente classificados como ativos (classe A
predita). No contexto da triagem virtual, falsos positivos representam compostos que seriam
selecionados para validagdo experimental sem apresentar atividade real. Entretanto, uma taxa de

FP de apenas 6,51% (11 de 169 inativos) pode ser considerada muito baixa e perfeitamente
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aceitavel em estudos de prospeccdo, especialmente quando comparada a outros modelos QSAR

publicados (Neves et al., 2016; Mukherjee; Kumar; Roy, 2022). Para os Falsos Negativos, ndo

apresentaram nenhum falso negativo, ou seja, todos os compostos ativos foram corretamente

identificados pelo modelo. Sendo um resultado particularmente relevante para a prospeccao de

alcaloides, pois a classe de maior interesse (ativos) foi integralmente preservada. Assim, a

auséncia de FNs confere ao modelo uma alta confiabilidade para triagem virtual.

Para as métricas de classe temos a classe AB, nela foram avaliadas:

Classe Ativa (A):

Recall/Sensibilidade = 100,00%: O modelo identificou todos os compostos ativos
presentes no conjunto. Este valor maximo € consistente com a auséncia de falsos
negativos e indica que o modelo ¢ altamente sensivel para detectar compostos com
potencial antifingico.

Precisao = 93,89%: Dos compostos classificados como ativos, 93,89% eram
realmente ativos. Os 6,11% restantes (11 compostos) eram falsos positivos. Este valor
de precisao ¢ considerado excelente em modelagem QSAR, onde valores acima de

80% sdo frequentemente reportados como satisfatorios (Gramatica, 2020).

Classe Inativa (B):

Especificidade = 100,00%: O modelo classificou corretamente todos os compostos
inativos como pertencentes a classe B. Isto significa que nenhum composto ativo foi
erroneamente classificado como inativo (FN = 0), o que € consistente com a andlise
anterior.

Recall = 93,49%: Dos compostos inativos reais, 93,49% foram corretamente
identificados. Os 6,51% restantes (11 compostos) foram os falsos positivos ja
discutidos.

Precisdo = 100,00%: Todos os compostos classificados como inativos eram de fato

inativos, o que significa que ndo houveram falsos negativos.

Para as estatisticas gerais, temos o coeficiente Kappa de Cohen (), uma métrica robusta que

mede a concordancia entre as predicdes do modelo e os valores reais, descontando a concordancia

esperada pelo acaso (Cohen, 1960). O valor obtido foi k¥ = 0,935, segundo a escala de

interpretacdo proposta por Cohen (1960) e Landis & Koch (1977), ¢ classificado como

"concordancia quase perfeita" conforme a Tabela 1. O valor de k indica que o modelo ¢
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extremamente confidvel e que sua acuracia (96,75%) nao se deve ao acaso. Este valor ¢

comparavel aos reportados em estudos recentes de QSAR para antifungicos. Por exemplo:

e Neves et al. (2016) desenvolveram modelos QSAR para inibidores da enzima SmTGR de
Schistosoma mansoni e reportaram valores de k entre 0,70 e 0,85 para seus melhores
modelos.

e Mukherjee, Kumar e Roy (2022), em um estudo de QSAR para predi¢do de toxicidade de

pesticidas em abelhas, obtiveram modelos com k variando de 0,75 a 0,88.

Em seguida, temos a analise da curva ROC (Receiver Operating Characteristic) para o
modelo na validacdo interna ¢ apresentada na Figura 5, juntamente com a area sob a curva (AUC).
Onde temos no Eixo X a Taxa de Falsos Positivos (1 - Especificidade), no Eixo Y a Taxa de
Verdadeiros Positivos (Sensibilidade), na linha azul o modelo desenvolvido (AUC = 0,998) e a

linha cinza um classificador aleatério (AUC = 0,5).
Figura 5: Curva ROC da validagdo interna para classe A.

Curva ROC para validagao interna

.
#
-
-
-

i —&- - random classifier
- —@- P (Classe_AB=A) (AUC=0.998)

T T T
0.20 0.40 0.60

Taxa de falsos positivos (1 - especificidade)
Fonte: Autor.
A curva ROC do modelo (linha azul) apresenta um comportamento proximo do ideal,
passando muito perto do canto superior esquerdo do grafico, que representa o ponto de

desempenho perfeito (100% de sensibilidade e 0% de falsos positivos). A curva afasta-se
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significativamente da diagonal (classificador aleatorio), indicando excelente poder
discriminatorio conforme Tabela 2. A area sob a curva ROC (AUC) foi calculada em 0,998. Este
valor pode ser interpretado como a probabilidade de que o modelo atribua uma pontuacao mais
alta a um composto ativo escolhido aleatoriamente do que a um composto inativo também
escolhido aleatoriamente (Nahm, 2022). Assim, o modelo situa-se na categoria de "excelente
poder discriminatorio”, muito proximo do classificador perfeito (AUC = 1,0), sendo capaz de
separar quase que perfeitamente a classe ativa e inativa.

Em comparagdo com a literatura, valores de AUC acima de 0,9 sdao considerados
excelentes em modelagem QSAR. Temos alguns exemplos na literatura:

e Gramatica (2020), em uma revisdo sobre boas praticas em QSAR, sugere que modelos
com AUC > 0,8 sdo adequados para uso preditivo, enquanto AUC > 0,9 indica excelente
desempenho.

e Neves et al. (2016) reportaram AUC entre 0,85 e 0,95 para seus modelos de inibidores
da SmTGR.

e Chen et al. (2025), em um estudo de machine learning para inibidores de Fusarium spp.,
obtiveram AUC variando de 0,87 a 0,93 para diferentes algoritmos.

e Mukherjee, Kumar e Roy (2022) reportaram AUC entre 0,82 e 0,91 para seus modelos

de toxicidade em abelhas.

5.2.2 Validagdo Cruzada

A validacdo cruzada ¢ uma etapa fundamental para avaliar a robustez e a capacidade de
generalizacdo de um modelo QSAR, pois testa o desempenho do modelo em subconjuntos de
dados nao utilizados durante o treinamento, simulando seu comportamento diante de novos
compostos (Tropsha, 2010; Gramatica, 2020). Neste estudo, foi empregada a validagdo cruzada
estratificada com divisao 70%/30%, conforme descrito na metodologia. Os resultados obtidos
para matriz de confusdo e estatisticas estdo apresentados a seguir na Tabela 5. A matriz de
confusdo da validagdo cruzada revela um desempenho ainda muito satisfatorio, com 296 dos 338

compostos (87,57%) corretamente classificados.
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Tabela 5: Parametros avaliados na validacao cruzada do modelo QSAR desenvolvido.

Valida¢ao Cruzada

Matriz de Confusao

A (Real) B (Real)
A (Predito) 157 30
B (Predito) 12 139
Estatisticas de Classe
Classe Recall Precisdo  Sensibilidade Especificidade
A 92.90% 83.96% 92.90% 82.25%
B 82.25% 92.05% 82.25% 92.90%
Estatisticas Gerais
Precisao geral Erro Kappa de Classificados  Classificados
geral Cohen (k) corretamente incorretamente
87.57% 12.43% 0.751 296 42

Fonte: Autor.

Observa-se uma pequena queda em relagdo a validagdo interna (96,75%), o que era
esperado, pois a validacdo cruzada avalia o modelo em dados nao vistos durante o treinamento,

fornecendo uma estimativa mais realista de seu desempenho futuro (Hawkins, 2004). Em relacao

aos Falsos Positivos e Falsos Negativos observados, podemos analisar:

e Falsos Positivos: Trinta compostos inativos (classe B real) foram erroneamente
classificados como ativos (classe A predita). Isso representa 17,75% dos inativos reais
(30 de 169). Embora superior aos 6,51% observados na validacdo interna, esta taxa ainda

¢ considerada aceitavel para um modelo de triagem virtual, especialmente considerando

que a prioridade ¢ a captura de ativos verdadeiros (Baumann & Baumann, 2014).

e Falsos Negativos: Doze compostos ativos (classe A real) foram incorretamente
classificados como inativos. Este ¢ um ponto de atencdo, pois representa uma perda de

7,10% dos compostos ativos (12 de 169) que ndo seriam selecionados para validacdo

experimental.



Para as métricas de classe temos a classe AB, foram avaliadas:

Classe Ativa (A):

Recall/Sensibilidade = 92,90%: O modelo identificou corretamente 92,90% dos
compostos ativos. Este valor ¢ elevado e indica que o modelo mantém boa sensibilidade
mesmo em dados ndo vistos, embora inferior aos 100% da validagdo interna.

Precisao = 83,96%: Dos compostos classificados como ativos, 83,96% eram realmente
ativos. Os 16,04% restantes (30 compostos) eram falsos positivos. Este valor ainda ¢ bom,
considerando que em modelos QSAR valores de precisdo acima de 80% sdo

frequentemente reportados como satisfatérios (Gramatica, 2020).

Classe Inativa (B):

Especificidade = 92,90%: O modelo classificou corretamente 92,90% dos compostos

inativos, indicando boa capacidade de rejeitar compostos inativos.

Recall =82,25%: Dos compostos inativos reais, 82,25% foram corretamente identificados.

Os 17,75% restantes (30 compostos) foram os falsos positivos ja discutidos.
Precisdo = 92,05%: Dos compostos classificados como inativos, 92,05% eram de fato

inativos. Os 7,95% restantes (12 compostos) eram falsos negativos.

Em relagdo ao coeficiente Kappa de Cohen para a validagdo cruzada foi k = 0,751.

Segundo a escala de Landis & Koch (1977), este valor ¢ classificado como "concordancia

substancial" (0,61 — 0,80). E indica que a concordancia entre as predi¢des do modelo e os valores

reais ¢ substancial e significativamente superior ao acaso. Sendo um valor consistente com

modelos QSAR robustos reportados na literatura:

Neves et al. (2016) obtiveram « entre 0,70 e 0,85 em seus modelos para inibidores da
SmTGR.

Mukherjee, Kumar e Roy (2022) reportaram « variando de 0,75 a 0,88 para modelos de
toxicidade em abelhas.

Borrego-Muiioz, Ospina e Quiroga (2021), em estudo com F. oxysporum, ndo reportaram

K, mas a acuracia de seus modelos (85-90%) sugere valores de k provavelmente na faixa

de 0,70-0,80.

48



O valor obtido de 0,751 situa-se, portanto, dentro da faixa esperada para modelos preditivos

confiaveis e confirma a robustez do modelo desenvolvido.

A curva ROC para o modelo na validagdo cruzada ¢ apresentada na Figura 6, juntamente com
a area sob a curva (AUC). Temos o classificador aleatério de AUC = 0,5 em linha cinza e em

linha azul para o modelo desenvolvido na validagao cruzada.

Figura 6: Curva ROC da validagdo cruzada para classe A.

Curva ROC para validagdo cruzada

sensibilidade)
A\

Taxa de verdadeiros positivos (
N

i ~@ - random classifier
R _@- P (Classe_AB=A) (AUC=0.947)

T T
0.60 0.80 1

Taxa de falsos positivos (1 - especificidade)

Fonte: Autor.

A curva ROC na validagdo cruzada (linha azul) mantém um bom comportamento, afastando-
se de forma consideravel da diagonal (classificador aleatorio) e se aproximando do canto superior
esquerdo. A area sobre a curva ROC (AUC) foi calculada em 0,947. Conforme Tabela 2 o modelo
mantém a classificacdo de “excelente poder discriminatério”, confirmando sua capacidade de
separar as classes ativa e inativa mesmo em dados ndo utilizado no treinamento. A redugdo em
relagdo a AUC da validagao interna (0,998) ¢ esperada e reflete a maior dificuldade a predigao
com novos dados. Em comparagao a estudos da literatura, os valores de AUC na faixa de 0,940-

0,950 sdo considerados excelentes em modelagem QSAR:
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e  Gramatica (2020) sugere que modelos com AUC > 0,9 sdo adequados para uso preditivo

e indicam alta capacidade discriminatoria.

e Chen et al. (2025), em estudo de machine learning para inibidores de Fusarium spp.,
obtiveram AUC entre 0,87 e 0,93 para diferentes algoritmos, com o melhor modelo

atingindo AUC = 0,93.

e Mukherjee, Kumar e Roy (2022) reportaram AUC méxima de 0,91 para seus modelos de

toxicidade.

e Nevesetal. (2016) obtiveram AUC entre 0,85 € 0,95, com os melhores modelos atingindo

0,94.

A redugdo observada nos indicadores de desempenho da validagdo interna para a validacao
cruzada ¢ um fenomeno esperado (Tropsha, 2010). A validacdo interna tende a superestimar o
desempenho do modelo, pois avalia o modelo nos mesmos dados utilizados para seu treinamento.
A validagdo cruzada, ao testar o0 modelo em subconjuntos ndo vistos, fornece uma estimativa
mais realista e conservadora do desempenho em novos compostos. Pelo modelo ainda apresentar
métricas elevadas na validacao cruzada (acuracia > 87%, k > 0,75, AUC > 0,94) indica que nao
houve superajuste significativo e que o modelo ¢ robusto e generalizavel. A diferenca de 9,18%
na acuracia entre as duas validacdes estd dentro do esperado para modelos QSAR bem

construidos (Gramatica, 2020).

5.2.3 Validagdo Externa

A validagdo externa ¢ extremamente importante para avaliacdo de modelos QSAR, pois testa
o modelo em um conjunto de dados que nao foi utilizado em nenhuma etapa do processo de
construgdo, selecao de descritores ou otimizagdo de parametros (OECD, 2014; Tropsha, 2010).
Diferente da validacdo cruzada, que ainda utiliza parti¢des do conjunto utilizado no modelo, a
validagdo externa utiliza compostos independentes, que simulam condicdes reais de aplicacao do
modelo a novas moléculas (Gramatica, 2020). Nesse estudo, o modelo foi testado em um
conjunto de dados externo contendo 146 compostos, com seus resultados apresentados a seguir

na Tabela 6, com matriz de confusdo e estatisticas de classe e gerais.

A matriz de confusdo revela um desempenho satisfatorio, com 127 dos 146 compostos
(86,99%) classificados corretamente. Como também, a acuracia manteve-se proxima a obtida na

validagdo cruzada de 87,57%, indicando excelente estabilidade e generalizagdo.
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Tabela 6: Parametros avaliados para validagdo externa do modelo QSAR desenvolvido.

Valida¢ao Externa

Matriz de Confusao

A (Real) B (Real)
A (Predito) 65 11
B (Predito) 8 62
Estatisticas de Classe
Classe Recall Precisao  Sensibilidade ESPeCIeﬁCIdad
89.04% 85.53% 89.04% 84.93%
B 84.93% 88.57% 84.93% 89.04%
Estatisticas Gerais
Precisao Erro Kappa de Classificados C lassificados
incorretamen
geral geral Cohen (k) corretamente te
86.99% 13.01% 0.740 127 19

Fonte: Autor.

Em analise dos Falsos Positivos e Falsos Negativos obtidos, temos:

o Falsos Positivos: Onze compostos inativos (classe B real) foram erroneamente

classificados como ativos (classe A predita). Isso representa 15,07% dos inativos reais

(11 de 73). Esta taxa ¢ ligeiramente inferior a observada na validagdo cruzada (17,75%)

e ainda dentro de limites aceitaveis para triagem virtual (Baumann & Baumann, 2014).

o Falsos Negativos: Oito compostos ativos (classe A real) foram classificados de forma

incorreta como inativos. Representando 10,96% dos ativos reais (8 de 73). Embora

ligeiramente superior aos 7,10% da validacao cruzada, ainda ¢ uma taxa baixa e aceitavel,

especialmente considerando a independéncia do conjunto de teste.
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Para as métricas de classe temos a classe AB, foram avaliadas:

Classe Ativa (A):

e Recall/Sensibilidade: O modelo identificou corretamente 89,04% dos compostos ativos
no conjunto externo. Este valor ¢ elevado e muito proximo ao obtido na validacao cruzada
(92,90%), confirmando a capacidade do modelo em capturar a maioria dos compostos
potencialmente bioativos.

e Precisdao: Dos compostos classificados como ativos, 85,53% eram realmente ativos. Os
14,47% restantes (11 compostos) eram falsos positivos. Este valor ¢ ligeiramente superior
ao da validagdo cruzada (83,96%), indicando boa confiabilidade nas predigdes positivas.

Classe Inativa (B):

o Especificidade: O modelo classificou corretamente 89,04% dos compostos inativos, valor
muito proximo aos 92,90% da validagdo cruzada.

e Recall: Dos compostos inativos reais, 84,93% foram corretamente identificados,
ligeiramente superior aos 82,25% da validacao cruzada.

e Precisdao: Dos compostos classificados como inativos, 88,57% eram de fato inativos. Os

11,43% restantes (8 compostos) eram falsos negativos.

O coeficiente Kappa de Cohen para a validacdo externa foi k = 0,740. Segundo a Tabela 2
temos um valor classificado como "concordancia substancial" (0,61 — 0,80). O valor de « indica
que a concordancia entre as predigdes do modelo e os valores reais no conjunto externo ¢
substancial e significativamente superior ao acaso e extremamente proximo ao obtido na
validagdo cruzada (0,751), demonstrando excelente consisténcia e reprodutibilidade do modelo.

Para curva ROC da validagdo externa, na Figura 7 podemos observar que a linha azul mantém
um comportamento satisfatorio, afastando significativamente da diagonal e posicionando-se no
quadrante superior esquerdo, com area sobre a curva ROC (AUC) calculada em 0,922. Com essa
AUC o modelo mantém a classificagao de “excelente poder classificatorio”, mesmo em conjunto
externo, confirmando sua capacidade de separar as classes ativa e inativa em dados novos. A
pequena redugdo observada em relagao a AUC da validacao cruzada em 0,947 ¢ esperada e reflete

na maior dificuldade a predicdo de compostos independentes
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Figura 7: Curva ROC da validagd@o externa para classe A.

Curva ROC para validagdo externa
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Fonte: Autor.

De forma integrada, os resultados das trés etapas de validacdo indicam que o modelo
QSAR desenvolvido ¢ estatisticamente robusto, estavel e preditivamente confidvel, atendendo
aos critérios recomendados para modelos classificatorios. A manuten¢ao de elevados valores de
AUC, associada a coeficientes Kappa satisfatorios e boas métricas de sensibilidade e
especificidade, sugere que os descritores selecionados capturam informagdes estruturais

relevantes para a discriminagao entre as classes estudadas.

5.3 Triagem Virtual

A partir do banco de 1.297 alcaloides, ap6s o tratamento dos dados e aplicagdo dos
critérios de exclusdo, 980 estruturas foram submetidas a triagem virtual utilizando o modelo
QSAR desenvolvido para a classe AB. Inicialmente, aplicou-se ao dominio de aplicabilidade
(DA) para garantir que as predi¢des fossem realizadas apenas para compostos dentro do espaco
quimico coberto pelo modelo, evitando extrapolagdes ndo confidveis (Horvath; Marcou; Varnek,
2010; Sahigara et al., 2012). Das 980 estruturas analisadas, 922 (94,1%) foram consideradas
dentro do dominio de aplicabilidade, atestando a adequacao do banco de dados ao espago quimico

do modelo.
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Utilizando como critério de selecao compostos classificados como ativos (classe A) com

confiabilidade minima de 85%, foram selecionadas 70 estruturas. A Tabela 7 apresenta as 10

primeiras estruturas ordenadas por maior percentual de confiabilidade, juntamente com seus

numeros CAS, classes quimicas e estruturas moleculares.

Tabela 7: 10 estruturas selecionadas a partir de maior confiabilidade de atividade na Triagem

Virtual.
Identificador | Nome Comum Estrutura quimica Classificacdo | Porcentual
CAS de
confiabilida
de
Desacetilaspid Indo6lico
CAS900 . 96.00%
ospermina
O- N-Oxido De
CAS1041 o 96.00%
Metilisopilina Aporfina
HO
R-Lotusina o ey Isoquinolinico
CAS623 ™ 93.00%
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CAS634

1,2-
Dehydroreticul

ina

Isoquinolinico

93.00%

CAS647

Palmatina

Isoquinolinico

93.00%

CAS665

Oxogalucina

Oxoaportfinico

93.00%

CAS701

1,2,9-
trimetoxi-10-
hydroxi

aporfina

Aporfinico

93.00%
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CH3
o
(S)-N-
CAS807 metoxicarbonil Aporfinico 93.00%
-3-
metoxinordom
esticina
I
0 =
Oxoestefanina Oxoaportfinico
CAS964 O o 93.00%
|
CH,
0]
HC” X
CAS967 HO \CH3 93.00%
Cherianoine Isoquinolinico
0] 0]
e

Fonte: Autor.

5.3.1 Analise da triagem virtual

A seguir, sera apresentada uma analise detalhada dos dez alcaloides selecionados com
maior percentual de confiabilidade predita para o modelo QSAR, relacionando-os com dados
disponiveis na literatura acerca de suas fontes naturais, atividades bioldgicas conhecidas e, se

existentes evidéncias de atividade conta o F. oxysporum ou fungos correlatos.

Um resultado particularmente relevante da triagem virtual foi a sele¢do da palmatina
(CAS647), um alcaloide isoquinolinico com 93% de confiabilidade de atividade contra F.

oxysporum. A palmatina ¢ um composto natural isolado de diversas espécies vegetais,
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incluindo Tinospora capillipes (Deng; Zhang; Luo,, 2012, tubércubos de Stephania dielsiana
(Thien et al., 2018), e sua atividade antifiingica ja foi demonstrada experimentalmente na
literatura. Deng; Zhang; Luo, (2012) isolaram palmatina de Tinospora capillipes e avaliaram sua
atividade contra diversos fitopatogenos, incluindo Fusarium oxysporum f. sp. niveum. Os autores
reportaram valores de EC50 entre 0,0348 e 0,8356 g/L, confirmando o potencial antifungico
deste alcaloide. Este achado ¢ particularmente significativo pois ele valida experimentalmente a
predicao do modelo QSAR, demonstrando que a abordagem in silico foi capaz de identificar

corretamente um composto com atividade comprovada.

Para os outros alcaloides selecionados, ndo foram encontrados testes para o F. oxysporum.
Entretanto, informagdes importantes sobre os compostos selecionados com evidéncias indiretas

ou contextual serdo mencionadas a seguir.

a) Cherianoine (CAS967) ¢ o extrato de Annona cherimola: Embora a cherianoine
isoladamente nao tenha sido testada contra F. oxysporum, Trindade et al. (2025)
demonstraram que extratos de oleo de residuos biologicos de sementes e cascas de
Annona cherimola Mill. apresentaram 60% de agdo antifingica no terceiro dia contra o
patdégeno. A cherianoine, isolada dos caules da mesma espécie, pode ser um dos
componentes responsaveis por esta atividade, hipotese que merece investigacao futura.

b) Lotusina (CAS623) e o papel dos monobenzilisoquinolinicos na defesa vegetal: Lee,
Hagel e Facchini (2013) mencionam que alcaloides monobenzilisoquinolinicos, classe a
qual pertence a lotusina, sdo os principais componentes do lotus (Nelumbo nucifera) e,
por possuirem alto valor nutricional especializado, podem desempenhar papel
fundamental na defesa contra herbivoros e patdgenos de plantas. Esta observagao
menciona suporte indireto ao potencial antifungico da lotusina, sugerindo que sua
presenca em plantas pode estar associada a mecanismos de resisténcia a fitopatogenos,
incluindo fungos do género Fusarium.

c) Alcaloides de Aspidosperma e a atividade antimicrobiana: A desacetilaspidospermina
(CAS900) ¢ um representante tipico dos alcaloides indodlicos do género Aspidosperma
(Pereira et al., 2007), amplamente estudado por suas atividades bioldgicas e presente nas
plantas Aspidosperma neblinae (Thomas; Schnoes; Biemann, 1969); Aspidosperma
polyneuron (Bolzani et al., 1987); Aspidosperma pyrifolium (Mitaine et al., 1996) e
Aspidosperma quebracho-blanco (Lyon et al., 1973). Embora nao haja relatos especificos
para F. oxysporum, a literatura sobre alcaloides inddlicos em geral aponta para potenciais

antimicrobianos e antifingicos, justificando a investigacao experimental deste composto.
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Um resultado importante a ser mencionado ¢ o caso da (S)-N-metoxicarbonil-3-
metoxinordomesticina (CAS807). Este alcaloide aporfinico, isolado de Ocotea macrophylla, foi
testado por Pabon e Cuca (2010) contra Fusarium oxysporum f. sp. lycopersici € nao apresentou
atividade antiflingica na concentragao avaliada (250 pg/uL). Os autores sugerem que a presenga
de substituintes eletronegativos no 4&tomo de nitrogénio pode diminuir a atividade antifingica.

Para os demais alcaloides de CAS1041, CAS634, CAS665, CAS701 e CAS964, ndo foram
encontrados relatos de atividade contra F. oxysporum ou mesmo contra outros fungos do género
Fusarium. No entanto, suas classes quimicas (aporfinos, oxoaporfinos) sdo reconhecidas por
atividades biologicas diversas, incluindo efeitos anticancerigenos, anti-inflamatorios e, em
alguns casos, antimicrobianos (Makarasen et al., 2011; Azamov et al., 2023). A oxoestefanina
(CAS964), por exemplo, apresenta potente atividade contra células tumorais e contra
Plasmodium falciparum (Makarasen et al., 2011), sugerindo que sua reatividade bioldgica pode
se estender a outros organismos, incluindo fungos. A oxogalucina (CAS665) também tem
atividades anti-inflamatorias e anticancerigenas reportadas (Azamov et al., 2023). Estas
observagdes, embora indiretas, reforcam a relevancia de investigar experimentalmente o

potencial antifungico destes compostos.
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6. CONCLUSAO

A presente dissertacdo alcangou seu objetivo principal ao desenvolver e validar um
modelo QSAR preditivo, robusto e generalizavel para a identificacao de alcaloides com potencial
atividade contra Fusarium oxysporum. O modelo demonstrou excelente desempenho em todas
as etapas de validagdo (acuracia > 86%, k > 0,74, AUC > 0,92) e foi capaz de selecionar, com
alta confiabilidade, 70 alcaloides candidatos, incluindo a palmatina — cuja atividade antifiungica
contra F. oxysporum ¢& experimentalmente confirmada na literatura, validando externamente a

abordagem empregada.

Além disso, a analise dos descritores moleculares forneceu informagdes sobre as
caracteristicas estruturais necessarias para a atividade antifingica, contribuindo para o avancgo do

conhecimento na area e para o planejamento racional de novos fitofarmacéuticos.

Os resultados obtidos posicionam esta pesquisa como uma contribuicao relevante para a
quimioinformatica aplicada a fitossanidade, oferecendo uma ferramenta preditiva confidvel que
pode acelerar e otimizar o processo de descoberta de novos antifungicos de origem natural,
contribuindo para o manejo sustentdvel da fusariose e para a reducdo da dependéncia de

fungicidas sintéticos convencionais.

59



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

AFANTITIS, Antreas et al. Ligand - Based virtual screening procedure for the prediction and
the identification of novel B-amyloid aggregation inhibitors using Kohonen maps and
Counterpropagation Artificial Neural Networks. European Journal of Medicinal Chemistry,
v. 46, n. 2, p. 497-508, fev. 2011.

Anaconda Software Distribution. Anaconda Inc., nov. 2016. Disponivel em:
https://anaconda.com/

ANDRADE, Jonathas G.; FREITAS, Humberto F.; CASTILHO, Marcelo S. Estudos de QSAR
2D baseados em descritores topoldgicos e fragmentos moleculares para uma série de derivados
azodlicos ativos contra Candida albicans. Quimica Nova, v. 35, n. 3, p. 466472, 2012.

ANYUBAGA, Salim Bitrus et al. Chemo-informatics applications in the design of novel 7-
keto-sempervirol derivatives as SmCB1 inhibitors with potential for treatment of
Schistosomiasis. Heliyon, v. 10, n. 1, p. 23115, jan. 2024.

AZAMOV, Bakhovuddin et al. Oxoglaucine Suppresses Hepatic Fibrosis by Inhibiting TGFj-
Induced Smad2 Phosphorylation and ROS Generation. Molecules, v. 28, n. 13, 1 jul. 2023.

BAIL G.; SU, Z.; CAI, J. Wheat resistance to Fusarium head blight. Canadian Journal of
Plant Pathology, v. 40, n. 3, p. 336-346, 3 jul. 2018.

BAJZELJ, Benjamin; NOVIC, Marjana; DRGAN, Viktor. Utilizing Molecular Descriptor
Importance to Enhance Endpoint Predictions. Toxics, v. 13, n. 5, p. 383, 9 maio 2025.

BAO, L.-Q. et al. Development of Activity Rules and Chemical Fragment Design for In Silico
Discovery of AChE and BACE1 Dual Inhibitors against Alzheimer’s Disease. Molecules, v.
28, n. 8, p. 3588, 20 abr. 2023.

BASAK, Subhash C. et al. Quantitative structure-activity relationship modeling of juvenile
hormone mimetic compounds for Culex pipiens larvae, with a discussion of descriptor-thinning
methods. /n: American Chemical Society, 2006.

BASKIN, I. I.; KIREEVA, N.; VARNEK, A. The one-class classification approach to data
description and to models applicability domain. Molecular Informatics, v. 29, n. 8-9, p. 581—
587, 17 set. 2010.

BAUMANN, Désirée; BAUMANN, Knut. Reliable estimation of prediction errors for QSAR
models under model uncertainty using double cross-validation. Journal of Cheminformatics,
v.6,n.1,2014.

BERNAL, F. A.; COY-BARRERA, E. Composition and Antifungal Activity of the Alkaloidal
Fraction of Lupinus mirabilis Leaves: A Biochemometrics-Based Exploration. Molecules, v.
27,1n.9, p. 2832, 29 abr. 2022.

60



BERTHOLD, M. R. et al. KNIME: The Konstanz Information Miner. In: Preisach, C.,
Burkhardt, H., Schmidt-Thieme, L., Decker, R. (eds) Data Analysis, Machine Learning and
Applications. Studies in Classification, Data Analysis, and Knowledge Organization.
Springer, 2008. p. 319-326.

BHAMBHANI, S.; KONDHARE, K. R.; GIRI, A. P. Diversity in chemical structures and
biological properties of plant alkaloids. Molecules MDPI AG, 1 jun. 2021.

BOLZANI, Vanderlan Da S. ef al. Indole alkaloid evolution in Aspidosperma. Biochemical
Systematics and Ecology, v. 15, n. 2, p. 187-200, mar. 1987.

BORREGO-MUNOZ, Paola; OSPINA, Felipe; QUIROGA, Diego. A compendium of the
most promising synthesized organic compounds against several fusarium oxysporum
species: Synthesis, antifungal activity, and perspectives. Molecules MDPI AG, , 1 jul. 2021.

BOSC, N. et al. Large scale comparison of QSAR and conformal prediction methods and their
applications in drug discovery. Journal of Cheminformatics, v. 11, n. 1, 10 jan. 2019.

BREIMAN, Leo ef al. Classification And Regression Trees. Routledge, 2017.
BREIMAN, Leo. Random Forests. Machine Learning, v. 45, n. 1, p. 5-32, out. 2001.

CARHART, R. E.; SMITH, D. H.; VENKATARAGHAVAN, R. Atom pairs as molecular
features in structure-activity studies: definition and applications. Journal of Chemical
Information and Computer Sciences, v. 25, n. 2, p. 64-73, 1 maio 1985.

CARPENTER, K. A. et al. Deep Learning and Virtual Drug Screening. Future Medicinal
Chemistry, v. 10, n. 21, p. 2557-2567, 5 nov. 2018.

CARPENTER, K. A.; HUANG, X. Machine Learning-based Virtual Screening and Its
Applications to Alzheimer’s Drug Discovery: A Review. Current Pharmaceutical Design, v.
24, n. 28, p. 3347-3358, 7 dez. 2018.

CARRASCO CABRERA, Luis et al. The 2021 European Union report on pesticide residues in
food. EFSA Journal, v. 21, n. 4, 1 abr. 2023.

CELY-VELOZA, Willy et al. Antifungal activity against Fusarium oxysporum of
quinolizidines isolated from three controlled-growth Genisteae plants: structure—activity
relationship implications. Natural Products and Bioprospecting, v. 13, n. 1, p. 9, 20 dez.
2023.

CHAWLA, N. v. et al. SMOTE: Synthetic Minority Over-sampling Technique. Journal of
Artificial Intelligence Research, v. 16, p. 321-357, 1 jun. 2002.

CHEBOTAEYV, Platon P. et al. Predicting fluorescence to singlet oxygen generation quantum
yield ratio for BODIPY dyes using QSPR and machine learning. Physical Chemistry
Chemical Physics, v. 26, n. 38, p. 25131-25142, 2024.

61



CHEN, B. et al. Development of quantitative structure activity relationship (QSAR) model for
disinfection byproduct (DBP) research: A review of methods and resources. Journal of
Hazardous Materials. Elsevier, 5 dez. 2015.

CHEN, Chung-Yi et al. Four alkaloids from Annona cherimola. Phytochemistry, v. 56, n. 7, p.
753-757, abr. 2001.

CHEN, R.-C. ef al. Selecting critical features for data classification based on machine learning
methods. Journal of Big Data, v. 7, n. 1, p. 52, 23 dez. 2020.

COHEN, Jacob. A Coefficient of Agreement for Nominal Scales. Educational and
Psychological Measurement, v. 20, n. 1, p. 37-46, 1 abr. 1960.

COLEMAN, J. J. The Fusarium solani species complex: Ubiquitous pathogens of agricultural
importance. Molecular Plant Pathology, v. 17, n. 2, p. 146158, 1 fev. 2016.

DAL R. et al. Anti-Alzheimer’s disease potential of traditional chinese medicinal herbs as
inhibitors of BACE1 and AChE enzymes. Biomedicine & Pharmacotherapy, v. 154, p.
113576, out. 2022.

DAMALE, M. et al. Recent Advances in Multidimensional QSAR (4D-6D): A Critical
Review. Mini-Reviews in Medicinal Chemistry, v. 14, n. 1, p. 35-55, 17 jan. 2014.

DAVIS, Jesse; GOADRICH, Mark. The relationship between precision-recall and ROC
curves. 2006.

DE CHAVES, Magda Antunes et al. Fungicide Resistance in Fusarium graminearum
Species Complex. Current MicrobiologySpringer, , 1 fev. 2022.

DENG, Yecheng; ZHANG, Ming; LUO, Haiyu. Identification and antimicrobial activity of two
alkaloids from traditional Chinese medicinal plant Tinospora capillipes. Industrial Crops and
Products, v. 37, n. 1, p. 298-302, maio 2012.

DUCHOWICZ, Pablo R. ef al. QSAR analysis for heterocyclic antifungals. Bioorganic &
Medicinal Chemistry, v. 15, n. 7, p. 2680-2689, abr. 2007.

EDEL-HERMANN, V.; LECOMTE, C. Current Status of Fusarium oxysporum Formae
Speciales and Races. Phytopathology®, v. 109, n. 4, p. 512-530, abr. 2019.

ERIKSSON, Jakob. 42. Jakob Eriksson: Ueber die Specialisirung des Parasitismus bei den
Getreiderostpilzen. Berichte der Deutschen Botanischen Gesellschaft, v. 12, n. 9, p. 292—
331, 21 dez. 1894.

EUROPEAN FOOD SAFETY AUTHORITY. The 2010 European Union Report on Pesticide
Residues in Food. EFSA Journal, v. 11, n. 3, 1 mar. 2013.

62



FAWCETT, Tom. An introduction to ROC analysis. Pattern Recognition Letters, v. 27, n. 8,
p. 861-874, jun. 2006.

FERNANDES, A. DE O. et al. Identification of Pharmacophore Groups with Antimalarial
Potential in Flavonoids by QSAR-Based Virtual Screening. Drugs and Drug Candidates, v. 4,
n. 3, p. 33, 4 jul. 2025.

FERREIRA, Leticia Tiburcio et al. QSAR-Based Virtual Screening of Natural Products
Database for Identification of Potent Antimalarial Hits. 2021.

FOURCHES, D.; MURATOV, E.; TROPSHA, A. Trust, but verify: On the importance of
chemical structure curation in cheminformatics and QSAR modeling research. Journal of
Chemical Information and Modeling. American Chemical Society, 26 jul. 2010.

FRISCHE, T. et al. 5-Point programme for sustainable plant protection. Environmental
Sciences Europe. Springer Verlag, 1 dez. 2018.

GASPAROTTO, L. ef al. Fusarium oxysporum f. sp. cubense raca 4 tropical: perigo para a
bananicultura nacional. 2020. Disponivel em:
<http://www.infoteca.cnptia.embrapa.br/infoteca/handle/doc/1128453>.

GASTEIGER, J.; ENGEL, T. Chemoinformatics. Wiley eBooks, 25 set. 2003.

GHINI R.; KIMATI, H. Resisténcia de fungos a fungicidas. Sao Paulo: Embrapa Meio
Ambiente, 2000.

GOERIG, M.; SCHULTE AM ESCH, J. [Friedrich Wilhelm Adam Sertiirner—the discoverer of
morphine]. Anasthesiologie, Intensivmedizin, Notfallmedizin, Schmerztherapie: AINS, v.
26, n. 8, p. 492-498, 1 dez. 1991.

GOLBRAIKH, A. et al. Predictive QSAR Modeling: Methods and Applications in Drug
Discovery and Chemical Risk Assessment. In: Handbook of Computational Chemistry.
Dordrecht: Springer Netherlands, 2016. p. 1-48.

GOODFELLOW, Ian; BENGIO, Yoshua; COURVILLE, Aaron. Deep Learning. 2016.
Disponivel em: <https://www.deeplearningbook.org>.

GORDON, T. R. Fusarium oxysporum and the Fusarium Wilt Syndrome. Annual Review of
Phytopathology, p. 15, 2025.

GOYAL, S. Ecological role of alkaloids. In: Natural Products: Phytochemistry, Botany and
Metabolism of Alkaloids, Phenolics and Terpenes. Springer Berlin Heidelberg, 2013. p.
149-171.

GRAMATICA, P. Principles of QSAR Modeling. International Journal of Quantitative
Structure-Property Relationships, v. 5, n. 3, p. 61-97, 1 jul. 2020.

63



GREEN, D.M. and Swets, J.A. Signal Detection Theory and Psychophysics. Wiley, New
York. 1966.

GRISONI, Francesca et al. Matrix-based Molecular Descriptors for Prospective Virtual
Compound Screening. Molecular Informatics, v. 36, n. 1, 1 jan. 2017.

GRISONI, Francesca et al. Molecular Descriptors for Structure—Activity Applications: A
Hands-On Approach. /n: Methods in Molecular Biology. /S././: Humana Press, New York,
NY, 2018. v. 1800 p. 3-53.

GUTIERREZ-GRIJALVA, Erick Paul et al. Plant alkaloids: Structures and bioactive
properties. /n: Plant-derived Bioactives: Chemistry and Mode of Action. /S././: Springer
Singapore, 2020. p. 85-117.

HALL, L. H.; KIER, L. B. Electrotopological State Indices for Atom Types: A Novel
Combination of Electronic, Topological, and Valence State Information. Journal of Chemical
Information and Computer Sciences, v. 35, n. 6, p. 1039-1045, 1 nov. 1995.

HANSCH, CORWIN.; FUJITA, TOSHIO. p -o-t Analysis. A Method for the Correlation of
Biological Activity and Chemical Structure. Journal of the American Chemical Society, v.
86,1n. 8, p. 1616-1626, 1 abr. 1964.

HAO, Chenyang et al. Visualization and identification of benzylisoquinoline alkaloids in
various nelumbo nucifera tissues. Heliyon, v. 9, n. 6, 1 jun. 2023.

HEMMATEENEJAD, B. ef al. QSAR study of the calcium channel antagonist activity of some
recently synthesized dihydropyridine derivatives. An application of genetic algorithm for
variable selection in MLR and PLS methods. Chemometrics and Intelligent Laboratory
Systems, v. 64, n. 1, p. 91-99, out. 2002.

HIRATA, Kazumasa et al. 1,2-Dehydroreticuline synthase, the branch point enzyme opening
the morphinan biosynthetic pathway. Phytochemistry, v. 65, n. 8, p. 1039-1046, abr. 2004.

HOLLAND, J. H. Adaptation in Natural and Artificial Systems. The MIT Press, 1992.

HORVATH, D.; MARCOU, G.; VARNEK, A. A unified approach to the applicability domain
problem of QSAR models. Journal of Cheminformatics, v. 2, n. S1, maio 2010.

IBGE. Producio Agricola Municipal 2023. Rio de Janeiro. Disponivel em:
<https://www.ibge.gov.br/estatisticas/economicas/agricultura-e-pecuaria/9117-producao-
agricola-municipal-culturas-temporarias-e->.

IBRAHIM, Muhammad Tukur ef al. Quantitative structure-activity relationship, molecular
docking, drug-likeness, and pharmacokinetic studies of some non-small cell lung cancer
therapeutic agents. Beni-Suef University Journal of Basic and Applied Sciences, v. 9, n. 1, p.
49, 10 dez. 2020.

64



IMAN, M.; DAVOOD, A.; BANAROUEI N. QSAR study of chalcone derivatives as anti-
Leishmania agents. Turkish Journal of Chemistry, v. 38, n. 5, p. 716724, 17 set. 2014.

JOHNS, L. E. et al. Emerging health threat and cost of Fusarium mycotoxins in European
wheat. Nature Food, v. 3, n. 12, p. 1014-1019, 1 dez. 2022.

KOTU, Vijay; DESHPANDE, Bala. Model Evaluation. /n: Data Science. Elsevier, 2019. p.
263-279.

KRYGOWSKI, Tadeusz Marek; CYRANSKI, Michat Ksawery. Structural aspects of
aromaticity. Chemical Reviews, maio 2001.

LANDIS, J. Richard; KOCH, Gary G. The Measurement of Observer Agreement for
Categorical Data. Biometrics, v. 33, n. 1, p. 159, mar. 1977.

LEARDI, R.; BOGGIA, R.; TERRILE, M. Genetic algorithms as a strategy for feature
selection. Journal of Chemometrics, v. 6, n. 5, p. 267-281, 1992.

LEE, Eun-Jeong; HAGEL, Jillian M.; FACCHINI, Peter J. Role of the phloem in the
biochemistry and ecophysiology of benzylisoquinoline alkaloid metabolism. Frontiers in
Plant Science, v. 4, n. JUN, 11 jun. 2013.

LI Ming; GAO, Qian; YU, Tianfei. Kappa statistic considerations in evaluating inter-rater
reliability between two raters: which, when and context matters. BMC CancerBioMed
Central Ltd, , 1 dez. 2023.

LI, Yongchun; ZHAO, Meirong; ZHANG, Zhi. Quantitative proteomics reveals the antifungal
effect of canthin-6-one isolated from Ailanthus altissima against Fusarium oxysporum f. sp.
cucumerinum in vitro. PLoS ONE, v. 16, n. 4 April, 1 abr. 2021.

LIEVENS, B. et al. Evolutionary relationships between Fusarium oxysporum f. sp. lycopersici
and F. oxysporum f. sp. radicis-lycopersici isolates inferred from mating type, elongation
factor-1a and exopolygalacturonase sequences. Mycological Research, v. 113, n. 10, p. 1181—
1191, out. 20009.

LIMA, Felipe Tomazelli; SOUZA, Vinicius M. A. A Large Comparison of Normalization
Methods on Time Series. Big Data Research, v. 34, p. 100407, nov. 2023.

LOMBARD, L. et al. Epitypification of Fusarium oxysporum — Clearing the taxonomic chaos.
Persoonia: Molecular Phylogeny and Evolution of Fungi, v. 43, p. 147, 1 dez. 2019.

LOPES, C. A.; REIS, A. Diferenciando as murchas do tomateiro. Brasilia. 2022. Disponivel
em: <http://www.infoteca.cnptia.embrapa.br/infoteca’handle/doc/1151639>.

LUSTED, Lee B. Signal Detectability and Medical Decision-Making. Science, v. 171, n. 3977,
p. 1217-1219, 26 mar. 1971.

65



LYON, R. L. et al. Biological and Phytochemical Evaluation of Plants XI: Isolation of
Aspidospermine, Quebrachidine, Rhazinilam, (—)-Pyrifolidine, and Akuammidine from

Aspidosperma Quebracho-blanco (Apocynaceae). Journal of Pharmaceutical Sciences, v. 62,
n. 2, p. 218221, fev. 1973.

MAKARASEN, Arthit et al. Cytotoxic and antimicrobial activities of aporphine alkaloids
isolated from stephania venosa (Blume) spreng. Planta Medica, v. 77, n. 13, p. 1519-1524,
2011.

MANICIL, L. M.; CAPUTO, F.; SACCA, M. L. Secondary metabolites released into the
rhizosphere by Fusarium oxysporum and Fusarium spp. as underestimated component of
nonspecific replant disease. Plant and Soil, v. 415, n. 1-2, p. 85-98, 1 jun. 2017.

MAURI A. alvaDesc: A Tool to Calculate and Analyze Molecular Descriptors and
Fingerprints. Methods in pharmacology and toxicology, p. 801-820, 1 jan. 2020.

MAURI, A.; CONSONNI, V.; TODESCHINI, R. Molecular Descriptors. In: Handbook of
Computational Chemistry. Cham: Springer International Publishing, 2017. p. 2065-2093.

MAURI, Andrea; BERTOLA, Matteo. Alvascience: A New Software Suite for the QSAR
Workflow Applied to the Blood—Brain Barrier Permeability. International Journal of
Molecular Sciences, v. 23, n. 21, 1 nov. 2022.

MCHUGH, Mary L. Interrater reliability: the kappa statistic. Biochemia medica, v. 22, n. 3, p.
276-82,2012.

MELAGRAKI, G. et al. In silico exploration for identifying structure-activity relationship of
MEK inhibition and oral bioavailability for isothiazole derivatives. Chemical Biology and
Drug Design, v. 76, n. 5, p. 397-406, nov. 2010.

MICHEREFF, Sami J.; ANDRADE, Domingos E. G. T.; MENEZES, Maria. Ecologia e
Manejo de Patéogenos Radiculares em Solos Tropicais. Recife: UFRPE, 2005.

Ministério da agricultura, pecuaria e. Abastecimento superintendéncia federal de agricultura,
pecuaria e. Abastecimento em sdo paulo — Sfa-sp/mapa. Ministério da agricultura, pecuaria
e abastecimento superintendéncia federal de agricultura, pecuaria e didlogos para
prevencio da raca 4 tropical da fusariose em bananeiras missio do mapa: promover o
desenvolvimento sustentivel das cadeias produtivas agropecuarias, em beneficio. /s./.:
s.n./. Disponivel em: <https:// www.gov.br/agricultura/pt-br/assuntos/
sustentabilidade/cesesp/publicacoes/livros/ dialogos-prevencao-da-fusariose-em-bananeiras>.

MITAINE, A. C. et al. Alkaloids from Aspidosperma Species from Bolivia. Planta Medica, v.
62, n. 05, p. 458-461, 4 out. 1996.

66



MORE, S. J. et al. Guidance Document on Scientific criteria for grouping chemicals into
assessment groups for human risk assessment of combined exposure to multiple chemicals.
EFSA Journal, v. 19, n. 12, 1 dez. 2021.

MOUSSA, J. E.; STEWART, J. J. P. MOPAC software ver. 22.1.1., 29 jan. 2024.

MUKHERIJEE, R. K.; KUMAR, V.; ROY, K. Chemometric modeling of plant protection
products (PPPs) for the prediction of acute contact toxicity against honey bees (4. mellifera): A
2D-QSAR approach. Journal of Hazardous Materials, v. 423, p. 127230, fev. 2022.

MUNKVOLD, Gary P. Fusarium species and their associated mycotoxins. /n: Methods in
Molecular Biology. /S././: Humana Press Inc., 2017. v. 1542 p. 51-106.

NAHM, Francis Sahngun. Receiver operating characteristic curve: overview and practical use
for clinicians. Korean Journal of Anesthesiology, v. 75, n. 1, p. 25-36, 1 fev. 2022.

NAQVI, Syed Atif Hasan ef a/. Fungicide resistance in Fusarium species: exploring
environmental impacts and sustainable management strategies. Archives of
MicrobiologySpringer Science and Business Media Deutschland GmbH, , 1 fev. 2025.

NAVARRO, V. R. et al. Alkaloids from Duguetia flagellaris Huber (Annonaceae). Revista
Brasileira de Plantas Medicinais, v. 3, n. 2, p. 23-29, 2 abr. 2001.

NEVES, B. J. et al. QSAR-Based Virtual Screening: Advances and Applications in Drug
Discovery. Frontiers in Pharmacology, v. 9, 13 nov. 2018.

NEVES, Bruno J. ef al. Discovery of New Anti-Schistosomal Hits by Integration of QSAR-
Based Virtual Screening and High Content Screening. Journal of Medicinal Chemistry, v. 59,
n. 15, p. 7075-7088, 11 ago. 2016.

O’BOYLE, N. M. ef al. Open Babel: An Open chemical toolbox. Journal of
Cheminformatics, v. 3, n. 10, out. 2011.

OECD. Guidance Document on the Validation of (Quantitative) Structure-Activity
Relationship [(Q)SAR] Models. Paris: OECD, 2014.

PABON, Ludy Cristina; CUCA, Luis Enrique. Aporphine alkaloids from Ocotea macrophylla
(Lauraceae). Quimica Nova, v. 33, n. 4, p. 875-879, 2010.

PAIXAO, V. V. M. et al. Novel Antischistosomal Drug Targets: Identification of Alkaloid
Inhibitors of SmMTGR via Integrated In Silico Methods. Pathogens, v. 14, n. 6, 1 jun. 2025.

PANOV, P.; DZEROSKI, S. Combining Bagging and Random Subspaces to Create Better
Ensembles. In: Advances in Intelligent Data Analysis VII. Berlin, Heidelberg: Springer
Berlin Heidelberg, 2007. p. 118-129.

67



PARVANDEH, S. et al. Consensus features nested cross-validation. Bioinformatics, v. 36, n.
10, p. 3093-3098, 1 maio 2020.

PEREIRA, Maria de M. et al. Alcaloides indolicos isolados de espécies do género
Aspidosperma (Apocynaceae). Quimica Nova, v. 30, n. 4, p. 970-983, ago. 2007.

POURBASHEER, E. et al. QSAR study of ACK1 inhibitors by genetic algorithm—multiple
linear regression (GA—MLR). Journal of Saudi Chemical Society, v. 18, n. 5, p. 681-688,
nov. 2014.

R CORE TEAM. R: A Language and Environment for Statistical Computing. Vienna,
2021. Disponivel em: <https://www.R-project.org/>. Acesso em: 4 out. 2024

RACZ, A.; BAJUSZ, D.; HEBERGER, K. Intercorrelation Limits in Molecular Descriptor
Preselection for QSAR/QSPR. Molecular Informatics, v. 38, n. 8-9, 1 ago. 2019.

RAHNENFUHRER, Jérg et al. Statistical analysis of high-dimensional biomedical data: a
gentle introduction to analytical goals, common approaches and challenges. BMC Medicine, v.
21, n. 1, p. 182, 15 maio 2023.

RAPPE, A. K. et al. UFF, a full periodic table force field for molecular mechanics and
molecular dynamics simulations. Journal of the American Chemical Society, v. 114, n. 25, p.
10024-10035, 1 dez. 1992.

RDKit: Open-source cheminformatics. Disponivel em: <https://www.rdkit.org>

REUTLINGER, M. et al. Chemically Advanced Template Search (CATS) for Scaffold-
Hopping and Prospective Target Prediction for ‘Orphan’ Molecules. Molecular Informatics,
v.32,n.2,p. 133-138, 7 fev. 2013.

RINKER, T. W.; KURKIEWICZ, D. pacman: Package Management for R. NewYork, 2018.
Disponivel em: <http://github.com/trinker/pacman>

RODRIGUES, N. E. et al. QSAR-Guided Proposition of N-(4-methanesulfonyl) Benzoyl-N’-
(Pyrimidin-2-yl) Thioureas as Effective and Safer Herbicides. Bulletin of Environmental
Contamination and Toxicology, v. 108, n. 6, p. 1019-1025, 1 jun. 2022.

RODRIGUES, R. P. ef al. Virtual screening strategies in drug design. Revista Virtual de
Quimica, v. 4, n. 6, p. 739-776, 2012.

ROMAN-MONTES, Carla M. et al. Molecular Identification and Antifungal Susceptibility
of Fusarium spp. Clinical Isolates. Mycoses, v. 68, n. 1, 12 jan. 2025.

RUDRAPAL, M.; CHETIA, D. Virtual Screening, Molecular Docking and QSAR Studies in
Drug Discovery and Development Programme. Journal of Drug Delivery and Therapeutics,
v. 10, n. 4, p. 225-233, 15 jul. 2020.

68



SAHIGARA, F. et al. Comparison of different approaches to define the applicability domain of
QSAR models. Molecules, v. 17, n. 5, p. 4791-4810, maio 2012.

SANDHU, Hardeep; KUMAR, Rajaram Naresh; GARG, Prabha. Machine learning-based
modeling to predict inhibitors of acetylcholinesterase. Molecular Diversity, v. 26, n. 1, p. 331—
340, 23 fev. 2022.

SEVERO, R. et al. Fusarium species causing root rot and wilt in tomato in Brazil. Journal of
Phytopathology, v. 172, n. 1, 3 jan. 2024.

SLIWOSKI, Gregory; MENDENHALL, Jeffrey; MEILER, Jens. Autocorrelation descriptor
improvements for QSAR: 2DA_Sign and 3DA_Sign. Journal of Computer-Aided Molecular
Design, v. 30, n. 3, p. 209-217, 31 mar. 2016.

SNYDER, W. C.; HANSEN, H. N. THE SPECIES CONCEPT IN FUSARIUM. American
Journal of Botany, v. 27, n. 2, p. 64-67, fev. 1940.

SONEGQO, P.; KOCSOR, A.; PONGOR, S. ROC analysis: applications to the classification of
biological sequences and 3D structures. Briefings in Bioinformatics, v. 9, n. 3, p. 198-209, 11
jan. 2008.

STEWART, James J. P. Optimization of parameters for semiempirical methods VI: More
modifications to the NDDO approximations and re-optimization of parameters. Journal of
Molecular Modeling, v. 19, n. 1, p. 1-32, jan. 2013.

TANNER, Wilson P.; SWETS, John A. A decision-making theory of visual detection.
Psychological Review, v. 61, n. 6, p. 401409, 1954.

TEIXEIRA, L. et al. Soil attributes, plant nutrition, and Fusarium wilt of banana in Sao Paulo,
Brazil. Tropical Plant Pathology, v. 46, n. 4, p. 443—454, 25 mar. 2021.

TETZ, Victor et al. Antifungal activity of a novel synthetic polymer M451 against
phytopathogens. Frontiers in Microbiology, v. 14, 2023.

THIEN, Dao Duc et al. Cytotoxic Alkaloids from Stephania dielsiana. Chemistry of Natural
Compounds, v. 54, n. 3, p. 613-616, 1 maio 2018.

THOMAS, D. W.; SCHNOES, H. K.; BIEMANN, K. The alkaloids of Aspidosperma neblinae.
An application of a directly coupled gas chromatograph-mass spectrometer. Experientia, v. 25,
n. 7, p. 678—679, jul. 1969.

TIBSHIRANI, Robert. Regression Shrinkage and Selection Via the Lasso. Journal of the
Royal Statistical Society Series B: Statistical Methodology, v. 58, n. 1, p. 267-288, 1 jan.
1996.

69



TODESCHINI, Roberto; CONSONNI, Viviana. Handbook of Molecular Descriptors. 2008.
Disponivel em: <https://www.wiley.com/en-us/Handbook+of+Molecular+Descriptors-p-
9783527613113#description-section>.

TRAN, Thu-Hien ef al. Dual roles of oxostephanine as an Aurora kinase inhibitor and
angiogenesis suppressor. International Journal of Molecular Medicine, v. 50, n. 5, p. 133, 13
set. 2022.

TRINDADE, Clarissa et al. Inhibitory activity of the peel and seed of Annona cherimola Mill.
against Fusarium and Aspergillus pathogens. AIMS Agriculture and Food, v. 10, n. 1, p. 155—
176, 2025.

TROPSHA, A. Best practices for QSAR model development, validation, and exploitation.
Molecular InformaticsWiley-VCH Verlag, 12 jul. 2010.

TZATZARAKIS, M. N. et al. Comparison of in vitro activities of amphotericin, clotrimazole,
econazole, miconazole, and nystatin against Fusarium oxysporum. Journal of Environmental
Science and Health - Part B Pesticides, Food Contaminants, and Agricultural Wastes, v.
36, n. 3, p. 331-340, 2001.

VAN LOMMEL, Ruben et al. A Quantum Chemical Deep-Dive into the n-n Interactions of 3-
Methylindole and Its Halogenated Derivatives—Towards an Improved Ligand Design and
Tryptophan Stacking. Pharmaceuticals, v. 15, n. 8, p. 935, 28 jul. 2022.

VAZHEV, V. et al. QSAR modeling of antifusarial activity of organic compounds. Agrarian
Bulletin of the, v. 208, n. 05, p. 55-62, 29 jun. 2021.

VELOZA, Willy Fernando Cely; COY-BARRERA, Ericsson David. Development of a 3D-
QSAR model from interaction energy maps-derived descriptors for the prediction of antifungal
quinolizidines. In: 7TH BRAZILIAN CONFERENCE ON NATURAL PRODUCT/ XXXIII
RESEM PROCEEDINGS, 2019, Rio de Janeiro. Anais eletronicos, Galoa, 2019. Disponivel
em: https://proceedings.science/benp-series/benp-2019/trabalhos/development-of-a-3d-gsar-
model-from-interaction-energy-maps-derived-descriptors?lang=en.

WANG, Yugqing et al. Cepharanthine Inhibits Fusarium solani via Oxidative Stress and CFEM
Domain-Containing Protein Targeting. Microorganisms, v. 13, n. 6, 1 jun. 2025.

WILDMAN, Scott A.; CRIPPEN, Gordon M. Three-dimensional molecular descriptors and a
novel QSAR method. Journal of Molecular Graphics and Modelling, v. 21, n. 3, p. 161-170,
dez. 2002.

WILLETT, P. Chemoinformatics: A history. Wiley Interdisciplinary Reviews:
Computational Molecular Science, v. 1, n. 1, p. 46-56, jan. 2011.

WU, Y. et al. Recent advances for alkaloids as botanical pesticides for use in organic
agriculture. International Journal of Pest Management. Taylor and Francis Ltd., 2021.

70



YIN, Y. ef al. Fungicide Resistance: Progress in Understanding Mechanism, Monitoring,
and Management. Phytopathology. American Phytopathological Society, 1 maio 2023.

ZDRAZIL, B. et al. The ChEMBL Database in 2023: a drug discovery platform spanning
multiple bioactivity data types and time periods. Nucleic Acids Research, v. 52, n. D1, p.
D1180-D1192, 5 jan. 2024.

ZHANG, Chonggqing et al. Potato glycoside alkaloids exhibit antifungal activity by regulating
the tricarboxylic acid cycle pathway of Fusarium solani. Frontiers in Microbiology, v. 15, 15
abr. 2024.

ZHANG, S. et al. A novel Automated Lazy Learning QSAR (ALL-QSAR) approach: Method
development, applications, and virtual screening of chemical databases using validated ALL-
QSAR models. Journal of Chemical Information and Modeling, v. 46, n. 5, p. 1984-1995,
2006.

ZHANG, Xi-Lin et al. Alkaloids isolated from the endophytic fungus Fusarium concentricum.
Natural Product Research, v. 38, n. 9, p. 1517-1523, 2 maio 2024.

ZHAO, B.; HE, D.; WANG, L. Advances in Fusarium drug resistance research. Journal of
Global Antimicrobial Resistance. Elsevier Ltd, 1 mar. 2021.

ZHU, Z.; ZHAO, S.; WANG, C. B-Carboline Alkaloids from Peganum harmala Inhibit
Fusarium oxysporum from Codonopsis radix through Damaging the Cell Membrane and
Inducing ROS Accumulation. Pathogens, v. 11, n. 11, p. 1341, 13 nov. 2022.

71



	RESUMO:
	ABSTRACT:
	LISTA DE ILUSTRAÇÕES
	LISTA DE TABELAS
	ABREVIATURAS E SIGLAS
	1. INTRODUÇÃO
	1.1  Fusarium oxysporum
	1.1.1 Controle e Resistência Microbiana
	1.2  Alcaloides como promissores inibidores fúngicos
	1.3 Quimioinformática no planejamento de produtos fitofarmacêuticos
	1.3.1  QSAR
	1.4  Prospecção in silico de alcaloides antifúngicos contra Fusarium oxysporum


	2. JUSTIFICATIVA
	3. OBJETIVOS
	3.1 Objetivo Geral
	3.2 Objetivos Específicos

	4. METODOLOGIA
	4.1 Softwares
	4.2 Métodos
	4.2.1 Modelagem QSAR para F. oxysporum
	4.2.1.1 Conjunto de dados inicial
	4.2.1.2 Organização do Conjunto de Dados
	4.2.1.3 Cálculo dos descritores moleculares
	4.2.1.4 Tratamento dos descritores moleculares
	4.2.1.5 Seleção dos descritores moleculares
	4.2.1.6 Construção dos modelos

	4.2.2 Validação dos modelos
	4.2.2.1 Coeficiente Kappa de Cohen
	4.2.2.2 Matriz de Confusão
	4.2.2.3 Área sob a curva ROC

	4.2.3 Triagem virtual
	4.2.2.1 Banco de Alcaloides
	4.2.2.2 Domínio de aplicabilidade (DA) para o banco da triagem



	5. RESULTADOS E DISCUSSÃO
	5.1 Modelagem QSAR para F. oxysporum
	5.1.1 Construção dos modelos
	5.1.1.2 Descritor minssCH2
	5.1.1.3 Descritor AROM
	5.1.1.4 Descritor MaxsssN
	5.1.1.5 Descritor VE3sign_G
	5.1.1.6 Descritor SaasN
	5.1.1.7 Descritor B06[N-O]


	5.2 Validação dos modelos
	5.2.1 Validação Interna
	5.2.2 Validação Cruzada
	5.2.3 Validação Externa
	5.3 Triagem Virtual
	5.3.1 Análise da triagem virtual


	6. CONCLUSÃO
	REFERÊNCIAS BIBLIOGRÁFICAS

