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RESUMO

Alcoois alifaticos compdem uma ampla familia de solventes e reagentes, sendo indispensaveis
nos setores cientificos e industriais. No nivel molecular, a combinacdao do grupo hidroxila
hidrofilico e cadeia carbdnica hidrofébica confere carater anfifilico capaz de perturbar
membranas, estabilizar proteinas e facilitar extracoes verdes de biomoléculas. Técnicas de
dindmica molecular permitiram investigar esses efeitos com resolucdo atdomica, mas sua
acuracia depende criticamente da qualidade dos parametros do potencial efetivo empregado.
Os campos de forca aditivos frequentemente ndo representam de maneira adequada
propriedades de alcoois alifaticos lineares, em especial a funcdo de distribui¢ao radial goo(r),
o coeficiente de autodifusdo e a constante dielétrica, comprometendo a representagdo de
processos moleculares dependentes desses solventes. Neste trabalho, empregou-se um
protocolo de aprendizado de maquina ativo baseado em ciclos iterativos de predicao—
simulagcdao-retreinamento para otimizar, no CHARMMS36, os parametros de Lennard-Jones e a
diferenca de carga dos atomos da hidroxila em cinco alcoois lineares (etanol a 1-hexanol).
Conjuntos de 100 modelos de perceptrons de multiplas camadas (MLPs) avaliaram mais de
10° combinagdes de parametros, minimizando uma fungdo-alvo multivariada que captura os
desvios entre simulacdao e dados experimentais. O protocolo de aprendizagem de maquina
gerou novos parametros que aumentaram o coeficiente de determinagdo R? entre 0s goo(I)
simulados e suas contrapartes experimentais de valores inferiores a 0,2 para valores superiores
a 0,95, além de reduzir significativamente o desvio relativo médio em relacdo aos dados
experimentais, resultando em uma representacdo muito mais fiel dos alcoois trabalhados.
Além disso, a transferibilidade dos parametros foi testada em (i) uma mistura
DIPE/agua/etanol, (ii) a solucdo etandlica do peptideo [-amiloide e (iii) uma micela reversa
de DTAB em 1-hexanol. Nos trés cenarios, os alcoois reparametrizados reproduziram melhor
propriedades experimentais de interesse, resultados que os parametros originais nao
alcancaram. Os resultados demonstram que ajustes direcionados por aprendizado de maquina
melhoram a descricdo de propriedades experimentais e revelam a importancia da descricao
correta da estrutura dos solventes para os sistemas trabalhados. O protocolo, de facil extensao
a outros solventes e campos de forca, valida uma rota pratica e precisa para a
reparametrizacdo de potenciais classicos.

Palavras-chave: dindmica molecular; aprendizado de maquina; redes neurais; funcao de
distribuicdo radial; ajustes NBFIX; solventes organicos.



ABSTRACT

Aliphatic alcohols constitute a ubiquitous class of solvents and reagents whose amphiphilic
character—hydrophilic hydroxyl group plus hydrophobic alkyl chain—modulates
membranes, proteins and green extraction processes. Atomistic insight into these phenomena
relies on molecular-dynamics (MD) simulations, yet additive force-fields such as
CHARMM36 systematically misrepresent key liquid properties of linear alcohols, notably the
oxygen—oxygen radial distribution function goo(r), the self-diffusion coefficient D and the
dielectric constant €. Here we implement an active-learning protocol that iteratively couples
prediction, MD simulation and retraining to re-optimize Lennard-Jones parameters and the
hydroxyl charge split for five alcohols (ethanol-1-hexanol). One hundred multilayer
perceptrons explored 10¢ parameter combinations, minimizing a multivariate target function
against experimental values. The resulting parameters sets raised the coefficient of
determination between simulated and experimental goo(r) from 0.2 to 0.95 and reduced the
mean relative deviation across all targets, delivering a markedly more faithful description of
the liquids. Transferability tests on (i) a DIPE/water/ethanol interface, (ii) f-amyloid in
ethanol, and (iii) a DTAB reverse micelle in 1-hexanol confirmed superior reproduction of
experimental observables that the original force-field failed to capture. These results show
that machine-learning-guided, local corrections restore consistency between microscopic
structure and macroscopic properties, providing a robust parameter set for complex
multicomponent simulations. The workflow is readily extendable to other solvents and force-
fields, offering a practical and accurate route for the re-parameterization of classical
potentials.

Keywords: molecular dynamics; machine learning; neural networks; NBFIX
parameterization; organic solvents; radial distribution function.
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1 INTRODUCAO

Os alcoois alifaticos constituem uma extensa familia de compostos organicos que
desempenham papéis cruciais como reagentes, solventes e agentes extratores em diversos
segmentos industriais, entre eles o téxtil, o farmacéutico, o alimenticio, além de servirem como
matéria-prima para estruturas quimicas de maior complexidade (Gao et al., 2019; Periyasamy;
Dutta; Tehrani-Bagha, 2024; Sagandira et al., 2020). Particularmente, o etanol atua como principal
biocombustivel liquido do planeta, e especificamente no Brasil, responde por 17 % de todo o
consumo de combustivel ou energia utilizado para transporte (Pelkmans; Vieira; Leal, 2024). Do
ponto de vista molecular, a presenca do grupo hidroxila confere a essas moléculas a capacidade de
formar pontes de hidrogénio, tanto entre si quanto com solutos ou macromoléculas, enquanto a
cadeia carbdnica acoplada introduz um carater hidrofébico. Essa anfifilicidade é crucial em
processos bioquimicos: alcoois de cadeia curta penetram e fluidificam bicamadas fosfolipidicas,
regulando a elasticidade e a funcdo de proteinas de membrana (Galindo et al., 2024; Ing6lfsson;

Andersen, 2011); atuam como cossolventes capazes de estabilizar ou desnaturar proteinas,
modulando dobramento e atividade enzimatica (Gazi; Maity; Jana, 2023; Nick Pace et al., 2004); e

figuram como solventes verdes na extragdo seletiva de lipidios, fenois e outras biomoléculas de

interesse industrial (Carré et al., 2024; Lee et al., 2024).

Nas ultimas décadas, técnicas de simulacdo computacional, como a dinamica molecular
(DM), tornaram-se ferramentas centrais para o estudo de sistemas em fase condensada, fornecendo
resolucdo atdmica a processos inacessiveis por métodos puramente experimentais(Allen; Tildesley,
2017). Diversos campos de forca, como o OPLS-AA e o TraPPE, incorporam séries homdlogas de
alcoois durante a etapa de ajuste de parametros do potencial empirico, com o objetivo de reproduzir
propriedades como densidade e entalpia de vaporizacao (Jorgensen; Maxwell; Tirado-Rives, 1996;
Obeidat; Al-Salman; Abu-Ghazleh, 2018). Esses modelos tém sido aplicados diretamente em
investigacdes que abrangem desde interfaces vapor—liquido de etanol, passando por misturas agua-
alcool, até a interacdo de cadeias curtas de alcool com bicamadas fosfolipidicas, evidenciando
utilidade e aplicabilidade das simulacdes de DM em contextos biologicos e tecnologicos (Patra et

al., 2006; Pérez; Gonzalez-Salgado; Lomba, 2021; Yang et al., 2023).

Contudo, avaliacOes sistematicas, incluindo as conduzidas neste trabalho, mostram que
propriedades como a constante dielétrica, o coeficiente de autodifusdo e a estrutura do solvente,
podem divergir substancialmente dos valores experimentais a depender do campo de forca

empregado (Kohns, 2020; Zangi, 2018). Para reduzir essas divergéncias, é comum refinar
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pontualmente os parametros do potencial empirico, gerando variantes do campo de forca que
reproduzem com maior fidelidade o sistema estudado (Yoo; Aksimentiev, 2018; Zangi, 2018;
Zézere et al., 2023). Entretanto, mesmo em liquidos puros, o nimero de parametros ajustaveis é

elevado, e eles estdo fortemente acoplados entre si, 0 que torna a otimizacdo um desafio ndo trivial.

Nesse contexto, técnicas de aprendizado de maquina tém emergido como ferramentas
poderosas na fisico-quimica computacional. Em particular, redes neurais profundas e outros
algoritmos de aprendizagem de maquina vém sendo empregados na exploracdo e otimizacdo do
espaco de parametros de campos de forca classicos (Befort et al., 2021; Noé et al., 2020). Estas
novas estratégias de aprendizado ativo permitem a criacdao de modelos capazes de avaliar milhdes
de combinacdes de parametros por uma fracao do custo computacional, guiando a optimizagdo
para regioes que reproduzem simultaneamente propriedades experimentais de interesse de forma
muito mais eficiente (Befort et al., 2021). O presente trabalho demonstrou que um protocolo de
aprendizado ativo, baseado em ciclos iterativos de predicao, simulacdo e retreinamento, é altamente
eficaz para mapear o espaco de pardmetros e optimizar o potencial empirico utilizado nas
simulacoes de DM. Aplicado aos alcoois alifaticos, o método corrige as discrepancias de D e g(r)
relatadas na literatura e confirmadas aqui, elevando a precisdao dos campos de forga classicos para
simulacoes dos alcoois puros e, por fim, verificando a aplicabilidade dos novos conjuntos de

parametros para sistemas multicomponentes.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 FUNDAMENTOS DA DINAMICA MOLECULAR

A modelagem molecular retine técnicas destinadas a descrever o comportamento de atomos,
moléculas e agregados moleculares por meio da representacao explicita de suas estruturas e
interacOes. Entre essas técnicas, destaca-se a Dinamica Molecular (DM), na qual a energia potencial
de um sistema é calculada exclusivamente a partir das coordenadas nucleares, ignorando o
movimento eletronico, gracas a aproximacdao de Born-Oppenheimer (Leach, 2001). A evolucao
temporal dessas particulas é obtida através da mecanica classica, integrando numericamente as
equacdes de movimento de Newton, mantendo assim um baixo custo computacional que possibilita
o estudo de milhares a milhdes de particulas em escalas de tempo compativeis com fendmenos

fisico-quimicos inviaveis de se tratar por calculos ab initio (Leach, 2001).

2.1.1 Modelagem do potencial empirico

De um ponto de vista atomistico, qualquer sistema contendo N particulas pode ter sua
energia potencial U decomposta em contribuicdes v(r;rj,...) que dependem das coordenadas de
pares, trios, quartetos e, de maneira geral, de agrupamentos sucessivamente maiores de atomos,

conforme a Equagao 1.

N N-1 N N-1N-2
U:ZZV2<ri’rj)+ZZ V3(ri’rj’rk)+"' (1)
i j>i i j>i k>j

Embora as contribui¢des de trés corpos ou mais corpos possam ser significativas, elas quase
nunca sdo incluidas em simulagbes porque qualquer soma sobre trios ou grupos maiores de
particulas torna a simulacdo computacionalmente proibitiva (Allen; Tildesley, 2017). Em vez disso,
adota-se a aproximacdo por pares, na qual todos os efeitos de ordem superior sdo incorporados em
um potencial efetivo de dois corpos descrito pela Equacdo 2. Por incorporar o efeito médio das
interacoes de multiplos corpos, esse potencial ira exibir dependéncia de variaveis termodinamicas
do sistema, como temperatura (T), pressao (P) e densidade (p), embora o verdadeiro potencial de

dois corpos vi(r;) seja fundamentalmente independente dessas grandezas (Allen; Tildesley, 2017).
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Na dindmica molecular, um campo de forca corresponde ao conjunto de fungdes e
parametros utilizadas para descrever o potencial da Equacao 2, englobando todas as contribuicoes
inter- e intramoleculares. A escolha das funcdes e dos parametros numeéricos varia segundo a
filosofia de construcdao e o proposito do modelo, mas o objetivo comum é reproduzir, com boa
fidelidade, observaveis obtidas experimentalmente ou por cdalculos ab initio. Quando bem
calibrados, tais pardmetros tornam-se transferiveis, permitindo descrever familias inteiras de
compostos sem necessidade de reajustes (Allen; Tildesley, 2017; Leach, 2001). Os campos de forca
agrupam-se em classes, definidas pela complexidade de sua forma funcional, como a inclusdo de
termos cruzados ou de polarizacdo explicita a aproximacdo de pares. O presente trabalho concentra-
se nos campos de forca de Classe I (GAFF, OPLS e CHARMMS36), cuja energia potencial segue a

forma mostrada na Equacao 3.

V()= >, ks (=1, Z Z “(1+cos(nw—y))

2

ligagées dngulos torgdes
N N-1 N N-1 12 o 6 (3)
_44; 9 ij
+ deg| L] -] =L
o i Amegry i S Iy Ty

No primeiro e segundo termo da equacao, um potencial harmonico € utilizado para modelar
o alongamento de ligagOes covalentes entre pares de atomos e as variacoes nos angulos formados
entre trés atomos consecutivos numa mesma molécula, respectivamente. Assim, no primeiro termo,
l; é comprimento da i-ésima ligacdo e 1, é a posicdao de repouso da ligacdao. De maneira analoga, no
segundo termo, 6; é o valor do i-ésimo angulo e 6;, corresponde a posicao de repouso angulo.
Ambos termos possuem uma constante de forca independente atrelada (k;; ou kg;). O terceiro termo
descreve a energia torsional associada a rotacdo em torno de uma ligagdo simples; V, é a magnitude
da barreira de potencial, n a multiplicidade, definida como o niimero de minimos em uma rotagao

completa, @ o angulo diedro e y a fase que desloca esses minimos. Esse pote

A todos meus colegas e herdis do departamento, obrigado pelos momentos, hncial é
essencial para representar a flexibilidade conformacional de moléculas, especialmente em cadeias
organicas, onde variagoes do angulo diedro governam o acesso a diferentes conformacdes de baixa

energia (Leach, 2001). Esses trés termos formam a componente de ligacdo do potencial, englobando
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exclusivamente interacoes intramoleculares que descrevem os graus de liberdade das ligacoes

covalentes (estiramento, flexao e tor¢ao).

As interagOes entre atomos ndo ligados sdo tratadas pelos dois somatorios duplos restantes.
O primeiro corresponde ao potencial de Coulomb, que expressa a energia eletrostatica entre pares
de cargas pontuais onde: q; e g; sao as cargas dos atomos i e j, r;; € a distancia que os separa e € a
permissividade elétrica do vacuo. O segundo somatorio introduz o potencial de Lennard-Jones,
empregado para modelar forcas de van der Waals. Esse termo depende de dois parametros
empiricos: oj, o diametro de colisdo (distancia na qual V,=0), e €;, a profundidade do poco de
potencial, como indicado no Gréafico 1. Na equagdo, a parte proporcional a r;° representa o
componente atrativo decorrente das forcas de dispersao de London, enquanto o termo repulsivo em
r; * é introduzido para capturar, de forma empirica, a repulsdo dos elétrons devido ao principio da

exclusdo de Pauli, dominante em curtas distancias (Leach, 2001).

Grafico 1 - Representacdo arbitraria do potencial de Lennard-Jones
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Fonte: elaborado pelo préprio autor

Um dos principais desafios na parametrizacdo de um campo de forca é atribuir valores
adequados de Lennard-Jones (o,e) a cada tipo atdomico. O campo de forca CHARMMS36, por
exemplo, distingue hoje mais de 500 tipos de atomo, cada um com seu conjunto (o,e) distinto.
Ajustar explicitamente todas as interagOes cruzadas em um sistema com multiplos tipos atomicos
seria impraticavel: um sistema com n tipos distintos exigiria n(n—1)/2 pares adicionais de (o,g)

(Leach, 2001). Para contornar essa questdo, os campos de forca utilizam regras de combinacdao que
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estimam os parametros de um par de atomos distintos a partir dos valores definidos para cada
espécie isolada(oi e €;i). Embora as expressoes matematicas para as regras de combinagdo variem,
sendo adaptadas as diferentes metodologias de parametrizacdo, a formulacdo mais comumente

utilizada é a de Lorentz—Berthelot, mostrada nas Equacdo 4.1 e 4.2.

1
GijZE(Gii+Ojj) 4.1)
Ei=VEE (4.2)

As regras de combinacdo sdo uma ferramental util, porem ndo deixam de ser expressoes
aproximadas, ndo havendo garantia de que fornecam valores acurados para todas as combinacdes de
atomos. De fato, estudos mostram que especialmente a combinacdo de € por média geométrica pode
ser inadequada para a descricdao de liquidos na maioria dos casos (Haslam; Galindo; Jackson, 2008).
Para contornar essas limitacGes, muitos campos de forca permitem a definicdo de parametros
especificos de pares atomicos, que substituem os valores obtidos pelas Equacoes 4.1 e 4.2 Essa
estratégia, denominada NBFIX (Non-Bonded FIX), ajusta diretamente os valores oj e &; para 0s
pares atomicos desejados, garantindo melhor reproducdao de propriedades experimentais (Poléto;

Lemkul, 2022; Yoo; Aksimentiev, 2018).
2.1.2 Equacoes de movimento

A dinamica molecular classica consiste em integrar iterativamente as equacoOes de
movimento de Newton para todas as particulas do sistema. Para cada atomo i, de massa m; a
aceleracao obedece a Equacdo 5, onde f; é a forca resultante. Em sistemas conservativos, como 0s
das simulacoes de DM, essa forga se relaciona com a energia potencia definida pelo campo de forca
através da Equacdo 6. Conhecido o conjunto de forcas em um dado instante t, algoritmos de
integracdo, como leap-frog ou velocity-Verlet, resolvem a Equagdo 5, atualizando posicoes e
velocidades das particulas constituintes do sistema. A repeticao desse ciclo por milhares a milhdes
de passos foram a trajetéria temporal do sistema, da qual se extraem propriedades estatisticas e

termodinamicas (Leach, 2001).

()
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fi:_VnU (6)

O algoritmo leap-frog, empregado em todas as simulacdes deste trabalho, é um dos
integradores mais utilizados em dinamica molecular por conciliar implementagdo simples com boa
precisdao numérica (Leach, 2001). Seu nome decorre do método de calculo utilizado, onde posicoes
e velocidades sdao computadas em instantes defasados de meio passo, “saltando” um sobre o outro.
Inicialmente atribuem-se velocidades v(t—6t/2) obtidas da distribuicao de Maxwell-Boltzmann; em
seguida, conhecendo-se as posicoes r(t) e as forgcas correspondentes, calcula-se a velocidade no
meio passo seguinte e, a partir dela, a posicdo no préximo passo completo, conforme as Equagoes

7.1e7.2.

ot
fi

Vi(t+l5t)zvi(t—15t)+—
2 2 m; (7.1)

r(t+5t)=r(t)+6tv(t+%5t) (7.2)

2.1.3 Controle da temperatura e pressao de uma simulacao

Em muitas aplicacoes de dindmica molecular se deseja amostrar um ensemble
termodinamico bem definido, como o can6nico (NVT) ou o isobarico-isotérmico (NPT). Para
manter a temperatura da simulacdo constante utiliza-se um termostato, isto é, um algoritmo que
acopla o sistema a um “banho térmico” virtual. Entre as opcdes mais utilizadas, destaca-se o
Velocity Rescale (V-rescale) descrito por Bussi, Donadio e Parrinello; (2007). Nesse método, a cada
n passos de integracao, todas as velocidades sdao multiplicadas por um fator o (Equacgao 8) calculado
para que a energia cinética instantanea K flutue em torno de K,, um valor sorteado da distribuicao
canodnica de energias cinéticas. A transferéncia de energia entre o sistema e o banho térmico é
expressa pela Equacdo 9, na qual tr determina a intensidade do acoplamento e dW corresponde ao
incremento de Wiener, termo de ruido introduzido pelo tratamento estocastico utilizado pelos

autores (Bussi; Donadio; Parrinello, 2007).

a=1— (8)
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Para controlar a pressao em simulacdes de dinamica molecular empregam-se barostatos,

algoritmos que ajustam o volume da caixa simulacdo até que a pressdo interna se equilibre com o
valor alvo p,. O algoritmo mais simples, ainda amplamente usado para etapas de equilibracdo, é o
barostato de Berendsen (Berendsen et al., 1984). Nele a taxa de mudanca na pressao ¢ dada pela
Equacdo 10, onde p € a pressdo instantanea e Tp € a constante de acoplamento. A equagdo produz um
redimensionamento isotropico suave do volume, eficiente para levar o sistema rapidamente a regido
de pressio desejada, mas suprime flutuagées termodinamicas e, portanto, ndo amostra
rigorosamente o ensemble NPT (Ke et al.,, 2022; Mark Abraham et al., 2024). Para fases de
producdo, que exigem estatistica correta, recorre-se a barostatos mais sofisticados, como o
Parrinello-Rahman (Parrinello; Rahman, 1981) ou o C-rescale (Bernetti; Bussi, 2020), adotados em

algumas etapas deste trabalho.

dp _(po—p)
dt T

p

(10)
2.2 CALCULO DE PROPRIEDADES EM SIMULA(;C)ES DE DINAMICA MOLECULAR
2.2.1 Coeficiente de autodifusao

O coeficiente de autodifusdao D é obtido a partir da equacdo de Einstein, que relaciona D ao
deslocamento quadratico médio (Mean Square Displacement - MSD) das moléculas ao longo do

tempo. Em trés dimensdes, a expressao ¢ dada pela Equacdo 11:

i drd=rlo)
t>0 6t

(11)

Onde t é o tempo da simulacdo e r(0) é a posicao do centro de massa da molécula ou atomo no
inicio do tempo considerado. Assim, D é determinado pela inclinacdo da curva de MSD versus
tempo no regime difusivo (linear em t). A abordagem de Einstein é robusta e amplamente utilizada
na literatura para calcular difusio em MD, apesar de ndo ser a tnica (Maginn et al., 2020). E
importante notar que o valor de D obtido em simulacGes depende do tamanho da caixa periodica, de

modo que os coeficientes calculados aumentem com o tamanho do sistema simulado, idealmente
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exigindo a aplicacdo de correcOes analiticas (Maginn et al., 2020; Yeh; Hummer, 2004). Na pratica,
o tamanho das caixas de simulacdo utilizada nos dias atuais sdao grandes o bastante que tornam o

efeito da PBC no valor de D, na maioria dos casos, irrelevante.
2.2.2 Constante dielétrica

Em sistemas liquidos isotropicos e em equilibrio, a constante dielétrica estatica € pode ser

calculada a partir das flutuagées do momento dipolar total M do sistema. A expressdao empregada é:

MM’

=1
¢ 3e,k, TV

(12)
Onde ¢, é a permissividade elétrica do vacuo; k;, é a constante de Boltzmann; V é o volume da caixa
de simulacdo e T a temperatura do sistema. O fator 1/3 expressa a média sobre as trés direcoes

cartesianas exigida pela isotropia (Neumann, 1983).
2.2.3 Entalpia de vaporizacao

A entalpia de vaporizacao molar AH,,, é estimada pela diferenca entre a energia do sistema
nos estados gasoso e liquido, incluindo o termo pV,. Em simulagdes de DM, avalia-se a energia
potencial média ( Alguns softwares ja fornecem diretamente a entalpia média) no liquido e no gas
— uma unica molécula isolada, para aproximar o sistema a um gas ideal. Considerando que para

um gas ideal, pVy, = RT, tem-se a Equagdo 13:

H,
AHWP:(E9+RT)—W (13)
Nesta equacdo, E, corresponde a energia molar total do sistema na fases gasosa; H; corresponde a
entalpia molar total do sistema na fase liquida; N é o nimero de moléculas na fase liquida; R é a
constante universal dos gases; e T é a temperatura de ambos sistemas.

2.3 A FUNCAO DE DISTRIBUICAO RADIAL

A funcdo de distribuicao radial (Radial Distribution Function - RDF), usualmente denotada

por g(r), é a principal grandeza estatistica usada para descrever a estrutura local de liquidos (Allen;
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Tildesley, 2017; Madeira; Vitiello, 2012). Ela mede como a densidade local de particulas varia em
torno de uma particula de referéncia em comparacao com a densidade média do sistema. Na pratica,
escolhe-se arbitrariamente uma particula como origem e calcula-se quantas outras particulas cujos

centros encontram-se numa casca esférica entre r e r+dr, como representado na Figura 1.

Figura 1 - Esquema do célculo da funcao distribuicao radial g(r)
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Fonte: elaborado pelo préprio autor

Nota: Representacdo 2D da contagem realizada para o calculo de g(r). A particula de
referéncia (circulo vermelho) encontra-se no centro de uma série de anéis concéntricas
(linhas tracejadas). A seta preta indica a distancia radial r até a borda interna da regido
considerada, enquanto dr representa sua espessura. As esferas azuis ilustram moléculas
contadas dentro dessa casca. As esferas amarelas simbolizam demais particulas do fluido,
distribuidas fora do intervalo radial analisado.

Por definicdo, a densidade local de particulas regido é dado pelo produto p, x g(r), em que
po é a densidade bulk do fluido. Logo, a funcdo de distribuicdo radial pode ser dada pela Equacao

14:
g(r>:M (14)

Assim, g(r) representa uma densidade local normalizada: quando g(r) = 1 a densidade local

coincide com a densidade média, enquanto g(r) > 1 indica densidade local acima da média e g(r) <
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1, abaixo da média — por isso que g(r) esta associada a estrutura local de um sistema. O fato de g(r)
estar relacionada a densidade local implica que o nimero médio de particulas entre r e r+dr a partir

de uma particula de referéncia corresponde a uma casca concéntrica de espessura dr.

N(dr)=4nr’p,g(r)dr (15)

Considerando que a regido do primeiro pico da funcdo de distribuicao radial reflete os vizinhos de
primeira coordenagdo, o segundo pico os vizinhos de segunda coordenacdo, etc. A Equacao 16
fornece o niimero médio de vizinhos de primeira coordenacao de cada particula, ou seja, o nimero

de coordenacao N. (Hansen; McDonald, 2013).

N.=4mp, [ rglridr (16)
0

Onde ry, é a posicao do primeiro minimo de g(r).

Além de descrever a estrutura local do fluido, a funcdo distribuicao radial também serve de
ponte para propriedades termodinamicas, como o potencial médio de interagao entre duas particulas
v(r) descrito pela Equacao 17 (Hansen; McDonald, 2013). Essa igualdade decorre de que, no
ensemble candnico, a probabilidade relativa de encontrar uma particula a uma distancia r da
referéncia é proporcional a g(r), sendo entdao possivel estabelecer a relagdio com o potencial de

interacdo (Hansen; McDonald, 2013).

v(r)==k,TIn(g(r)) (17)

2.4 FUNDAMENTOS DA APRENDIZAGEM DE MAQUINA

Os algoritmos de aprendizado de maquina sdo categorizados, em linhas gerais, em duas
classes: modelos de aprendizado supervisionado e modelos de aprendizado ndo supervisionado.
Para problemas de classificacdo e regressao, que constituem o escopo deste trabalho, recorre-se

predominantemente ao aprendizado supervisionado (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016). Nessa
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abordagem, busca-se ajustar uma funcao capaz de associar, com o menor erro possivel, um vetor de
entrada {x} ao respectivo vetor de saida {y}. Durante o treinamento, cada exemplo é apresentado ao
modelo como um par rotulado ({x},{y}). Embora, historicamente, os vetores de saida fossem
fornecidos manualmente por pessoas, originando o termo “supervisionado”, a nomenclatura aplica-
se hoje a qualquer técnica que utiliza conjuntos de dados rotulados, independentemente da forma
como as saidas {y} foram obtidas (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016). O perceptron de
multiplas camadas (Multi-Layer Perceptron - MLP) é uma arquitetura de rede neural
frequentemente usada em tarefas supervisionadas, devido a alta capacidade de aproximar qualquer
funcdo continua, independende da dimensionalidade, tornando-os extremamente expressivos para

problemas complexos (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016).

A estrutura basica de um MLP consiste em camadas totalmente conectadas de neurdnios
artificiais, onde ha uma camada de entrada (que recebe o vetor entrada {x}), uma ou mais camadas
ocultas e uma camada de saida (que fornece a predicdo final {y}), conforme ilustrado na Figura 2.
Cada neur6nio em uma camada k recebe sinais x; das camadas anteriores, calcula uma combinacao
linear ponderada (usando pesos w; e um termo de viés b) e aplica uma fungao de ativagdo ndo linear
g( ), de modo que seu valor de saida pode ser descrito pela Equacdo 18. Todos os neurdnios de uma
camada transmitem suas saidas para todos os neur6nios da camada seguinte, formando uma rede

totalmente conectada.

y=g(2. wix;+b) (18)

A funcdo de ativagao g serve para introduzir nao linearidade nos MLPs, com o tipo especifico sendo
definida pelo usudrio. Exemplos comuns incluem a sigmoide e a funcdo ReLU (Rectified Linear

Unit).



29

Figura 2 - Exemplo da arquitetura de um MLP

Camada de Camada Camada Camada Camada
entrada oculta 1 oculta 2 oculta 3 oculta 4

Fonte: adaptado de Pérez-Enciso e Zingaretti; (2019)

Nota: exemplo de um MLP contendo quatro camadas ocultas: cada seta entre neurdnios de camadas
adjacentes representa um peso distinto w;. Para cada neurénio, o conjunto desses pesos multiplica as
entradas correspondentes; a soma ponderada resultante é entdo passada pela funcdo de ativacdo, gerando a
saida conforme a Equagdo 18.

Para se realizar o treinamento do modelo, define-se uma fun¢ao perda que mede o erro entre
as saidas previstas e as corretas. Um exemplo € o erro quadratico médio (MSE), normalmente usado

em problemas de regressao (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016), dado pela Equagao 19.

%_ZN;(yi(e)_ti)z (19)

i=

L()=

Onde N é o nuimero total de exemplos do conjunto de treino, e 6 representa vetor de parametros
treinaveis do modelo, neste caso, 6 inclui todos os pesos w e vieses b. y;(8) é a saida (predicao) que
o modelo, com parametros 0, gera para a entrada i; e t; € o valor (rotulo) correto para esse mesmo

exemplo.

O processo de treinamento do MLP envolve duas fases principais em cada iteragdo:
propagacao direta (forward pass) e retropropagacao (backpropagation) (Goodfellow; Bengio;
Courville, 2016; Pérez-Enciso; Zingaretti, 2019). Na propagacdo direta, os sinais de entrada
percorrem a rede camada a camada até a saida, onde se calcula o erro em relagdo ao valor esperado

pela Equacao 19. Na fase de retropropagacdo, sdo calculadas as derivadas parciais do erro em
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relacdo a cada peso e viés, propagando o sinal de erro de volta através das camadas. Os gradientes
de erro obtidos permitem atualizar os parametros por meio de métodos baseados em gradiente,
movendo os pesos numa direcdo que reduz o valor de L. O processo é repetido iterativamente até

que 0 tenha convergido.

Ao final do treinamento, o MLP treinado é representado por um conjunto fixo de pesos e
vieses otimizados, 0 = ({wi},{bi}). Em outras palavras, o modelo resultante consiste apenas nesses
parametros numéricos, que representam o aprendizado obtido. Apos a convergéncia, novos padroes
de entrada sdo processados por meio desse conjunto estitico de parametros para produzir as

predi¢cOes, sem mais ajustes.
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3 OBJETIVOS

O presente estudo visou desenvolver, por meio de aprendizado de maquina, um conjunto
otimizado de parametros de Lennard-Jones (o, €) e de cargas parciais do oxigénio da hidroxila
capaz de reproduzir, de forma simultdnea, a estrutura local e propriedades termodinamicas e de
transporte de alcoois lineares (etanol a 1-hexanol), bem como avaliar a transferibilidade desses

parametros para sistemas multicomponentes de maior complexidade.

3.1 OBJETIVOS ESPECIFICOS
Especificamente, este trabalho buscou:

I) Caracterizar o desempenho dos campos de forca de referéncia (CHARMM36, GAFF e OPLS-
AA) quantificando, para os 5 alcoois, os desvios simulados em g(r), densidade (p), coeficiente de
autodifusdo (D), constante dielétrica (€) e entalpia de vaporizacao (AH,,,) em relacdo aos dados

experimentais;

IT) Treinar e aplicar um conjunto de redes neurais para mapear o espaco multidimensional dos
parametros (o, €, dq) do oxigénio e minimizar a fungdo custo, que captura o desvio entre as

propriedades experimentais acima e as propriedades simuladas;

IIT) Selecionar o conjunto de parametros 6timos para cada alcool, por meio de um ciclo iterativo de
“predicdo, simulacdo e retreinamento”, nos quais as propriedades experimentais de interesse sejam

bem representadas;

IV) Avaliar o impacto dos parametros otimizados em trés sistemas multicomponentes: (i) mistura
ternaria etanol/DIPE/agua, (ii) fragmento da proteina f-amiloide em solucdo etanolica e (iii) micela

reversa de DTAB em 1-hexanol.
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4 METODOLOGIA

4.1 ESTRUTURAS E TOPOLOGIAS

Para cada campo de forca empregado, as topologias e os parametros das moléculas foram
obtidos por meio de webservers especificos. No caso do campo de forca GAFF (Wang et al., 2004),
utilizou-se o servidor ACPYPE (Kagami et al., 2023) para gerar as topologias e os parametros dos
alcoois etanol, 1-propanol, 1-butanol, 1-pentanol e 1-hexanol, atribuindo-se as cargas parciais pelo

método semi-empirico AM1-BCC (Jakalian; Jack; Bayly, 2002).

Para o campo de forca OPLS-AA (Jorgensen; Maxwell; Tirado-Rives, 1996), empregou-se o
servidor LigParGen (Dodda et al., 2017b) para parametrizar os mesmos cinco alcoois, adotando-se
o modelo de cargas 1.14*CM1A-LBCC (Dodda et al., 2017a). Por fim, para o campo de forca
CHARMM36 (Best et al., 2012), as estruturas e os parametros dos alcoois foram gerados via
CharmmGUI (Kim et al., 2017), utilizando um esquema de incrementos “carga-ligacao” baseado no

banco de dados do préprio campo de forca (Vanommeslaeghe; Raman; MacKerell, 2012).

Adicionalmente, para os sistemas multicomponentes também simulados com CHARMM36,
as topologias do éter di-isopropilico (DIPE), do dodeciltrimetilamonio (DTA) e dos residuos 15-27
da (-amiloide cristalizada por Coles et al. (1998) foram igualmente obtidos no CharmmGUI. Para
os sistemas que incluem fase aquosa, empregou-se o modelo de agua TIPS3P (MacKerell et al.,
1998). Nas simulagoes das micelas reversas, os parametros do ion brometo, utilizado como contra-

ion do surfactante, foram obtidos do estudo de Orabi et al. (2021).

4.2 PARAMETROS DAS SIMULACOES DE DINAMICA MOLECULAR

Foram conduzidas simulacdes em quatro tipos de sistemas:
I) Sistemas de alcoois puros (etanol, 1-propanol, 1-butanol, 1-pentanol e 1-hexanol).
IT) Sistema ternario composto por DIPE, etanol e agua.
IIT) Sistema contendo um fragmento da proteina [3-amiloide em solucdo etandlica.

IV) Sistema contendo uma micela reversa de brometo de dodeciltrimetilamonio (DTAB) imersa em

1-hexanol.
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Todas as simulacdes foram executadas com o GROMACS 2023.5 (Mark Abraham et al.,
2024). As equacdes de movimento foram integradas pelo método Leap-Frog, utilizando um passo
de integracdo de 2 fs. As interacOes eletrostaticas de longo alcance foram tratadas pelo método
Particle-Mesh Ewald (PME) (Darden; York; Pedersen, 1993), com espacamento de grade de 0,12
nm. A velocidade translacional do centro de massa foi removida a cada 10 passos das simulagoes.
Para manter as ligacOes envolvendo atomos de hidrogénio rigidas, aplicou-se o algoritmo LINCS

(Hess et al., 1997). Condigdes de contorno periodicas foram impostas em todas as diregoes.

Antes de qualquer simulacdo, as geometrias foram otimizadas por minimizacdo de energia
utilizando o algoritmo steepest descent, com passo de 0,001 nm. O protocolo de equilibrio e
producdo variou de acordo com o sistema, mas, salvo indicacao em contrario, aplicou-se um raio de
corte de 1,5 nm para o PME, e as interacOes de Lennard-Jones de curto alcance foram suavemente
zeradas no intervalo de 1,4 a 1,5 nm. Todos as simulagdes realizadas com acoplamento de pressao

tiveram a compressibilidade do sistema definida para 4,5x107 bar.

4.2.1 Parametros dos sistemas de alcoois puros

Os procedimentos de equilibrio para os sistemas de &alcoois puros, utilizando tanto os
parametros originais dos campos de forca quanto o campo CHARMM36 com modificagoes,
iniciaram-se com uma etapa de equilibrio em ensemble NVT de 1 ns a 298 K, mantidos pelo
termostato V-rescale (Bussi; Donadio; Parrinello, 2007), com constante de acoplamento (tr) de 0,1
ps, e com acoplamento térmico a cada 100 passos da simulagdo. Na sequéncia, procedeu-se ao
equilibrio em ensemble NPT também de 1 ns a 1 bar, controlado pelo barostato de Berendsen
(Berendsen et al., 1984) com uma constante de acoplamento (tp) de 1 ps, e acoplamento a cada 100

passos, mantendo-se a temperatura em 298 K pelo mesmo termostato V-rescale.

Para a fase de producdo, os sistemas com parametros originais foram submetido a 12 ns em
ensemble NPT a 1 bar, utilizando o barostato de Parrinello-Rahman (Parrinello; Rahman, 1981) (tp
= 10 ps) com acoplamento a cada 50 passos, enquanto o conjunto utilizando CHARMMS36
modificado seguiu por pelo menos 8 ns sob as mesmas condi¢des de temperatura (V-rescale, tr= 0,1
ps, acoplamento a cada 100 passos) e condic¢Oes similares de pressao (Parrinello-Rahman, 1 = 8 ps,

acoplamento a cada 20 passos).
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Além das simulacoes em fase condensada, uma molécula isolada de cada alcool foi simulada
em vacuo para representar a fase gasosa. Essas simulacdes foram conduzidas em ensemble NVT por
pelo menos 100 ns, utilizando os mesmos parametros de controle de temperatura aplicados nas

simulacdes em fase liquida.

4.2.2 Parametros do sistema ternario

No sistema ternario de etanol, DIPE e agua, o equilibrio NVT de 1 ns foi conduzido a
298,15 K com o termostato V-rescale (1= 0,1 ps) e acoplamento a cada 100 passos, seguido de 1 ns
em ensamble NPT a 1 bar empregando o barostato C-rescale (Bernetti; Bussi, 2020) (tp= 8 ps) com
acoplamento a cada 20 passos, mantendo-se a temperatura pelos mesmos parametros do NVT. A
fase de producdo consistiu em 150 ns em ensemble NPT, sob as mesmas condi¢oes de termostato e

barostato aplicadas na etapa de equilibrio.

4.2.3 Parametros do sistema contendo um fragmento da proteina B-amiloide

Para o fragmento de 3-amiloide em solucdo etanolica, foi adotado um cutoff do PME de 1,2
nm e suavizacao das interagcoes de Lennard-Jones entre 1,0 e 1,2 nm. O equilibrio inicial em NPT
durou 1 ns a 298,15 K e 1 bar, com V-rescale e C-rescale utilizando os parametros descritos na
Secdo 4.2.2, mantendo os atomos pesados do peptideo restritos por um potencial quadratico com
uma constante de forca de 2092 kJ-mol™-nm™. Apés a etapa de equilibragdo, as restricoes foram
removidas e a producdo transcorreu por 300 ns em ensamble NPT sob as mesmas condi¢Oes de

termostato e barostato.

4.2.4 Parametros do sistema contendo uma micela reversa

A micela de brometo de dodeciltrimetilaménio (DTAB + H,0) foi inicialmente equilibrada
no vacuo em ensemble NVT por 2 ns, a 200 K, empregando o termostato V-rescale (tr = 0,1 ps;
acoplamento a cada 100 passos). Concluida essa etapa, adicionaram-se moléculas de 1-hexanol ao
sistema, que entdo passou por minimizacdao de energia (vide Secdo 4.2) seguida de 1 ns de

equilibracdao NVT sob as mesmas condicoes de temperatura e termostato. Em seguida, realizou-se 1
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ns em ensemble NPT a 200 K e 1 bar, mantendo-se o termostato V-rescale e aplicando o barostato

de Berendsen (tp = 1 ps; acoplamento a cada 100 passos).

Para aquecer o sistema de forma controlada, executou-se uma rampa de temperatura
composta de trés etapas sucessivas de 5 ns em ensemble NPT a 200, 230 e 260 K, respectivamente,
todas a 1 bar. Cada etapa utilizou o termostato V-rescale (tr = 0,1 ps; acoplamento a cada 100
passos) em conjunto com o barostato de Parrinello-Rahman (tr = 8 ps; acoplamento a cada 20
passos). Apos o aquecimento gradual, a fase de producao foi conduzida em ensemble NPT a 298 K

e 1 bar pelo mesmo par de termostato e barostato, durante até 150 ns.

Também simulou-se um sistema contendo apenas agua TIPS3P, que foi empregado
posteriormente na constru¢ao da micela (Secao 4.7). O protocolo incluiu 1 ns de equilibragao em
ensemble NPT a 298,15 K e 1bar, ambos controlados pelo termostato V-rescale (tr = 0,1 ps;
acoplamento a cada 100 passos) e pelo barostato C-rescale (tp = 8 ps; acoplamento a cada 20
passos) ja adotados nos demais sistemas. A etapa de producgdo transcorreu por mais 10 ns em

ensemble NPT, mantendo-se as mesmas configuracdes de termostato e barostato.

4.3 SISTEMAS DE ALCOOIS PUROS

Caixas cubicas de simulacdo, com arestas de 7,5 nm, foram construidas utilizando o
software Packmol (Martinez et al., 2009). A Tabela 1 apresenta os cinco alcoois investigados,
listando suas densidades experimentais (Haynes, 2014) (em kg-m™), as correspondentes densidades

moleculares (em nm™) e o niimero total de moléculas incluidas nas simulagdes de cada composto.

Tabela 1 - Densidades experimentais, densidades moleculares e numero de moléculas simuladas
para alcoois puros

i Densidade Densidade N° de moléculas
Alcool
/ kg.m? /nm? simuladas
Etanol 789.3 10.3 4351
1-Propanol 799.5 8.01 3394
1-Butanol 809.5 6.58 2775

1-Pentanol 814.4 5.56 2347
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1-Hexanol 813.6 4.80 2038

Fonte: elaborado pelo préprio autor

Durante a analise dos resultados, um intervalo inicial de 1 a 2 ns da fase de producao foi
desconsiderado, a fim de garantir que os sistemas estivessem plenamente equilibrados. As
propriedades calculadas incluiram a energia total do sistema, a fungao de distribuicdo radial entre os
atomos de oxigénio, as densidades médias das caixas de simulacdo, o coeficiente de autodifusao e a
constante dielétrica. Todos esses parametros foram obtidos por meio das ferramentas disponiveis no
pacote GROMACS (Mark Abraham et al., 2024). Adicionalmente, os valores da entalpia de
vaporizacao molar, AH,,,, foram estimados com base nas energias e entalpias médias das fases
gasosa e liquida, respectivamente, utilizando a Equacao 13 descrita na Secao 2.

Todas os resultados dos sistemas de alcoois puros calculados neste trabalho também foram
avaliados em termos do desvio relativo médio, DRM, das propriedades de interesse calculado pela

Equacao 20.

4
1-R*+) |[X./X, ,—1
;‘ i i,0 ‘ (20)

5

DRM =

Onde R? é o coeficiente de determinacgdo entre a funcao de distribuicdo radial simulada, g.m(r), € a
experimental de Tomsi¢ et al. (2007), ge(r). A comparagdo foi feita no intervalo de 2,3 A até o
primeiro minimo de ge(r) para cada alcool (Apéndice A, Tabela Al); X; representa o valor
simulado da i-ésima propriedade fisico-quimica, enquanto X;, corresponde ao respectivo valor
experimental. Os indices i=1 a 4 referem-se, nesta ordem, a densidade, coeficiente de autodifusao,
constante dielétrica e entalpia de vaporizagdo molar.

As propriedades experimentais utilizadas de referencia para este calculo encontram-se no

Grafico 2 e na Tabela 2 abaixo.
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Grafico 2 - Perfis experimentais da fungdo de distribuicao
radial g(r) para alcoois lineares (etanol — 1-hexanol) a 298 K
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Fonte: modificado pelo autor de Tomsic et al. (2007)

Tabela 2 - Dados experimentais de densidade (p),coeficiente de autodifusao (D), constante dielétrica
(€) e entalpia de vaporizacao molar (AH) dos alcoois lineares a 298 K e 1 bar

Etanol 1-Propanol 1-Butanol 1-Pentanol 1-Hexanol
Densidade bull -/ 799,7 809,5 814,4 813,6
/ kg.m
Coeficiente de
autodifusdo / 1,01 0,552 0,416 0,296 0,218
10°m2.s?
Constante
. v . 24,33 20,44 17,54 15,03 13,32
dielétrica
Entalpia de
vaporizacao/ 42 32 47.45 52,35 57,02 61,61
kJ.mol!

Fonte: Bezman, Casassa, Kay, (1997); Haynes, (2014); Iwahashi et al. (1986); Sastry, Valand, (1997).

4.4 MODELO DE APRENDIZADO DE MAQUINA

Para predizer a relagdo entre os parametros do oxigénio e as propriedades fisico-quimicas do
sistema, foi empregado um conjunto de 100 perceptrons de multiplas camadas (MLP),
implementados em Python por meio da biblioteca Scikit-learn (Pedregosa et al., 2011). A
arquitetura dos modelos consistiu em trés camadas ocultas, cada uma com 100 neur6nios, utilizando

a funcdo de ativacdo ReLU (Rectified Linear Unit). A otimizacdao dos pesos foi realizada pelo
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algoritmo L-BFGS, com regularizacio L2 (a = 0,1) e critério de tolerancia de 107* para
convergéncia. Cada um dos 100 MLPs individuais foi inicializado com uma seed pseudoaleatéria

distinta, garantindo variacdo nos pesos iniciais.

O conjunto de treinamento foi inicialmente gerado a partir de 54 simulagdes de alcoois
puros. Como variaveis de entrada foram escolhidos: o tipo de alcool (codificado por one-hot
encoding), os parametros de Lennard-Jones o e € relativos a interacdo oxigénio—oxigénio e a
diferenca de carga pontual entre o oxigénio da hidroxila e seu hidrogénio (dq). Para ampliar a
amostragem do espaco de fase, o foi escalado pelos fatores 0,975 e 0,95; € pelos fatores 0,9 e 1,1%;
e dq pelos fatores 0,95 e 1,05, preservando-se a carga total da hidroxila (—0,23 em etanol e —0,231
nos demais dalcoois, conforme gerado originalmente pelo CharmmGUI). Cada combinacdo de
parametros foi simulada duas vezes em alcoois distintos (Apéndice A , Tabela A2), totalizando 54

simulacdes para o treinamento do modelo.
Como variaveis resposta do modelo, foi utilizado o seguinte conjunto de propriedades:
I) Coeficiente de determinacao, R?;
IT) Densidade média da caixa de simulacdo, p;
IIT) Coeficiente de autodifusao, D;
IV) Constante dielétrica, €;
V) Entalpia de vaporizagao molar, AH,.,, calculada pela Equacao 13.

E, em alguns casos, o valor maximo de g.m(r) foi explicitamente considerado. Todas as

propriedades foram calculadas de acordo com a segao 4.3.

Apos o treinamento do conjunto de 100 MLPs, cada um com pesos iniciais distintos, as
predicoes individuais foram agregadas pela média aritmética para obter um unico valor de saida por

propriedade desejada.

Para determinar a combinacdo de parametros (o,€,dq) que melhor reproduz este conjunto de

propriedades, definiu-se uma funcao alvo f dada pela Equacao 21:

f=a(1-R*)+b|p/py—1|+c|D/D,—1|+d|e/e,~1|+e|AH /A H 1 (21)

vap,O_

1. Em relagdo aos parametros atémicos do tipo OG311 referentes aos 4tomos de oxigénio de todos os alcoois, exceto o etanol.
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onde po, Dy, €0 € AHy4p 530 0s valores experimentais correspondentes, e os coeficientes a, b, c, d,e
foram determinados como o inverso da raiz quadrada do desvio quadratico médio de cada

propriedade no conjunto de treinamento, conforme ilustrado nas Equacdes 22.1 e 22.2.

a=(1-R*) % oux=(|X/X,~1]) ’ (22.1) e (22.2)

Na Equagdo 22.2, x corresponde a qualquer um dos coeficientes “b” a “e”, e X é a propriedade
experimental associada. As propriedades experimentais empregadas na definicdo da funcao alvo e

em seus coeficientes encontram-se resumidas no Grafico 2 e na Tabela 2.

Por fim, o conjunto de 100 MLPs foi utilizado, de forma iterativa, para determinar -
individualmente para cada um dos cinco alcoois - os trio de parametros (o, €, dq) que minimizavam
a funcdo-alvo f. A cada ciclo, os parametros preditos foram utilizados em novas simulacdes de
dindmica molecular, cujas propriedades obtidas eram utilizados para atualizar o conjunto de dados
de treinamento (Apéndice A, Tabelas A3 - A5), permitindo o retreinamento do modelo. Em todas as
iteracdes, a funcdo-alvo incorporou uma penalizacdo unitaria quando o valor predito de R? decaia

abaixo de 0,95.

Especificamente para 1-butanol, 1-pentanol e 1-hexanol, o valor do primeiro maximo de
gqm(1), foi incluido tanto nas variaveis respostas do modelo quanto no calculo de uma nova funcao

alvo, como mostra a Equacao 23.

F'=F+Y[Gsm (e Gesy (Fmar) =1 (23)

Onde f é a fungdo alvo definida na Equacao 21; g(rme) corresponde ao valor maximo de g(r), ey é
um coeficiente calculado pela Equacao 22.2. Para estes mesmos 3 alcoois, um termo adicional de
penalidade igual a 2 é somado a funcdo alvo f ' sempre que a discrepancia entre os coeficientes de

autodifusao experimental e computacional excedia 10 %.

O ciclo de “predicdo, simulacao e retreinamento” foi repetido até que os resultados
simulados apresentassem boa concordancia com os dados experimentais, isto é, baixos desvios nas
propriedades-alvo utilizadas nas funcdes f ou f '. Ao final desse processo, o conjunto de parametros
que resultou no menor valor da fungdo alvo na tltima iteracao foi selecionado, para cada alcool, e

empregado nas simulagdes de producdo com o campo de forca CHARMM36 modificado.

4.5 SISTEMA TERNARIO DIPE/AGUA/ETANOL
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Dois sistemas ternarios compostos por DIPE, etanol e dgua foram simulados com o campo
de forca CHARMM36. Ambos foram construidos no Packmol em caixas retangulares de dimensoes
5 % 5 x 27 nm (eixos X, y e z). As moléculas foram distribuidas ao longo do eixo z da seguinte
forma: 950 moléculas de etanol ocupando os primeiros 3,5 nm; 1248 moléculas de DIPE
distribuidas ao longo de 12 nm centrais; e 9405 moléculas de agua preenchendo os intervalos
restantes. (Figura 3). No primeiro sistema, empregaram-se os parametros originais de etanol de
CHARMM36; no segundo, aplicaram-se os parametros ajustados pelo protocolo de aprendizado de

maquina descrito na Secao 4.4.

Figura 3 - Representacdo da caixa de simulacao utilizada como estrutura inicial

Fonte: elaborado pelo préprio autor

Nota: visualizacdo apés centralizar o sistema em DIPE. A dgua é apresentada como um volume continuo
(azul semitransparente), enquanto DIPE e etanol estdo representados explicitamente; atomos de carbono em
ciano, hidrogénio em branco e oxigénio em vermelho.

Para quantificar a densidade de etanol nas fases organica e aquosa, extraiu-se o perfil de
densidade dos trés componentes ao longo do eixo z usando as ferramentas de analise do
GROMACS. As regides de bulk foram definidas a partir do perfil de densidade ao longo do eixo z: a
regido de bulk organico (Regido 1) abrange 10,5-16,5 nm, enquanto a regiao de bulk aquoso

(Regiao 2) corresponde aos intervalos 0-5 nm e 22—-27 nm (ver Gréfico 3).
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Grafico 3 - Perfil de densidade ao longo do eixo z dos
componentes do sistema
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Fonte: elaborado pelo préprio autor

Nota: densidades calculadas como médias no intervalo de 100-150 ns para o sistema
1, utilizando os parametros originais do campo de forga.

As densidades médias de etanol nessas duas regides (c, e c,, respectivamente) foram
calculadas em janelas de 2 ns ao longo de toda a etapa de producao das simulagdes. O coeficiente

de particdo k do etanol foi entdo obtido pela Equagao 24:

_a

k= (24)

€y
Apos o equilibrio dos sistemas, investigou-se o nimero e o tamanho dos agregados de etanol

em ambas as fases utilizando o software Cluster Analysis (Montenegro, 2025).
4.6 SOLUCAO ETANOLICA DA B-AMILOIDE

O arquivo PDB contendo a estrutura completa do peptideo -amildide (Coles et al., 1998)
foi editado para isolar o fragmento correspondente aos residuos GIn'*~Asn”’. As extremidades N-
terminal e C-terminal foram funcionalizadas com grupos acetil (ACE) e N-metilamida (NME),
respectivamente, conforme descrito por Lemkul, Huang e MacKerell (2015). Em seguida, foi

realizada a minimizagdo de energia seguindo o protocolo apresentado na Secdo 4.2, aplicando-se



42

um potencial harménico (constante de forca de 2092 kJ-mol™-nm™) para restringir a posicao dos
atomos pesados originalmente presentes no peptideo.

A conformacao final da AB15-27, Ilustrada na Figura 4, foi solvatada em uma caixa cuibica
de 6 nm de aresta contendo 2207 moléculas de etanol. Também foi adicionado um ion Na* para
neutralizar a carga negativa do sistema. Partindo dessa estrutura inicial, foram realizadas duas
simulacOes de dinamica molecular: uma empregando diretamente os parametros originais gerados
pelo CharmmGUI e outra utilizando os valores modificados para etanol conforme o protocolo
descrito na Sec¢do 4.4. A evolugao da estrutura secundaria dos residuos ao longo das simulagdes foi
analisada por meio das ferramentas integradas do GROMACS e do software DSSP (Kabsch;
Sander, 1983).

Figura 4 - Estrutura do fragmento A15-27 funcionalizado utilizada nas simulagoes em

etanol.
a)
©)
}— ' Phe-Phe-Ala-Glu-Asp- N ok
c H
A\
b)

Fonte: elaborado pelo préprio autor

Nota: (a) Sequéncia primaria do fragmento AB15-27, com as extremidades funcionalizadas pelos grupos ACE e
NME; cada residuo esta destacado por uma cor especifica. (b) Conformagdo apés a minimizagdo de energia,
mostrada em representacdo cartoon com as mesmas cores de residuos da parte (a). Os atomos explicitos do
peptideo aparecem em modelo bastdo-esfera semitransparente (C em ciano, O em vermelho, H em branco, N em
azul).
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4.7 SISTEMA MICELAR REVERSO

Para construir a micela reversa de brometo de dodeciltrimetilaménio (DTAB), simulou-se
inicialmente uma caixa ctubica de 6 nm contendo 7 201 moléculas de agua TIPS3P durante 10 ns em
ensemble NPT. A partir do ultimo quadro, recortou-se uma esfera de 1,3 nm de raio,
correspondendo a 312 moléculas de agua. Em seguida, com o Packmol, dispuseram-se 26 moléculas
de DTA de modo que seus atomos de nitrogénio apontassem para o nicleo aquoso, adicionando-se
também 26 ions Br~ distribuidos isotropicamente. Esse sistema passou entdo por uma breve
simulacdo no vacuo, permitindo o colapso das caudas hidrofébicas sobre o nticleo micelar (Figura

5).

Figura 5 - Estrutura inicial da micela reversa de DTAB

b)

Fonte: elaborado pelo préprio autor

Nota: (a) Arranjo gerado no Packmol; Moléculas de DTAB dispostas com as cabecas quaternérias apontadas para o
nucleo esférico de 312 moléculas de agua (O em vermelho, H em branco, C em ciano e Br™ em rosa). (b) Estrutura apds
minimizac¢do de energia e 2 ns de equilibrio a vacuo, exibindo o colapso das caudas hidrofébicas sobre o nicleo aquoso.

A micela enovelada foi solvatada em uma caixa ctibica de 8 nm contendo 2 284 moléculas
de 1-hexanol e submetida ao protocolo de equilibrio e aquecimento descrito na Secdo 4.2.4.

Empregaram-se dois conjuntos de parametros para o solvente: o original do campo de forca
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CHARMMS36 e o conjunto modificado obtido na Secdo 4.4. Ap6s o aquecimento controlado até 260

K, realizaram-se trés producoes independentes em ensemble NPT a 298,15 K e 1 bar:
I) continuacao direta com os parametros originais,
IT) continuacdo direta com os parametros modificados,

IIT) producdo iniciada a partir da configuracdo aquecida com parametros modificados, porém

revertendo aos parametros originais antes da etapa de producao.

A influéncia das corre¢des NBFIX foi avaliada monitorando-se a estabilidade micelar ao
longo das trajetorias. Essa avaliacdo incluiu inspecdo visual das estruturas e quantificacdo do

nimero de moléculas de dgua retidas no ntcleo micelar, através do software Cluster Analysis.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados estdo organizados em seis subsecdes: Na Secdo 5.1, as propriedades obtidas a
partir das simulagdes dos cinco alcoois utilizando os parametros originais dos campos de forca
CHARMMS36, GAFF e OPLS-AA, sdao comparadas aos respectivos valores experimentais;. A Secao
5.2 descreve o protocolo de aprendizado ativo empregado para reparametrizar o campo de forca
CHARMMS36, apresentando a convergéncia dos parametros o, € e dq, bem como a interpretagao
fisica dessas tendéncias; Em seguida, a Secdo 5.3 avalia o impacto das correcoes NBFIX nos
sistemas de alcoois puros, contrastando os novos resultados tanto com os dados experimentais
quanto com aqueles obtidos com CHARMMS36 original; por fim, as Secoes 5.4 a 5.6 testam a
transferibilidade dos parametros otimizados em trés cenarios multicomponentes—(i) a mistura
ternaria DIPE/etanol/agua, (ii) a solucdo etanolica do fragmento AB15-27 e (iii) a micela reversa de
DTAB em 1-hexanol-—examinando, respectivamente, a redistribuicdo de etanol entre as fases, a
evolucdo da estrutura secundaria do peptideo e a estabilidade do agregado micelar, sendo discutindo

como o a reparametrizagao altera o balango solvente—solvente e solvente—soluto em cada contexto.

5.1 SISTEMAS DE ALCOOIS PUROS COM PARAMETROS ORIGINAIS

Dentro de cada campo de forga, os cinco alcoois compartilham exatamente os mesmos
parametros de Lennard-Jones e as mesmas cargas para 0s atomos constituintes do grupo hidroxila; a
Unica excecdo é o etanol no CHARMMS36, cujos valores diferem ligeiramente (Tabela 3). A
padronizacdo entre as molécula pertencentes ao mesmo campo de forca decorre do principio de
transferibilidade, segundo o qual parametros definidos para uma funcdo quimica devem ser
aplicaveis a moléculas estruturalmente semelhantes (Allen; Tildesley, 2017; Leach, 2001)—pratica
bem estabelecida no desenvolvimento de campos de forca (Jorgensen; Maxwell; Tirado-Rives,

1996; Wang et al., 2004).
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Tabela 3 - Parametros de Lennard-Jones e cargas parciais do oxigénio (o, €, q,) e do hidrogénio (qu)
da hidroxila dos alcoois em cada campo de forca

Campo 1
de forca o/ nm e/ kJ.mol do qu dq
0,636; -0,660; +0,430; 1,09;
CHARMM36 0,315 0,804 -0,650 +0,419 1,069
GAFF 0,307 0,880 -0,598 +0,396 0,994
OPLS-AA 0,312 0,711 -0,688 +0,406 1,094

Fonte: elaborado pelo préprio autor

Nota: Os valores de qo e qu, para os campos de forca GAFF e OPLS-AA, possuem uma varia¢do na tltima casa decimal
para os diferentes alcoois, em funcdo do método empregado pelos web servers para gerar as cargas, conforme descrito
na Secdao 4.1. .

Para avaliar o qudo bem cada campo de forca reproduz as propriedades experimentais,
calculou-se, a partir das propriedades listadas na Secdo 4.3, o desvio relativo médio (DRM) via
Equacao 20. Os valores obtidos estdo na Tabela 4, enquanto o Grafico 4 detalha a contribuicao do
desvio de cada propriedade ao DRM de cada élcool. A inspecdo desse grafico deixa claro que a
maior contribuicdo em todos os casos provém do baixo coeficiente de determinacao associado a
funcdo de distribuicao radial g(r) simulada. Isso reflete o fato de que todos esses modelos
subestimaram sistematicamente a estrutura e intensidade do primeiro pico de g(r) (Grafico 5 e
Apéndice B, Grafico B5) — correspondente a primeira camada de solvatacdo — em comparag¢do com
as medidas experimentais, indicando uma divergéncia consideravel na descricdo da mesma. A
constante dielétrica e o coeficiente de autodifusdo também se mostraram uma fonte relevante de
desvio em todos os alcoois simulados com os 3 campos de forca, exceto o 1-hexanol modelo pelo
GAFF, que reproduziu o valor experimental de D com uma precisao de 1,4%. Em contraste,
propriedades macroscépicas como densidade liquida e entalpia de vaporizacao foram reproduzidas

com boa precisdo pelos trés campos de for¢ga, contribuindo muito pouco para o DRM.

Tabela 4 - Desvio Relativo Médio (DRM) das propriedades simuladas para cada alcool em cada
campo de forga

Alcool DRMcuarmmss DRMGgarr DRMop1s

Etanol 14,10% 31,35% 17,34%
1-Propanol 23,98% 33,95% 40,73%
1-Butanol 23,57% 27,62% 34,11%
1-Pentanol 29,37% 25,20% 30,88%
1-Hexanol 32,35% 18,67% 27,49%

Fonte: elaborado pelo préprio autor



Gréfico 4 - Desvio relativo por propriedade e campo de forca
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Nota: as barras vermelha, verde e azul correspondem, respectivamente, aos valores dos desvios obtidos com os campos

de forca CHARMM36, GAFF e OPLS-AA.

5.1.1 Divergéncias na funcao de distribuicao radial

As divergéncias observadas na fungdo de distribuicdo radial obtida a partir das simulagoes

também sdo reportadas na literatura para sistemas similares. Obeidat, Al-Salman e Abu-Ghazleh

(2018), ao investigarem misturas binarias etanol/agua, mostraram que os campos de for¢a TraPPE-

UA (Martin; Siepmann, 1998) e OPLS-AA subestimam a altura do primeiro pico de goo(r) em
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sistemas de etanol puro, sugerindo uma representacao inadequada da primeira camada de
solvatacdo. Essa subestimacdo pode ser atribuida principalmente a incapacidade do potencial
efetivo de reproduzir a energia de interagdo entre os atomos oxigénios, descrita pela Equacao 17 e

ilustrado no Grafico 6.

Silberstein e Makov (2022) relaram divergéncias analogas entre valores experimentais

™

N

simulados de g(r) para diversos pares atomicos em solucoes de metanol, atribuindo-as

a5}

(D

simplificacdo inerente ao modelo united-atom do OPLS utilizado, no qual o grupo metil
representado por um unico sitio efetivo. Em conjunto com a analise de Obeidat, Al-Salman e Abu-
Ghazleh (2018), os resultados deste trabalho reforcam que a subestimacdo do primeiro pico de
goo(r) decorre, fundamentalmente, da incapacidade do potencial efetivo em reproduzir o perfil da

energia de interagdo entre oxigénios.

Grafico 5 - Funcao g(r) entre atomos de oxigénio do 1-

propanol
1.5
— CHARMM36
B — GAFF
— OPLS
61— Experimental
45+

g(r)

0=

r/ A

Fonte: elaborado pelo préprio autor
Nota: Perfil obtido similar para todos alcoois. Dados experimentais foram
retirados de Tomsic et al. (2007).

Embora as simulacdes subestimem a intensidade primeiro pico de goo(r), o nimero de
coordenacao N, descrito pela Equacdo 16, permanece bem reproduzido pelo modelo do
CHARMMS36 e GAFF, diferindo menos de 2 % dos valores experimentais, conforme representado
na Tabela 5. Isso ocorre porque N. ndo depende s6 da intensidade da fun¢do, mas também de sua

largura e da densidade do sistema, de modo que variagcbes nessas varidveis podem se



49

contrabalancar, preservando o valor integrado do numero de coordenacdao. Em contrapartida, O

OPLS-AA apresenta um maior desvio, que se acentua com o alongamento da cadeia.

Em conjunto, esses resultados indicam que a forma detalhada de g(r) e o valor integrado de
N. capturam aspectos complementares da estrutura do liquido. Alcancar o valor correto de N, ndo
garante uma descricdo fiel da primeira camada de solvatacdo, pois pode-se reproduzir o nimero de
vizinhos mesmo que a posicdo ou a altura do pico de g(r) divirja dos dados experimentais. Ajustes
voltados apenas ao nimero de coordenacdo podem, portanto, ocultar falhas nos parametros do
campo de forca. De forma andloga, modificar somente a intensidade de g(r) sem levar em conta o
eventual aumento de densidade decorrente de interacoes O—O mais fortes pode acabar inflando N..
Esses cendrios evidenciam a natureza multidimensional—e nada trivial—do ajuste consistente dos

parametros de potenciais efetivos.

Grafico 6 - Potencial entre os pares de atomos de oxigénio do 1-

propanol
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x 1 — CHARMMS36
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Fonte: elaborado pelo préprio autor

Nota: Perfil obtido similar para todos alcoois. Dados experimentais foram retirados de
TomsSic et al. (2007).



50

Tabela 5 - Numero de coordenacgdo para os diferentes alcoois

Nc,exp NC,CHARMM36 NC,GAFF NC,OPLS
Etanol 1,98 2,01 2,02 1,99
1-Propanol 1,95 1,97 1,98 1,82
1-Butanol 1,98 1,99 1,96 1,85
1-Pentanol 1,98 2,01 1,95 1,84
1-Hexanol 1,97 1,98 1,95 1,78

Fonte: elaborado pelo proprio autor
Nota: Para o célculo de N, a funcdo g(r) e a densidade respectiva de cada sistema foi utilizada. Para o célculo do N.
experimental, foram utilizado os dados de Haynes (2014) e TomSic et al. (2007)

5.1.2 Divergéncias na constante dielétrica

Os valores de € obtidos (Apéndice B, Grafico B3) ficaram sistematicamente abaixo dos
experimentais, e o desvio relativo cresce a medida que a cadeia carbonica do alcool se alonga. Essa
tendéncia reflete uma limitacdo fundamental dos campos de forca aditivos empregados: as cargas
atomicas sdo fixas e, portanto, incapazes de responder a mudancas no ambiente quimico, reduzindo
as flutuagdes do momento de dipolo e, por consequéncia, a constante dielétrica calculada pela
Equacdo 12 (Jorge, 2024; Leontyev; Stuchebrukhov, 2009). Essa limitacdo ndo significa que as
interacdes de polarizacdo sejam totalmente negligenciadas; elas sdo incorporadas de forma indireta
nos parametros do potencial efetivo, juntamente com outros efeitos de muitos corpos, conforme
discutido na Segdo 2.1.1. A literatura relata a mesma subestimacdo para diversas familias de
solventes organicos, particularmente nos campos de forca GAFF (Beauchamp et al., 2015; Caleman
et al., 2012) e OPLS (Caleman et al., 2012), reforcando que o viés observado aqui é intrinseco a

modelos de carga fixa.

Para lidar com este desvio, o método mais adotado na literatura é aplicar um escalonamento
das cargas do sistema, ou inserir o mesmo em um meio com constante dielétrica continua (Duboué-
Dijon et al., 2020; Leontyev; Stuchebrukhov, 2010). Cardona, Jorge e Lue (2020) demonstraram
que multiplicar todas as cargas de um liquido por um tnico fator para que este melhor reproduza os
dipolos experimentais permite recuperar, com alta precisdo, a constante dielétrica de liquidos puros
e misturas numa ampla faixa de temperaturas. O Trabalho de Duboué-Dijon et al. (2020) revelou
que, quando esse escalonamento é aplicado apenas aos grupos fortemente carregados, obtém-se
correcdo semelhante: o sobre-acoplamento idnico é reduzido e a descricdo de solventes melhora

para os modelos GAFF e OPLS.

5.1.3 Divergéncias no coeficiente de autodifusao
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Entre os trés campos de forca avaliados, o CHARMMS36 apresentou, em média, a melhor descricdo
do coeficiente de autodifusdo (Apéndice B, Grafico B2). Apesar disso, o desvio desse parametro
ainda contribuiu de modo significativo para o DRM global. GAFF e OPLS-AA exibiram
desempenho inferior, sobretudo para os alcoois de cadeia curta, faixa em que o valor experimental
de D é mais elevado. Uma tendéncia analoga foi relatada por Anker et al. (2024) ao comparar
multiplas variantes dos campos de forca GAFF e OPLS para solucdes aquosas de ureia. No trabalho
citado, a maior parte dos modelos superestimou a mobilidade da ureia, efeito mais pronunciado em

concentragoes diluidas, exatamente onde D atinge maior magnitude.

No contexto de liquidos organicos, Zangi (2018) identificou desvios sistematicos em D para
uma série de alcoois primarios, secundarios e diols, enquanto Zézere et al. (2023) quantificaram
erros tanto na autodifusdo do etanol (D,;) quanto na difusdo de diversos solutos nesse solvente
(D12). Ambos os estudos recorreram a corre¢des NBFIX para melhorar a descricdo do coeficiente de
autodifusdo e de outras propriedades experimentais, porém por rotas distintas. Zangi (2018)
substituiu as cargas do grupo hidroxila por valores alternativos disponiveis na literatura, e Zézere et
al. (2023) reduziram em ~ 2 % o raio de Lennard-Jones (o) do oxigénio do etanol. Neste ultimo,
também foi mostrado que ajustes simultaneos em no parametro de energia de Lennard-Jones (g)
produzem respostas diferentes no valor de D, a depender do raio o adotado. Esses resultados
reforcam o ponto central deste trabalho: a elevada dimensionalidade do espaco de parametros,
aliada a forte correlacdo entre eles, torna a busca por combinagoes que minimizem simultaneamente
as discrepancias experimentais um problema nada trivial, justificando o emprego de abordagens

sistematicas, como a otimizacdo guiada por aprendizado de maquina.

5.2 DESEMPENHO DOS MODELOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA

Para validar a estratégia de reparametrizagao, adotou-se 0o CHARMMS36, pois ele apresentou
os menores valores de R? nas comparacoes com os dados experimentais discutidas na Secdo 5.1.
Seguindo o protocolo descrito na Secdo 4.3, o treinamento comegou com um conjunto inicial de 54
simulacoes (Apéndice A, Tabela A2) que serviram de base para a primeira geracdo de redes neurais.
A cada ciclo iterativo — denotado por i;, i, is... — um subconjunto dos parametros mais
promissores para cada alcool era selecionado, sendo utilizado em novas simulacGes de dinamica
molecular e entdo incorporado ao banco de dados de treinamento. O conjunto de treinamento

correspondente a cada etapa é indicado como C;, Cs, Cs...; por definicdo, C; = i;, C2 = i; + i5, C3 =
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i; + i, + i3, e assim por diante, pois os resultados de cada iteracdo somam-se cumulativamente aos ja
existentes. Os parametros utilizados em todas as simulacoes — tanto na etapa inicial quanto nas
iteracOes subsequentes — encontram-se detalhados nas Tabelas A2 a A6 do Apéndice A. Por fim, o
Grafico 7 oferece uma visdo global do espaco de parametros efetivamente amostrado ao longo de
todo o processo de optimizacdo, evidenciando como as novas amostras expandiram

progressivamente as regioes de interesse.

Gréfico 7 - Espaco de parametros amostrado nas cinco iteracdes de reparametrizacao

Iteragao 1
Iteragéo 2
Iteragéo 3
Iteragao 4
Iteragdo 5

+oEP>O

Fonte: elaborado pelo préprio autor

Nota: cada ponto representa um conjunto de parametros nas simulagdes com o CHARMMS36; cores e marcadores
distinguem as iteracdes i1-i5 (vide legenda). O primeiro ciclo (i1) corresponde aos pontos utilizados no treinamento
inicial; as iteragdes subsequentes restringem-se as regides mais promissoras indicadas pela rede neural

A evolucao do modelo de optimizacdo evidenciou um padrdo claro ja a partir da segunda
iteracdo; os pontos convergiram para uma regido contendo valores menores de o/c, e dg/dq,,
permanecendo nesse minimo local até a ultima iteracdo, enquanto €/e, oscilou dentro de um
intervalo maior. Como resultado, apenas a primeira iteracdo ocupa o quadrante de valores mais
elevados de o e dq no Grafico 7. Esse comportamento decorre de dois efeitos principais. Primeiro, a

reducdo de o aproxima os atomos de oxigénio, deslocando o primeiro pico de goo(r) para distancias
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menores que se aproximam mais dos valores experimentais. Esta aproximacao fortalece a atragdo
entre os oxigénios, aumentando a altura do pico de g(r) e consequentemente a profundidade do poco
de energia. Segundo, embora as correcdes de Lennard-Jones sejam aplicadas apenas ao par oxigénio
oxigénio — sobrescrevendo as regras de combinacdo exclusivamente para esses atomos (Segdo
2.2) — a alteracdo é suficiente para modificar o balanco de forcas em todo o liquido. O modelo,
portanto, privilegia combinacdes que reduzem o momento de dipolo da hidroxila (menor dq),

atenuando as interagoes eletrostaticas intensificadas pelo ajuste de o e «.

Para testar essa hipdtese, foram realizadas simulagdes adicionais nos cinco alcoois reduzindo
o em 5 % e aumentando € em 5 %, sem alterar as cargas parciais. O ajuste elevou o coeficiente de
determinacdo entre gam(r) € gexp(r) acima de 0,90 para todos os compostos, mas piorou
sistematicamente a representacdo da densidade, a entalpia de vaporizacdo e, sobretudo, o
coeficiente de autodifusdo. Enquanto p e AH,,, passaram a superestimar os valores experimentais, D
sofreu queda acentuada. Conclui-se, portanto, que o fortalecimento excessivo da interacao O-O
supervaloriza a coesdo dos alcoois, dando uma justificativa fisica para a preferencia dos modelos de
aprendizado de maquina utilizados levarem os parametros para uma regido de menor interacao

eletrostatica.

Concluidos os cinco ciclos de otimizacdo, foram obtidos cinco conjuntos distintos de
parametros, resumidos na Tabela 6. Para chegar nesses resultados, dois tipos de modelo foram
empregados: (i) Modelo F — considera apenas as propriedades envolvidas no calculo do DRM
como variaveis resposta e minimiza a funcdo alvo da Equacdo 21. (ii) Modelo G — inclui, além
dessas propriedades, a altura maxima da funcdo de distribuicdo radial, g(rm.), como variavel
adicional; a otimizagdo segue a funcdo alvo da Equacdo 23. Cada modelo foi treinado utilizando um

conjunto C;, também especificado na Tabela 6.
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Tabela 6 - Parametros finais obtidos para cada um dos alcoois

Alcool Modelo /o, £/g, dq/dq,
Etanol F(C)) 0,946 0,895 0,935
1-Propanol F(C)) 0,946 0,895 0,926
1-Butanol G(C)) 0,905 1,107 0,873
1-Pentanol G(Gy) 0,914 1,107 0,879
1-Hexanol G(C)) 0,914 0,945 0,870

Fonte: elaborado pelo proprio autor
Nota: como comentado previamente, todos os conjuntos finais levaram a estados com menores valores de o e dq.

Os valores previstos por cada modelo (Apéndice C, Tabela C1) foram comparados com as
propriedades obtidas nas simulacdes de dinamica molecular (Apéndice C, Tabela C2); os desvios
relativos encontram-se na Tabela 21.Em praticamente todas as propriedades avaliadas — densidade,
entalpia de vaporizacao (AH,.p), coeficiente de autodifusdo (D) e R? da fungdo de distribuicdo radial
— 0s desvios médios permaneceram abaixo de 5 %, indicando que a abordagem de treinamento
adotada foi capaz em explorar o espaco paramétrico com alta eficiéncia. Resultados semelhantes
foram obtidos por Befort et al. (2021), que utilizaram aprendizado de maquina para otimizar
campos de forca aplicados a sistemas contendo hidrofluorocarbonetos, com o objetivo de reproduzir
propriedades termodindmicas em equilibrio liquido-vapor, como densidades de fases, pressao de
vapor e AH,,,. Os modelos selecionados por esse estudo apresentaram erros percentuais médios

inferiores a 2,5 %, demonstrando a elevada precisdo da metodologia orientada por aprendizado

utilizada.

Tabela 7 - Desvio relativo entre as predicoes dos modelos de aprendizado de maquina e suas
respectivas simulagoes

< Desvio
Alcool Ap AD Ae A(AH) AR? Médio
Etanol 0,04% 3,22% 11,57% 1,19% 2,49% 3,70%
1-Propanol 0,02% 4,80% 12,03% 0,29% 3,23% 4,07%
1-Butanol 0,08% 10,82% 7,26% 0,86% 1,60% 4,12%
1-Pentanol 0,02% 0,63% 20,25% 0,27% 1,22% 4,48%
1-Hexanol 0,06% 4,37% 15,58% 0,34% 0,00% 4,07 %

Fonte: elaborado pelo préprio autor
Nota: propriedades com desvio relativo maior que 5% estdo destacadas em vermelho.

A propriedade que foi pior descrita pelos modelos foi a constante dielétrica, principalmente
para os alcoois 1-pentanol e 1-hexanol. Essa discrepancia pode ser associada da baixa magnitude de
€ observada nestes sistemas. Por exemplo, segundo o modelo G(C3), a constante dielétrica prevista
para o 1-pentanol foi 6,433, enquanto o valor obtido a partir da simulacdo foi de 8,066—diferenca
absoluta de 1,633. Contudo, por se tratar de um valor pequeno, mesmo essa variacdo modesta gera

um desvio relativo elevado, de 20,25 %.
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5.3 COMPARACAO ENTRE ALCOOIS COM OS PARAMETROS ORIGINAIS E COM AS
CORREGOES NBFIX

A Tabela 8 resume o DRM obtido para cada alcool quando se utilizam os parametros
originais do CHARMMS36 e, em seguida, as correcoes NBFIX determinadas pelo protocolo de
aprendizado de maquina. Ja o Grafico 8 mostra a contribuicdo das cinco propriedades que o
compdem. Do ponto de vista geral, a reparametrizacao foi extramente eficaz, 0o DRM caiu 45 + 9 %,
em média, e a razdo DRMoyigina /DRMngrix pOe em perspectiva o quao substancial é a diferenca entre
os desvios ao se utilizar os parametros originais e os desvios ao se utilizar os parametros
modificados. A maior contribuicdo para a reducao do DRM provém da correcdo da primeira camada
de solvatacdo. Para todos os sistemas, exceto etanol, o termo 1-R? era originalmente superior a 80
%, refletindo a sub-representacdo do primeiro pico de g.(r), porem ao se utilizar os novos
parametros, esse desvio cai abaixo de 3,5 %, indicando uma melhor representacdo do primeira
camada de solvatacdo e, consequentemente, da energia de interacdo entre os pares de oxigénio

( Grafico 9a e b).

A densidade e a entalpia de vaporizacdo—propriedades ja reproduzidas com alta precisao
pelas simulacGes que utilizaram os parametros originais—permaneceram dentro da margem
experimental apos o ajuste, evidenciando que o reescalonamento do dipolo evita a superestimacao
das interacdes alcool alcool, um contraste direto com o teste da Secdao 5.2, em que se manteve dq
inalterado. O coeficiente de autodifusao melhorou para todos os alcoois, a excecdo do 1-butanol,
cujo desvio cresceu moderadamente de 11,0 % para 15,6 %. Nas demais moléculas o ganho foi
expressivo, principalmente no etanol, onde o erro caiu de 18 % para 5 %. Considerando que o
etanol possui o maior valor absoluto de difusdo dessa série de dlcoois ( 1,01x10°m?’s™'; Tabela 2 ),
esta variagdo no desvio corresponde a uma corre¢do absoluta de ~ 1,3x10°m’s™'—diferenca

significativa para processos de transporte (Nguyen; Bouchaudy; Salmon, 2022).
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Tabela 8 - Desvio Relativo Médio (DRM) das propriedades simuladas para cada alcool
com os diferentes conjuntos de parametros

Alcool DRMOriginal DRMngrix D];:{ll‘v{l\zzi::;/

Etanol 14,10% 8,65% 1,63
1-Propanol 23,98% 11,02% 2,18
1-Butanol 23,57% 15,00% 1,57
1-Pentanol 29,37% 13,01% 2,26
1-Hexanol 32,35% 18,49% 1,75

Fonte: elaborado pelo proprio autor

Grafico 8 - Comparacao do desvio relativo por propriedade
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Fonte: elaborado pelo préprio autor
Nota: as barras vermelha e verde correspondem aos valores dos desvios obtidos com o campos de forca CHARMM?36
utilizando os parametros originais e corre¢cées NBFIX, respectivamente.
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A constante dielétrica foi a tinica propriedade cujo desvio aumentou sistematicamente. Tal
resultado era esperado: os modelos de carga fixa ja subestimam € (Secdo 5.1.2) e, ao reduzir o
dipolo da hidroxila para garantir que a maior energia de interacao entre os pares de oxigénio
(Gréfico 8b) ndo afete as demais propriedades, as flutuacdes do momento de dipolo sobre as quais €
depende diminuem ainda mais (Equacdo 4). Porém, mesmo que ndo seja possivel otimizar
simultaneamente todas as cinco propriedades considerando a regidao dos parametros amostrada,
manter € na funcao alvo (Equagdes 7 e 9) é fundamental. Esse termo impede que o algoritmo
converge para solucdes nas quais dqo « dq apenas para acomodar melhor p, AH,,, ou D, preservando

assim um equilibrio fisico coerente entre estrutura, termodinamica e polaridade do sistema.

Grafico 9 - Influéncia da correcdo NBFIX na estrutura do 1-propanol e potencial v(r)
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Fonte: elaborado pelo préprio autor

Nota: a) apresenta a funcao distribuicdo radial g..(r); b) mostra o potencial calculado através da Equacao 17. As curvas
experimentais foram extraidas de ToSi¢ et al. (2007). Perfis equivalentes foram obtidos para todos os alcoois analisados,

O impacto das correcdes NBFIX também foi examinado sobre o niimero de coordenacao N.
(Tabela 9). Embora todos os sistemas reparametrizados exibam um primeiro pico de g.m(r) mais
intenso (Gréafico 9a) e a densidade permaneca praticamente inalterada, N. diminui ligeiramente ap6s
o ajuste. Isso ocorre porque N. depende de uma integral de g(r) entre r = 0 e o primeiro minimo 1
(Equacdo 16). Ao contrair a primeira camada de solvatacdo, rmi se desloca para distancias menores
—no caso do 1-propanol, de 3,64 A (parAmetros originais) para 3,45 A (NBFIX)—reduzindo o

limite superior de integracdo e, por consequéncia, o valor integrado de N.. Mesmo com essa leve
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queda, o modelo ajustado reproduz adequadamente o nimero de vizinhos, com as diferencas entre

Ncexp € Nenprix permanecendo a segunda casa decimal.

Tabela 9 - Comparagdo do numero de coordenacdo para os diferentes alcoois com os
diferentes parametros

AlCOOI Nc,exp Nc,Original Nc,NBFIX

Etanol 1,98 2,01 1,95
1-Propanol 1,95 1,97 1,97
1-Butanol 1,98 1,99 1,92
1-Pentanol 1,98 2,01 1,95
1-Hexanol 1,97 1,98 1,93

Fonte: elaborado pelo préprio autor

5.4 INFLUENCIA DA REPARAMETRIZACAO NO SISTEMA TERNARIO DIPE/AGUA/
ETANOL

Foram realizadas duas simulacdes do sistema ternario, que diferem exclusivamente pelos
parametros atribuidos ao etanol. A primeira simulacdo emprega o conjunto original do
CHARMMS36, enquanto a segunda incorpora as correcdes NBFIX determinadas na Secdo 5.2. Para
aferir o impacto dessas modificacdes, adotou-se como propriedade-alvo o coeficiente de particdo do
etanol k, grandeza de interesse em diversos sistemas liquido—liquido (Kashurin et al., 2024; Poole,
2024). Os perfis de densidade médios dos trés componentes, calculados no intervalo de 100-150 ns
em ambas simulacdes, encontram-se no Grafico 9. A evolucdo temporal da densidade do etanol nas
regioes de bulk organico (Regido 1) e aquoso (Regido 2), definidas na Secdo 4.5 esta descrita no
Apéndice D, Gréfico D1. Ao comparar os perfis de densidade obtidos, observa-se que a versao
reparametrizada desloca parte significativa do etanol da fase aquosa para a fase organica. Kashurin
et al. (2024) examinaram o mesmo sistema com o campo de forca CHARMMS36; diferiram apenas
nas dimensdes da caixa de simulacdo e no ensemble adotado. O perfil exibido no Gréfico 10a

reproduz fielmente o relatado pelos autores, reforcando a consisténcia dos dados obtidos.
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Grafico 10 -Perfil de densidade para os componentes do sistema ternario
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.
Nota: grafico a) obtido utilizando os parametros originais do CHARM?36; grafico b) obtido com etanol reparametrizado.

Por consequéncia do deslocamento do etanol, a fracdo molar na regido bulk aquosa caiu de
0,193 para 0,115, enquanto no bulk organico subiu de 0,030 para 0,113, revelando maior afinidade
do etanol reparametrizado pela fase etérea. Como o coeficiente de particio experimental Kex,
depende da fracdo de etanol dissolvida em DIPE (Arce et al., 2002), cada simulacdo requer um
valor de referéncia especifico. Para compara-las de forma coerente, os pontos experimentais foram
ajustados a um polindémio de 4.° grau (Apéndice D, Grafico D2; R2=0,995). Desse ajuste extrairam-
se 0os pares de fracdo molar de etanol na fase organica, Xe.on, € 0 coeficiente de particao Kexp
correspondentes as composicdes simuladas. Usando as densidades instantaneas em cada fase
(Gréafico D1) e a Equacao 24 obteve-se k(t) (Apéndice D, Grafico D3); a média no intervalo 100—
150 ns definiu ksm. Tabela 10 sintetiza os resultados obtidos, comparando ks, aos valores de
referéncia extraidos do ajuste polinomial dos dados experimentais. O desvio relativo, indicado na
coluna Ak, corresponde a diferenca percentual entre o coeficiente de particao obtido por simulacao
e o experimental ajustado. Observa-se que, com os parametros originais do CHARMM36, Ak atinge
quase 79 %, revelando grande subestimacao da particao do etanol em DIPE. Ja com a inclusdao das
correcoes NBFIX, esse desvio cai para aproximadamente 23 %, configurando uma melhor

representatividade do valor experimental.
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Tabela 10 - Comparacao entre os coeficientes de particao do etanol experimental e computacional

XEtOH kexp ksim Ak%
0,030 0,685 0,146 78,69%
0,113 1,182 0,909 23,10%

Fonte: elaborado pelo préprio autor.
Nota: Os valore de k., foram obtidos pelo ajuste polinomial aplicado aos dados experimentais de Arce et al. (2002).

Para verificar o efeito da reparametrizacao em escala atdmica, a distribuicdo do niimero de
etandis vizinhos em cada molécula de etanol P(n) foi avaliada em ambas regioes bulk (Grafico 10).
Duas moléculas de etanol foram consideradas vizinhas quando a distancia oxigénio oxigénio fosse
menor ou igual ao primeiro minimo de gsm(r). Com o conjunto original de parametros do
CHARMMS36, o etanol apresenta-se predominantemente monomeérico em ambas as regioes bulk: na
fase organica cerca de 63 % das moléculas ndo possuem vizinhos de mesma espécie , enquanto na
fase aquosa essa fracao sobe para quase 80 %. Pares (P(1)) e trios (P(2)) sao, portanto, eventos
pouco provaveis e a distribuicdo das moléculas de etanol permanece esparsa. A introducdo das
corre¢coes NBFIX altera substancialmente esse perfil, pois na fase organica P(0) cai para ~0,25, ao
passo que P(1) e P(2) elevam-se para ~0,40 e ~0,28, respectivamente, indicando a formacao de
micro-agregados estaveis impulsionados pelo reforco da interacdo alcool-alcool. Mesmo na agua,
onde a densidade do alcool diminui de forma pronunciada devido ao aumento do coeficiente de
particdo, a probabilidade de se encontrar pares de etanol cresce de 18 % para 22 %, acompanhada
de leve queda em P(0). Assim, pode se afirmar que a reparametrizacdo NBFIX intensifica a
afinidade mutua entre moléculas de etanol em ambas as fases, contribuindo tanto para a migracdo

do etanol, quanto para a reconfiguracao da propria estrutura do mesmo em solucao.
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Gréfico 11 - Distribuicdo de probabilidade do niimero de moléculas de etanol vizinhas nas
fases organica e aquosa
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Fonte: elaborado pelo préprio autor
Nota: probabilidades foram obtidas a partir da janela de 100-150 ns. As linhas pontilhadas foram adicionadas apenas
como guia visual para a tendéncia dos dados.

5.5 INFLUENCIA DA REPARAMETRIZACAO NA SOLUCAO ETANOLICA DA B-AMILOIDE

As analises de DSSP ao longo de 300 ns de trajetéria de ambas as simulagoes, representadas
nos Graficos 17a e 17b, indicam que a reparametrizacio NBFIX para o etanol altera de modo
mensuravel o perfil de estrutura secundaria da proteina. A distribuicdo dos residuos que
permanecem em conformacdo a-hélice variou e os tempos médios de retengao listados na Tabela 11
variaram em consequéncia. Com o conjunto original do CHARMMS36, o peptideo conserva uma o-
hélice entre Phe® e Val** por mais de 190 ns, enquanto os demais residuos alternam-se em outras
estruturas, principalmente entre “turns” e “coils”. Este resultado é coerente com o estudo de
Lemkul, Huang e MacKerell; (2015) que registrou mais de 50 % de helicidade para uma sequéncia
similar de aminoacidos da [(-amiloide em etanol usando o mesmo campo de forca. No mesmo
trabalho, a substituicdo pelo campo forca polarizavel baseado no oscilador de Drude alterou esse
valor para 10,2 %, implicando que a uma dependéncia entre a estrutura secundaria da proteina e o

modelo do potencial empirico utilizado.
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Grafico 12 - Evolucao temporal da estrutura secundaria da J-amiloide (15 — 27) em solucao
etanolica
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.
Nota: a) Simulagcdo com os pardmetros originais do CHARMM36. b) Simulacdo com o etanol reparametrizado. c)
Legenda das estruturas secundarias atribuidas pelo algoritmo DSSP.

Tabela 11 — Tempo na estrutura de o -hélice por residuo, para os diferentes conjuntos de parametros
GIn® Lys'® Leu” Val® Phe” Phe” Ala* Glu*” Asp” Val* Gly*® Ser*® Asn”

to/ns| 0 156 253 32,9 39,7 204,2 223 226,5 227,4 191,0 53,0 273 O

t/ms|] 0 1,1 11 1,1 1,1 4,4 228,6 2422 2498 2498 213,4 1428 0

Fonte: elaborado pelo préprio autor.
Nota: t, representa os valores obtidos com os parametros originais, e ty representa os valores obtidos com os ajustes
NBFIX.

Apobs a introducao dos termos NBFIX, o niicleo helicoidal desloca-se para a regido entre os
residuos Ala*'-Ser® e formam-se pontes-f3 persistentes em Lys'® e Phe'®, sobretudo depois de 150
ns. Transicdes semelhantes ja foram descritas para outros fragmentos da [3-amiloide em misturas
hidro-organicas ou em solventes de menor constante dielétrica, nas quais a predominancia de o-
hélice decorre do maior favorecimento das ligacoes intrapeptidicas quando € é baixo (Soto et al.,

1995; Wei; Shea, 2006). A reparametrizacao , além da modular diretamente as interacOes etanol—
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etanol, reduziu a constante dielétrica efetiva do meio de € = 21,7 para € = 16,7 (Apéndice C, Grafico
3), como previamente discutido na Sec¢do 5.3. Uma outra suposicdo razoavel seria que o aumento da
interacao alcool alcool diminui a frequéncia de contatos alcool peptideo e, indiretamente, favorece a
formacdo de ligacGes intrapeptidicas, Desse modo, o rearranjo conformacional ndo pode ser
atribuido a um unico fenémeno. Junto com a literatura, estes resultados mostram a sensibilidade de
biomoléculas ao ambiente, e reforcam a necessidade de validar, de forma integrada, as interacdes
entre solvente e soluto sempre que se refinarem potenciais efetivos (Lemkul; Huang; MacKerell,

2015; Wei; Shea, 2006).

5.6 INFLUENCIA DA REPARAMETRIZACAO NO SISTEMA MICELAR REVERSO

Foram conduzidas trés simulacdes independentes para investigar o impacto da
reparametrizacdo nos agregados micelares reversos de DTAB: (i) parametros originais do
CHARMMS36; (ii) parametros NBFIX aplicados durante todo o protocolo; e (iii) abordagem hibrida,
equilibrada com NBFIX, mas com fase de producdo revertida aos parametros originais (Secao 4.7).
A estabilidade do sistema foi avaliada pela evolucdao do maior agregado de moléculas de agua, que
indicam o tamanho do nicleo micelar, em funcdo do tempo de simulacdo (Grafico 13). Duas
moléculas de agua foram consideradas vizinhas quando a distancia O—O era menor ou igual ao
primeiro minimo de g.n(r) obtido através de uma simulacdo de agua pura. Estruturas das micelas

obtidas ao final de cada simulagdo encontram-se na Figura 6.

Os resultados obtidos destacam o papel essencial da reparametrizacdo na estabilidade do
agregado micelar reverso. Nos sistemas que empregaram os parametros originais ou o protocolo
hibrido, o niimero de moléculas de 4gua no niicleo micelar despenca nos primeiros nanossegundos,
sinalizando desagregacao do nucleo micelar. Ja com o conjunto NBFIX o nuicleo permanece coeso
durante toda a trajetéria, mantendo em média 257 moléculas de agua. A analise visual das
configuracOes finais confirma essa tendéncia. Apos 50 ns, as micelas simuladas com o conjunto
original e com o protocolo hibrido ja ndo existiam mais, apenas se observando surfactantes e
moléculas de dgua espalhadas na fase organica formando dimeros ou trimeros de DTAB (Figura 6).
Essa disposicdo do sistema explica a queda abrupta observada no Gréfico 13, pois o maior agregado
aquoso deixe de representar o nicleo da micela, e passa a corresponder a agrupamentos menores de
agua dispersos no solvente. Em contraste, a micela simulada com os parametros NBFIX permanece

coesa durante os 150 ns de simulacdo, liberando apenas uma fracao de 4gua de seu interior —
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comportamento coerente com a troca e liberacdo de material intramicelar descrita em estudos

experimentais e em simulacOes de dinamica molecular (Eskici; Axelsen, 2016; Gebicki, 2004).

Gréfico 13 - Evolugdo do niimero de moléculas de 4gua no nticleo
micelar de DTAB
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Figura 6 - Estruturas finais das micelas reversas de DTAB simuladas

-
Fonte: elaborado pelo préprio autor

Nota: (a) Configuragdo representativa apés 50 ns para os sistemas com parametros originais ou hibridos; (b)
configuracao apds 150 ns para o sistema reparametrizado com NBFIX. Em ambas as imagens, oxigénios estdo
em vermelho, hidrogénios em branco, carbonos em ciano e brometos em rosa.



65

6 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS

A reparametrizacao direcionada por aprendizado de maquina do par oxigénio-oxigénio dos
alcoois alifaticos realizada neste trabalho demonstrou ser essencial para restabelecer, de forma
simultanea, a coeréncia entre estrutura local, propriedades de transporte e grandezas
termodinamicas. O ajuste individual para cada molécula do trio de parametros (o, €, dq) elevou o
coeficiente de determinacdo entre a funcdo de distribuicdo radial goo(r) simulada e a experimental
para R? > 0,95, corrigindo a discrepancia na primeira camada de solvatacdao sem comprometer
propriedades ja bem descritas, como densidade, entalpia de vaporizacdo, nimero de coordenacao e
a constante dielétrica €. Este feito reforca a necessidade de considerar a multidimensionalidade do
espaco paramétrico ao se realizar correcoes NBFIX. O fato de os parametros originai, refinados
neste trabalho, serem aplicados indiscriminadamente a uma gama de alcoois de cadeia mais longa,
diois e poliois; aliado as evidéncias de Silberstein e Makov (2022), que mostram a mesma
subestimacdo da altura do primeiro maximo e o deslocamento de goo(r) para distancias maiores em
metanol, indica que esses desvios se propagam ao longo de toda a familia de alcoois. Esse
panorama amplia o escopo e a relevancia do presente estudo, pois sugere que a abordagem de
reparametrizacdo proposta é eficaz — e potencialmente necessaria — para corrigir inconsisténcias

estruturais em numero ainda mais ampla de sistemas alcoolicos.

A robustez e a transferibilidade do conjunto refinado foram validadas nos trés sistemas
multicomponentes analisados. Em todos eles, o aumento da interacdao alcool-alcool promoveu
melhorias sistematicas nas propriedades analisadas, aproximando os resultados simulados dos
valores experimentais e demonstrando a capacidade do modelo em gerar informacoes fisioquimicas
confiaveis. O efeito foi particularmente decisivo para a micela reversa de DTAB em 1-hexanol, pois
sem a correcao NBFIX, nenhuma micela permaneceu estavel ao longo de toda trajetéria da
simulacdo, enquanto o potencial reparametrizado preservou a integridade do agregado e a retencao
do ntcleo aquoso. Esses achados confirmam que os ajustes propostos sdao indispensaveis para
descrever sistemas complexos contendo alcoois e consolidam os novos modelos, e o método

utilizado para obté-los, como ferramentas robusta para estudos de dindmica molecular.

Como perspectiva, sugere-se aplicar o mesmo protocolo de aprendizado ativo ao GAFF, cuja
filosofia de atribuicdo de cargas e parametrizacao dos termos do potencial de Lennard-Jones difere
substancialmente do CHARMM36, bem como estender os testes a novos sistemas
multicomponentes e a outros alcoois homélogos que compartilham o mesmo conjunto original de

parametros. Essa expansdo permitird aferir a robustez do método em superficies de potencial
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alternativas e fornecer a literatura um conjunto aprimorado de pardmetros transferiveis para uma

gama ainda mais ampla de alcoois.
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APENDICE A - PARAMETROS ADICIONAIS

Tabela A1 - Distancia do primeiro minimo da funcao de distribuicdo radial g(r) para alcoois lineares

Primeiro minimo

Alcool de g(r)/ A

Etanol 3,45
1-Propanol 3,45
1-Butanol 3,43
1-Pentanol 3,47
1-Hexanol 3,45

Fonte: TomsSic et al. (2007)

Tabela A2 — Parametros dos sistemas simulados empregados no treinamento inicial do modelo de

aprendizado de maquina (Iteragdo 1)

Alcool o/0, €/gg dq/dqp
1-Pentanol
0,95 0,9 0,95
Etanol
1-Hexanol
0,95 0,9 1
1-Propanol
1-Pentanol
0,95 0,9 1,05
Etanol
1-Hexanol
0,95 1 0,95
1-Propanol
Etanol
0,95 1 1
1-Butanol
1-Pentanol
entano 0,95 1 1,05
Etanol
1-Propanol
0,95 1,1 0,95
1-Pentanol
1-Butanol
0,95 1,1 1
1-Hexanol
1-Butanol
0,95 1,1 1,05
1-Hexanol
1-Propanol
0,975 0,9 0,95
1-Pentanol
Etanol
0,975 0,9 1
1-Butanol
1-Hexanol
0,975 0,9 1,05
1-Propanol

1-Pentanol 0,975 1 0,95
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Etanol
1-Propanol
0,975 1 1
1-Pentanol
1-Butanol
0,975 1 1,05
1-Hexanol
1-Hexanol
0,975 1,1 0,95
1-Propanol
Etanol
0,975 1,1 1
1-Butanol
1-Pentanol
0,975 1,1 1,05
Etanol
1-Propanol
1 0,9 0,95
1-Pentanol
1-Butanol
1 0,9 1
1-Hexanol
Etanol
1 0,9 1,05
1-Butanol
1-Butanol
1 1 0,95
1-Hexanol
1-Hexanol
1 1 1
1-Propanol
Etanol
1 1 1,05
1-Butanol
1-Propanol
1 1,1 0,95
1-Pentanol
1-Hexanol
1 1,1 1
1-Propanol
1-Butanol
1 1,1 1,05
1-Hexanol

Fonte: elaborado pelo proéprio autor

Tabela A3 — Parametros dos sistemas simulados na segunda iteracao do aprendizado de maquina

Alcool 0/0, €/€ dg/dq
0,908 0,818 0,842
Etanol
0,000 0,864 0,879
0,946 0,818 0,926
1-Propanol
0,000 0,818 0,861
0,940 0,818 0,879
1-Butanol
0,921 0,886 0,889
0,940 0,818 0,907
1-Pentanol

0,908 0,932 0,870




0,914 0,795 0,870

1-Hexanol
0,933 0,841 0,889

Fonte: elaborado pelo préprio autor

Tabela A4 — Parametros dos sistemas simulados na terceira iteracao do aprendizado de maquina

Alcool /0, £/g, dq/dq,
Etanol 0,946 0,895 0,935
1-Propanol 0,946 0,895 0,926
1-Butanol 0,940 0,895 0,879
1-Pentanol 0,940 0,895 0,907
1-Hexanol 0,927 0,895 0,870

Fonte: elaborado pelo préprio autor
Nota: valores em verde representam os parametros finais para um dado alcool

Tabela A5 — Parametros dos sistemas simulados na quarta iteragao do aprendizado de maquina

Alcool /0, €/g, dq/dq,
1-Butanol 0,946 0,970 0,935
1-Pentanol 0,946 0,920 0,935
1-Hexanol 0,914 0,945 0,870

Fonte: elaborado pelo préprio autor
Nota: valores em verde representam os parametros finais para um dado alcool

Tabela A6 — Parametros dos sistemas simulados na quinta iteracao do aprendizado de maquina

Alcool /0, €/g, dq/dq,
1-Butanol 0,905 1,107 0,873
1-Pentanol 0,914 1,107 0,879
1-Hexanol 0,921 0,895 0,861

Fonte: elaborado pelo préprio autor
Nota: valores em verde representam os parametros finais para um dado alcool



APENDICE B - PROPRIEDADES INDIVIDUAIS PARA OS CAMPOS DE FORCA
ORIGINAIS

Grafico B1 — Densidade em funcao do tamanho da cadeia dos alcoois
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Nota: As barras de erro representam o desvio padrao das medidas. As linhas pontilhadas

foram adicionadas apenas como guia visual para a tendéncia dos dados. Dados experimentais
retirados de Haynes, (2014)

Grafico B2 — Coeficiente de autodifusdo em funcdo do tamanho da cadeia dos alcoois
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Nota: As barras de erro representam o desvio padrdo das medidas. As linhas
pontilhadas foram adicionadas apenas como guia visual para a tendéncia dos dados.
Dados experimentais retirados de Iwahashi et al. (1986)



Grafico B3 — Constante dielétrica em fungdo do tamanho da cadeia dos alcoois
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Nota: As linhas pontilhadas foram adicionadas apenas como guia visual para a
tendéncia dos dados. Dados experimentais retirados de Bezman, Casassa e Kay. (1997);
Sastry e Valand. (1997).

Gréfico B4 — Entalpia de vaporizagdo em funcao do tamanho da cadeia dos alcoois
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Fonte: elaborado pelo préprio autor

Nota: As barras de erro representam o desvio padrdo das medidas. As linhas pontilhadas foram
adicionadas apenas como guia visual para a tendéncia dos dados. Dados experimentais
retirados de Haynes, (2014)
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Grafico B5 — Coeficiente de determinacdo em funcao do tamanho da cadeia dos alcoois simulados
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Nota: As linhas pontilhadas foram adicionadas apenas como guia visual para a
tendéncia dos dados. Valores de R2 obtidos entre os resultados das simulag¢des e os

dados experimentais retirados de TomSic et al. (2007).



APENDICE C - PROPRIEDADES PREDITAS E SIMULADAS DOS ALCOOIS

REPARAMETRIZADOS

Tabela C1 — Propriedades preditas pelos modelos de aprendizado de maquina

Alcool Modelo p D Ae AH,., R?

Etanol F(C) 810,982 0,985 18,591 41,469 0,972
1-Propanol F(C)) 814,492 0,546 12,687 46,126 0,962
1-Butanol G(Cs) 823,205 0,389 7,964 51,165 0,980
1-Pentanol G(C) 826,999 0,256 6,433 56,190 0,970
1-Hexanol G(Cy) 832,012 0,167 6,145 61,438 0,966

Fonte: elaborado pelo préprio autor
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Tabela C2 — Propriedades obtidas através das simulagoes dos alcoois utilizando os conjuntos finais

de parametros

Alcool p D Ae AH,., R?

Etanol 810,650 0,954 16,663 40,983 0,997
1-Propanol 814,320 0,521 11,325 46,259 0,994
1-Butanol 823,860 0,351 8,587 50,727 0,965
1-Pentanol 826,820 0,254 8,066 56,344 0,982
1-Hexanol 832,550 0,160 5,317 61,646 0,966

Fonte: elaborado pelo préprio autor

Grafico C1 — Comparacao da densidade em fungdo do tamanho da cadeia dos

alcoois
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Nota: As barras de erro representam o desvio padrdo das medidas. As linhas pontilhadas
foram adicionadas apenas como guia visual para a tendéncia dos dados. Dados experimentais

retirados de Haynes, (2014)



Gréfico C2 — Comparagdo da coeficiente de autodifusao em fungdo do tamanho

da cadeia dos alcoois
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Fonte: elaborado pelo préprio autor

Nota: As barras de erro representam o desvio padrdo das medidas. As linhas
pontilhadas foram adicionadas apenas como guia visual para a tendéncia dos dados.
Dados experimentais retirados de Iwahashi et al. (1986)

Grafico C3 — Comparacao da constante dielétrica em funcdo do tamanho da

cadeia dos alcoois
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Nota: As linhas pontilhadas foram adicionadas apenas como guia visual para a tendéncia

dos dados. Dados experimentais retirados de Bezman, Casassa e Kay. (1997); Sastry e
Valand. (1997).
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Grafico C4 — Comparacao da entalpia de vaporizacdo em funcao do tamanho

da cadeia dos alcoois
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Fonte: elaborado pelo proprio autor

Nota: As barras de erro representam o desvio padrao das medidas. As linhas pontilhadas foram
adicionadas apenas como guia visual para a tendéncia dos dados. Dados experimentais
retirados de Haynes, (2014)

Grafico C5 — Comparacao do coeficiente de determinacdo em funcao do

tamanho da cadeia dos alcoois
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Fonte: elaborado pelo préprio autor

Nota: As linhas pontilhadas foram adicionadas apenas como guia visual para a
tendéncia dos dados. Valores de R2 obtidos entre os resultados das simulagdes e os
dados experimentais retirados de TomSic et al. (2007).

81



-3

Densidade / kg.m

82

APENDICE D - INFORMACOES ADICIONAIS PARA OS SISTEMAS
MULTICOMPONENTES

Grafico D1 - Evolucao temporal da densidade de etanol no bulk das fases organica (c1) e

aquosa (c2)
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Fonte: elaborado pelo autor
Nota: grafico a) obtido utilizando os parametros originais do CHARM36; grafico b) obtido com etanol reparametrizado.

Grafico D2 — Ajuste polinomial para o coeficiente de particao do etanol em funcdo da fracao molar

em DIPE
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Fonte: elaborado pelo autor a parir dos dados de Arce et al. (2002)
Nota: o polindmio obtido foi y(x) = -290x* + 272,6x3 — 87,66x? + 14,5x + 0,32, o qual apresenta R? = 0,995 com os

pontos utilizados.



Grafico D3 — Coeficiente de particdo do etanol em funcdo do tempo nas
multiplas simulacdes

2 T

1

| — Original :

— NBFIX 1

1

1

L5 "

1

1

0 1

1

1

E-E |

1

1

1

1

0.5— 1

1

1

- 1

\.:M‘\WW
0 | | 1 l |
0 50 100 150
t/ns

Fonte: elaborado pelo préprio autor
Nota: a linha vertical tracejada em t=100ns marca o inicio do intervalo sobre o qual
foi calculada a média de k.



