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RESUMO

DE OLIVEIRA BANDEIRA, Soraya. Uso de algoritmos de aprendizado de maquina para
a busca de modelos de previsio da atividade inibitéria da enzima N-miristoiltransferase
de Leishmania donovani . 2024. 112f. Dissertacdo (Mestrado em Modelagem Matematica e

Computacional). Instituto de Ciéncias Exatas, Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro,
Seropédica, RJ, 2024.

A leishmaniose ¢ uma doenca negligenciada (DN) e representa um desafio global. As empresas
farmacéuticas investem pouco na fabricacdo de medicamentos para DNs, porque o retorno é
pequeno e essas doengas afetam principalmente as regides de baixo poder aquisitivo . Os medi-
camentos usados no tratamento contra leishmaniose sdo administrados com base na inibi¢ao de
outras doencas e tem efeitos colaterais. O campo da modelagem molecular tem se mostrado efi-
ciente para o desenvolvimento de novos medicamentos, quanto a recurso e tempo. Este trabalho
tem como objetivo aplicar o método QSAR (Quantitative Structure Activity) para a modelagem
molecular de estruturas sintetizadas e promissoras no combate a Leishmania donovani, jun-
tamente com uma andlise de métodos lineares e nao lineares de aprendizado de maquina em
cardter inibitdrio do protozodario, o melhor modelo foi aquele com o menor RMSE, nas eta-
pas de calibracdo e validacdo cruzada leave-one-out, sendo este o método de regressao linear
multipla (MLR).

Palavras-chave: Leishmaniose, Leishmania donovani, QSAR.



ABSTRACT

DE OLIVEIRA BANDEIRA, Soraya. Using machine learning algorithms to search for mod-
els prediction of enzyme inhibitory activity of the N-myristoyltransferase of Leishmania
donovani . 2024. 112p. Dissertation (Master in Mathematical and Computational Modeling).

Instituto de Ciéncias Exatas, Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro, Seropédica, RJ,
2024.

Leishmaniasis is a neglected disease (ND) and represents a global challenge. The companies
pharmaceutical companies invest little in the manufacture of medicines for EDs, as the return
is small and these diseases mainly affect regions with low purchasing power. The medicines
used to treat leishmaniasis are administered based on the inhibition of other diseases and has
side effects. The field of molecular modeling has proven to be effective for the development
of new medicines, in terms of resources and time. This work has as objective apply the QSAR
(Quantitative Structure Activity) method for molecular modeling of synthesized and promising
structures in the fight against Leishmania donovani, together with an analysis of linear and non-
linear machine learning methods in inhibitory character of the protozoan, the best model was
the one with the lowest RMSE, in the calibration stages and leave-one-out cross validation, this
being the multiple linear regression (MLR) method.

Keywords: Leishmaniasis, Leishmania donovani , QSAR.
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Introducao

A leishmaniose é uma patologia que ocorre principalmente em paises tropicais, cau-
sada por parasitas protozodrios do género Leishmania. A leishmaniose é um desafio mundial,
pois esta incluida no grupo de doencas negligenciadas (DNs), que afetam 15 % das pessoas no
mundo [1]. De acordo com Santos, 2020, hd uma dificuldade na confeccdo de novos farmacos
para os tratamentos, muitas empresas nao tem interesse de investir em pesquisas por conta do
baixo retorno de receita e o alto custo na descoberta e desenvolvimento de novos medicamentos
quimioterdpicos para essas DNs, sendo improvavel de se desenvolver [1]. As caracteristicas dos
sintomas da leishmaniose podem ser semelhantes a outras doencas comuns, como febre tifoide
e tuberculose, por isso os métodos laboratoriais confidveis sdo necessarios para um diagndstico
diferencial. O exame parasitolégico (histopatologia, microscopia e cultura parasitaria), soro-
logia e diagndstico sdo testes aplicados para a identificacdo, mas a presenca de caracteristicas
semelhantes das demais doengas sdo desvantagens no reconhecimento da doencga [2].

O campo da modelagem molecular tem se mostrado atrativo para o desenvolvimento de
novos farmacos. A descoberta de moléculas bioativas que possam combater a leishmaniose €
um processo caro e demorado, novas estratégias sdo continuamente buscadas para otimizar esse
processo. A Triagem virtual (VS) é uma das estratégias recentes que tém sido exploradas para
a identificacdo de moléculas bioativas candidatas. Através de bibliotecas virtuais é possivel
selecionar em bancos de dados com estruturas quimicas candidatas a farmacos, que ajudam a
amenizar o crescimento da doenga e juntamente com a evolu¢do de equipamentos computaci-
onais a pesquisa in silico mostrou-se uma alternativa vidvel no entendimento na pesquisas de
novos farmacos oferecendo reducao do tempo e de recursos financeiros.

Entre as opcoes de simulagcdo, a modelagem molecular tem facilitado o desenvolvimento
de novos farmacos. Considera-se que existe uma relacao entre as propriedades de uma molé-
cula, sua estrutura quimica e sua atividade bioldgica, entdo, buscam-se estabelecer relacdes
matematicas simples para descrever e prever a atividade de um conjunto de inibidores seme-
lhantes [3] e [4].

O desenho de novas moléculas bioativas pode ser realizado por varios métodos diferen-
tes, um exemplo é a relacdo de atividade de estrutura quantitativa (QSAR), que relaciona os
dados de atividade bioldgica ou farmacoldgica com a estrutura quimica. A geometria dos mo-
delos requer a representacdo de um conjunto ou matriz de dados incluindo a medida quantitativa
da atividade bioldgica, os parametros fisico-quimicos e estruturais que descrevem as proprie-
dades dos compostos quimicos. Ou seja, o conjunto de dados contém os valores da atividade
bioldgica e varidveis descritivas referentes a compostos gerados [5]

O aprendizado de Mdaquina, em inglés "Machine Learning” ¢ um ramo da inteligéncia



artificial que estuda o desenvolvimento de algoritmos capazes de classificar objetos a partir de
um dado conjunto de treinamento, através de estratégias de métodos matemaéticos, estatisticos e
computacionais de forma otimizada, semelhante a quimiometria onde os objetos normalmente
sdo estruturas quimicas e as classes propriedades inerentes a estas.
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Fundamentacao Tedrica

2.1 leishmaniose

A leishmaniose € considerada uma doenca negligenciada e é mais encontrada em paises
tropicais. Sua causa se deve a protozodrios pertencentes a mais de 20 espécies de género leish-
mania, que sao responsaveis pelas leishmanioses, ou seja, essa doenca € um amplo espectro de
doengas, que afeta a saude publica. De acordo com a OMS - Organizagdo Mundial da Satide em
Janeiro de 2023 estimou-se que 700.000 a 1 milhdo de novos casos ocorrem anualmente [6].

Os trés principais tipos sdo leishmaniose tegumentar (LT), leishmaniose visceral (LV)
ou calazar e leishmaniose mucocutanea, que sdo transmitidas pelos insetos hematéfagos conhe-
cidos como flebétomos ou flebotomineos [2].

2.1.1 Leishmaniose Visceral

A leishmaniose visceral que € abordada neste trabalho, tem sua transmissdo causada por
um dos protozodrios chamado Leishmania donovani, a mesma pode apresentar sintomas iniciais
de febre irregular prolongada; anemia; indisposi¢do; falta de apetite; perda de peso e inchago
do abdomen devido ao aumento do figado e do baco [7].

As caracteristicas da leishmaniose podem ser semelhantes a outras doencas comuns,
como febre tifoide, maldaria e tuberculose e onde métodos laboratoriais confidveis sdo neces-
sarios para um diagndstico diferencial. O exame parasitolégico (histopatologia, microscopia e
cultura parasitaria), sorologia e diagndstico sdo testes aplicados para a identificacdo da leish-
maniose, mas a presenga de caracteristicas semelhantes das demais doencas sdo desvantagens
na identificacdo [2].

De acordo com [8] e [26], anualmente surgem 500 mil novos casos de infec¢do que
sdo relatados principalmente em comunidades carentes, sendo o reposicionamento de novos
medicamentos uma estratégia ideal para combater esses parasitas.

Em 2020 [10] realizaram um estudo sobre as funcdes que identificam algumas protei-
nas citosodlicas desconhecidas de Leishmania donovani através do classificador Random Forest
(RF), os resultados obtidos no estudo indicaram que o método tem precisdo e significancia,
sendo um alvo promissor para o desenvolvimento de candidatos a vacinas para descoberta de
novos medicamentos terapia de LV fatal e que existem vdrias proteinas desconhecidas, hipo-
téticas que foram caracterizadas em detalhes durante os tltimos anos e que desempenham um
papel dindmico ao parasita no processo celular e propagacdo da infec¢do. Essas proteinas sdao
alvos importantes para o desenvolvimento de terapéuticas com funcdes especificas como sobre-



vivéncia intracelular, patogenicidade, resisténcia a farmacos, e controle da doencga. Descobrir a
fun¢do molecular é um percurso demorado, que consome tempo e recursos, por isso a utiliza-
cdo computacional diminui o tempo a ser gasto através de algoritmo [10]. De acordo com [2],
a leishmaniose pode ser prevenida com o controle em contato com o vetor principal que seria
flebotomineos infectados com o protozodrio e nao existem estudos publicados sobre a eficicia
de diagndstico para prevencao e tratamento de doengas.

Os tratamentos disponiveis para leishmaniose visceral sdo inadequados € ha uma ne-
cessidade premente de novas terapéuticas. Os esfor¢os de descoberta de medicamentos para
ambas as doencas dependem principalmente da triagem fenotipica. No entanto, a otimizacao de
compostos fenotipicamente ativos € prejudicado pela falta de informacao sobre seu(s) alvo(s)
molecular(es) [11].

De acordo com dados da Secretaria de Vigilancia de Sadde, publicados em 2020, os
casos de leishmaniose Visceral tiveram um aumento significativo entre o inicio da série histdrica
registrada no ano 2000 e a partir de 2003 a ocorréncia manteve-se mais ou menos constante
(figura 2.1). Quando os casos sdo estratificados por regides, a série histdrica (figura 2.2) mostra
que a regido nordeste apresenta o maior indice de novos casos registrados. Por conta deste
cendrio escolheu-se a LV em especial para este e trabalho, pois ela se mostrou mais emergente
frente a situag¢do do crescimento da doenca.

Figura 2.1 — Casos de leishmaniose Visceral no Brasil, 1980 a 2019
Fonte: Secretaria de Vigilancia de Saude - 2020.
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Figura 2.2 — Casos de leishmaniose Visceral por regido no Brasil, 2010 a 2019
Fonte: Secretaria de Vigilancia de Sadde - 2020.

Em 2020, de acordo com a OMS, o Brasil representou mais de 97% dos casos de LV
na regido das Américas.[6] Na resolucao WHAG60.13 da Organiza¢do Mundial de Saide (World
Health Organization, o Brasil destaca-se negativamente tanto para LT quanto LV, figurando
entre as regioes do mundo com maior nimero de novos casos de leishmaniose [12]. Segundo o
Ministério da Sauide [122], em 2019 o Brasil contabilizou 2.529 casos de leishmaniose, e no seu
site retirado em fevereiro de 2024 informam que a média de casos € de 3500 de leishmaniose
visceral no Brasil. A Fundag¢do Oswaldo Cruz (Fiocruz) em 2021 divulgou no seu portal que
de marco a outubro de 2021 foram registrados 2062 casos suspeitos de leishmaniose Visceral
Canina.[13]

“O cendrio é preocupante, por isso organizacgdes e institui¢des ligadas a Satde promo-

vem o ‘Agosto Verde’ — més dedicado ao combate e prevencio desta enfermidade que
acomete tanto seres humanos quanto cdes e gatos.”Fonte [14]

2.1.1.1 Leishmania donovani

A ocorréncia anual de leishmaniose visceral é de 500 mil casos de infec¢do no mundo,
sendo uma doenca fatal se nao for tratada. O reposicionamento de novos medicamentos € uma
estratégia ideal para combater esses parasitas [26]. Entre esses protozodrios, a Leishmania
donovani, que é um dos agentes causador da leishmaniose visceral, ela mais resistente ao 6xido
nitrico (NO) e ao per6xido de hidrogénio do que Leishmania major [9].

2.2 Transmissao

O ciclo de transmissdo ocorre quando o mosquito fémea realiza o repasto no ser hos-
pedeiro infectado, causando formas amastigotas do protozodrio que seguem para o intestino
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anterior do inseto. Nesse processo ocorrem reagdes bioquimicas e morfolégicas para sobrevi-
véncia dentro do hospedeiro e posteriormente se d4 a infeccao [15].

No trato digestivo do vetor, o parasita assume uma forma promastigota pro-ciclica, onde
se evita a interrup¢do no intestino do mosquito e posteriormente a forma promastigota meta-
ciclica infectante, chegando nas partes bocais do mosquito, que de acordo com [16], 0 mesmo
sobrevive por meio de acucares retidos no sangue, que favorecem a sobrevivéncia da doenga
dentro do inseto.

O flebotomineo fémea inocula através de sua saliva as formas promastigotas no hospe-
deiro vertebrado, em seguida, essas formas penetram nas células fagocitico mononuclear local,
transformando-se em amastigotas e se multiplicam através divisdo longitudinal bindria. Den-
tro do macréfagos do ser vertebrado sdo gerados e se reinicia um novo ciclo morfolégico para
sobrevivéncia dentro do hospedeiro e posteriormente se da a infeccao [15, 17].

Figura 2.3 — Ciclo de vida de Leishmaniaem flebotomineo e em humano
Fonte:Adaptado de CDC (https://www.cdc.gov/dpdx/leishmaniasis/index.html).

2.3 Tratamento

Hé uma complexidade no consumo dos farmacos que combatem as doenga DN, o exem-
plo disso sdo os efeitos colaterais por conta da toxidade ao organismo e a resisténcia aos medi-
camentos e o alto custo[18].

O tratamento de medicamentos para as doengas negligenciadas pela OMS nao tem re-
curso de quimioterapia direta, por isso a importancia de criacdo de farmacos vidveis € algo
promissor para humanos que vivem em populacdes pobres e negligenciadas. Os esforcos de
descoberta de medicamentos para as doencas negligenciadas dependem principalmente de uma
triagem fenotipica. No entanto, a otimizacdo de compostos fenotipicamente ativos € prejudi-
cado pela falta de informacao sobre seu(s) alvo(s) molecular(es)[11].
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2.3.1 Tratamento para leishmaniose

Nao existe vacina contra a leishmaniose humana, somente para canina. A medida mais
utilizada € a prevengdo e o combate da doenca, que se baseia no controle de vetores e dos reser-
vatérios, diagndstico precoce, protecdo individual, tratamento dos doentes, manejo ambiental e
educagdo em saude[19].

Diferente de outras leishmanioses, a LV costuma ser letal se ndo tratado. O SQ109,
¢ um composto em fase IIb/III de ensaios clinicos para tratar Mycobacterium tuberculosis e
tem um potente efeito inibitdrio sobre o crescimento de Leishmania donovani, mas a atividade
de dele na porcentagem de infec¢do de amastigotas de Leishmania donovani em macréfagos
murinos mostraram que o composto afeta a porcentagem de macréfagos infectados de maneira
dose-dependente aproximadamente 100 vezes mais do que seus efeitos sobre promastigotas,
[??]. Entre outros, a populacdo de macréfagos hospedeiros por Leishmania também difere en-
tre espécies cutanea e visceral . Parasitas viscerotropicos infectam células de Kupffer, bacoma-
créfagos e macréofagos da medula dssea, enquanto os parasitas cutaneos infectam macréfagos
e células dendriticas [9]. O tratamento € bem complexo, pois tem diferentes manifestacoes de
espécies de Leishmania[20]. Uma proposta para a dificuldade no tratamento da leishmaniose é
apresentada em [2]:

“ O tratamento disponivel para leishmaniose estd sobrecarregado com resisténcia a
alguns dos medicamentos atualmente disponiveis. O mecanismo de resisténcia aos
farmacos estd frequentemente relacionado a menor absor¢do de firmacos, aumento

do fluxo, taxa rapida de metabolismo do farmaco, modifica¢cdes do farmaco alvos e
sobre-expressdo de transportadores de fairmacos.”

Entre os farmacos disponiveis para tratamento, os principais sao antimoniato pentava-
lente, anfotericina B e miltefosina.

O antimoniato pentavalente ¢ um firmaco com antimoniais, que pode causar efeitos ad-
versos como arritmia cardiaca, pancreatite, hepatotoxicidade e nefrotoxicidade [21], fora que
nao sdo recomendados para mulheres gravidas devido as limitacdes como administracao paren-
teral [22].

A anfotericina B é um farmaco antifingico sendo usado como tratamento de segunda
linha [24]. A miltefosina é o primeira farmaco oral para o tratamento da LV, mas ela tem alguns
efeitos colaterais como nefrotoxicidade, hepatotoxicidade e teratogénico [25].

Por conta desses efeitos colaterais e a resisténcia de medicamentos, é que se faz neces-
sario novos estudos que possam aumentar a atividade da farmaco, acdo sinérgica, diminuir a
duracdo e dosagem, minimizar custo no tratamento, reduzir os efeitos colaterais [26].

Existem vérias proteinas desconhecidas e hipotéticas que foram caracterizadas em de-
talhes durante os dltimos anos onde desempenham um papel dindmico ao parasita no processo
celular e na propagacdo da infec¢do.

Essas proteinas sdo alvos importantes para o desenvolvimento de terapéuticas com fun-
coes especificas como sobrevivéncia intracelular, patogenicidade, resisténcia a farmacos, e con-
trole da doenga. Descobrir uma estrutura quimica promissora ¢ um percurso demorado, que
consome tempo e recursos, por isso a utilizacdo computacional reduz o tempo dedicado ao
processo de descoberta [10].
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2.4 N-Miristoiltransferase

A miristoilacdo € a acilacdo de uma determinada glicina da por¢cdo N-terminal de pro-
tefnas. Seu processo ocorre em proteinas de eucariotos pela ligacdo covalente de um miristato,
um 4cido graxo de 14 carbonos, a glicina da por¢do N-terminal. Proteinas N-miristoiladas pos-
suem diversos destinos intracelulares e o miristoil possui um papel critico nas mediacdes de
interagdes proteina-proteina e proteina-membrana. Em outras proteinas N-miristoiladas, o an-
coramento de um ligante produz uma mudanga conformacional que expde ou sequestra a cadeia
acil [27].

O ciclo catalitico da N-miristoiltransferase (NMT), que € uma enzima, envolve um me-
canismo sequencial de catdlise. A NMT de proteinas catalisa a ligacdo covalente do 4cido
miristico no residuo de glicina amino-terminal apds a remoc¢do da metionina de iniciagdo. A
N-miristoilagdo desempenha um papel importante nas interagdes proteina-proteina - proteinas
na proteina da membrana que, por sua vez, facilitam uma variedade de vias de transdugdo de
sinal. NMT ¢é essencial no ciclo de vida da Leishmania donovani, sendo promissora como alvo
de farmacos para o tratamento de LV [3]

Figura 2.4 — Miristoilagdo
Fonte:Adaptado de [7].

2.5 Modelagem Molecular

Modelagem molecular, de acordo a IUPAC, € o estudo das estruturas e das proprieda-
des moleculares pela aplicacdo da quimica computacional e técnicas de visualizacdo grafica,
visando fornecer uma representacdo espacial, incluindo um conjunto de circunstancias [29].
Com a modelagem molecular € possivel adiantar a criagcdo de novos farmaco, através da cria-
cdo virtual 2D ou 3D pode se identificar relacdo entre as propriedades de uma molécula, sua
estrutura quimica e sua atividade bioldgica, entdo, buscam-se estabelecer relagcdes matematicas
simples para descrever e prever um conjunto de estruturas com atividade semelhante [7] e [4].
Trata-se de um conjunto de recursos matematicos € computacionais que possibilita a anélise
de sistemas moleculares, SANT’ ANNA, 2009. Essa interacdo de dados da modelagem com a
inibicdo do agente, através novas moléculas bioativas, pode ser realizado por vérios métodos
diferentes, um dos quais € a relag@o de atividade de estrutura quantitativa (QSAR), que relaci-
ona os dados de atividade bioldgica com a estrutura quimica. A geometria dos modelos requer
a representacdo de um conjunto ou matriz de dados incluindo a medida quantitativa da ativi-
dade bioldgica e os parametros fisico-quimicos e estruturais que descrevem as propriedades dos
compostos quimicos. Ou seja, o conjunto de dados contém os valores da atividade bioldgica e
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variaveis descritivas referentes a compostos gerados [5], sendo um método muito utilizado em
quimiometria, onde os objetos normalmente sdo moléculas e as classes sdo os descritores.

2.6 Triagem Virtual

O campo da modelagem molecular tem se mostrado atrativo para o desenvolvimento
de novos farmacos. A descoberta de moléculas bioativas que possam combater a leishmaniose
¢ um processo caro e demorado, novas estratégias sdo necessdrias para aperfeicoar esse pro-
cesso. A Triagem virtual (VS) € uma das estratégias recentes que tém sido exploradas para a
identificacdo de moléculas bioativas candidatas, [35]. Através de bibliotecas virtuais é possivel
selecionar em bancos de dados estruturas quimicas de remédios que ajudam a amenizar o cres-
cimento da doenca e juntamente com a evolucdo de equipamentos computacionais a pesquisa
in silico mostrou-se uma alternativa vidvel no entendimento nas pesquisas de novos farmacos
oferecendo redugdo do tempo e de recursos financeiros [35].

O site do Protein Data Bank (PDB), oferece um banco de dados de acesso publico, deste
banco foi realizada uma triagem virtual para este trabalho, com a sele¢do do cédigo de estrutura
3D referente ao alvo [36]. A estrutura de combate, cristalografica, selecionada para este trabalho
foi com o cédigo 2wuu, estrutura da N-miristoiltransferase da L. donovani [37] que apresenta
todo o modelo da enzima . De acordo com [49], o PDB pode apresentar dados de experimentos
especificos incertos, sendo necessdrio uma inspe¢ao minuciosa, o que demanda tempo e anélise
em laboratério, por este motivo as amostras deste trabalho foram retiradas de [43], onde ha
detalhes sobre a padronizacdo dos experimentos, visto que sdo estruturas sintetizadas, sendo
diferente do modelo alvo, que para este trabalho sé precisa da estrutura 3D na realizacdo da
docagem.

2.7 Relacoes Quantitativas Estrutura - Atividade(QSAR)

O QSAR 3D permite explorar os tipos de liberdade conformacional e diferentes alinha-
mentos na busca de uma conformacao representativa do modo de interacao dos farmacé6foros.

O QSAR 4D envolve o célculo de simulagdo de dinAmica molecular (SDM) para cada
molécula e, assim, sdo gerados um enorme numero de conformeros [38]. Estes conformeros
sdo utilizados para obter um perfil de amostragem conformacional (CEP, do inglés Conforma-
tional Ensemble Profile). Assim, o diferencial deste método € que ele incorpora a flexibilidade
conformacional do ligante. Cada conformacdo do CEP de cada molécula € entdo colocada em
uma caixa tridimensional virtual, onde é definido o alinhamento [38]. O alinhamento é a ma-
neira pela qual os compostos do conjunto de treinamento sdo comparados, onde sao escolhidos
de modo a abranger uma estrutura em comum dos compostos dos grupos treinamento e teste.
Alinhamentos usando dtomos da direita, esquerda e do meio, ou que usam atomos que abran-
gem toda a regido similar dos ligantes devem ser usados para garantir um bom alinhamento. Na
tabela 2.1 tem a exemplificagdo do tipo estrutura e quais descritores estao inseridos.

25



Tabela 2.1 — Descritores em relacao a modelagem, adaptado de [28]

Representacao Molecular Descritores
0D Peso molecular, numero de atomos, nimero de
ligacGes, soma de propriedades atdmicas.
1D Numero de fragmentos.
2D (descritores topoldgicos) Indice de Zagreb, Wiener, descritores BCUT,
Vetor de autocorrelagao.
3D(descritores geométricos) Descritores 3D - MoRSE, descritores WHIM,
vetores de autocorrelacdo 3D.
3D (Propriedades de superficie) | Andlise comparativa dos campos moleculares (CoMFA).
4D Coordenadas 3D e amostragem de conformacdes, valores
da energia de interacdo, descritores GRIND.

O desenvolvimento de um modelo QSAR pode ser compreendido em 3 etapas principais,
que serao relacionadas nos subitens abaixo:

2.7.1 Geracao de Descritores

Um descritor molecular é chamado também como um descritor quimico, onde sua re-
presentacdo matematica é alguma caracteristica da molécula [39, 41]. Relag¢do quantitativa
estrutura-atividade (QSAR) também correlaciona a estrutura dos ligantes, por meio de descri-
tores moleculares, com suas atividades bioldgicas.

As informagdes codificadas pelos descritores geralmente dependem do tipo de repre-
sentagdo molecular e o algoritmo definido para o cdlculo. Alguns descritores identificam a
massa molecular, a topologia (indices de conectividade), a geometria, a parte fisico-quimica
(exemplo calor de formacgdo) ou a parte eletronica (exemplo é o momento dipolo). [39, 41].
Existem muitos programas que estdo disponiveis na literatura que podem ser utilizados para fa-
zer modelagem. Alguns conhecidos sdao: MobyDigs, BuildQSAR, VCCLAB, QSAR+, BILIN,
MOLGEN QSPR, CORAL, CODESSA PRO, WOLF[42], SPARTAN e GOLD.

2.7.2 Descritores x atividade biolégica

A metade da concentracdo inibitéria maxima /Csg, € a medida da poténcia de uma subs-
tancia na inibicao de uma fung¢do bioldgica ou bioquimica especifica [43]. A etapa seguinte con-
siste em correlacionar os descritores obtidos com os dados da atividade bioldgica, construindo
assim um modelo matemético. Quando essas correlacdes envolvem valores experimentais de
atividade, por exemplo, o ICso, um modelo de regressao pode ser usado. No entanto, quando
as correlacdes envolvem informacdes categdricas, como, por exemplo, ativo, inativo, txico,
ndo toxico, etc., as abordagens de classificacdo sdo usadas [44]. Os modelos quimiométricos
gerados sdo utilizados na identificacdo de propriedades moleculares relevantes, na predi¢dao de
parametros de atividade e de propriedades farmacocinéticas de novos compostos € na proposi-
cdo de novas estruturas para sintese e avaliagao bioldgica.

A figura ?? apresenta um exemplo de matriz de amostras e descritores, onde as amostras
(no caso, as moléculas obtidas) sdo alocadas nas linhas enquanto as varidveis (os descritores)
sdo alocados nas colunas, gerando matrizes de tamanho 7 x p.

Os descritores tipicamente utilizados em QSAR podem ser agrupados em classes relaci-
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onadas a representacdo molecular. A tabela 2.1 ilustra, mas nio esgota, os descritores utilizados
em QSAR.

2.7.3 Validacao

Validacao em QSAR desempenha um papel para aplicacdo da previsdo de novos com-
postos. As validacdes sao divididas em validacdo interna e validagcao externa. A fim de realizar
estas validacdes o conjunto de dados é dividido em um conjunto de treinamento e um conjunto
de teste. O conjunto de treinamento é composto pelas moléculas que serdo utilizadas na cons-
trucdo dos modelos e participam da validacdo interna dos modelos. O conjunto de teste ndo
participa da constru¢do dos modelos de QSAR [29].

2.7.3.1 Validacao cruzada - interna

Na validagdo cruzada, o conjunto de dados € dividido em grupos de x tamanhos e varios
modelos sdo gerados, restando um desses grupos de fora do modelo. O modelo de regressao
obtido é usado para prever a varidvel dependente (atividade bioldgica ou propriedade fisico-
quimica) das amostras deixadas de fora da andlise. Esse processo € repetido até que todas as
amostras tenham sido excluidas da analise uma vez.

2.8 Docagem

A "docagem'refere-se ao processo de acoplar uma molécula a um sitio alvo em uma
proteina ou receptor bioldgico. O termo "docagem"€ muitas vezes utilizado de forma intercam-
bidvel com "docking" em inglés [34].

O QSAR € uma abordagem computacional usada na drea de quimica para entender e
prever as relagdes entre a estrutura quimica de compostos e suas atividades bioldgicas. A doca-
gem € uma etapa que envolve a predi¢do da conformagado espacial otimizada de uma molécula
em relagdo ao sitio de interacdo da enzima ou proteina alvo [34], mas nem sempre € utilizada
em QSAR.

Durante a docagem no QSAR, os métodos computacionais sdo usados para avaliar a
interacdo entre a molécula de interesse e o sitio de interacdo da enzima ou proteina. Isso é
importante para entender como diferentes estruturas moleculares interagem com enzima ou
proteina especificas e como essas interacdes afetam a atividade bioldgica [29].

Essa abordagem ¢é especialmente util em design de medicamentos, onde os pesquisa-
dores buscam identificar compostos candidatos que possam ter atividade bioldgica desejada,
como a inibi¢do de uma enzima especifica. A docagem em QSAR permite prever a afinidade e
a interacdo entre moléculas e proteinas, ajudando no desenvolvimento de novos farmacos [29].

2.9 Aprendizado de maquina (AM)

O aprendizado de maquina ou Machine Learning, é um dos campos da inteligéncia
artificial que faz uso de modelos estatisticos para desenvolver previsdes, onde os dispositivos
computacionais sdo programados para aprender uma forma de modelagem preditiva ou andlise
descritiva.[99]

Através de um banco de dados de treinamento o algoritmo induz modelos preditivos
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que podem predizer o valor de seu atributo alvo. O AM pode ser dividido em duas categorias:
métodos o supervisionados (cujas varidveis dependentes sdo rotuladas em categorias) e 0s ndo
supervisionados [99]. Neste trabalho serdo analisados os modelos de predi¢do que se encontram
na categoria de métodos dos supervisionados. Além disto, serd empregada uma andlise de
componentes principais, PCA, que € um método de andlise exploratdria ndo supervisionada.

A aplicagdo do AM no campo farmacé€utico tem ganhado destaque nos dltimos anos
devido ao seu potencial para acelerar o processo de descoberta e desenvolvimento de novos
medicamentos, bem como otimizar outras etapas do ciclo de vida de um farmaco [30, 31].

Através de um grupo de estruturas quimicas sdo retirados calculos fisicos - quimicos, o0s
tipos de ligacdes, o nimero de conformagdes e demais cdlculos de cardter quimico, ambos sdo
identificados como descritores, sendo varidveis independentes. O banco de dados de descritores
¢ analisado juntamente com o valor do atributo alvo (varidvel dependente) e através de métodos
de AM pode-se prever padrdoes numéricos a partir de um conjunto de treinamento, como por
exemplo os valores de atividade inibitdria (ICsp) e estrutura dos compostos ativos, resultando
em uma andlise dos respectivos resultados .

A partir da correlacdo e andlise de dados, sao verificados quais modelos preditivos que
podem ser abordados para realizar uma boa predicdo. Dentre os métodos de aprendizado de
maquina linear estao a andlise de componentes principais - PCA, andlise dos minimos quadrados
parciais - PLS, regressao por componentes principais (PCR) ou regressao linear multipla (MLR)
e etc... com um objetivo de desenvolver equacdo de regressao [32] [99].

Os Algoritmos empregados podem indicar novas moléculas com caracteristicas deseja-
das, otimizando a estrutura quimica do farmaco para melhorar a eficicia e minimizar efeitos
colaterais, através de uma andlise de banco de dados, se identifica os compostos promissores
que merecem investigacao adicional, economizando tempo e recursos.

Quanto a predi¢do ndo linear por classificagdo, pode-se citar a miquina de vetor suporte
(SVM), a Rede neural e a Floresta aleatéria [99].
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Objetivo

Com as moléculas sintetizadas, analisadas biologicamente por [43] e os resultados de
atividade de inibi¢do da enzima N-miristoiltransferase do parasita L. donovani disponiveis, foi
realizada uma andlise do melhor método de aprendizado de méquina para constru¢do de um
modelo de previsdo da atividade inibitdria sobre essa enzima.

O trabalho envolve o desenvolvimento de modelos de relagcdes quantitativas entre a es-
trutura e a atividade, de sigla QSAR do nome em inglés Quantitative Structure Activity Rela-
tionships, para gerar uma matriz de dados a ser analisada estatisticamente, juntamente com a
aplicagdo da aprendizagem de mdquina.

O objetivo geral deste trabalho € o estudo competitivo entre diferentes algoritmos de
aprendizado de maquina, na modelagem preditiva da inibi¢do do parasita Leishmania dono-
vani, em comparacao com a regressao linear multipla, adotado como benchmark. Os objetivos
especificos sdo:

1. Estudo competitivo entre diferentes algoritmos de aprendizado de maquina na predicao
de pICs,, em uma base de dados de tamanho pequeno, contendo amostras de um grupo
de classes quimica, através de diferentes métodos:

a) Métodos lineares:

* Regressao linear Multipla, MLR

* Regressao por minimos quadrados parciais, PLS

* Regressoes regularizadas, como a Regressdo Ridge, RR, e a Rede Elastica. ENet.
b) Métodos nao-lineares:

* Regressao por maquina de vetor suporte, com os kernels funcdo de base radial, RBF,
e Linear

* Regressao por Floresta Aleatéria, RF.

A escolha do melhor modelo, caso dois ou mais modelos sejam aprovados em todos os
requisitos de QSAR, o melhor modelo serd aquele com o menor RMSE, nas etapas de calibracao
e validacdo cruzada leave-one-out, conforme indicado por [79], [87] e [90].



Metodologia

4.1 Base de dados

A base de dados utilizada neste trabalho foi extraida de [43]. Este banco de dados
contém 77 estruturas moleculares que foram selecionadas a partir dos compostos sintéticos
que exibem atividade inibitoria em baixas concentrac¢des de ICsg (concentracdo necessdria para
inibir 50% da atividade da enzima) da N-miristoiltransferase encontrada na L. donovani .

O ICsp € uma medida da poténcia de uma substancia na inibi¢do de uma fungdo biol6-
gica ou bioquimica especifica. O componente bioldgico neste trabalho € a enzima N-miristoiltransferase
de L. donovani.

Os valores de ICsg foram convertidos para a escala:

Devido ao sinal de menos, valores mais altos de pICsp indicam inibidores exponencial-
mente mais potentes. ICsg € geralmente medido como uma concentracdo molar e sua unidade
¢, portanto, mol/L ou M, seus submultiplos, como mM, uM, nm, etc...[2].

A escolha das estruturas iniciou com a anélise das respostas da ICsg, para o protozodrio,
L. donovani. Desta forma, foram excluidas estruturas com valores ICsq faltantes.

As atividades inibitorias sobre a N-miristoiltransferase contra a L. donovani em estagio
ativo aerobio serdo inicialmente expressas em mol/L e depois convertidas para unidade loga-
ritmica, usando para aumentar a linearidade e aproximar a distribuicdo normal da atividade
valores[45].

4.2 Modelagem Molecular

Os Programas para modelagem molecular podem ser usados para o célculo de descrito-
res para andlise de QSAR, neste trabalho utilizaram-se os programas Spartan’20. [46] e GOLD
versao 2022.3.0 [47].

4.2.1 Programa Spartan

O programa 20 [48] foi utilizado para modelagem das moléculas, com o uso da otimi-
zacdo de cada geometria, por meio de método de mecanica quantica e criagio de descritores. O
programa Spartan € um aplicativo de modelagem molecular e quimica computacional da Wave-
function, contendo um cddigo para mecanica molecular, métodos semi-empiricos, modelos ab



initio, modelos funcionais de densidade, modelos pés-Hartree-Fock, e cdlculos termoquimicos
[46]. As funcdes primdrias sdo fornecer informagdes sobre estruturas, estabilidades relativas e
outras propriedades de moléculas isoladas. Os célculos de mecanica molecular em moléculas
complexas sdo comuns na comunidade quimica. Célculos quimicos quénticos, incluindo célcu-
los de orbitais moleculares pelo método Hartree-Fock, mas especialmente cdlculos que incluem
correlagdo eletronica, sdo mais demorados e mais precisos.

Célculos de quimica quantica podem fornecer um contetido para complementar dados
experimentais existentes ou substitui-los completamente, por exemplo, cargas atdmicas para
andlises quantitativas de relacdo estrutura-atividade (QSAR) e potenciais intermoleculares para
calculos de mecéanica molecular e dindmica molecular [50]. Esse programa foi escolhido por
conta da licen¢a adquirida pela UFRRJ, o mesmo apresenta um médulo de calculo com propri-
edades que podem ser usadas para buscar de modelos de QSAR e também por calcular proprie-
dades eletronicas, com a possibilidade de escolher quais parametros quer obter [5]. As energias
foram minimizadas através do campo de forca MMFF (Merck Molecular Force Field). Ap0s
isto, as energias foram novamente minimizadas com o método semi-empirico PM6 (Parametric
Model 6).

Para cada molécula modelada, foram obtidos 24 descritores, sendo estes de variaveis
independentes (apéndice 1).

No programa Spartan’20 € possivel construir tanto as estruturas (em duas ou trés dimen-
soes) quanto obter informacdes das mesmas, a respeito das propriedades estruturais e eletroni-
cas (descritores quimico-quanticos), que podem ser exploradas na tentativa de obter modelos de
correlacdo, no que se chama QSAR.

O desenho de estruturas candidatas a moléculas bioativas pode ser realizado por varios
métodos diferentes, um dos quais € a relacdo de atividade de estrutura quantitativa (QSAR),
que relaciona os dados bioldgicos a estrutura quimica. Para a busca de modelos de QSAR
€ necessdrio um conjunto ou matriz de dados incluindo a geometria de modelos que requer
a representacdo de um conjunto ou matriz de dados incluindo a medida quantitativa da ativi-
dade bioldgica e os parametros fisico-quimicos e estruturais que descrevem as propriedades dos
compostos quimicos. Ou seja, o conjunto de dados contém os valores da atividade bioldgica e
varidveis descritivas referentes a compostos gerados [5].

A base de dados original contém 25 variaveis, sendo 24 independentes (os descritores)
e uma dependente (o pICy,), apresentando uma matriz de dimensdo 77(amostras extraidas de
[43])x25. Todavia, as varidveis X6 e X16 foram removidas por apresentarem dados constan-
tes. Foram avaliadas medidas numéricas descritivas para cada varidvel descritora e a varidvel
dependente).

Os descritores extraidos do programa do Software Spartan 20 foram nomeados de 1 a
24, na identificacdo de colunas nulas foram excluidas as colunas 6 e 16, restando 22 descritores
para andlise.
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Tabela 4.1 — Tabela de Descritores - Software Spartan

Varidvel | Descri¢do e unidade Defini¢ao

X1 Energia (kJ/mol) Energia da estrutura obtida com o modelo
selecionado.

X2 Energia em fasea aquosa (kJ/mol) Energia aquosa (calor de forma-
cao)baseada no modelo SM5.4

X3 Energia de Solvatacdo (kJ/mol) Diferenca de energia entre a energia em
fase aquosa e a energia no vacuo.

X4 Energia HOMO eV A energia do dltimo orbital molecular
ocupado por elétrons.

X5 Momentos de dipolo sdo dados em Debye | Medida da polaridade de um sistema de
cargas elétricas.

X6 Tautdomeros Isomerismo conformacional

X7 Peso amu Massa molecular

X8 Energia LUMO eV Menor energia de ocupacdo no orbital
molecular

X9 Confbérmeros Nuimero de Conférmeros

X10 Area A2 Area de superficie molecular

X11 Volume A3 Volume molecular

X12 Acc. Area A2 area acessivel da superficie

X13 Min ElPot (kJ/mol) Potencial eletrostatico minimo

X14 Min LoclonPot kJ/mol Minimo do potencial de ionizagdo local

X15 LogP O valor do coeficiente de particdo (log P)
-medida quantitativa da lipofilicidade de
qualquer compostos. P representa a par-
ticdo de uma substincia entre uma fase
apolar (n-octanol) e a fase aquosa.

X16 HBD Count Contagem de doadores de ligagdes de hi-
drogénio

X17 PSA A2 Superficie polar

X18 Ovality Ovalidade obtida a partir de um modelo
de preenchimento de espaco

X19 P-Area(75) A2 Area polar acessivel

X20 Acc. P-Area(75) A2 area polar (Acc. P-Area) de um mapa de
potencial eletrostatico*

X21 Max ElPot (kJ/mol) Maiximo potencial eletrostatico

X22 Polarizability Polarizabilidade

X23 HBA Count Contagem de receptores de ligacdes de hi-
drogénio

X24 Energia (kJ/mol) Energia interacdo intramolecular
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4.2.2 Programa GOLD

O programa GOLD versao 2022.3.0 [47] utiliza o algoritmo genético para propor diver-
sos modos de interag@o, para os quais sio calculadas pontuacdes com as fungdes escolhidas. O
processo de docagem neste programa € o acoplamento de estruturas moleculares nos sitios de
ligacdo de macromoléculas, identificando as formas de ligacdo mais suscetiveis quanto a afini-
dade de ligacdo. Onde a estrutura se liga a proteina rigida e € analisada a interacdo [51]. As
informacdes geradas pelos algoritmos de busca s@o entdo avaliadas pelas funcdes de pontuagdo,
utilizadas para ordenar os ligantes para determinar a ordem de aptiddo, dando uma estimativa
da afinidade dos ligantes pelo alvo molecular.

Este programa realiza o docagem de proteina-ligante validado e configuravel que pode
ser usado na busca de candidatos a fairmacos, da triagem virtual até a otimizagao de leads.

O GOLD apresenta restri¢des para orientar os resultados em relacio a recursos ou com-
portamentos conhecidos, ele avalia o impacto das moléculas de 4gua na docagem e obtém re-
sultados rapidos de docagem do ligante na proteina.

A captura de tela na figura 4.1 apresenta a captura de tela de uma estrutura molecular a
ser analisada.

Figura 4.1 — Captura de tela da drea de trabalho do software GOLD.
Fonte: O autor, 2023.

4.3 Identificacido de descritores no programa GOLD

As modelagem das amostras criadas no programa Spartan foram salvas no formato mol2
para utilizar no programa GOLD. O programa GOLD apresentou restri¢cdes para orientar os
resultados em relagdo a recursos ou comportamentos conhecidos, pois ele avalia o impacto das
moléculas de dgua no acoplamento e obtém resultados rdpidos de ancoragem do ligante na
proteina.

Com o banco de dados pronto, foram aplicadas as 4 fun¢des do programa GOLD, utili-
zadas nas 77 amostras, para o c6digo (2wuu), que originou 25 descritores:
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Tabela 4.2 — Codificagdes, funcdes e varidveis utilizadas

Codificacao Funcao Variaveis independentes
A CHEMSCORE oito
B ASP seis
C GOLDSTORE cinco
D CHEMPLP seis

Elaborada pelo autor, 2023.

1 - A funcdo Chemscore estima a variacdo da energia livre total do sistema. Nessa etapa
acontece a ligacao do ligante com a proteina através da soma ponderada da energia livre, que
incluem interacoes lipofilicas, interagdes com metais e ligagdes de hidrogénio [53].

Tabela 4.3 — Tabela da fun¢do A - Chemscore

Al | CSgcore Contribuicdo para ligacdes CH...O H fracas

A2 | DG Contribui¢do da variacdo de energia livre (que ocorre
na ligacdo do ligante) para o valor do ChemScore

A3 | CSs(hbond) Contribui¢do da ligacdo H do ligante proteina para o
valor do ChemScore

A4 | S(lipo) Contribuig¢do lipofilica de proteina-ligante para o va-
lor ChemScore

AS | H(rot) Contribuicdo do termo de congelamento de ligacdo
rotativa para o valor ChemScore

A6 | CSpE(clash) Penalidade de confronto proteina-ligante para o valor
ChemScore

A7 | CSpE(int) Penalidade de deformacao torcional do ligante interno
para o valor ChemScore

A8 | intcor Energia interna do ligante
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2 — A funcao ASP (Astex Statistical Potential) € identificada como a geragdo de potenci-
ais estatisticos, a partir da frequéncia de interacdo entre pares de 4tomos da proteina e do ligante
que foram observadas em uma colecao de complexos ligante-proteina [54].

Tabela 4.4 — Tabela de fun¢do B - ASP

B1 | Score fun¢ao de Pontuagdo ASP

B2 | ASP Potencial estatistico calculado mais o termo de coli-
sao ChemScore e o termo de energia interna

B3 | S(Map) O potencial estatistico total calculado € uma soma de
todas as combinag¢des de dtomos de proteina e ligante

B4 | DE(clash) Penalidade de colisdo proteina-ligante para o valor
ASP

B5 | DE(int) Contribuicdo da ligacdo H intramolecular do ligante
para o valor de ASP

B6 | intcor Variacao de energia interna do ligante

3 - A fun¢do Goldscore através de parametros empiricos, calcula a soma de termos de
energia para as interacdes de Van der Waals e de ligacdes de hidrogénio entre a proteina e o
ligante, juntamente com termos de energia torcional para os ligantes [34].

Tabela 4.5 — Tabela da fun¢do C - Goldscore

C1 | Fitness Valor total de aptidao GoldScore do ligante acoplado

C2 | S(hbext) Contribuicdo da ligacdo H do ligante proteina para o
valor GoldScore

C3 | S(vdwext) Contribuicdo da energia de Van der Waals entre a pro-
teina e o ligante para o valor GoldScore

C4 | S(int) Contribuicdo da ligacdo H intramolecular do ligante
para o valor GoldScore

CS5 | intcor Variagdo de energia interna do ligante

4 — A funcdo ChemPLP modela a complementariedade estérica entre ligante e pro-
teina,através dos angulos e das distancias de interacdes de hidrogénio e interacdes envolvendo
metais. A sigla PLP (Piecewise Linear Potential) representa um potencial especifico que mo-
dela a atracdo e repulsdo de atomos diferentes de hidrogénio entre proteina e ligante e potenciais
internos para os ligantes [55].
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Tabela 4.6 — Tabela de func¢do D - ChemPLP

D1 | Score Contribuicdo para ligacdes CH...O H fracas

D2 | S(PLP) Potenciais calculados mais o termo de colisdo
ChemScore e o termo de energia interna

D3 | S(hbond) Contribuicdo da ligacdo H do ligante de proteina
ChemScore

D4 | DE(clash) Penalidade de colisdo proteina-ligante para o valor
PLP

D5 | DE(tors) Penalidade de deformacao torcional do ligante interno
para o valor PLP

D6 | intcor Variacao de energia interna do ligante

Uma matriz com descritores x amostras foi confeccionada. Essa matriz tem 22 descri-
tores do programa Spartan, mais 25 descritores do programa GOLD e 77 amostras.

4.4 Analise de Dados

4.4.1 Hardware

A andlise foi realizada em um notebook Lenovo Legion, com processador 12th Intel
Core 17- 2700H a 2,30 GHz; 32 GB de memoéria RAM; placa de video Nvidia GeForce RTX
com 6 GB de memoria; HD Samsung SSD 500 GB.

4.4.2 Programa

Para aplicacdo de aprendizado de maquina, utilizou-se o programa R para manipulacao,
andlise e predicdo de dados .

Foi utilizada a versdo 4.3.0 [56] e seu ambiente de desenvolvimente integrado, IDE
(integrated development environment), o RStudio versao 2023.03.1+446 [57].

Este ambiente de programacao, é também uma linguagem de programacao amplamente
utilizada em andlises estatisticas, visualizacdo de dados e aprendizado de maquina. O R €
gratuito e tem codigo aberto, o que significa que qualquer pessoa pode baixd-lo, usar e modificar
o cédigo-fonte [58].

O ambiente R € um conjunto integrado de recursos para manipulacio de dados, cdlculo e
gréaficos [58]. Entre suas caracteristicas, destacam-se a eficaz de manipulacio e armazenamento
de dados; ter um conjunto de operadores para cdlculos em matrizes, em particular matrizes;
apresentar uma colecao grande, coerente e integrada de ferramentas intermedidrias para andlise
de dados; oferecer recursos graficos para andlise e exibicdo de dados diretamente no computador
ou em cOpia impressa, e tem condicionais, loops, fun¢des recursivas definidas pelo usudrio e
recursos de entrada e saida.

O software R trabalha com o sistema de pacotes. Desta forma, ele ndo € um programa
monolitico, mas sim um programa flexivel para que os usudrios escrevam rotinas e publiquem
em repositorios, como GitHub e a CRAN (esta apds verificagdo pelo R Core Team). Desta
forma, diferentes pacotes foram utilizados neste trabalho. Eles sdo listas na tabela 5.1, assim
como as fung¢des relacionadas.
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4.5 Analise Exploratoria de Dados, EDA

A andlise de dados em QSAR envolve forte uso de ferramentas estatisticas, tanto des-
critivas quanto inferenciais [42, 76]. A andlise comeca pelo conceito de Andlise Exploratéria
de Dados (EDA), onde sdo observadas estatisticas univariadas, tais como o0s cinco nimeros
de Tukey (minimo, primeiro quartil, mediana, terceiro quartil e mdximo); a média aritmé-
tica, o desvio-padrao amostral, o coeficiente de variacdo [88], a amplitude, a assimetria e a
curtose.[86].

Existem diferentes equagdes na literatura sobre assimetria e curtose. A importancia
da assimetria se d4 na etapa de modelagem preditiva pelo método dos minimos quadrados or-
dindrios, pois espera-se que cada varidvel preditora tenha distribuicdo normal. Desta forma,
utilizou-se a assimetria amostral G; (equagdo 4.2) e o excesso de curtose amostral G, (equagao
4.3) [86]

n ; =\3
G1= s 1)(n 2) ;( ) (%2
nn+1) no(x;—x\* 3(n-1)>2
@\ hm-2m-3 ;( ))_(n—Z)(n—:-s) @3

A interpretacdo da assimetria G; se da de acordo conforme Bulmer (1979) apud [86]:

Tabela 4.7 — Interpretacdo do coeficiente Gj.

Condicao Resultado
G >|+1] Altamente assimétrica
-1=Gi=-1/20ul/2=<sGy =1 Moderada assimetria
-1/2<G;<1/2 Aproximadamente simétrica
G =0 Perfeita simetria

J4 para a interpretacdo do excesso de curtose amostral, se G < 0 os dados sdo platicur-
ticos; se G» = 0 os dados sao mesoctrticos e, for fim, se G, > 0, os dados s@o leptocturticos.

Além destas estatisticas univariadas, [87, pdg. 31-33] sugerem que, se a razdo ma-
ximo/minimo for maior que 30, que existe uma forte assimetria presente e sugerem a transfor-
mac¢ao Box-Cox, que apesar do nome, € uma familia de transformac¢des que sdao indexadas pelo
parametro A:

-1
o = T se L#0 (4.4)
log() sel=0

A presenca de valores discrepantes, ou outliers, pode também impactar na etapa de
modelagem preditiva. De forma univariada, pode-se avaliar a presenca de outliers através de
uma métrica simples, o escore-z [88]:

xij—-Xj
Zi ji= - (45)
Sj

onde z;; € 0 1-€simo valor, da j-€sima coluna, transformado; x;; € o i1-ésimo valor ori-

ginal, da j-ésima coluna; s; € o desvio-padrdo da j-€sima coluna; e X € a média aritmética da
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j-€ésima coluna. Ao realizar esta transformacdo, os dados passam a ter média zero e desVio-
padrao unitario. Desta forma, valores acima de | + 3, 0] sdo considerados outliers.

Outra forma de identificar outliers univariados ocorre através da inspecdo visual de
amostras em um gréfico de caixas. Com dados originais, amostras que estdo acima (ou abaixo)
dos limites mostrados nas equacdes 4.6 € 4.7 sdo tidas como outliers suspeitos:

LI=Q;-1,5x(Q3—Q1) (4.6)

LS=Q3+1,5x(Q3—-Q1) 4.7)

Além disso, um outlier univariado nio necessariamente € um outlier multivariado. Para
avaliar isso, foi usada a distancia de Mahalanobis [89, pag. 105].

A elipse de confianca baseada na distancia de Mahalanobis é uma ferramenta estatistica
utilizada para representar a variabilidade multivariada de um conjunto de dados e é especial-
mente ttil quando se lida com dados correlacionados.

Figura 4.2 — Elipse da distancia de Mahalanobis
Fonte: Extraido de [91].

A distancia de Mahalanobis é uma medida que leva em consideracdo as correlacdes
entre as varidveis e € definida como a distancia entre um ponto de dados e o centro dos dados,
levando em conta a matriz de covariancia dos dados. Neste trabalho realizou-se a construcao da
distancia de Mahalanobis classica [90]).

A equacdo da distancia de Mahalanobis para um ponto x em relagdo ao vetor médio u e
a matriz de covariancia ) € dada por [89]:

dxi) =x—p)" Y M- p) (4.8)

Se os dados multivariados seguem uma distribuicao normal multivariada, com dada ma-

triz de média e covariancia, entdo uma amostra serd considera um outlier multivariado se o

valor da distancia de Mahalanobis ao quadrado for maior que o valor critico, calculado a partir
de uma distribui¢do qui-quadrado [90]
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Valor critico=, /x7, 4.9)

onde a € o nivel de significancia adotado e m, o nimero de graus de liberdade (aqui, m
representa o ndmero de varidveis preditoras).

Por ultimo, mas ndo menos importante, € a andlise da relagdo entre as varidveis predi-
toras e também entre as varidveis preditoras e a varidvel dependente. Para isso, caso a relagao
entre as varidveis seja linear, pode-se utilizar o coeficiente de correlagcdo linear de Pearson:

7.1_ x_x . — 1
r= Ein (i =D (yi-7) com—-1<r<l (4.10)

VEL G- 222 (vi - 7)

4.6 Modelagem preditiva

Uma vez que o banco de dados seja considerado adequado, a préxima etapa na criagdo e
validacdo de modelos em QSAR consiste no emprego da regressdo linear multipla por minimos
quadrados ordindrios [42]. Como este método € o benchmark na area de QSAR, serd dado uma
maior énfase a sua descri¢ao, bem como aos pressupostos que devem ser atendidos ao utilizi-lo.

4.6.1 Regressao linear multipla, MLR

A regressdo linear multipla (MLR, multiple linear regression) por minimos quadrados
ordinarios (OLS) consiste na relacdo entre uma varidvel dependente, y, e duas ou mais varia-
veis independentes (ou, em QSAR, preditoras). O modelo de regressao linear multipla, para k
varidveis independentes, é dado por [96]:

py|x:ﬁo+ﬁ1x1+ﬁ2x2+...+ﬁkxk (4.11)

e a resposta estimada € obtida a partir da equacgdo de regressdao amostral:

Ji=bo+b1x1 +boxo+ ...+ bpxi +€; (4.12)

onde uy), € aresposta média de y dado x; By € o intercepto de Y'; §; € a inclinacdo de Y
em relacdo a varidvel x;, mantendo-se constantes as varidveis X», X3; ...; Xx € assim por diante;
e €; € o erro aleatério em Y, para cada i-€sima observacao.

A regressdo linear multipla pode ser representada em uma forma matricial [75, 96, 97,
98]:

y=Xp+e (4.13)

onde Y é o vetor com os dados da varidvel dependente, 8 € o vetor de coeficientes e € é
o vetor com erros aleatdrios de cada i-ésima amostra, ou seja:

n I x11 X211 - Xpa Bo

3 1 X2 X2 -0 X2 B1
y=| . |X=]. . : : p= :

Yn 1 x1n xon - Xpn ﬁk
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e=| . @414

&n
Desta forma, o método de minimos quadrados para estimagao de 8 envolve encontrar b
para o qual a soma quadrética dos erros (ou residuos) € minimizada:

!

SQE = (y—Xb) (y—Xb) (4.15)

Este processo de minimizagdo envolve resolver b na equacao:

0

— (SQE)=0 4.16

T QE) (4.16)
O resultado reduz a solu¢do de b em:

(X'x)b=Xy..b= (X’X)_lx’y @.17)

Uma vez obtida a equacdo de regressdo, pode-se obter o erro-padrdo da regressio, s,

que é um estimador ndio enviesado de 02, que é uma medida de variacdo nos erros de predicio.

SQE
2
= 4.18
¥ n—k-1 (4.18)
onde k € o nimero de varidveis preditoras e a soma quadréatica dos residuos é:
n 9 n 2
SQE=} e;j=) (vi—Ji) (4.19)

i=1 i=1
onde e; € i-ésimo residuo. Uma andlise de variancia (ANOVA) pode empregada, para
avaliar a qualidade da equacgao de regressdao. Neste caso, a decomposicao da variancia leva a:

SQT = SQR + SQE

;"l(yi—y)z: z(yl-—y)%;"l (i = 1)?

i=1

(4.20)

Sob a hipétese Hy : 1 = B2 = ... = Pr =0, podemos verificar se a quantidade de variacao
explicada pelo modelo € significativa ou ndo. Para isto, construimos uma tabela ANOVA:

Tabela 4.8 — Tabela ANOVA da regressao.

Fonte Soma dos quadrados Graus de liberdade Meédia quadratica F
Regressaio  SQR k MQR MQR/MQE
Erro SQE n-—-k-1 MQE

Total SQT n-1 MQT

Se o valor da estatistica F exceder o valor critico F (1 —a, k, n—k—1), entdo a equacao
da regressao difere de uma constante e a0 menos uma varidvel regressora € significativa.

A préxima etapa consiste em avaliar a significancia estatistica de cada coeficiente de
regressdo. Para isto, um teste t € empregado. Sob as hipdteses nula Hy: f; = o e alternativa
Hy:Bj# Bjo, temos [112]:

4.21)
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onde sp,; € 0 erro-padrdo do coeficiente bj, que € obtido como:

Sij\/ﬁZij (4.22)

onde 62 é o estimador da variincia e C jj sdo0 os elementos da diagonal da matriz de
covariancia C [97]

Cjj= diag(x’x)_1 (4.23)

O coeficiente serd significativo estatisticamente se || > t(l — % in— p), onde p € o nu-
mero de parametros incluindo o intercepto.

Para avaliar a qualidade do modelo, podem ser empregadas duas métricas: o coeficiente
de determinacdo miiltiplo, r? (equagdo 4.24), e o coeficiente de determinagiio ajustado, rﬁ i
(equacdo 4.25) [112]. O primeiro explica a por¢ao da variacao total na varidvel dependente que
€ explicada pela variagdo nas varidveis independentes. Ja o segundo penaliza o modelo caso

mais varidveis sejam atribuidas, com o intuito de melhorar o ajuste.

no(4._ )2 n )2
r?= ng* - 2221 Ji J_/)z =1 gQi =1- ln:1 o y_l)z (4.24)
Q Zizl(J/i_y) Q Zi:l(yi_J/)
» _ SQE/(n-k-1)
Taj = SQT/ (n-1) (*:29)

Vale ressaltar que tanto um 2 quanto o rfl i elevados ndo implicam necessariamente com
uma relagao linear entre as varidveis independentes e a varidvel dependente. Todo modelo deve
ser examinado visualmente.

Todas as métricas indicadas acima referem-se a um modelo inicial. Em QSAR, e tam-
bém na drea de modelagem preditiva, devido ao tamanho do banco de dados, costuma-se parti-
cionar a base de dados em duas: treino (ou calibracdo) e teste (ou validagdo) [87, 89, 102]. Essa
particao, em geral, ocorre nas propor¢des 80%/20%, 70%/30% ou 60%/40% [99, pag. 151].

Uma vez que a base de dados tenha sido dividida em treino e teste, algumas métricas
sdo necessdrias para avaliar a qualidade do modelo e a qualidade preditiva do modelo em um
conjunto de dados independente. Além disso, para observar se 0 modelo estéd enviesado, utiliza-
se um método de reamostragem denominado leave-one-out, onde uma amostra é removida do
conjunto de treino e tem seu valor previsto. Isso € feito até que esse processo tenha sido aplicado
a todas as amostras [99] [100, padg. 14]. Essa estratégia € muito importante para se ter uma ideia
a respeito da capacidade preditiva e da robustez do modelo e é chamada leave-one-out [32].

Desta forma, diferentes métricas de qualidade foram utilizadas neste trabalho, para ava-
liar cada etapa (calibragdo, validacdo cruzada e validacdo).

Na etapa de calibracao, foram avaliados o coeficiente de determinac¢do multiplo (equacao
4.24), o coeficiente de determinagdo ajustado (equagdo 4.25), a raiz do erro médio quadratico
(equacao 4.26), o erro médio absoluto (equacdo 4.27) e o viés (equacdo 4.28) [101, 102].

1l
RMSEC=1/—Y (yi- ) (4.26)
e isy
1l
MAE=—)lyi - il (4.27)
e j=1
1 ne
BIAS=—) (yi-Ji) (4.28)
e i5y
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A vantagem destas métricas € que permitem a comparacdo entre diferentes modelos,
com diferentes nimeros de varidveis. A interpretacdo das equacdes 4.26, 4.27 e 4.28 é bem
simples, na comparacao entre diferentes modelos: quanto menor a métrica obtida, melhor.

Para a etapa de validacdo cruzada, foram utilizadas as seguintes métricas de qualidade:
soma dos quadrados do erro de predi¢ao (equacdo 4.29), [101, pag. 185-186] [96] [102, pag.
71] [76]. Em especifico a drea de QSAR, foram usadas o coeficiente de correlagdo de validagcdo
cruzada (equacgdo 4.30), o coeficiente de determinacdo permutado médio corrigido (equagdo
4.31) [76], e coeficiente de determinacdo de predi¢cao (equagao 4.32) [96].

n e: 2 n .
PRESS = )’ (1 _’h) =Y (vi-90)° (4.29)
i=1 ii i=1
n T
0?=1- Y, (i J/(_z)g (4.30)
i (vi—7)
‘ro=rx\/r2-r3 (4.31)
PRESS
g =l —— (4.32)
i (vi-7)

onde y; € o i-ésimo valor experimental; j(;) € o valor estimado de y; sem que a amostra
tenha sido incluida no modelo; rlz, € o coeficiente de determinacdo médio permutado, apds a
aleatorizacdo em y. Vale notar que Q? = rz +eg» ONde a notacdo difere somente em relagio a drea
aplicada (QSAR e Estatistica, respectivamente). Um outro teste € a aleatorizagdo em y [35],
onde sao feitas permutagdes nas varidveis dependentes mantendo as varidveis independentes
fixadas. Com isso, novos modelos de regressiao sdo criados. Se os valores destes novos re
Q? forem muito mais baixos que os originais, entio h4 um motivo para confiar no modelo. Os
autores [103, pdg. 50] indicam que, na aleatorizagdo em y devemos usar um coeficiente de
determinacdo médio das permutagdes. Neste trabalho foram feitas 1.000 permutacdes em y.

Na etapa de validacdo, s@o utilizadas mesmas métricas utilizadas na etapa calibracio
(RMSE, MAE, BIAS e r?); porém os valores preditos j; sdo obtidos ndo através da construcao
de um modelo mas sim a partir da aplicacdo do modelo construido sobre os valores de teste.
Esta etapa € importante para avaliar quao bem o modelo se comporta na modelagem de amostras
que ndo foram incluidas na etapa de calibracao.

Conforme [39] e [35] indicam, na validacao cruzada LOOQ, as seguintes relacdoes devem
ser preservadas: r? > Q? e RMSEC < RMSEP. Uma condi¢io aceitdvel é Q> > 0,5 ¢ r? > 0,6.
Eles alertam que se a diferenca entre o coeficiente de determinacdo e o de validacao cruzada for
maior que intervalo de 0,2 a 0,3, ou seja, r— Q2 > (0,2 a 0,3), o modelo tem sobreajuste.

Além disso, na constru¢@o de modelos de previsdo por minimos quadrados, € importante
avaliar a multicolinearidade [ 104], pois esta pode aumentar a variancia dos coeficientes obtidos,
tornando-os instaveis. Além da correlacdo linear entre as varidveis, onde [105] indicam que a
correlacdo entre as varidveis preditoras maior que 0,7 pode apresentar problemas, pode-se ava-
liar também o fator de inflagdo da variancia (equagdo 4.33). Em geral, se o valor de VIF; for
maior que 5 ou 10, existe a varidvel apresenta colinearidade [97, pag. 168]. Vale observar que
[104] indica a regra de Lein na avaliagdo da multicolinearidade. Esta regra diz que a multico-
linearidade torna-se um problema quando o coeficiente de determinacdo do modelo obtido de
uma regressdo auxiliar for maior que o r? obtido via y-original versus X-originais.
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VIF, = (4.33)

2
k

Na constru¢do de modelos, de acordo com [106, pag. 281], existem métricas para sele-
cdo de varidveis, na constru¢do do modelo. Entre eles, destacam-se o critério de informacdo de

Akaike, o critério de informag¢do de Schwarz e o Cp de Mallows [88, 107].

1-r

n(yi—9:)2
AIC = M x g2kin (4.34)
n
~\2
BIC = ?:1 (,Vi_J/i) y nk/n (4_35)
n
1-r2)(n-"T)
Cp= ﬁ—(rz—ﬂk+ 1)) (4.36)

1-r2

onde T € o niimero total de parametros (incluindo o intercepto), k € o nimero de varia-
veis preditoras, r]% € o coeficiente de determinagdo com k variaveis preditoras e r?r € coeficiente
de determinacdo com todas as varidveis preditoras. No estudo comparativo entre modelos can-
didatos, o modelo "ideal"serd aquele com os menores valores de AIC ou BIC; enquanto que,
ao se adotar o critério de Mallows, serd aquele com Cp menor ou igual ao nimero de varidveis
preditoras mais intercepto.

Além disso, caso o modelo esteja adequado, avalia-se também as premissas de normali-
dade dos residuos, de homocedasticidade, de auséncia de autocorrelacdo serial e de linearidade
[112, 88]. Ndo obstante, a influéncia e residuos estudentizados externamente sdo também ava-
liados, na identificacdo de possiveis outliers.

O teste de normalidade adotado foi o de Shapiro-Wilk. Sob a hipétese nula Hy : e; ~
N (0,0?) e um nivel de significAncia @, o teste serd rejeitado se o valor do teste for maior que o
valor critico tabelado. Vale ressaltar que a fungdo shapiro.test() utilizada na verdade é aplicada
de acordo com a modifica¢do de Royston, que expandiu o método original, limitado em até 50
amostras, para até 5000 amostras [108].

Para testar a homocedasticidade, foi empregado o teste de Breusch-Pagan [109, pag.
196]. Sob a hipétese nula Hy : Uﬁi = 0, dado um nivel de significancia «, esta sera rejeitada
se a estatistica do teste for maior que o valor critico tabelado. Neste teste, apos a obtengdo do
modelo de regressdo linear, é construido um novo modelo; desta vez, dos residuos ao quadrado
em funcdo dos valores previstos de y (equagao 4.37):. Desta forma, a estatistica de teste é obtida
através de um teste qui-quadrado (equacdo 4.38). A hipdtese nula serd rejeitada se a estatistica
do teste for maior que o valor critico (equacao 4.39):

€7 =80+019i (4.37)
=nxR2, (4.38)
X2 (1-0,051) = 3,841 (4.39)

Para testar a auséncia de autocorrelacdo serial, foi empregado o teste de Durbin-Watson

[88] (equacdo 4.40). A estatistica do teste estd delimitada entre zero e quatro, onde existem
duas regides de rejeicao da hipétese nula e uma regido de ndo-rejeicao. Infelizmente, este teste
apresenta duas regides inconclusivas, calculadas a partir do nimero de amostras presentes na
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regressao e o nimero de varidveis preditoras. A hipétese nula serd rejeitada se o valor calculado
cair na regido de ndo-rejei¢ao da hipétese nula.

n 2
i, (ei—ei1)

=1 (812)

DW = (4.40)

4.6.2 Regressao por Minimos Quadrados Parciais, PLS

A regressdo por minimos quadrados parciais (PLSR, partial least squares regression),
apesar de suas origens na Economia [87, pdg. 113], viu sua popularidade na Quimica, em
particular na Quimica Analitica [23, pag. 289]. Este método apresenta como vantagens poder
trabalhar em bancos de dados X, cujo nimero de varidveis p é maior que o tamanho amostral
n (com X € R"*P), bem como a presenga de varidveis preditoras altamente correlacionadas.
Por ser um método iterativo, diversos algoritmos estdo disponiveis na literatura, Em termos
gerais, o PLS visa construir varidveis latentes (novas varidveis formadas a partir de combinagdes
lineares das varidveis originais) de forma a capturar a maior variancia em X e Y e a maximizar
a correlacdo entre essas matrizes, ou seja, a maximizagdo da covariancia entre X e Y [89, pég.
156]. Desta forma, a matriz X é decomposta em trés matrizes: a matriz T, de escores (scores); a
matriz de pesos P (loadings) e a matriz de residuos E. Ja a matriz Y também é decomposta em
trés matrizes: uma de escores (T), uma de pesos Q e uma de residuos, F [23, 64, 89, 90, 102,
140]:

A
X=TP'+E=) tjp;+E (4.41)
i=1
A
Y=TQ+F=) tqi+f (4.42)
i=1
T=XW(P'W)"' (4.43)

Essa decomposicao da matriz X e de, no caso, um vetor y, € ilustrada na figura 4.3,
extraida de [23, pag. 290]:

A matriz X, com I amostras e J varidveis ou preditores, € decomposta nas matrizes T,
P e E, onde I € o niimero de amostras; J € o nimero de varidveis originais ¢ A é o nimero de
variaveis latentes. J4 o vetor de respostas y (no exemplo original chamado de ¢, em virtude de
ser um vetor de concentragdes), é também decomposto em uma matriz de escores T, um vetor
q de pesos e um vetor de residuos f. Por fim, W é uma matriz de pesos.

Do ponto de vista geométrico, 0s escores € 0s pesos representam as coordenadas no
plano cartesiano e a contribui¢cdo relativa de cada varidvel preditora original, respectivamente
[141, 23]

A escolha do niimero de varidveis latentes € um processo critico, na constru¢do do mo-
delo de regressdo. Em geral, € utilizado como apoio no processo de escolha o uso de validagcdo
cruzada [23, pdg. 215]. Pode ser tentador encontrar um modelo com alto valor de r2, entretanto,
ele provavelmente apresentara overfitting, o que prejudicara na etapa de validacdo, por inflar os
coeficientes e aumentar os erros. Desta forma, ao realizar a validagdo cruzada e adotar uma
métrica para minimizar a ocorréncia desse fendmeno, em geral a raiz quadrada do erro médio
(RMSE), é obtido um modelo mais realista.

Um modelo PLS pode conter centenas ou milhares de varidveis [137]. Algumas es-
tratégias de selecdo de varidveis podem ser utilizadas, tanto para aumentar a performance da
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Figura 4.3 — Modelo PLS

Fonte: extraido de [23].

capacidade preditiva do modelo quanto para diminuir o custo computacional. Neste trabalho,
serdo utilizados dois métodos de sele¢do de varidveis para o PLS.

4.6.2.1 Projecao da importancia da variavel, VIP-PLS

Este nétodo de selecdo de varidveis foi proposto por [138]. A ideia bésica € reter varia-
veis latentes que estejam acima de um limiar estabelecido. A importancia de cada varidvel é
obtida de acordo com a equagao 4.44 [140]:

Py [8Sa(waNIwall)’|
Y4-155 (wa)

V= (4.44)

onde SS, é a soma dos quadrados explicada pelo a-€simo componente e (wa il ||wa||)2
representa a importancia da j-€sima varidvel. Uma medida de limiar para remog¢do da j-ésima
varidvel € v; < u, onde u € [0,00). E comum aceitar como limiar o valor u = 1. Desta forma,
espera-se que as varidveis candidatas finais permitam um incremento na capacidade preditiva
do modelo.

4.6.2.2 Eliminacao de variavel nao-informativa, UVE-PLS

Neste método, proposto por [139], a importancia de cada véridvel, para o modelo final,
¢ comparada através de um indice de confiabilidade, uma fun¢do dos coeficientes de regressao,
com os das varidveis aleatorias artificiais. A partir da matriz de dados X original, € criada uma
matriz aleatdria artificial com a mesma dimensdo. A seguir, um modelo PLS € construido, e a
matriz de coeficientes B € retida. O indice de confiabilidade € entdo obtido [140]:
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B m(b;)

R
n by
_ ~i=17l
m(bj) = ==L (4.45)
bij—m(b;))°
s(b,-):V—( — )

onde c¢; € o indice de confiabilidade da j-€sima varidvel; m(b;) e s(b;;) sdo, respecti-
vamente, a média e o desvio-padrio do coeficiente de regressiao da j-ésima varidvel obtida via
validac@o cruzada leave-one-out, b; . Se as varidveis latentes originais com indice de confiabi-
lidade absoluta forem menores que o valor de corte, elas sdo entdo eliminadas.

4.6.3 Métodos de regularizacao

Embora a regressao PLS seja popular em Quimica [23], ela ndo € a Unica alternativa
quando a multicolinearidade esta presente. Alguns métodos preditivos populares na drea de
Estatistica podem ser utilizados: a regressao ridge, a regressao LASSO e a regressdo por Rede
Elastica (...)”.

4.6.3.1 Regressao Ridge

Quando existe overfitting ou entdo a multicolinearidade estd presente, uma forma de
contornar esses obstdculos & através da regressdo ridge' [142], que adiciona um termo de
penalidade sobre a soma dos quadrados dos coeficientes (equacio 4.46):

n

P
SQEL, =Y (vi-9:)*+1) B3 (4.46)
i=1 j=1

onde SQE, significa uma penalidade de segunda ordem. De acordo com [87, pag. 123],
as estimativas dos parametros s6 podem tornar-se grandes se a reducao na soma quadratica do
erro for proporcional. Desta forma, esta abordagem reduz as estimativas para zero a medida
que o termo de penalidade lambda se torna grande.

As estimativas dos coeficientes sdo obtidas da seguinte forma [145, pag. 450 - material
suplementar]:

B* (M) = (XX+A1)"' Xy (4.47)

Os autores [145, pdg. 450 - material suplementar| indicam, ainda, que as varidveis
preditoras devem ser transformadas, antes da constru¢cao do modelo.
Nem sempre € intuitivo escolher o valor adequado do parametro AA, pois ele estd situado em
naregiao 0,0 <1 <1,0, onde 1,0 € a solugdo completa.. A escolha do melhor parametro A pode
entdo ser feita através de validagdo cruzada.

' Nota: Embora a traducio seja apontada como regressdo corrigida por [112, pig. 263] e por regressio de

cumeeira por [146] e [147], optou-se por manter a expressdo mais comum da literatura.

46



4.6.3.2 Regressao LASSO

Um outro método de regularizacdo € a regressdo LASSO (Least Absolute Shrinkage and
Selection Operator [143]. Uma grande vantagem da regressdao LASSO € a sua capacidade de
selecionar varidveis, eliminando aquelas que sdo irrelevantes ou redundantes [143]. A regulari-
zacdo L, controla o overfitting e melhora o desempenho do modelo em conjuntos de dados de
tamanho limitado [144, pag. 219].

n

P
SQEL =Y (yi-7:)°+AY 1)l (4.48)
j=1

i=1

4.6.3.3 Regressao por Rede Elastica

A regressao por rede eldstica (Enet) também € utilizada na regularizagdo, porém ela
combina as duas penalidades a regressao Lasso e a Ridge:

n P P
SQEgner =Y (yi- 1) + M Y. f5+ A2 Y. IBj] (4.49)
i=1 j=1 j=1

4.6.4 Regressao por Maquina de Vetor Suporte, SVM

A Midquina de Vetor de Suporte (SVM, do inglés Support Vector Machine) é um algo-
ritmo de aprendizado de mdquina supervisionado que pode ser utilizado para tarefas de classifi-
cacdo e regressao. O objetivo desse método procura encontrar um hiperplano que melhor separa
os dados em diferentes classes [99]. O SVM tem capacidade de generalizacdo, implementagao
simples, poucos parametros livres, € independéncia dimensional. A flexibilidade na regressao
e a capacidade de funcdo continua aproximada torna os SVMs muito adequados para estudos
QSAR[92]. As tipicas func¢des de kernel, originadas da equagdo 4.50, sdo lineares, polinomiais,
gaussianas e sigmoéides [93]. Com essas fungdes ocorre o relacionamento linear entre os pre-
ditores e o resultado, que podem ser usadas para generalizar o modelo de regressao e abranger
fungdes ndo lineares dos preditores. Neste trabalho se utilizou a fun¢do a kernel de base ra-
dial - RBF (equagdo 4.52), a funcio linear (equacdo 4.51) e a fun¢do com tangente hiperbdlica
(equacdo 4.53).

f@=p0o+) a;Kx;,u (4.50)
i=1

onde K(.) € chamado de funcdo kernel.

p

funcdo linear — K (mx;, u) = )_ x;juj =xqu 4.51)
=1

fungdo de base radial = exp (—o|lx—ul |2) (4.52)

tangente hiperbélica = tanh (¢ (xju) + 1) (4.53)

onde a; , ¢ e 0 sdo parametros de escala [87], os parametros a; serdo exatamente zero,
indicando que eles ndao tém impacto na equacao de predi¢do. O conjunto de dados de treina-
mento, ou seja, o Xij sA0 necessarios para novas previsoes e xju corresponde ao produto escalar.
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4.6.5 Regressao Floresta Aleatéria, RF

Random Forest ou Floresta Aleatéria, € um método desenvolvido por [94], que atra-
vés de um conjunto de Arvores de Decisdo realiza tarefas de classificacio ou regressdo. Em
vez de construir uma tnica drvore para realizacdo especifica, serdo construidas muitas arvores,
diferentes entre si, com isso a previsao final serd a média da previsao de todas as arvores [95].

O erro associado a cada modelo linear € usado no lugar de SD(S) na equagdo abaixo em
reducdo da taxa de erro para a proxima divisao.

P
n
redugdo = SD(S) Y| — x SD(S;) (4.54)
i=1""
O processo de crescimento da drvore continua ao longo dos galhos da arvore até que nao
haja mais melhorias na taxa de erro ou nao haja amostras suficientes para continuar o processo.

Uma vez a arvore esté totalmente desenvolvida, existe um modelo linear para cada n6 da arvore
[87].
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Estudo comparativo entre diferentes algoritmos de
aprendizado de maquina na predicao de pICs, de
inibidores de N-miristoiltransferase de L. donovani

5.1 Introducao

Neste capitulo serdo avaliados tanto modelos lineares quanto ndo lineares, na predi¢ao
de atividade atividade inibitéria pICsg sobre a enzima N-miristoiltransferase, em um pequeno
banco de dados de moléculas com a mesma classe quimica.

Neste capitulo, foi utilizada a linguagem R, com diversos pacotes, para andlise explora-
tdria, transformacgao de dados, modelagem preditiva e anélise gréfica.

Os pacotes utilizados neste capitulo, bem como um resumo sucinto da sua utilizacao, e
as respectivas referéncias, sdo listados na tabela 5.1.



5.2 Anadlise Exploratoria de Dados

Tabela 5.1 — Lista de pacotes, referéncias e aplicacdes usadas neste trabalho.

Pacote R Funcao(oes) Referéncia
readxl Importag@o de arquivos xIsx [59]
pryr Tamanho dos objetos (MB) [60]
el071 Assimetria e Curtose [61]
GGally Graficos [62]
tiff Exportacao de figuras [63]
caret Treinamento de modelos de classificagdo e regressao [64]
corrplot Mapa de correlagoes [65]
stats Estatistica descritiva e inferencial [56]
Imtest Andlise da regressao [66]
olsrr Analise da regressao [67]
ggplot2 Griéficos [68]
tidyr Manipulagdo de dados [69]
gridExtra Graficos [70]
chemometrics Distincia de Mahalanobis [71]
robustbase Determinante de covaridncia minima [72]
leaps Regressao por melhores subconjuntos [73]
car Fator de inflagdo da variancia [75]
psych [77]
FactoMineR  PCA [78]
pls PLS [79]
plsVarSel VIP-PLS; UVE-PLS [80]
kernlab SVM Radial; SVM Linear [81]
elasticnet Ridge Regression; LASSO [82]
neuralnet ANN [83]
RSNNS MLP [84]
randomForest Random Forest [85]

O numero de pacotes utilizados estd condizente com a filosofia de trabalho da linguagem

R, que ndo é monolitica
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A partir das 77 amostras extraidas de [43] foi feita uma andlise com base em grupos
funcionais dessas estruturas quimicas. De acordo com [74], as interacdes entre farmaco e alvo
sdo bem especificas e a alteracdo de um grupo funcional pode bloquear a capacidade de a mo-
lécula interagir com o alvo, com isso € importante analisar os grupos funcionais. A principio
foi selecionado desse conjunto 51 amostras que continham grupos funcionais de éter, amina,
amida, éster e oxadiazol. Ao analisarmos os critérios de QSAR para essas 51 amostra, identifi-
camos que ndo atendia as exigéncias. Optou-se entdo, por excluir o grupo funcional oxadiazol,
restando assim, 21 estruturas quimicas a serem estudas, entre elas estdo as amostras 2, 4, 5, 6,
7,8,9,10, 11, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 21, 22, 23, 24 e 25 que sdo encontradas na tabela do
primeiro apéndice 8.

A tabela 5.2 mostra a codificacdo das estruturas utilizadas extraidas do apéndice 8 e a codifica-
cdo da ordem das amostras em linguagem R.

Tabela 5.2 — Codificacgao.

Compostos Indice R | Compostos Indice R | Compostos Indice R
2 1 10 8 18 15
4 2 11 9 19 16
5 3 13 10 21 17
6 4 14 11 22 18
7 5 15 12 23 19
8 6 16 13 24 20
9 7 17 14 25 21

A primeira etapa consistiu em verificar se haviam valores faltantes. Para esta base de
dados, ndo havia casela em branco. Todas as varidveis presentes eram numéricas continuas e/ou
discretas.

Foram removidas varidveis que apresentassem o valor zero em sua composi¢cdo. Neste
caso, as variaveis A8, B6, C2, D3, D4, D6, X6 e X16.

A seguir, foi avaliado o sumdrio estatistico dos dados, que foram divididos em duas
tabelas. Para cada varidvel, foram obtidos os cinco niimeros de Tukey (o minimo, o primeiro
quartil, a mediana, o terceiro quartil e mdximo), a média aritmética e o desvio-padrao amostral,
mostrados na tabela 5.3.
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Tabela 5.3 — Estatistica descritiva da base de dados: resumo dos cinco nimero de Tukey, média
e desvio-padrao amostral.

Var Min (0] x X Qs Max S
Al 3496 39,39 40,84 40,89 43,09 50,61 342
A2 -53,06 -46,43 -42779 -43,14 -41,06 -35,12 3,99
A3 1,00 1,84 2,71 2,542 3,19 3,74 0,80
A4 2482 2689 277,20 278,80 285,5 340,50 20,58
AS 1,12 1,15 1,32 1,35 1,51 1,73 0,21
A6 0,04 0,16 0,90 1,169 1,91 2,84 0,97
A7 0,05 0,81 1,07 1,078 1,43 2,35 0,54
B1 38,82 48,97 51,12 50,50 53,775 60,69 6,06
B2 40,23 49,89 53,89 52,33 56,31 6245 6,23
B3 -312,30 -281,50 -269,40 -261,60 -249,50 -201,10 31,16
B4 0,05 0,17 0,37 0,7167 1,20 246 0,74
B5 0,03 0,75 1,02 1,113 1,39 2,90 0,63
Cl 63,78 67,93 71,76 71,33 73,25 79,73 4,18
C3 42,776 4737 5147 50,72 53,778 59,07 4,68
C4 9,19  -644 535 -5451 423 -201 1,99
C5 -3,88  -1,28  -0,35 -0,4605 0,95 2,62 1,83
D1 73,21 78,76 80,39 81,88 83,60 104,14 6,19
D2 -99,01 -7842 -76,35 -76,57 -72,58 -66,37 6,97
D5 0,09 0,42 0,55 0,6324 0,78 1,34 0,34
X1 -183,04 44,49 148,16 137,77 233,43 351,46 144,7
X2  -3689 -127.41 -27,87 -57,64 9,46 168,98 136,84
X3 -27590 -191,10 -182,80 -195,40 -175,70 -166,20 34,09
X4  -1245 -12,15 -11,83 -11,82 -11,68 -1042 0,47
X5 4,56 5,89 6,96 9,283 891 24,14 5,66
X7 311,40 326,40 328,50 335,30 342,40 372,40 19,24
X8 4,09 -3,779 358 -3,62 -344 305 0,26
X9 36,00 72,00 72,00 154,30 216,00 648,00 157,80
X10 3349 349,60 358,10 362,20 376,00 394,20 17,38
X11 332,60 345,00 352,20 356,60 367,10 387,70 16,92
X12 209,30 222,80 239,70 240,30 247,40 335,30 26,18
X13 -114,88 24,01 3437 3563 56,99 241,20 67,32
X14 5096 64,60 66,54 6649 7048 72,03 4,79
X15 1,55 2,63 2,83 2,846 3,37 3,88 0,53
X17 24,83 27,65 34,59 33,778 36,87 51,54 6,86
X18 1,44 1,47 1,49 1,493 1,52 1,57 0,03
X19 31540 3294 335,60 339,10 351,90 366,30 15,65
X20 208,30 222,6 232,20 231,40 238,80 255,40 12,34
X21 473,20 514,50 530,80 547,80 565,70 662,80 57,13
X22 66,33 67,23 67,96 68,31 69,21 7091 1,43
X23 3,00 3,00 3,00 3,524 4,00 5,00 0,75
X24 3897 148,99 159,46 170,26 197,13 301,12 63,29
pICso 4,63 5,37 5,796 5,731 6,155 6,77 0,60

Observa-se, pelos dados da tabela 5.3, que os dados apresentam unidades distintas, em
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fun¢do dos valores minimos e médximos. As varidveis X1, X2, X9 e X24 apresentaram alta
dispersao nos dados, conforme visto pela amplitude. O coeficiente de variacdo, a amplitude, a

amplitude interquartil, o coeficiente de assimetria amostral e o excesso de curtose amostral sao
mostrados na tabela 5.4.
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Tabela 5.4 — Estatistica descritiva da base de dados: coeficiente de variagdo, amplitude, ampli-
tude interquartil, assimetria amostral e excesso de curtose amostral.
Var CV% A AIQ Ass Curt
Al 835 1565 3,70 0,700 2,34
A2 -9,26 17,94 5,37 -0,2848 0,89
A3 31,33 2,74 1,35 -0,2379 -1,17
A4 7,38 92,26 16,56 1,3105 3,23
AS 1565 0,61 036 04166 -1,41
A6 83,21 2,80 1,75 0,3184 -1,29
A7 49,65 2,30 0,62 0,2737 0,58
Bl 11,99 21,87 4,78 -0,4461 -0,17
B2 1191 2222 6,42 -0,5196 -0,34
B3  -11,91 111,14 32,07 0,5198 -0,34
B4 10345 241 1,03 1,1831 0,19
B5 56,94 287 0,64 09599 2,04
Cl 5,86 1595 5,32 0,0657 -0,26
C3 9,23 16,31 6,41 0,0902 -0,75
Cc4  -3645 7,18 2,21 -0,1493 -0,42
C5 -39645 6,50 2,23 -0,2882 -0,49
D1 7,56 30,93 4,84 23454 8,25
D2 -9,10 32,64 5,84 -1,6294 4,63
D5 5396 1,25 0,36 0,5563 -0,22
X1 105,03 5345 188,94 -0,7531 0,01
X2 -237,43 537,88 136,87 -0,6644 0,45
X3  -17.45 109,66 1544 -1,5786 1,07
X4 -397 2,03 047 1,4037 2,82
X5 60,96 19,58 3,02 1,7854 2,08
X7 5,74 61,04 16,00 0,5386 -0,53
X8 -7,29 1,04 0,35 0,0191 -0,21
X9 102,28 612,00 144,00 1,9252 3,86
X10 4,80 59,32 26,40 0,3695 -0,90
X11 4,775 55,09 22,09 04727 -0,63
X12 10,89 126,07 24,56 12,4322 8,56
X13 188,95 356,08 3298 0,6192 4,77
X14 7,21 21,07 5,88 -1,7169 4,51
X15 18,65 2,33 0,74 -0,3851 0,76
X17 20,32 26,771 9,21 0,7305 0,60
X18 228 0,13 0,05 04166 -0,42
X19 4,61 50,94 22,57 0,1663 -0,97
X20 5,33 47,12 16,13 -0,0037 -0,62
X21 10,43 189,63 51,17 0,9221 -0,14
X22 2,1 458 1,98 04932 -0,80
X23 21,27 2,00 1,00 1,0919 -0,20
X24 37,17 262,15 48,14 0,0167 0,83
plCso 10,55 2,14 0,79 -0,0166 -0,83

As varidveis Al, A4, B1, B2, C1, C3, D2, X7, X10, X11, X14, X18, 19 e X20, X22
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apresentaram um CV (%) menor que 15%, indicando baixa dispersdao. As varidveis A3, A6,
B4, BS, DS, X1, X5, X9, X13 e X24 apresentaram um CV (%) maior que 50%, indicando alta
dispersao.

As varidveis B3, X1, X2, X3, X9, X12,13, X21 e X24 apresentaram as maiores ampli-
tudes nas varidveis estudadas. Entretanto, apenas pela amplitude, ndo podemos inferir sobre a
distribuicdo dos dados.

Em relacdo ao coeficiente de assimetria amostral, as varidveis A2, A3, AS, A6, A7, B1,
C1, C3, C4, C5, X8, X10, X11, X15, X18, X19, X20, X22, X24 e pICs( sdao aproximadamente
normais. As varidveis A1, B3, BS, D5, X7, X13, X17 e X21 apresentaram moderada assimetria
positiva enquanto as varidveis B2, X1 e X2 moderada assimetria negativa. Por fim, as varidveis
A4, B4, D1, X4, XS5, X9, X12 e X23 apresentaram forte assimetria positiva, enquanto que as
varidveis D2, X3 e X14 apresentaram forte assimetria negativa.

Em relacdo ao excesso de curtose amostral, A3, AS, A6, B1, B2, B3, C1, C3, C4, CS5,
D5, X7, X8, X10, X11, X19, X20, X21, X22, X23 e pICs, sdo platictrticas. As demais, sdo
leptocurticas.

A distribui¢do dos dados das varidveis pode ser visualizado através do gréfico de caixas
mostrado na figura 5.1.

Figura 5.1 — Gréfico de caixas, dados originais

Fonte: A autora, 2023.
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Pela magnitude de cada varidvel, ndo é possivel observar a distribui¢cdo dos dados de
mais da metade das varidveis. Desta forma, foi construido um gréfico de caixas com dados
padronizados através do escore-z, conforme figura 5.2.

Figura 5.2 — Gréfico de caixas, dados padronizados
Fonte: A autora, 2023.

Na inspec¢ao do grafico de caixas com dados padronizados, observa-se que as varidveis
D2 e X14 apresentaram amostras com valores abaixo do limiar de -3,0 unidades de desvio-
padrdo. A amostra 18 da varidvel D2 apresentou um valor de escore-z Z = —3,2197. J4 na
varidvel X14, a amostra 12 apresentou um escore-z de Z = —3,2409. O limite de +3,0 unidades
de desvio-padrio € representado pela linha tracejada azul horizontal.

As varidveis D1, X9, X12 e X13 apresentaram amostras com valores maiores que o
limiar de +3,0 unidades de desvio-padrao. As amostras 18 da varidvel D1, 20 da varidvel X9,
1 da X12 e 1 da varidvel X13 apresentaram, respectivamente, os seguintes valores de escore-z:
Z =3,5930, £=3,1287, Z=3,6292 ¢ Z = 3,0537,

Por se tratar de uma andlise univariada, ndo € possivel saber, de antemao, se as amostras
sdo outliers multivariados ou ndo. Para avaliar, e, por conseguinte, decidir pela permanéncia
ou nao destas amostras, serd empregada a distancia de Mahalanobis para a detec¢do de outliers
multivariados [87, pag. 31-33], apds a remocao das varidveis preditoras que tenham as maiores
correlagdes lineares (adotou-se o valor de corte r > | +0,75]).

Ap6s o emprego deste critério (r > |+ 0,75]) apenas entre as varidveis preditoras, a base
de dados reduziu, de 41 varidveis para 23 varidveis candidatas. A figura 5.3 mostra a matriz de
correlagdes desta nova base de dados:
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Figura 5.3 — Matriz de correlagdes (método de Pearson)

Fonte: A autora, 2023

A matriz de correlacdes contém, no tridngulo inferior, os valores das correlagdes lineares
entre todas as varidveis, e na diagonal, o resultado da correlacdo linear da varidvel com ela
propria, apresentando, desta forma, o valor 1,0 e a cor azul escuro. Nesta representagcdo, quanto
mais escura a cor, mais forte a relacdo. De maneira similar, quanto mais clara, mais fraca a
relacdo. As varidveis BS e AS apresentam uma correlacdo linear positiva forte, enquanto as
varidveis X2 e X7 apresentam uma correlagdo linear negativa forte. Ja as varidveis X2 e C1
apresentam uma correlacdo linear desprezivel.

Baseado no resultado da matriz de correlagdes, deu-se prosseguimento a exclusdo de va-
ridveis cujo valor do coeficiente de correlacdo entre a varidvel preditora e a varidvel dependente
fosse r <|+0,3| [111].

Foram excluidas as varidaveis A4, A5, A7, B4, B5, C2, C4, D2, D3, D5, X5, X8, X12,
X13, X14, X20 e X24, por apresentarem uma correlacdo desprezivel. A base de dados pas-
sou para oito varidveis independentes (A3, A6, C1, X2, X7, X9, X15 e X23) e uma varidvel
dependente (pICsy).

Passou-se para a investigacdao dos outliers multivariados. A figura 5.4 mostra, apés a
construcado da distancia de Mahalanobis, qual amostra poderia ser um outlier multivariado.
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Figura 5.4 — Distancia de Mahalanobis

Fonte: A autora, 2023.

A partir de uma distribui¢do qui-quadrado, usando a equacgdo 4.9, foi adotado um valor

de corte:
2 a
=4/1-o¢l
X 5 g

0,05
_ : 8
2

=/ (17,53455)

=4,187427=4,19.

=4/1
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A tabela 5.5 mostra os valores das distancias de Mahalanobis, cldssica e robusta, para as
amostras:

Tabela 5.5 — Distancia de Mahalanobis das amostras.

Indice Classico Robusto

Indice Classico Robusto

Indice Classico Robusto

1

~N N kW

1,6988
2,0961
1,9628
3,3928
2,6531
2,2738
2,0864

0,9077
1,4001
1,2324
1,7334
1,8521
7,8353
1,5392

8

9

10
11
12
13
14

2,274

3,371

1,1134
3,5581
2,1719
3,0506
3,0842

1,5022
1,7919
1,3669
1,7635
5,8796
7,971

8,5408

15
16
17
18
19
20
21

1,9974
3,1925
1,5923
3,5728
2,4642
4,1972
3,695

1,3439
1,7554
1,5514
10,4615
1,2625
9,8293
1,7661

A partir dos resultados obtidos na tabela 5.5, observa-se que a amostra 20 (d = 4,197155 =

~

4,20) foi considerada um outlier multivariado e removida do banco de dados . Para a base de
dados B, a remocao de seis amostras (figura 5.5) reduziria o tamanho dos futuros subconjuntos
treino e teste (adotando uma particdo 70%/30%) para apenas 11 amostras, sem considerar pos-
siveis remog¢des na etapa de andlise de residuos. Portanto, para este trabalho, o banco de dados
B ndo foi considerado.

Figura 5.5 — Distancia de Mahalanobis (robusta)

Fonte: A autora, 2023.
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5.3 Modelagem preditiva

5.3.1 Regressao linear multipla

Ap6s a exclusdo da amostra 20, foi feita a preparagao final para a constru¢ao do modelo
de regressdo. Uma das limita¢des do uso do método dos minimos quadrados ordindrios reside
na multicolinearidade, o que pode tornar os coeficentes f’s instdveis [112, pag. 261]. Assim,
investigou-se o fator de inflacdo da variancia (VIF, variance inflation factor). Como valor de
corte, apesar da literatura apontar tanto 5 quanto 10, neste trabalho adotou-se o valor 5. A
andlise VIF foi realizada de acordo com o mostrado em [88, pdg. 1310], [107, padg. 460] e
[110].

Tabela 5.6 — Fator de inflagao da variancia: varidveis retidas na base de dados A.

iteracio A3 A6 C1 X2 X7 X9 X15 X23

1? 291 1,79 2,55 2,89 13,30 15,36 13,30 9,15
2° 2,84 1,79 2,25 2,88 3,71 x 435 8,28
3 1,38 1,63 1,75 2,52 2,60 x 1,52 x

Na primeira iteracdo, apesar das varidveis X7, X9, X15 e X23 apresentarem valores de
VIF maiores que 5, de acordo com [134, pag. 240], foi removida a varidvel com o maior valor
de VIF. Na segunda itera¢do, apenas uma apresentou um valor de VIF maior que 5 (varidvel
X23).

Na terceira iteracdo, nenhuma varidvel apresentou um valor de VIF maior que 5. Desta
forma, as varidveis A3, A6, C1, X2, X7 e X15 foram consideradas aptas para o inicio da
modelagem preditiva. Desta forma, o banco de dados inicial, de tamanho 21 x 42 apresenta uma
dimensao 20 x 7.

Na base de dados com distancia de Mahalanobis robusta (base de dados B), a tabela 5.7
mostra os valores de VIF das varidveis preditoras, em cada iterac¢ao:

Tabela 5.7 — Fator de inflacdo da varidncia: varidveis retidas na base de dados B.

Fator de Inflacdo da Variancia, VIF
Iteracio A3 A6 C1 X2 X7 X9 X155 X23

1* 2,71 2,53 252 60,70 65,17 25,43 10,08 25,13
2° 2,68 235 221 34,69 X 11,03 6,83 24,63
3 2,68 2,09 194 X X 6,99 6,01 3,53
4* 2,65 2,06 1,85 X X X 295 231

Na primeira iteracdo, as varidveis X2, X7, X9, X15 e X23 apresentaram um valor de
VIF maior 5,0. A varidvel X7 foi entdo removida, por apresentar o maior valor.

Na segunda iteracdo, as varidveis X2, X9, X15 e X23 apresentaram um valor de VIF
maior que cinco. A varidvel X2 foi removida.

Na terceira iteracdo, as varidveis X9 e X15 apresentaram um valor VIF maior que cinco.
A varidvel X9 foi removida.

Na quarta iteragdo, nenhuma varidvel excedeu o valor de corte VIF. Desta forma, as
varidveis preditoras finais, para uso em um modelo de regressao linear multipla, foram A3, A6,
C1, X15 e X23.

Assim, duas bases de dados foram mantidas, denominadas A (20 x 7) ¢ B (15 x 6).
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Ap6s a particdo do conjunto de dados A em treino (70%) e teste (30%), as seguintes
amostras foram alocadas para cada conjunto (tabela 5.8).

Tabela 5.8 — Amostras retidas para os conjuntos treino e teste.

Conjunto Amostras selecionadas  Total
Treino 2,3,5,7,8,9,10,11,12 16
14,15, 16,17, 18, 19 e 21
Teste 1,4,6e13 4

A proxima etapa consistiu na obten¢do da equacdo da regressao por minimos quadrados,
bem como realizar testes de hipdteses sobre os coeficientes obtidos e avaliar algumas métricas
de qualidade. Na constru¢do do modelo, o0 método de amostragem aplicado foi a validagcdo
cruzada do tipo leave-one-out.

A tabela 5.9 mostra os coeficientes ’s obtidos, com seus respectivos erros-padrdo; os
valores dos testes ¢ de cada coeficiente, assim como o valor-p associado a este teste:

Tabela 5.9 — Inferéncia sobre o primeiro modelo de regressao.

Varidvel Iif ep(B;j) Testet Pr(>|t))
Intercepto  6,5717739  2,5597662 2,567  0,0303
A3 -0,3856899 0,1902072 -2,028  0,0732
A6 -0,1271935 0,1531815 -0,830  0,4278
Cl -0,0344850 0,0322111 -1,071  0,3122
X2 -0,0008589 0,0012743 -0,674  0,5172
X7 0,0100563 0,0086193 1,167  0,2733
X15 -0,2282747 0,2539041 -0,899  0,3920

O modelo apresentou um coeficiente de determinagio r? = 0,7603 e um coeficiente de
determinacdo ajustado ri = 0,6004. O erro-padrao da regressao foi 6 =0,4138.
A andlise da regressdo mostrou que, na realizacio do teste ¢ dos coeficientes angulares,

sob a hipétese nula Hy : f; = 0, a um nivel de significincia a = 0,05, com exce¢do do intercepto,
nenhum dos coeficientes f’s foi considerado significativo estatisticamente (apesar dos valores
re rf”.. O teste F geral, obtido a partir da tabela ANOVA, apresentou uma estatistica F = 4,757,
que excede o valor critico F(1-0,05;v, =6;v,=9) =3,37.

A partir dos dados disponibilizados na tabela 5.9, a equacdo para a regressao linear
multipla com seis varidveis preditoras é:

9i= ,30 + ,31361 + ngg + ,33)@, + B4x4 + B5x5 + BGXG
i =6,57—0,39A3 — 0, 13A6 — 0,03C1 — 0,00009X2 +0,01X7 — 0,23X15

5.1

A partir da equacdo 5.1, foi construida uma reta de previsdo, com os dados de treina-
mento (circulo preenchido em azul turquesa) e de teste (circulo preenchido em vermelho).
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Figura 5.6 — Valores observados versus valores preditos, modelo ML
Fonte: A autora, 2023.

O grafico mostra que, enquanto na etapa calibrac@o, as amostras apresentaram um ajuste
razodvel, na etapa teste o ajuste ndo foi tdo bom, onde apenas a amostra 6 (pICso = 5,366532)
apresentou um residuo pequeno.

Neste ponto, ressalta-se que, na etapa de andlise de residuos, foram construidos modelos
de regressao linear multipla apés a exclusao de amostras baseados nos residuos estudentizados
externamente. A tabela 5.10 mostra as métricas de qualidade, o indice da base de dados original,
as amostras restantes em cada base de dados e as amostras removidas, nessa investigacdo. Esta
tabela ndo apresenta os valores de obtidos de cada coeficiente, tampouco os testes de hipdteses
associados.

Partindo da base de dados A, a analise de residuos estudentizados externamente indicou
que a amostra 12 era um outlier. A sua remog¢ao levou ao banco de dados A(a), com 15 amos-
tras. A andlise dos residuos apds a constru¢cdao deste modelo indicou que a amostra 5 era um
outlier. Este procedimento, de remog¢do de amostras cujo residuo estudentizado externamente
fosse maior que | +3,0| e construido um novo modelo sem essa amostra, foi repetido até que
nenhuma amostra fosse considerada um outlier, resultando na base de dados A(i), com apenas
8 amostras.
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Tabela 5.10 — Resultados das analises de residuos dos modelos MLR construidos.

Pardmetros  # A A(a) A(b) A(c) A(d) A(e) A(f) A(g) A(h) AQ)
1 2 2 2 2 2 2 2 2 --- ---
2 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3
3 5 5 --- --- --- --- --- --- --- ---
4 7 7 7 7 7 --- --- --- --- ---
5 8 8 8 --- --- --- --- --- --- ---
6 9 9 9 9 9 9 9 9 9 9
7 10 10 10 10 --- --- --- --- --- ---
8 11 11 11 11 11 11 11 11 11 11
9 12 --- --- --- --- --- --- --- --- ---
10 14 14 14 14 14 14 14 14 14 14
11 15 15 15 15 15 15 15 15 15 15
12 16 16 16 16 16 16 --- --- --- ---
13 17 17 17 17 17 17 17 --- --- ---
14 18 18 18 18 18 18 18 18 18 18
15 19 19 19 19 19 19 19 19 19 19
16 21 21 21 21 21 21 21 21 21 21
Ntreino 16 15 14 13 12 11 10 9 8 8
R2 (C) 0,7603 0,8172 0,8419 0,9141 0,9589 0,9876 0,9959 0,9997 0,999990 0,999925
R2aj 0,6004 0,6802 0,7063 0,8282 0,9095 0,9689 0,9878 0,9988  0,9999 0,9997
RMSE (C) 0,3103 0,2575 0,2106 0,1481 0,0974 0,0558 0,0331 0,0094 0,0018 0,0049
MAE (C) 0,2578 0,2224 0,1735 0,1027 0,0755 0,0465 0,0247 0,0075 0,0016 0,0041
R2 (CV) 0,3906 0,2954 0,4033 0,7663 0,8434 0,9005 09346 0,9949 0,9982 0,9977
RMSE (CV) 0,5702 0,6095 04715 0,2576 0,1917 0,1596 0,1344 0,0406 0,0246 0,0287
MAE (CV) 0,4859 0,5121 04075 0,2166 0,1657 0,1385 0,1040 0,0346 0,0212 0,0228
PRESS 853,3394  5,5728 3,1129 0,8625 0,4412 0,2800 0,1805 0,0148 0,0048 0,0066
Q2 -131,7565 -0,0240 0,2076 0,7402 0,8406 0,8984 0,9329 0,9943  0,9981 0,9974
R2 (V) 0,0058 0,0995 0,0155 0,0511 0,0683 0,0671 0,1135 0,0997  0,0997 0,0936
RMSE (V) 0,7759 0,8635 0,7214 0,5807 0,5452 0,5431 0,5089 0,5252  0,5257 0,5297
MAE (V) 0,6727 0,8101 0,6417 0,5319 0,5024 0,5041 0,4695 0,4795 0,4795 0,4815




Como era de se esperar, a remocao continua de amostras elevou o valor dos coeficientes
r? e Q?, mas piorou a capacidade preditiva (também ndo se pode descartar, neste momento, que
o problema esteja também nas amostras do conjunto teste, visto o residuo apresentado na figura
5.6). E tentador mostrar um trabalho com um modelo preditivo com valores altissimos de r?a !
e Q?, porém, como alertam [88, pag. 1370], seria extremamente antiético, dado que os dados
foram torturados® até confessarem o que queriamos saber!

Chama a atencdo que cerca de 50% das amostras do conjunto treino original foram
removidas.A inspecdo dos coeficientes de regressao do modelo A(i) mostrou que apenas a va-
ridvel X7 ndo apresentou significancia estatistica. A remocao dessa amostra levou a um modelo
com duas amostras com residuos fora dos limites. Essa estratégia mostrou-se inadequada, visto
que, caso essas duas amostras fossem removidas, ndo seria possivel obter tanto o erro-padrdo
quanto calcular o teste t de significancia dos coeficientes betas do modelo, bem como ndo poder
calcular o teste Fe o rf”..

Como sdo poucas varidveis candidatas, optou-se por uma selecio de variaveis, a partir da
base de dados A, sem elimina¢do de nenhuma amostra (n = 20, através do método de regressao
de melhores subconjuntos. A tabela 5.11 mostra os resultados obtidos. Sete métricas foram
avaliadas globalmente, na escolha do melhor modelo: r?, r2, j» Cp de Mallows, critérios de
informacao de Akaike (AIC) e Bayesiano ou de Schwarz (BIC) e média quadrética do erro de
predicao, MSEP.

Tabela 5.11 — Resultado das Regressoes de Melhores Subconjuntos

Parametros de mérito

Modelos r°r ; rf)re . Cp AIC BIC MSEP
A3 0,39 0,35 0,23 10,77 28,81 31,13 4,46
A3 + X2 0,60 0,54 043 499 24,12 27,21 3,18
A3+ C1 +X7 0,70 0,63 0,54 3,18 21,43 25,30 2,59
A3+ C1 + X7 +X15 0,74 0,64 0,51 391 21,51 26,14 252
A3 + A6 + C1 + X7 + X15 0,75 0,62 045 545 22,75 28,16 2,68

A3+A6+C1+X2+X7+X15 0,76 0,60 0,19 7,00 2396 30,14 2,87

Cinco modelos candidatos foram selecionados. Os coeficientes de determinac¢do vari-
aram de 0,39 a 0,76, mostrando que mesmo com todas as varidveis, o modelo s6 conseguiria
explicar 76% da variabilidade na varidvel dependente pICs. Tomando como ferramentas de
apoio a decisdo os critérios de informagdo de Akaike (AIC) e de Schwarz (BIC), ebm como o
MSEP, o modelo a ser trabalhado contém as variaveis A3, C1 e X7.

Assim, o modelo de regressao linear multiplo assume a equacgao de regressao:

i = Bo + B1(A3) + B2(C1) + B3(X7) (5.2)

Neste ponto, € sempre bom lembrar da sabedoria de genial George Box dita em 1976:
All models are wrong, some are useful [113].

Com as trés varidveis retidas, foi construido um novo modelo de regressao, com o in-
tuito de se avaliar as varidveis selecionadas apresentariam coeficientes significativos (conforme
tabela 5.12). O modelo apresentou um coeficiente de determinagao r? =0,7022, um coeficiente

2 Trecho adaptado da entrevista realizada por: Denise Becker, D.; Lima, S. M. Marcelo Soares: ‘“Tor-

turados, os ndmeros dizem qualquer coisa”.  objETHOS, Edi¢do 1085, de 28/04/2020.  Disponivel
em: <https://objethos.wordpress.com/2020/04/23/marcelo-soares-torturados-os-numeros-dizem-qualquer-coisa/>.
Acesso: 05/02/2024.
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de determinacdo ajustado rfl i = 0,6277 e o erro-padrdo da regressdo & = 0,3994. A figura 5.7
mostra a reta de regressdao, com dados dos conjuntos treino e teste, a partir do modelo selecio-
nado.

Tabela 5.12 — Inferéncia sobre o modelo de regressao selecionado.
Varidvel B; ep(Bj) Testet Pr(>|t))
Intercepto  6,109719  1,990828 3,0690 0,00974
A3 -0,476665 0,139443 -3,418 0,00509
C1 -0,063694  0,024275 -2,624 0,02223
X7 0,016207 0,005214 3,1090 0,00904

Ao realizar o teste ¢ para cada coeficiente, em todos os testes o valor-p obtido foi menor
que o nivel de significancia adotado, o que indica que os coeficientes sdo estatisticamente signi-
ficativos. O teste F geral da regressao apresentou uma estatistica de teste F = 9,431, que excede
o valor critico F(1—-0,05;v; = 3;v, = 12) = 3,49, o que indica que a regressao € significativa.
Os coeficientes de determinacao e determinagdo ajustado foram listados na tabela 5.12.

Figura 5.7 — Valores observados versus residuos observados, no modelo de regressdo linear
multipla com melhores subconjuntos.

Fonte: A autora, 2023.
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Foi investigada, apds o estabelecimento do modelo candidato, se os pressupostos do
modelo de minimos quadrados ordindrios foram violados ou ndo [88, 112]. Para todos os testes
de hipdteses, adotou-se um nivel de significancia a = 0, 05.

Para a normalidade de residuos, foi empregado o teste de Shapiro-Wilk com modificacao
de Royston [114]. Sob a hipétese nula Hy: e; ~ N (0,0 e a hipdtese alternativa H; : c.c., a
estatistica do teste foi W =0,91883, com valor-p = 0,1615. Desta forma, este pressuposto ndo
foi violado.

A distribui¢do dos residuos e a aderéncia a distribui¢do normal podem ser verificadas
através de gréficos quantil-quantil, mostrados nas figuras 5.8 (residuos ordindrios) e 5.9 (resi-
duos estudentizados). Em ambos os graficos, a maior parte das amostras estdo proximas da
linha tedérica. Uma amostra encontra-se afastada da linha, entretanto, esta dentro da area hachu-
rada que representa o intervalo de confianga. A amostra 12, mostrada na figura 5.9, mostra que,
como residuo ordindrio, a amostra encontra-se dentro de um intervalo de confianca de 95%,
porém, como residuo estudentizado externamente, nao.

Figura 5.8 — Grafico quantil-quantil dos residuos ordinérios

Fonte: A autora, 2023.

66



Figura 5.9 — Gréfico quantil-quantil dos residuos estudentizados externamente

Fonte: A autora, 2023.

Para a homocedasticidade, foi empregado o teste studentizado de Breusch-Pagan [109].
A estatistica do teste foi BP = 0,63149, com trés graus de liberdade e valor-p = 0,8892. Desta
forma, os residuos sdo homocedasticos, ou seja, apresentam variancia constante.

Para a auséncia de autocorrelacdo serial, foi empregado o teste Durbin-Watson [88]. A
estatistica do teste foi DW = 1,582, com valor-p = 0,1551. Entretanto, o teste de Durbin-Watson
apresenta duas regides inconclusivas, e apenas a guiagem pelo valor-p pode, neste caso, ndo
fornecer a decisao correta. Para um modelo de regressao com trés varidveis independentes (k =
3) e & = 0,05, temos o limite inferior da regido inconclusiva d;, ¢ = 0,86 e o limite superior da
regido inconclusiva dsyp = 1,73. Desta forma, ndo podemos concluir sobre se este pressuposto
foi violado ou ndo [33, pag. 207].

Avaliou-se também a influéncia (leverage) versus os residuos de Student. Caso uma
amostra apresentasse tanto um alto residuo quanto uma forte influéncia, esta amostra seria re-
movida do conjunto.

Conforme pode-se observar na figura 5.10 , a amostra 8 apresenta uma alta influéncia
(d; =) sobre o modelo, mas ndo deve ser excluida, pois estd dentro do intervalo de residuos
studentizados. Ja a amostra 9 apresenta um alto valor de residuo (¢; = —3,1006) mas um valor
de leverage (d; = 0,0846) abaixo do limiar de 0,5. Cabe aqui ressaltar que as amostras 8 e 9
sequenciais da parti¢do treino sdo, respectivamente, as amostras rotuladas 11 e 12, da base de
dados antes da particdo. Essa representacdo grafica € oriunda do pacote olsrr.
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Figura 5.10 — Leverage versus residuos de estudentizados externamente

Fonte: A autora, 2023.

A partir do gréfico, observa-se que a amostra 08 apresenta um alto valor de leverage,
pois encontra-se acima do limiar de 0,5, o que indica que ela pode ser uma amostra influente.
J4& a amostra 09 aparece abaixo do limite de -3,0 unidades de desvio-padrdo, indicando que
pode ser um outlier. Entretanto, nenhuma amostra caiu no cérner superior direito ou no cérner
inferior direito, o que seria algo problematico para o modelo. Dessa forma, todas as amostras
foram mantidas, nesta investigagcao preliminar.

Essas amostras podem ser melhor identificadas a partir das figuras 5.11 e 5.12. A figura
5.11 mostra que a nona amostra, o grafico de barra vermelho, estd abaixo do limite de trés
desvios-padrdo, o que indica que € um outlier. J4 a figura 5.12, a distancia de Cook, indica que
a amostra 8 € uma amostra influente no modelo.
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Figura 5.11 — Residuos estudentizados externamente

Fonte: A autora, 2023.

ApOs todas as etapas, foi feita a aleatorizagdo em y, permutando-se os valores e calculando-
se novas regressoes. Cada coeficiente de determinacdo permutado foi armazenado, para se obter
o coeficiente de determinagdo permutado médio. Foram gerados mil modelos permutados. O
resultado do coeficiente de determinacdo permutado médio, r,z,, bem como outras figuras de
mérito, sio mostrados na tabela 5.13.

Tabela 5.13 — Figuras de mérito para o modelo regressao por melhores subconjuntos.

Calibracao Validag¢do Cruzada Validagao
Meétrica Resultado Meétrica Resultado Métrica Resultado
r? 0,7022 rév 0,5589 r? 0,1685
r; 0,6277
RMSE 0,3459 RMSE 0,4311 RMSE 0,8633
MAE 0,2813 MAE 0,3663 MAE 0,8054
Bias 3,33E-16 Bias -0,0067 Bias -0,2517
--- --- Q? 0,5373 --- ---
--- --- PRESScy  2,9740 --- ---
--- --- SPRESScy 0,1437 --- ---
--- --- rlz, 0,1604 --- ---
--- --- crlz, 0,6168 --- ---

Apb6s a aleatorizagdo em Y, foram obtidos o coeficiente de determinagdo permutado mé-
dio, com valor R’% =0,160399739 = 0,1604 e o coeficiente de determina¢do permutado médio
corrigido, "R’% =0,616786284 = 0,6179. De acordo com [76], os modelos com CR?, > 0,5 sao
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Figura 5.12 — Distancia de Cook

Fonte: A autora, 2023.

considerados estatisticamente robustos, indicando que o modelo desenvolvido ndo foi obtido
meramente ao acaso.

Além das métricas avaliadas, em especifico da drea de QSAR, vale ressaltar que o co-
eficiente de determinacgdo, da etapa de calibracdo, é maior que o coeficiente de determinagdo
de validacdo cruzada rczal =0,5669 > Q? = 0,3148; bem como a raiz quadrada do erro médio
de calibragcdo € menor que a da etapa de validagdo, RMSEC = 0,4079 < RMSEP = 0,6568. Por
fim, a diferenca entre o r’eo Q2 (rc2 — Q2 =0,2521) foi menor que o intervalo de 0,2-0,3, o que
demonstra que o modelo nao tem sobreajuste [111]. O modelo obtido ndo passou nos critérios
Q*>>0,5er2>0,6.

Desta forma o modelo obtido e os parametros estatisticos referente a ele sao:

pICso = 6,1097 — 0,4767 x CL — 0,0637 x VTA —0,0162 x P
n=16 r*=0,7022 (Q*=0,5373 p=0,0208

Onde CL € a contribuigdo lipofilica; VTA € o valor total de aptiddo GoldScore do ligante
docado; P € o Peso em amu ; n € o tamanho amostral utilizado na constru¢cao do modelo; r?
é o coeficiente de determinacio do modelo; Q? é o coeficiente de determinacdo da validacdo
cruzada; e p € o valor-p do teste de significancia do modelo de regressao.

Pode chamar a atencdo o valor do r? da etapa de validagdo ser baixo, entretanto, deve-
se lembrar que o conjunto contém apenas quatro amostras. Caso o conjunto fosse maior, ou
mesmo contivesse outras amostras, a modelagem poderia ter um melhor ajuste.

A seguir, investigou-se o impacto que a amostra 9 (rétulo original), conforme mostrado
na figura 5.10, teria sobre o modelo, ao ser removida. A tabela 5.14 mostra os resultados das
etapas de calibracdo, de validacdo cruzada e de validacdo, apos a exclusido dessa amostra. O
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modelo apresentou um erro-padrio da regressdo 6 = 0,3047. O teste F de qualidade do modelo
apresentou uma estatistica F = 15,8668, que excede o valor critico F(1-0,05;v; =3;v, =11) =
3,5874. O valor-p deste teste foi 0,0003.

Tabela 5.14 — Figuras de mérito para o segundo modelo BS-MLR

Calibracao Validacao Cruzada Validacao
Métrica Resultado Meétrica  Resultado Métrica Resultado
r? 0,8123 r? 0,6530 r? 0,1660
rf”. 0,7611 r?”. --- rf”. ---
RMSE 0,2610 RMSE 0,3702 RMSE 0,8674
MAE 0,2328 MAE 0,3232 MAE 0,8188
Bias 0,0000 Bias -0,0272 Bias -0,2869
Q? 0,6222
--- --- PRESS., 2,0561 --- ---
--- --- SPRESS,, 0,1304 --- ---
--- --- r,% 0,1705
--- --- Crlzg 0,7220

Neste modelo, vale ressaltar que o coeficiente de determinacdo, da etapa de calibracdo,
€ maior que o coeficiente de determinacdo de validacdo cruzada r02a1 =0,8123 > Q% = 0,6222;
bem como a raiz quadrada do erro médio de calibracdo é menor que a da etapa de validagdo,
RMSEC =0,2610 < RMSEP = 0,8674. Por fim, a diferenga entre o r’eo Q2 (r2- Q2 =0,1901)
foi menor que o intervalo de 0,2-0,3 [111], o que demonstra que este modelo também ndo tem
sobreajuste. A figura a seguir mostra os valores observados versus os valores predutos de pICsy,
através deste modelo.

Na etapa de avaliacdo dos pressupostos, o teste de Shapiro-Wilk-Royston apresentou
uma estatistica W = 0,94886, com valor-p = 0,5066. A um nivel de significancia a@ = 0,05, ndo
ha evidéncia para rejeitar a hipdtese nula de que os residuos seguem uma distribui¢do normal.

O teste de Durbin-Watson apresentou uma estatistica DW = 2,1952, com valor-p =
0,6081. A primeira regido inconclusiva apresentou o valor critico inferior d; = 0,82 e valor cri-
tico superior dg = 1,75. A segunda regido inconclusiva apresentou o valor inferior 4 — d; = 2,25
e o valor superior 4 — d; = 3,18. A um nivel de significincia a = 0,05 e k = 3, ndo ha evidéncia
para rejeitar a hipdtese nula de que os residuos ndo apresentam autocorrelacdo.

O teste de Breusch-Pagan apresentou uma estatistica BP = 0,56095, com valor-p =
0,9053. A um nivel de significincia @ = 0,05, ndo ha evidéncia para rejeitar a hipétese nula
de que os residuos sdo homocedasticos.

A figura 5.14 mostra o grafico quantil-quantil dos residuos estudentizados, com intervalo
de confianga de 95%. Observa-se que todos os residuos estudentizados externamente estao
dentro do intervalo de confianca e que tem aderéncia a distribui¢ao normal.
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Figura 5.13 — Valores observados vs preditos de pICs

Fonte: A autora, 2023.

Figura 5.14 — Grafico quantil-quantil dos residuos estudentizados externamente

Fonte: A autora, 2023.
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A figura 5.15 mostra o gréifico de leverage versus residuos de estudentizados externa-
mente. Nenhuma amostra excedeu os valores de corte de mais ou menos dois desvios-padrao.

Figura 5.15 — Leverage versus residuos estudentizados externamente
Fonte: A autora, 2023.
A figura 5.16 mostra o grafico de residuos estudentizados externamente. Observa-se

que todos os residuos estdo dentro do intervalo de até dois desvios-padrao (linhas horizontais
sOlidas em preto) e nenhuma amostra ultrapassa o limiar de +3,0 desvios-padrao.
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Figura 5.16 — Residuos estudentizados externamente

Fonte: A autora, 2023.

A figura 5.17 mostra o gréafico da Distancia de Cook. Duas amostras ultrapassaram o
limiar: as amostras 3 e 8. Isso significa que estas amostras possuem uma grande influéncia no
modelo.

De acordo com Breiman (2001) apud [100] existem duas culturas na modelagem predi-
tiva: a primeira, denominada data modeling culture, com forte apelo na comunidade estatistica,
com aplicacdes de testes de hipdteses e intervalos de confianca para os parametros estimados;
e a segunda, algorithmic modeling culture, que impera na comunidade de aprendizado de ma-
quina. Como observam os autores:

Nao se assume que o modelo utilizado para os dados é correto; o modelo é utilizado
apenas para criar bons algoritmos para prever bem novas observagdes. Muitas vezes
ndo hd nenhum modelo probabilistico explicito por trds dos algoritmos utilizados.

Para prever bem novas observagdes, € necessdrio ter boas amostras, pois ndo existe
modelo preditivo que consiga modelar dados ruins de forma satisfatéria a atender diferentes
requisitos.

O presente modelo proposto foi extremamente afetado tanto pela quantidade quanto
a qualidade do banco de dados utilizado na etapa teste. A seguir, serdo investigados outros
modelos preditivos, sem as restricdes requeridas pelo método dos minimos quadrados (exceto,
obviamente, pelos métodos de regularizacdo, como a regressao ridge, por exemplo).

5.3.2 Regressao por minimos quadrados parciais

Com o intuito de contornar algumas restricdes da regressao por minimos quadrados
ordindrios, como auséncia de multicolinearidade, foi empregada a regressdo por minimos qua-
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Figura 5.17 — Distancia de Cook

Fonte: A autora, 2023.

drados parciais [102]. Porém, algumas transformagdes foram efetuadas na base de dados, de
tamanho 21x42: as varidveis cujas razoes maximo/minimo fossem maiores que 30 [87], foram
transformadas através da transformacdo Box-Cox. A tabela 5.15 mostra as razdes obtidas:

As varidveis A6, A7, B4 e BS ultrapassaram o valor de corte, conforme [87] (respectiva-
mente, 71; 47; 49,2; e 96,67). Foi entdo aplicada a transformacdo Box-Cox nessas varidveis. Os
valores de lambda adotados foram, respectivamente: 0,4; 0,8; 0,1 e 0,6. A figura 5.18 mostra
o histograma das varidveis antes (linha superior) e apds a aplicac@o da transformacao Box-Cox
(linha inferior) das variaveis selecionadas.
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Tabela 5.15 — Razdes maximo/minimo maiores que 30 nas varidveis preditoras e dependente
[87]

Var R | Var R Var R Var R

Al 145 | B5 96,67 | X4 0,84 | X17 2,08
A2 066 | C1 1,25 | X5 529 | X18 1,09
A3 3741 C3 1,38 | X7 1,2 X19 1,16
A4 137 C4 022 | X8 0,75 X20 1,23
A5 154 C5 -0,68 | X9 18 X21 1,4
A6 71 | D1 142 | X10 1,18 | X22 1,07
A7 47 | D2 0,67 | X11 1,17 | X23 1,67
Bl 1,56 | D5 14,89 | X12 1,6 X24 7,73
B2 155 | X1 -1,92 | X13 -2,1 | pIC5y 1,46
B3 0,64 | X2 -046 | X14 141
B4 492 | X3 06 |X15 25

A seguir, ap0s a aplicacdo da transformacao Box-Cox, a matriz de dados com apenas as
varidveis preditoras foi investigada em relacdo a presencga de outliers multivariados. Nesta etapa,
foi aplicada a andlise de componentes principais (PCA), para redu¢do de dimensionalidade antes
de aplicar a distincia de Mahalanobis. Os dados foram centrados na média e autoescalados. A
figura 5.19 mostra a variancia capturada para os componentes principais.
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Figura 5.18 — Transformacao Box-Cox nas varidveis, antes (bege) e depois (azul)

Fonte: A autora, 2023.

O critério de escolha de retencao do nimero de componentes principais foi a variancia
capturada acumulada. A tabela 5.16 mostra, para cada componente principal, o autovalor da
matriz de covariancia, a variancia percentual e a variancia percentual acumulada.

A escolha do nimero de componentes principais pode incluir diferentes critérios, tais
como o scree plot, o método de Kaiser, o procedimento de Horn, etc [115, padg. 91-93]. Neste
trabalho, optou-se pela regra scree plot, com a retencdo de quatro componentes principais,
que correspondiam a quase 67% da varidncia capturada acumulada. Desta forma, com quatro
componentes principais, o valor de corte da distancia de Mahalanobis [71] tornou-se:

;(f =11,14329
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Figura 5.19 — Variancia capturada por cada componente principal

Fonte: A autora, 2023.

Baseado nos dados apresentados na tabela 5.17, observa-se que a amostra 18 excede
o valor de corte, e pode ser considera um outlier multivariado. Ela serd entdo removida do
conjunto.

O modelo de regressdo por minimos quadrados parciais, PLS, foi construido com a
matriz de X com dados centrados na média e autoescalados, além de ter dimensdo 20 x 42.
Este modelo foi empregado para contornar o problema da multicolinearidade presente. Desta
forma, foram utilizadas 41 varidveis independentes na modelagem. As amostras alocadas nos
conjuntos de calibragdo (treino) e validacdo (teste) foram, respectivamente, 16 e 4.

A etapa de validacdo cruzada leave-one-out mostrou que apenas uma varidvel latente
(VL) era necessaria.

A tabela 5.18 mostra as figuras de mérito para as etapas de calibracdo, de validacao
cruzada e de valida¢do, para o modelo construido.
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Tabela 5.16 — Anélise de componentes principais.
PC Autovalor de cov(X) Variancia capturada (%) Varidncia capturada total (%)

1 9,9621 24,2978 24,2978
2 7,5895 18,5110 42,8088
3 6,0552 14,7689 57,5777
4 3,6594 8,9255 66,5031
5 2,9773 7,2616 73,7648
6 2,4011 53,8564 79,6211
7 1,7995 4,3890 84,0102
8 1,6769 4,0900 88,1002
9 1,1552 2,8176 90,9178
10 0,9355 2,2817 93,1995
11 0,6947 1,6945 94,8940
12 0,6319 1,5411 96,4351
13 0,4109 1,0022 97,4373
14 0,3183 0,7762 98,2135
15 0,2893 0,7057 98,9192
16 0,1710 0,4172 99,3364
17 0,1050 0,2561 99,5925
18 0,0717 0,1750 99,7674
19 0,0534 0,1303 99,8977
20 0,0419 0,1023 100,0000

Tabela 5.17 — Distincia de Mahalanobis.
Amostra Valor Amostra Valor Amostra Valor

1 7,93 8 2,54 15 0,55
1,64 9 4,93 16 5,02
1,52 10 0,14 17 2,00
1,54 11 2,99 18 11,53
3,09 12 0,55 19 4,62
2,30 13 9,74 20 3,20
6,82 14 1,46 21 5,90

~N Nk W

ApOs a aleatorizacdo em Y, foram obtidos o coeficiente de determinagdo permutado
médio, com valor rlz, = 0,1417 e o coeficiente de determinacdo permutado médio corrigido,
crlz, =0,7381. De acordo com [76], os modelos com crlz, > 0,5 sdo considerados estatisticamente
robustos, indicando que o modelo desenvolvido nao foi obtido meramente ao acaso. Além
das métricas avaliadas, em especifico da drea de QSAR, vale ressaltar que o coeficiente de
determinacdo, da etapa de calibracdo, é maior que o coeficiente de determinacdo de validacdo
cruzada r? =0,5399 > Q2 =0,0461; bem como a raiz quadrada do erro médio de calibragdo é
menor que a da etapa de validacdo, RMSEC = 0,4204 < RMSEP = 0,6345.

Por fim, a diferenca entre o rg e o Q2 (rf - Q2 = 0,4938) foi maior que o intervalo de
0,2-0,3, o que demonstra que o modelo tem sobreajuste [111]. O modelo ndo passou neste
critério e também nos critérios Q* > 0,5 e r2; > 0,6.

A figura 5.20 mostra os dados medidos e previstos, de pICsg, dos conjuntos de treino

(circulo azul) e teste (circulo vermelho).

Como o modelo ndo passou em dois critérios, foi investigado se o uso de sele¢do de
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Tabela 5.18 — Figuras de mérito para o modelo PLS

Calibragao Validacao Cruzada Validacdo
Métrica Resultado Métrica Resultado Meétrica Resultado
r? 0,5399 r? 0,1272 r? 0,1132
RMSE 0,4204 RMSE 0,6053 RMSE 0,6345
rfl ---
MZAE 0,3039 MAE 0,4582 MAE 0,5457
Bias 3,97E-16 Bias -0,0346 Bias 0,1582
Q? 0,0461
--- --- PRESS 5,8627 --- ---
--- --- SPRESS, -0,0931 --- ---
r 0,1417
Cr’% 0,7381

Figura 5.20 — Treino e teste, PLS

Fonte: A autora, 2023.

varidveis melhoraria a modelagem com o PLS. Dois métodos foram utilizados acoplados ao
método PLS: a importancia da varidvel na predicao (VIP-PLS) e eliminacdo de varidvel ndo
informativa (UVE-PLS).

5.3.2.1 VIP-PLS

Como critério de corte, todas as varidveis cuja importancia fossem maior que 1, foram
selecionadas. A figura 5.21 mostra as varidveis selecionadas, em azul. Os valores de cada
projecdo sao mostradas na tabela 5.19

De posse dessas varidveis, foi construido um novo modelo PLS. A validagcdo cruzada
indicou que apenas uma varidvel latente era necessdria. A figura 5.22 mostra os valores preditos
e observados de pICsg, para os conjuntos treino (circulo azul) e teste (circulo vermelho).

A tabela 5.20 mostra as figuras de mérito desse modelo construido.
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Tabela 5.19 — Valores VIP

Var. VIP |Vvar. VIP |Var. VIP | Var. VIP
Al 15070 | B5S 0,6779 | X4 0,2690 | X17 0,1479
A2 16270 | C1 1,0405 | X5 10,3600 | X18 0,1123
A3 1,8897 | C3 00,5442 | X7 1,4813 | X19 1,0477
A4 02632 | C4 11,0099 | X8 0,1649 | X20 0,4317
A5 02074 | C5 10,5369 | X9 11,2565 | X21 11,3113
A6 17180 | DI  0,2885 | X10 11,2250 | X22 11,7246
A7 02266 | D2 0,2920 | X11 11,7215 | X23 11,5831
Bl 05663 | D5 0,0515 | X12 0,4386 | X24 0,2212
B2 04626 | X1 11,5981 | X13 0,2388 | --- ---
B3 04625 | X2 15774 | X14 0,6059 | - - - ---
B4 1,0212 | X3 0,6085 | X15 11,1062 | --- ---

Tabela 5.20 — Figuras de mérito para o modelo VIP-PLS

Calibracdo Validacdo Cruzada Validagao
Métrica Resultado Meétrica Resultado Métrica Resultado
r? 0,5669 r? 0,3462 r? 0,0551
RMSE 0,4079 RMSE 0,5131 RMSE 0,6568
rfl]. --- --- --- --- ---
MAE 0,3124 MAE 0,3897 MAE 0,5627
Bias 3,75E-16 Bias -0,0202 Bias 0,2244
Q? 0,3148
--- --- PRESS 4,2117 --- ---
--- --- SPRESS -0,6841 --- ---
--- --- rlz, 0,1652 --- ---
‘rs 0,4772

Ap6s a aleatorizacdo em Y, foram obtidos o coeficiente de determinacdo permutado

médio, com valor Ri = 0,1652 e o coeficiente de determinacdo permutado médio corrigido,

cR’% =0,4772. De acordo com [76], os modelos com cR’% > 0,5 sdo considerados estatistica-

mente robustos, indicando que o modelo desenvolvido pode ter sido obtido meramente ao acaso,

ndo passando, portanto, neste critério. Além das métricas avaliadas, em especifico da area de
QSAR, vale ressaltar que o coeficiente de determinacdo, da etapa de calibragdo, é maior que o
coeficiente de determinagdo de validagdo cruzada r? = 0,5669 > Q? = 0,3148; bem como a raiz
quadrada do erro médio de calibracdo ¢ menor que a da etapa de validacao, RMSEC = 0,4079
< RMSEP = 0,06568. Por fim, a diferenca entre o r? e 0 Q? (r? — Q% = 0,1649) foi menor que o

intervalo de 0,2-0,3, o que demonstra que o modelo nao tem sobreajuste [111].
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Figura 5.21 — Varidveis selecionadas (azul), VIP-PLS

Fonte: A autora, 2023.

O modelo ndo passou em trés critérios (Qz >0,5; rg >0,6¢ crlz, >0, 5). Foi entdo inves-
tigado o uso de outro método de selecao de varidveis acoplado ao método PLS.

5.3.2.2 UVE-PLS

As varidveis preditoras selecionadas foram: B2, B3, X2, X7, X9, X11, X21, X22, X23 e
X24, com uma dimensao 16 x 11 no subconjunto treino. Através do procedimento de valida¢do
cruzada leave-one-out, foi determinado que o parametro 6timo de varidveis latentes era 1. A
tabela 5.21 mostra as figuras de mérito obtidas. A figura 5.23 mostra os valores preditos e
observados, para o pICsg, dos conjuntos treino (circulo azul) e teste (circulo vermelho).

Tabela 5.21 — Figuras de mérito para o modelo UVE-PLS

Calibragao Validacao Cruzada Validacao
Métrica Resultado Métrica Resultado Métrica Resultado
r? 0,3032 r? 0,1189 r? 0,2005
RMSE 0,5174 RMSE 0,5962 RMSE 0,5824
ri. --- --- --- --- ---
M]AE 0,3908 MAE 0,4710 MAE 0,5180
Bias 3,87E-16 Bias 9,19E-4 Bias 0,1761
Q? 0,0745
--- --- PRESS 5,6882 ---

--- --- SPRESS,, 0,4770 ---
--- --- rl% 0,1408 ---
°rs 0,2219
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Figura 5.22 — Treino e teste, VIP-PLS

Fonte: A autora, 2023.

Figura 5.23 — Treino e teste, UVE-PLS

Fonte: A autora, 2023.
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Ap6s a aleatorizacdo em Y, foram obtidos o coeficiente de determinacdo permutado
médio, com valor r,zg = 0,1408 e o coeficiente de determinacdo permutado médio corrigido,
cr’% =0,2219. De acordo com [76], os modelos com cr,% > 0,5 sdo considerados estatisticamente
robustos, indicando que o modelo desenvolvido pode ter sido obtido meramente ao acaso. Além
das métricas avaliadas, em especifico da drea de QSAR, o coeficiente de determinacao, da etapa
de calibragdo, é maior que o coeficiente de determinagdo de validagdo cruzada r? = 0,3032 >
Q? = 0,0745; bem como a raiz quadrada do erro médio de calibracdo é menor que a da etapa
de validagdo, RMSEC = 0,5174 < RMSEP = 0,5824. Por fim, a diferenca entre o 1> e 0 Q?
(r?> — Q% = 0,2287) foi menor que o intervalo de 0,2-0,3, o que demonstra que o modelo nao
tem sobreajuste [111]. O presente modelo ndo passou em dois critérios da drea de QSAR
(Q2 >0,5¢ rg > 0,6). Assim, serdo investigados métodos de regularizacgao.

5.3.3 Regressao Ridge

Na constru¢do do modelo de regressao ridge, o valor de lambda foi selecionado através
de validagdo cruzada (A =0,4545). Foi aplicada a padronizagdo por escore-z nas amostras.
A tabela 5.22 mostra as figuras de mérito do modelo obtido, enquanto a figura 5.24 mostra
os valores preditos e observados de pICsg dos conjuntos treino (circulo azul) e teste (circulo
vermelho).

Figura 5.24 — Treino e teste, Ridge Regression

Fonte: A autora, 2023.

84



Tabela 5.22 — Figuras de mérito para o segundo modelo RR

Calibracao Validacao Cruzada Validacao
Métrica Resultado Métrica  Resultado Métrica Resultado
r? 0,9383 r? 0,1310 r? 0,0729
rij --- --- --- --- ---
RMSE 0,2034 RMSE 0,8028 RMSE 1,0951
MAE 0,1720 MAE 0,6310 MAE 0,7963
Bias 2,22E-16 Bias -0,1753 Bias 0,4870
Q? -0,6776
--- --- PRESS., 10,3112
--- --- SPRESS, -0,1235 --- ---
--- --- r,% 0,1163
--- --- Cr,% 0,8783

Ap6s a aleatorizacdo em Y, foram obtidos o coeficiente de determinacdo permutado
médio, com valor r,% = 0,1163 e o coeficiente de determinacdo permutado médio corrigido,
cr’% =0,8783. De acordo com [76], os modelos com cr,% > 0,5 s@o considerados estatisticamente
robustos, indicando que o modelo desenvolvido ndo foi obtido meramente ao acaso. Além das
métricas avaliadas, em especifico da area de QSAR, o coeficiente de determinagdo, da etapa
de calibracdo, ¢ maior que o coeficiente de determinacdo de validacdo cruzada rg =0,9383 >
Q? = -0,6776; bem como a raiz quadrada do erro médio de calibragio é menor que a da etapa
de validacdio, RMSEC = 0,2034 < RMSEP = 1,0951. Por fim, a diferenca entre o r? e o Q?
(r?> — Q% = 1,6160) foi maior que o intervalo de 0,2-0,3, o que demonstra que o modelo tem
sobreajuste [111]. O modelo proposto ndo passou em um requisito especifico da area de QSAR

(Q2 > 0,5). Desta forma, foi investigado outro método de regularizagdo (no caso, a regressao
Rede Elastica).
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5.3.4 Regressao Rede Elastica

A rede elastica € uma técnica de regularizacdo que combina a penalidade de L; (utili-
zada no modelo LASSO, least absolute shrinkage and selection operator) e a penalidade de
L, (utilizada na constru¢do do modelo de regressdo Ridge) para realizar selecdo de varidveis
e reducdo da dimensionalidade de maneira mais eficaz. Com o pacote enet, dois argumentos
foram otimizados através da validacdo cruzada: fraction, que controla a intensidade relativa
dessas duas penalidades, e lambda, que controla a intensidade da penalidade aplicada ao ajustar
o modelo. Neste modelo, fraction = 0,3989796 e lambda = 0,0. A figura 5.25 mostra os valores
observados e preditos de pICsg, nos conjuntos treino (circulo azul) e teste (circulo vermelho).

Figura 5.25 — Treino e teste, regressao Rede Eléstica
Fonte: A autora, 2023.

Apoés a aleatorizacdo em Y, foram obtidos o coeficiente de determinagdo permutado
médio, com valor ri = 0,1247 e o coeficiente de determinacdo permutado médio corrigido,
cr,% =0,8357. De acordo com [76], os modelos com cr,% > 0,5 sdo considerados estatisticamente
robustos, indicando que o modelo desenvolvido ndo foi obtido meramente ao acaso. Além das
métricas avaliadas, em especifico da drea de QSAR, o coeficiente de determinacdo, da etapa
de calibracdo, é maior que o coeficiente de determinagio de validagio cruzada r2 = 0,9004 >
Q? = 0,2733; bem como a raiz quadrada do erro médio de calibraciio é menor que a da etapa
de validagdo, RMSEC = 0,2163 < RMSEP = 0,8138. Por fim, a diferenca entre o 1> e 0 Q?
(r> = Q% = 0,6271) foi maior que o intervalo de 0,2-0,3, o que demonstra que o modelo tem
sobreajuste [111].
Desta forma, serdo investigados modelos ndo lineares.
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Tabela 5.23 — Figuras de mérito para o segundo modelo Regressdao Rede Elastica

Calibracao Validacao Cruzada Validacao
Métrica Resultado Métrica  Resultado Métrica Resultado
r? 0,9004 r? 0,3001 r? 0,1110
rij --- --- --- --- ---
RMSE 0,2163 RMSE 0,5283 RMSE 0,8138
MAE 0,1598 MAE 0,4236 MAE 0,6317
Bias 5,00E-16 Bias -0,0480 Bias 0,1069
Q? 0,2733
--- --- PRESS., 4,4662 --- ---
--- --- SPRESS, -0,0813 --- ---
T 0,1247
--- --- Cr,% 0,8357

5.3.5 Regressao por maquina de vetor suporte

5.3.5.1 Kkernel RBF

No modelo construido nimero de vetores de suporte foi 15; o valor da fun¢@o objetivo
foi -10,2195; o erro de treinamento foi 0,153033; a funcdo custo foi C = 2,11; e os pardmetros
sigma = 0,01 e epsilon = 0,1. Chama a aten¢do o nimero de vetores de suporte utilizado, pois é
quase o mesmo que o tamanho do conjunto treino, o que sugere um sibreajuste. A tabela 5.24
mostra as figuras de mérito do modelo obtido. A figura 5.26 mostra os valores observados e
preditos de pICsg, dos conjuntos treino (circulo azul) e teste (circulo vermelho).

Figura 5.26 — Treino e teste, SVR, kernel RBF

Fonte: A autora, 2023.
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Tabela 5.24 — Figuras de mérito para o segundo modelo SVR, com kernel RBF

Calibracao Validacao Cruzada Validacao
Métrica Resultado Métrica  Resultado Métrica Resultado
r? 0,8832 r? 0,3495 r? 0,1771
rij --- --- --- --- ---
RMSE 0,2504 RMSE 0,5142 RMSE 0,6318
MAE 0,1465 MAE 0,3922 MAE 0,5375
Bias -0,0376 Bias -0,0615 Bias 0,0601
--- --- Q? 0,3118
--- --- PRESS., 14,2297 --- ---
--- --- SPRESS, -0,0791 --- ---
--- --- r,% 0,1364
°rs 0,8121

Apoés a aleatorizagdo em Y, foram obtidos o coeficiente de determinacdao permutado
médio, com valor rlz7 = 0,1364 e o coeficiente de determinacdo permutado médio corrigido,
cr’% = 0,8121. De acordo com [76], os modelos com crlz, > (0,5 sdo considerados estatistica-
mente robustos, indicando que o modelo desenvolvido ndo foi obtido meramente ao acaso.
Além das métricas avaliadas, em especifico da drea de QSAR, o coeficiente de determina-
cdo, da etapa de calibrag¢do, € maior que o coeficiente de determinacdo de validagcdo cruzada
r? =0,8832 > Q% = 0,3118; bem como a raiz quadrada do erro médio de calibragdo é menor
que a da etapa de validagdo, RMSEC = 0,2504 < RMSEP = 0,6318. Por fim, a diferenca entre
orleo Q2 (r¢ - Q2 = 0,5713) foi maior que o intervalo de 0,2-0,3, o que demonstra que o
modelo tem sobreajuste [111]. Além disso, o0 modelo também reprovou em um dos critérios
QSAR (Q*>0,5). Outro kernel foi investigado.

5.3.5.2 Kernel Linear

No modelo construido o niimero de vetores de suporte foi 14; o valor da funcio objetivo
foi -0,1304; o erro de treinamento foi 0,289517; a funcdo custo foi C = 0,02; e o parametro
epsilon = 0,1. Chama a atencdo o niimero de vetores de suporte utilizado, pois é quase 0 mesmo
que o tamanho do conjunto treino, o que sugere um sobreajuste. A tabela 5.25 mostra as figuras
de mérito do modelo obtido. A figura 5.27 mostra os valores observados e preditos de pICsy,
dos conjuntos treino (circulo azul) e teste (circulo vermelho).
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Figura 5.27 — Treino e teste, SVR, kernel linear

Fonte: A autora, 2023.

Tabela 5.25 — Figuras de mérito para o segundo modelo SVR, com kernel Linear

Calibragao Validacdo Cruzada Validagao
Meétrica Resultado Métrica Resultado Meétrica Resultado
re 0,7757 r? 0,1695 r? 0,0781
Rl\]/ISE 0,3444 RMSE 0,5763 RMSE 0,6329
MAE 0,2215 MAE 0,4682 MAE 0,5181
Bias -0,0687 Bias -0,0867 Bias 0,0203
--- --- Q? 0,1353 --- ---
--- --- PRESS., 5,3147 --- ---
--- --- SPRESS,, -0,0887 --- ---
--- --- rlz, 0,1333 --- ---
--- --- Crlz, 0,7059 --- ---

Apoés a aleatorizacdo em Y, foram obtidos o coeficiente de determinagdo permutado
médio, com valor ri = 0,1333 e o coeficiente de determinacdo permutado médio corrigido,
cr,% =0,7059. De acordo com [76], os modelos com cr,% > 0,5 sdo considerados estatisticamente
robustos, indicando que o modelo desenvolvido ndo foi obtido meramente ao acaso. Além das
métricas avaliadas, em especifico da drea de QSAR, o coeficiente de determinacdo, da etapa
de calibracdo, é maior que o coeficiente de determinagio de validagio cruzada r? = 0,7022 >
Q? = 0,1353; bem como a raiz quadrada do erro médio de calibracio é menor que a da etapa
de validagio, RMSEC = 0,3444 < RMSEP = 0,6329. Por fim, a diferenca entre o 1> e 0 Q?
(r?> — Q% = 0,6404) foi maior que o intervalo de 0,2-0,3, o que demonstra que o modelo tem
sobreajuste [111]. Além de nao passar neste critério da drea QSAR, também ndo passou no
critério Q2 > 0,5. Desta forma, outro método nao linear sera investigado.
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5.3.6 Regressao por floresta aleatdoria

5.3.6.1 Sem selecao de variaveis

Na constru¢do do modelo de regressao de floresta aleatéria, os dados foram padroniza-
dos por escore-z. Foi utilizada a base de dados sem remoc¢ao de varidveis com colinearidade.
Através do procedimento de validagdo cruzada leave-one-out, o parametro mtry, que define o
numero de parametros em cada divisdo, foi mantido em 6. A tabela 5.26 mostra as figuras de
mérito deste modelo preditivo, enquanto que a figura 5.28 mostra os valores preditos e observa-
dos de pICsg, nos conjuntos treino (circulo azul) e teste (circulo vermelho).

Figura 5.28 — Treino e teste, modelo de regressdo random forest
Fonte: A autora, 2023.

Ap6s a aleatorizacdo em Y, foram obtidos o coeficiente de determinacdo permutado
médio, com valor r,% = 0,1650 e o coeficiente de determinacdo permutado médio corrigido,
crﬁ =0,8518. De acordo com [76], os modelos com cr,% > 0,5 sdo considerados estatisticamente
robustos, indicando que o modelo desenvolvido nao foi obtido meramente ao acaso.

Além das métricas avaliadas, em especifico da drea de QSAR, o coeficiente de determi-
nacdo, da etapa de calibragdo, € maior que o coeficiente de determinacao de validag¢do cruzada
r2 =0,9343 > Q* = 0,0994; bem como a raiz quadrada do erro médio de calibragdo é menor que
a da etapa de valida¢do, RMSEC = 0,2528 < RMSEP = 0,5346. Por fim, a diferenca entre o r?
e 0 Q% (r* — Q? = 0,8349) foi maior que o intervalo de 0,2-0,3, o que demonstra que o modelo
tem sobreajuste [111]. Além de ndo passar neste critério da drea QSAR, também ndo passou no
critério Q2 >0,5.

Desta forma, serd investigado o uso de selecdo de varidveis na constru¢do de um modelo
de regressdao random forest.
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Tabela 5.26 — Figuras de mérito para o modelo RF

Calibracao Validacao Cruzada Validacao
Métrica Resultado Métrica  Resultado Métrica Resultado
r? 0,9343 r? 0,0996 r? 0,0157
RMSE 0,2528 RMSE 0,5882 RMSE 0,5346
rj --- ---
MfAE 0,1955 MAE 0,4730 MAE 0,4900
Bias -0,0104 Bias -0,0021 Bias 0,0490
--- --- Q? 0,0994
--- --- PRESS., 5,5352 --- ---
--- --- SPRESS, -0,0905 --- ---
--- --- r,% 0,1650 0,1636
--- --- Cr,% 0,8518 0,8485 ---

5.3.6.2 Com selecao de variaveis
A partir do modelo gerado anterior, foi extraida a importincia de cada varidvel. A tabela

5.27 mostra a importancia de vinte varidveis, em ordem decrescente.

Tabela 5.27 — Contribugao das varidveis, Random Forest.
Var. Importincia | Var. Importincia

X21 100 X11 40,97
A2 86,91 C4 36,87
X9 83,39 G5 36,2

Al 74,09 X20 28,97
A3 72,04 D5 28,21
X1 68,55 X22 27,68
A6 66,87 X15 25,03
X2 51,12 AS 25,01
B4 45,02 B1 24,37
X7 42,82 B3 22,14

Na constru¢do do modelo, foram utilizadas as varidveis A2, X9 e X21. O parametro
mtry = 1 foi escolhido através de validacdo cruzada. A tabela 5.28 mostra as figuras de mérito
para o modelo construido. A figura 5.29 mostra os valores preditos e observados, de pICsg, dos
conjuntos treino (circulo azul) e teste (circulo vermelho).

91



Figura 5.29 — Treino e teste, modelo de regressao

Fonte: A autora, 2023.

Tabela 5.28 — Figuras de mérito para o modelo RF, com selecdo de varidveis.

Calibracao Validacdo Cruzada Validagao
Métrica Resultado Métrica  Resultado Métrica Resultado
r? 0,8815 r? 0,5569 r? 0,0159
RMSE 0,2386 RMSE 0,4190 RMSE 0,6008
rfl. --- ---
MfAE 0,1957 MAE 0,3599 MAE 0,5338
Bias 0,0212 Bias 0,0137 Bias -0,1169
Q? 0,5429
--- --- PRESS., 2,8096 --- ---
--- --- SPRESS ., 0,1397 --- ---
--- --- rf, 0,1528 0,1470
--- --- Cr,% 0,7190 0,8047 ---

Ap6s a aleatorizacdo em Y, foram obtidos o coeficiente de determinacdo permutado
médio, com valor r,zg = 0,1528 e o coeficiente de determinacdo permutado médio corrigido,
cr,% =0,7190. De acordo com [76], os modelos com cr,% > 0,5 sdo considerados estatisticamente
robustos, indicando que o modelo desenvolvido nao foi obtido meramente ao acaso.

Além das métricas avaliadas, em especifico da drea de QSAR, o coeficiente de determi-
nacao, da etapa de calibragdo, € maior que o coeficiente de determinacao de validag¢do cruzada
r2=0,8815 > Q* = 0,5429; bem como a raiz quadrada do erro médio de calibragdo é menor que
a da etapa de validagdo, RMSEC = 0,2386 < RMSEP = 0,6008.

Por fim, a diferenca entre o r? e o Q? (r>— Q% =0,3386) foi maior que o intervalo de
0,2-0,3, o que demonstra que o modelo tem sobre ajuste [111].
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Consideracoes

A partir de alguns descritores obtidos dos programas GOLD e Spartan, foi aplicada uma
metodologia simples, porém eficaz, de modelagem preditiva em aprendizado de maquina, com
o auxilio de metodologias econométricas e quimiométricas.

Apenas quarenta e sete descritores foram disponibilizados para estudo. A literatura in-
dica que estes podem chegar a casa dos milhares, o que permitiria, talvez, a melhoria do modelo
obtido, com varidveis preditoras mais adequadas, além, claro, do emprego de outros métodos
para selecdo de varidveis (tais como algoritmo genético) e/ou reducdo de dimensionalidade
(como o escalonamento multidimensional).

Diferentes métodos de aprendizado de mdquina foram empregados, na predicdo de ati-
vidade bioldgica pICsy da enzima N-miristoiltransferase, seguindo o protocolo de construgao
de modelos preditivos propostos na literatura, na estratégia de avaliar somente moléculas com
funcdes quimicas semelhantes.

Entre os métodos avaliados (MLR, BS-MLR, PLS, VIP-PLS, UVE-PLS, RR, Enet, SVR
com kernels RBF e Linear, e RF), quem apresentou o melhor desempenho, atendendo a dife-
rentes critérios, tanto estatisticos quanto especificos da area de QSAR e com menor RMSE, foi
a regressdao nos melhores subconjuntos (BS-MLR). Todos os demais modelos reprovaram em
uma ou duas métricas da area de QSAR.

Quanto ao campo da estatistica, o método que teve melhor resultado em validagdo cru-
zada foi BS-MLR, j4 na calibracdo o método que teve o menor RMSE foi regressdo Ridge.

A despeito dos baixos valores dos coeficientes de determina¢@o do conjunto teste, cuja
representacdo grafica pode ser vista através dos graficos de valores preditos versus observados,
ficou claro que o problema estava no conjunto teste, com residuos elevados sendo apresentados.

O presente trabalho deve ser expandido para uma base de dados com mais amostras
de grupo funcional semelhante, variando tanto as posi¢des quanto os tipos de substituintes.
Infelizmente, isto foge ao escopo desta dissertacdo, pois envolveria as etapas de aquisi¢do de
reagentes € meios reacionais; sintese organica; purificacao através de métodos cromatograficos;
caracterizacao através de espectroscopias de infravermelho médio e de ressonincia magnética
nuclear de 1H, além da espectrometria de massas; e por fim, avaliacdo biol6gica em ensaios de
toxicidade. A literatura apontou programas que geram de dezenas até milhares de descritores
quimicos, o que pode influenciar os resultados.
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