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RESUMO

DE OLIVEIRA BANDEIRA, Soraya. Uso de algoritmos de aprendizado de máquina para
a busca de modelos de previsão da atividade inibitória da enzima N-miristoiltransferase
de Leishmania donovani . 2024. 112f. Dissertação (Mestrado em Modelagem Matemática e
Computacional). Instituto de Ciências Exatas, Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro,
Seropédica, RJ, 2024.

A leishmaniose é uma doença negligenciada (DN) e representa um desafio global. As empresas
farmacêuticas investem pouco na fabricação de medicamentos para DNs, porque o retorno é
pequeno e essas doenças afetam principalmente as regiões de baixo poder aquisitivo . Os medi-
camentos usados no tratamento contra leishmaniose são administrados com base na inibição de
outras doenças 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 análise de métodos lineares e não lineares de aprendizado de máquina em
caráter inibitório do protozoário, o melhor modelo foi aquele com o menor RMSE, nas eta-
pas de calibração e validação cruzada leave-one-out, sendo este o método de regressão linear
múltipla (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 Ciências 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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1
Introdução

A leishmaniose é uma patologia que ocorre principalmente em países tropicais, cau-
sada por parasitas protozoários do gênero Leishmania. A leishmaniose é um desafio mundial,
pois esta incluída no grupo de doenças negligenciadas (DNs), que afetam 15 % das pessoas no
mundo [1]. De acordo com Santos, 2020, há uma dificuldade na confecção de novos fármacos
para os tratamentos, muitas empresas não tem interesse de investir em pesquisas por conta do
baixo retorno de receita e o alto custo na descoberta e desenvolvimento de novos medicamentos
quimioterápicos para essas DNs, sendo improvável de se desenvolver [1]. As características dos
sintomas da leishmaniose podem ser semelhantes a outras doenças comuns, como febre tifoide
e tuberculose, por isso os métodos laboratoriais confiáveis são necessários para um diagnóstico
diferencial. O exame parasitológico (histopatologia, microscopia e cultura parasitária), soro-
logia e diagnóstico são testes aplicados para a identificação, mas a presença de características
semelhantes das demais doenças são desvantagens no reconhecimento da doença [2].

O campo da modelagem molecular tem se mostrado atrativo para o desenvolvimento de
novos fármacos. A descoberta de moléculas bioativas que possam combater a leishmaniose é
um processo caro e demorado, novas estratégias são continuamente buscadas para otimizar esse
processo. A Triagem virtual (VS) é uma das estratégias recentes que têm sido exploradas para
a identificação de moléculas bioativas candidatas. Através de bibliotecas virtuais é possível
selecionar em bancos de dados com estruturas químicas candidatas a fármacos, que ajudam a
amenizar o crescimento da doença e juntamente com a evolução de equipamentos computaci-
onais a pesquisa in sílico mostrou-se uma alternativa viável no entendimento na pesquisas de
novos fármacos oferecendo redução do tempo e de recursos financeiros.

Entre as opções de simulação, a modelagem molecular tem facilitado o desenvolvimento
de novos fármacos. Considera-se que existe uma relação entre as propriedades de uma molé-
cula, sua estrutura química e sua atividade biológica, então, buscam-se estabelecer relações
matemáticas 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 vários métodos diferen-
tes, um exemplo é a relação de atividade de estrutura quantitativa (QSAR), que relaciona os
dados de atividade biológica ou farmacológica com à estrutura química. A geometria dos mo-
delos requer a representação de um conjunto ou matriz de dados incluindo a medida quantitativa
da atividade biológica, os parâmetros físico-químicos e estruturais que descrevem as proprie-
dades dos compostos químicos. Ou seja, o conjunto de dados contém os valores da atividade
biológica e variáveis descritivas referentes a compostos gerados [5]

O aprendizado de Máquina, em inglês "Machine Learning" é um ramo da inteligência



artificial que estuda o desenvolvimento de algoritmos capazes de classificar objetos a partir de
um dado conjunto de treinamento, através de estratégias de métodos matemáticos, estatísticos e
computacionais de forma otimizada, semelhante a quimiometria onde os objetos normalmente
são estruturas químicas e as classes propriedades inerentes a estas.
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2
Fundamentação Teórica

2.1 leishmaniose

A leishmaniose é considerada uma doença negligenciada e é mais encontrada em países
tropicais. Sua causa se deve a protozoários pertencentes a mais de 20 espécies de gênero leish-
mania, que são responsáveis pelas leishmanioses, ou seja, essa doença é um amplo espectro de
doenças, que afeta à saúde pública. De acordo com a OMS - Organização Mundial da Saúde em
Janeiro de 2023 estimou-se que 700.000 a 1 milhão de novos casos ocorrem anualmente [6].

Os três principais tipos são leishmaniose tegumentar (LT), leishmaniose visceral (LV)
ou calazar e leishmaniose mucocutânea, que são transmitidas pelos insetos hematófagos conhe-
cidos como flebótomos ou flebotomíneos [2].

2.1.1 Leishmaniose Visceral

A leishmaniose visceral que é abordada neste trabalho, tem sua transmissão causada por
um dos protozoários chamado Leishmania donovani, a mesma pode apresentar sintomas iniciais
de febre irregular prolongada; anemia; indisposição; falta de apetite; perda de peso e inchaço
do abdômen devido ao aumento do fígado e do baço [7].

As características da leishmaniose podem ser semelhantes a outras doenças comuns,
como febre tifoide, malária e tuberculose e onde métodos laboratoriais confiáveis são neces-
sários para um diagnóstico diferencial. O exame parasitológico (histopatologia, microscopia e
cultura parasitária), sorologia e diagnóstico são testes aplicados para a identificação da leish-
maniose, mas a presença de características semelhantes das demais doenças são desvantagens
na identificação [2].

De acordo com [8] e [26], anualmente surgem 500 mil novos casos de infecção que
são 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 funções que identificam algumas proteí-
nas citosólicas desconhecidas de Leishmania donovani através do classificador Random Forest
(RF), os resultados obtidos no estudo indicaram que o método tem precisão e significância,
sendo um alvo promissor para o desenvolvimento de candidatos a vacinas para descoberta de
novos medicamentos terapia de LV fatal e que existem várias proteínas desconhecidas, hipo-
téticas que foram caracterizadas em detalhes durante os últimos anos e que desempenham um
papel dinâmico ao parasita no processo celular e propagação da infecção. Essas proteínas são
alvos importantes para o desenvolvimento de terapêuticas com funções específicas como sobre-



vivência intracelular, patogenicidade, resistência a fármacos, e controle da doença. Descobrir a
função molecular é um percurso demorado, que consome tempo e recursos, por isso a utiliza-
ção 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
flebotomíneos infectados com o protozoário e não existem estudos publicados sobre a eficácia
de diagnóstico para prevenção e tratamento de doenças.

Os tratamentos disponíveis para leishmaniose visceral são inadequados e há uma ne-
cessidade premente de novas terapêuticas. Os esforços de descoberta de medicamentos para
ambas as doenças dependem principalmente da triagem fenotípica. No entanto, a otimização de
compostos fenotipicamente ativos é prejudicado pela falta de informação sobre seu(s) alvo(s)
molecular(es) [11].

De acordo com dados da Secretaria de Vigilância de Saúde, publicados em 2020, os
casos de leishmaniose Visceral tiveram um aumento significativo entre o início da série histórica
registrada no ano 2000 e a partir de 2003 a ocorrência manteve-se mais ou menos constante
(figura 2.1). Quando os casos são estratificados por regiões, a série histórica (figura 2.2) mostra
que a região nordeste apresenta o maior índice de novos casos registrados. Por conta deste
cenário escolheu-se a LV em especial para este e trabalho, pois ela se mostrou mais emergente
frente a situação do crescimento da doença.

Figura 2.1 – Casos de leishmaniose Visceral no Brasil, 1980 a 2019
Fonte: Secretaria de Vigilância de Saúde - 2020.

20



Figura 2.2 – Casos de leishmaniose Visceral por região no Brasil, 2010 a 2019
Fonte: Secretaria de Vigilância de Saúde - 2020.

Em 2020, de acordo com a OMS, o Brasil representou mais de 97% dos casos de LV
na região das Américas.[6] Na resolução WHA60.13 da Organização Mundial de Saúde (World
Health Organization, o Brasil destaca-se negativamente tanto para LT quanto LV, figurando
entre as regiões do mundo com maior número de novos casos de leishmaniose [12]. Segundo o
Ministério da Saúde [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 é de 3500 de leishmaniose
visceral no Brasil. A Fundação Oswaldo Cruz (Fiocruz) em 2021 divulgou no seu portal que
de março a outubro de 2021 foram registrados 2062 casos suspeitos de leishmaniose Visceral
Canina.[13]

“O cenário é preocupante, por isso organizações e instituições ligadas à Saúde promo-
vem o ‘Agosto Verde’ – mês dedicado ao combate e prevenção desta enfermidade que
acomete tanto seres humanos quanto cães e gatos.”Fonte [14]

2.1.1.1 Leishmania donovani

A ocorrência anual de leishmaniose visceral é de 500 mil casos de infecção no mundo,
sendo uma doença fatal se não for tratada. O reposicionamento de novos medicamentos é uma
estratégia ideal para combater esses parasitas [26]. Entre esses protozoários, a Leishmania
donovani, que é um dos agentes causador da leishmaniose visceral, ela mais resistente ao óxido
nítrico (NO) e ao peróxido de hidrogênio do que Leishmania major [9].

2.2 Transmissão

O ciclo de transmissão ocorre quando o mosquito fêmea realiza o repasto no ser hos-
pedeiro infectado, causando formas amastigotas do protozoário que seguem para o intestino
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anterior do inseto. Nesse processo ocorrem reações bioquímicas e morfológicas para sobrevi-
vência dentro do hospedeiro e posteriormente se dá a infecção [15].

No trato digestivo do vetor, o parasita assume uma forma promastigota pro-cíclica, onde
se evita a interrupção no intestino do mosquito e posteriormente a forma promastigota meta-
cíclica infectante, chegando nas partes bocais do mosquito, que de acordo com [16], o mesmo
sobrevive por meio de açúcares retidos no sangue, que favorecem a sobrevivência da doença
dentro do inseto.

O flebotomíneo fêmea inocula através de sua saliva as formas promastigotas no hospe-
deiro vertebrado, em seguida, essas formas penetram nas células fagocítico mononuclear local,
transformando-se em amastigotas e se multiplicam através divisão longitudinal binária. Den-
tro do macrófagos do ser vertebrado são gerados e se reinicia um novo ciclo morfológico para
sobrevivência dentro do hospedeiro e posteriormente se dá a infecção [15, 17].

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

2.3 Tratamento

Há uma complexidade no consumo dos fármacos que combatem as doença DN, o exem-
plo disso são os efeitos colaterais por conta da toxidade ao organismo e a resistência aos medi-
camentos e o alto custo[18].

O tratamento de medicamentos para as doenças negligenciadas pela OMS não tem re-
curso de quimioterapia direta, por isso a importância de criação de fármacos viáveis é algo
promissor para humanos que vivem em populações pobres e negligenciadas. Os esforços de
descoberta de medicamentos para as doenças negligenciadas dependem principalmente de uma
triagem fenotípica. No entanto, a otimização de compostos fenotipicamente ativos é prejudi-
cado pela falta de informação sobre seu(s) alvo(s) molecular(es)[11].
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2.3.1 Tratamento para leishmaniose

Não existe vacina contra a leishmaniose humana, somente para canina. A medida mais
utilizada é a prevenção e o combate da doença, que se baseia no controle de vetores e dos reser-
vatórios, diagnóstico precoce, proteção individual, tratamento dos doentes, manejo ambiental e
educação em saúde[19].

Diferente de outras leishmanioses, a LV costuma ser letal se não tratado. O SQ109,
é um composto em fase IIb/III de ensaios clínicos para tratar Mycobacterium tuberculosis e
tem um potente efeito inibitório sobre o crescimento de Leishmania donovani, mas a atividade
de dele na porcentagem de infecção de amastigotas de Leishmania donovani em macrófagos
murinos mostraram que o composto afeta a porcentagem de macrófagos infectados de maneira
dose-dependente aproximadamente 100 vezes mais do que seus efeitos sobre promastigotas,
[??]. Entre outros, a população de macrófagos hospedeiros por Leishmania também difere en-
tre espécies cutânea e visceral . Parasitas viscerotrópicos infectam células de Kupffer, baçoma-
crófagos e macrófagos da medula óssea, enquanto os parasitas cutâneos infectam macrófagos
e células dendríticas [9]. O tratamento é bem complexo, pois tem diferentes manifestações de
espécies de Leishmania[20]. Uma proposta para a dificuldade no tratamento da leishmaniose é
apresentada em [2]:

“ O tratamento disponível para leishmaniose está sobrecarregado com resistência a
alguns dos medicamentos atualmente disponíveis. O mecanismo de resistência aos
fármacos está frequentemente relacionado à menor absorção de fármacos, aumento
do fluxo, taxa rápida de metabolismo do fármaco, modificações do fármaco alvos e
sobre-expressão de transportadores de fármacos.”

Entre os fármacos disponíveis para tratamento, os principais são antimoniato pentava-
lente, anfotericina B e miltefosina.

O antimoniato pentavalente é um fármaco com antimoniais, que pode causar efeitos ad-
versos como arritmia cardíaca, pancreatite, hepatotoxicidade e nefrotoxicidade [21], fora que
não são recomendados para mulheres grávidas devido as limitações como administração paren-
teral [22].

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

Por conta desses efeitos colaterais e a resistência de medicamentos, é que se faz neces-
sário novos estudos que possam aumentar a atividade da fármaco, ação sinérgica, diminuir a
duração e dosagem, minimizar custo no tratamento, reduzir os efeitos colaterais [26].

Existem várias proteínas desconhecidas e hipotéticas que foram caracterizadas em de-
talhes durante os últimos anos onde desempenham um papel dinâmico ao parasita no processo
celular e na propagação da infecção.

Essas proteínas são alvos importantes para o desenvolvimento de terapêuticas com fun-
ções específicas como sobrevivência intracelular, patogenicidade, resistência a fármacos, e con-
trole da doença. Descobrir uma estrutura química promissora é um percurso demorado, que
consome tempo e recursos, por isso a utilização computacional reduz o tempo dedicado ao
processo de descoberta [10].
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2.4 N-Miristoiltransferase

A miristoilação é a acilação de uma determinada glicina da porção N-terminal de pro-
teínas. Seu processo ocorre em proteínas de eucariotos pela ligação covalente de um miristato,
um ácido graxo de 14 carbonos, à glicina da porção N-terminal. Proteínas N-miristoiladas pos-
suem diversos destinos intracelulares e o miristoil possui um papel crítico nas mediações de
interações proteína-proteína e proteína-membrana. Em outras proteínas N-miristoiladas, o an-
coramento de um ligante produz uma mudança conformacional que expõe ou sequestra a cadeia
acil [27].

O ciclo catalítico da N-miristoiltransferase (NMT), que é uma enzima, envolve um me-
canismo sequencial de catálise. A NMT de proteínas catalisa a ligação covalente do ácido
mirístico no resíduo de glicina amino-terminal após a remoção da metionina de iniciação. A
N-miristoilação desempenha um papel importante nas interações proteína-proteína - proteínas
na proteína da membrana que, por sua vez, facilitam uma variedade de vias de transdução de
sinal. NMT é essencial no ciclo de vida da Leishmania donovani, sendo promissora como alvo
de fármacos para o tratamento de LV [3]

Figura 2.4 – Miristoilação
Fonte:Adaptado de [7].

2.5 Modelagem Molecular

Modelagem molecular, de acordo a IUPAC, é o estudo das estruturas e das proprieda-
des moleculares pela aplicação da química computacional e técnicas de visualização gráfica,
visando fornecer uma representação espacial, incluindo um conjunto de circunstâncias [29].
Com a modelagem molecular é possível adiantar a criação de novos fármaco, através da cria-
ção virtual 2D ou 3D pode se identificar relação entre as propriedades de uma molécula, sua
estrutura química e sua atividade biológica, então, buscam-se estabelecer relações matemáticas
simples para descrever e prever um conjunto de estruturas com atividade semelhante [7] e [4].
Trata-se de um conjunto de recursos matemáticos e computacionais que possibilita a análise
de sistemas moleculares, SANT’ANNA, 2009. Essa interação de dados da modelagem com a
inibição do agente, através novas moléculas bioativas, pode ser realizado por vários métodos
diferentes, um dos quais é a relação de atividade de estrutura quantitativa (QSAR), que relaci-
ona os dados de atividade biológica com à estrutura química. A geometria dos modelos requer
a representação de um conjunto ou matriz de dados incluindo a medida quantitativa da ativi-
dade biológica e os parâmetros físico-químicos e estruturais que descrevem as propriedades dos
compostos químicos. Ou seja, o conjunto de dados contém os valores da atividade biológica e
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variáveis descritivas referentes a compostos gerados [5], sendo um método muito utilizado em
quimiometria, onde os objetos normalmente são moléculas e as classes são os descritores.

2.6 Triagem Virtual

O campo da modelagem molecular tem se mostrado atrativo para o desenvolvimento
de novos fármacos. A descoberta de moléculas bioativas que possam combater a leishmaniose
é um processo caro e demorado, novas estratégias são necessárias para aperfeiçoar esse pro-
cesso. A Triagem virtual (VS) é uma das estratégias recentes que têm sido exploradas para a
identificação de moléculas bioativas candidatas, [35]. Através de bibliotecas virtuais é possível
selecionar em bancos de dados estruturas químicas de remédios que ajudam a amenizar o cres-
cimento da doença e juntamente com a evolução de equipamentos computacionais a pesquisa
in silico mostrou-se uma alternativa viável no entendimento nas pesquisas de novos fármacos
oferecendo redução do tempo e de recursos financeiros [35].

O site do Protein Data Bank (PDB), oferece um banco de dados de acesso público, deste
banco foi realizada uma triagem virtual para este trabalho, com a seleção do código de estrutura
3D referente ao alvo [36]. A estrutura de combate, cristalográfica, selecionada para este trabalho
foi com o código 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
específicos incertos, sendo necessário uma inspeção minuciosa, o que demanda tempo e análise
em laboratório, por este motivo as amostras deste trabalho foram retiradas de [43], onde há
detalhes sobre a padronização dos experimentos, visto que são estruturas sintetizadas, sendo
diferente do modelo alvo, que para este trabalho só precisa da estrutura 3D na realização da
docagem.

2.7 Relações Quantitativas Estrutura - Atividade(QSAR)

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

O QSAR 4D envolve o cálculo de simulação de dinâmica molecular (SDM) para cada
molécula e, assim, são gerados um enorme número de confôrmeros [38]. Estes confôrmeros
são utilizados para obter um perfil de amostragem conformacional (CEP, do inglês Conforma-
tional Ensemble Profile). Assim, o diferencial deste método é que ele incorpora a flexibilidade
conformacional do ligante. Cada conformação do CEP de cada molécula é então 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 são comparados, onde são escolhidos
de modo a abranger uma estrutura em comum dos compostos dos grupos treinamento e teste.
Alinhamentos usando átomos da direita, esquerda e do meio, ou que usam átomos que abran-
gem toda a região similar dos ligantes devem ser usados para garantir um bom alinhamento. Na
tabela 2.1 tem a exemplificação do tipo estrutura e quais descritores estão inseridos.
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Tabela 2.1 – Descritores em relação a modelagem, adaptado de [28]
Representação Molecular Descritores
0D Peso molecular, número de átomos, número de

ligações, soma de propriedades atômicas.
1D Número de fragmentos.
2D (descritores topológicos) Índice de Zagreb, Wiener, descritores BCUT,

Vetor de autocorrelação.
3D(descritores geométricos) Descritores 3D - MoRSE, descritores WHIM,

vetores de autocorrelação 3D.
3D (Propriedades de superfície) Análise comparativa dos campos moleculares (CoMFA).
4D Coordenadas 3D e amostragem de conformações, valores

da energia de interação, descritores GRIND.

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

2.7.1 Geração de Descritores

Um descritor molecular é chamado também como um descritor químico, onde sua re-
presentação matemática é alguma característica da molécula [39, 41]. Relação quantitativa
estrutura-atividade (QSAR) também correlaciona a estrutura dos ligantes, por meio de descri-
tores moleculares, com suas atividades biológicas.

As informações codificadas pelos descritores geralmente dependem do tipo de repre-
sentação molecular e o algoritmo definido para o cálculo. Alguns descritores identificam a
massa molecular, a topologia (índices de conectividade), a geometria, a parte físico-química
(exemplo calor de formação) ou a parte eletrônica (exemplo é o momento dipolo). [39, 41].
Existem muitos programas que estão disponíveis na literatura que podem ser utilizados para fa-
zer modelagem. Alguns conhecidos são: MobyDigs, BuildQSAR, VCCLAB, QSAR+, BILIN,
MOLGEN QSPR, CORAL, CODESSA PRO, WOLF[42], SPARTAN e GOLD.

2.7.2 Descritores x atividade biológica

A metade da concentração inibitória máxima IC50, é a medida da potência de uma subs-
tância na inibição de uma função biológica ou bioquímica específica [43]. A etapa seguinte con-
siste em correlacionar os descritores obtidos com os dados da atividade biológica, construindo
assim um modelo matemático. Quando essas correlações envolvem valores experimentais de
atividade, por exemplo, o IC50, um modelo de regressão pode ser usado. No entanto, quando
as correlações envolvem informações categóricas, como, por exemplo, ativo, inativo, tóxico,
não tóxico, etc., as abordagens de classificação são usadas [44]. Os modelos quimiométricos
gerados são utilizados na identificação de propriedades moleculares relevantes, na predição de
parâmetros de atividade e de propriedades farmacocinéticas de novos compostos e na proposi-
ção de novas estruturas para síntese e avaliação biológica.

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

Os descritores tipicamente utilizados em QSAR podem ser agrupados em classes relaci-
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onadas à representação molecular. A tabela 2.1 ilustra, mas não esgota, os descritores utilizados
em QSAR.

2.7.3 Validação

Validação em QSAR desempenha um papel para aplicação da previsão de novos com-
postos. As validações são divididas em validação interna e validação externa. A fim de realizar
estas validações 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 serão utilizadas na cons-
trução dos modelos e participam da validação interna dos modelos. O conjunto de teste não
participa da construção dos modelos de QSAR [29].

2.7.3.1 Validação cruzada - interna

Na validação cruzada, o conjunto de dados é dividido em grupos de x tamanhos e vários
modelos são gerados, restando um desses grupos de fora do modelo. O modelo de regressão
obtido é usado para prever a variável dependente (atividade biológica ou propriedade físico-
química) das amostras deixadas de fora da análise. Esse processo é repetido até que todas as
amostras tenham sido excluídas da análise uma vez.

2.8 Docagem

A "docagem"refere-se ao processo de acoplar uma molécula a um sítio alvo em uma
proteína ou receptor biológico. O termo "docagem"é muitas vezes utilizado de forma intercam-
biável com "docking" em inglês [34].

O QSAR é uma abordagem computacional usada na área de química para entender e
prever as relações entre a estrutura química de compostos e suas atividades biológicas. A doca-
gem é uma etapa que envolve a predição da conformação espacial otimizada de uma molécula
em relação ao sítio de interação da enzima ou proteína alvo [34], mas nem sempre é utilizada
em QSAR.

Durante a docagem no QSAR, os métodos computacionais são usados para avaliar a
interação entre a molécula de interesse e o sítio de interação da enzima ou proteína. Isso é
importante para entender como diferentes estruturas moleculares interagem com enzima ou
proteína específicas e como essas interações afetam a atividade biológica [29].

Essa abordagem é especialmente útil em design de medicamentos, onde os pesquisa-
dores buscam identificar compostos candidatos que possam ter atividade biológica desejada,
como a inibição de uma enzima específica. A docagem em QSAR permite prever a afinidade e
a interação entre moléculas e proteínas, ajudando no desenvolvimento de novos fármacos [29].

2.9 Aprendizado de máquina (AM)

O aprendizado de máquina ou Machine Learning, é um dos campos da inteligência
artificial que faz uso de modelos estatísticos para desenvolver previsões, onde os dispositivos
computacionais são programados para aprender uma forma de modelagem preditiva ou análise
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 variáveis dependentes são rotuladas em categorias) e os não
supervisionados [99]. Neste trabalho serão analisados os modelos de predição que se encontram
na categoria de métodos dos supervisionados. Além disto, será empregada uma análise de
componentes principais, PCA, que é um método de análise exploratória não supervisionada.

A aplicação do AM no campo farmacêutico tem ganhado destaque nos últimos 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 fármaco [30, 31].

Através de um grupo de estruturas químicas são retirados cálculos físicos - químicos, os
tipos de ligações, o número de conformações e demais cálculos de caráter químico, ambos são
identificados como descritores, sendo variáveis independentes. O banco de dados de descritores
é analisado juntamente com o valor do atributo alvo (variável dependente) e através de métodos
de AM pode-se prever padrões numéricos a partir de um conjunto de treinamento, como por
exemplo os valores de atividade inibitória (IC50) e estrutura dos compostos ativos, resultando
em uma análise dos respectivos resultados .

A partir da correlação e análise de dados, são verificados quais modelos preditivos que
podem ser abordados para realizar uma boa predição. Dentre os métodos de aprendizado de
máquina linear estão a análise de componentes principais - PCA, análise dos mínimos quadrados
parciais - PLS, regressão por componentes principais (PCR) ou regressão linear múltipla (MLR)
e etc... com um objetivo de desenvolver equação de regressão [32] [99].

Os Algoritmos empregados podem indicar novas moléculas com características deseja-
das, otimizando a estrutura química do fármaco para melhorar a eficácia e minimizar efeitos
colaterais, através de uma análise de banco de dados, se identifica os compostos promissores
que merecem investigação adicional, economizando tempo e recursos.

Quanto a predição não linear por classificação, pode-se citar a máquina de vetor suporte
(SVM), a Rede neural e a Floresta aleatória [99].
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3
Objetivo

Com as moléculas sintetizadas, analisadas biologicamente por [43] e os resultados de
atividade de inibição da enzima N-miristoiltransferase do parasita L. donovani disponíveis, foi
realizada uma análise do melhor método de aprendizado de máquina para construção de um
modelo de previsão da atividade inibitória sobre essa enzima.

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

O objetivo geral deste trabalho é o estudo competitivo entre diferentes algoritmos de
aprendizado de máquina, na modelagem preditiva da inibição do parasita Leishmania dono-
vani, em comparação com a regressão linear múltipla, adotado como benchmark. Os objetivos
específicos são:

1. Estudo competitivo entre diferentes algoritmos de aprendizado de máquina na predição
de pIC50, em uma base de dados de tamanho pequeno, contendo amostras de um grupo
de classes química, através de diferentes métodos:

a) Métodos lineares:

• Regressão linear Múltipla, MLR

• Regressão por mínimos quadrados parciais, PLS

• Regressões regularizadas, como a Regressão Ridge, RR, e a Rede Elástica. ENet.

b) Métodos não-lineares:

• Regressão por máquina de vetor suporte, com os kernels função de base radial, RBF,
e Linear

• Regressão por Floresta Aleatória, RF.

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



4
Metodologia

4.1 Base de dados

A base de dados utilizada neste trabalho foi extraída de [43]. Este banco de dados
contém 77 estruturas moleculares que foram selecionadas a partir dos compostos sintéticos
que exibem atividade inibitória em baixas concentrações de IC50 (concentração necessária para
inibir 50% da atividade da enzima) da N-miristoiltransferase encontrada na L. donovani .

O IC50 é uma medida da potência de uma substância na inibição de uma função bioló-
gica ou bioquímica específica. O componente biológico neste trabalho é a enzima N-miristoiltransferase
de L. donovani.

Os valores de IC50 foram convertidos para a escala:

pIC50 =− log10 (IC50) (4.1)

Devido ao sinal de menos, valores mais altos de pIC50 indicam inibidores exponencial-
mente mais potentes. IC50 é geralmente medido como uma concentração molar e sua unidade
é, portanto, mol/L ou M, seus submúltiplos, como mM, uM, nm, etc...[2].

A escolha das estruturas iniciou com a análise das respostas da IC50, para o protozoário,
L. donovani. Desta forma, foram excluídas estruturas com valores IC50 faltantes.

As atividades inibitórias sobre a N-miristoiltransferase contra a L. donovani em estágio
ativo aeróbio serão inicialmente expressas em mol/L e depois convertidas para unidade loga-
rítmica, usando para aumentar a linearidade e aproximar a distribuição normal da atividade
valores[45].

4.2 Modelagem Molecular

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

4.2.1 Programa Spartan

O programa 20 [48] foi utilizado para modelagem das moléculas, com o uso da otimi-
zação de cada geometria, por meio de método de mecânica quântica e criação de descritores. O
programa Spartan é um aplicativo de modelagem molecular e química computacional da Wave-
function, contendo um código para mecânica molecular, métodos semi-empíricos, modelos ab



initio, modelos funcionais de densidade, modelos pós-Hartree-Fock, e cálculos termoquímicos
[46]. As funções primárias são fornecer informações sobre estruturas, estabilidades relativas e
outras propriedades de moléculas isoladas. Os cálculos de mecânica molecular em moléculas
complexas são comuns na comunidade química. Cálculos químicos quânticos, incluindo cálcu-
los de orbitais moleculares pelo método Hartree-Fock, mas especialmente cálculos que incluem
correlação eletrônica, são mais demorados e mais precisos.

Cálculos de química quântica podem fornecer um conteúdo para complementar dados
experimentais existentes ou substituí-los completamente, por exemplo, cargas atômicas para
análises quantitativas de relação estrutura-atividade (QSAR) e potenciais intermoleculares para
cálculos de mecânica molecular e dinâmica molecular [50]. Esse programa foi escolhido por
conta da licença adquirida pela UFRRJ, o mesmo apresenta um módulo de cálculo com propri-
edades que podem ser usadas para buscar de modelos de QSAR e também por calcular proprie-
dades eletrônicas, com a possibilidade de escolher quais parâmetros quer obter [5]. As energias
foram minimizadas através do campo de força MMFF (Merck Molecular Force Field). Após
isto, as energias foram novamente minimizadas com o método semi-empírico PM6 (Parametric
Model 6).

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

No programa Spartan’20 é possível construir tanto as estruturas (em duas ou três dimen-
sões) quanto obter informações das mesmas, a respeito das propriedades estruturais e eletrôni-
cas (descritores químico-quânticos), que podem ser exploradas na tentativa de obter modelos de
correlação, no que se chama QSAR.

O desenho de estruturas candidatas a moléculas bioativas pode ser realizado por vários
métodos diferentes, um dos quais é a relação de atividade de estrutura quantitativa (QSAR),
que relaciona os dados biológicos à estrutura química. Para a busca de modelos de QSAR
é necessário um conjunto ou matriz de dados incluindo a geometria de modelos que requer
a representação de um conjunto ou matriz de dados incluindo a medida quantitativa da ativi-
dade biológica e os parâmetros físico-químicos e estruturais que descrevem as propriedades dos
compostos químicos. Ou seja, o conjunto de dados contém os valores da atividade biológica e
variáveis descritivas referentes a compostos gerados [5].

A base de dados original contém 25 variáveis, sendo 24 independentes (os descritores)
e uma dependente (o pIC50), apresentando uma matriz de dimensão 77(amostras extraídas de
[43])×25. Todavia, as variáveis X6 e X16 foram removidas por apresentarem dados constan-
tes. Foram avaliadas medidas numéricas descritivas para cada variável descritora e a variável
dependente).

Os descritores extraídos do programa do Software Spartan ’20 foram nomeados de 1 a
24, na identificação de colunas nulas foram excluídas as colunas 6 e 16, restando 22 descritores
para análise.
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Tabela 4.1 – Tabela de Descritores - Software Spartan

Variável Descrição e unidade Definição
X1 Energia (kJ/mol) Energia da estrutura obtida com o modelo

selecionado.
X2 Energia em fasea aquosa (kJ/mol) Energia aquosa (calor de forma-

ção)baseada no modelo SM5.4
X3 Energia de Solvatação (kJ/mol) Diferença de energia entre a energia em

fase aquosa e a energia no vácuo.
X4 Energia HOMO eV A energia do último orbital molecular

ocupado por elétrons.
X5 Momentos de dipolo são dados em Debye Medida da polaridade de um sistema de

cargas elétricas.
X6 Tautômeros Isomerismo conformacional
X7 Peso amu Massa molecular
X8 Energia LUMO eV Menor energia de ocupação no orbital

molecular
X9 Confôrmeros Número de Confôrmeros
X10 Área Â2 Área de superfície molecular
X11 Volume Â3 Volume molecular
X12 Acc. Área Â2 área acessível da superfície
X13 Min ElPot (kJ/mol) Potencial eletrostático mínimo
X14 Min LocIonPot kJ/mol Mínimo do potencial de ionização local
X15 Log P O valor do coeficiente de partição (log P)

-medida quantitativa da lipofilicidade de
qualquer compostos. P representa a par-
tição de uma substância entre uma fase
apolar (n-octanol) e a fase aquosa.

X16 HBD Count Contagem de doadores de ligações de hi-
drogênio

X17 PSA Â2 Superfície polar
X18 Ovality Ovalidade obtida a partir de um modelo

de preenchimento de espaço
X19 P-Area(75) Â2 Área polar acessível
X20 Acc. P-Area(75) Â2 área polar (Acc. P-Area) de um mapa de

potencial eletrostático*
X21 Max ElPot (kJ/mol) Máximo potencial eletrostático
X22 Polarizability Polarizabilidade
X23 HBA Count Contagem de receptores de ligações de hi-

drogênio
X24 Energia (kJ/mol) Energia interação intramolecular

32



4.2.2 Programa GOLD

O programa GOLD versão 2022.3.0 [47] utiliza o algoritmo genético para propor diver-
sos modos de interação, para os quais são calculadas pontuações com as funções escolhidas. O
processo de docagem neste programa é o acoplamento de estruturas moleculares nos sítios de
ligação de macromoléculas, identificando as formas de ligação mais suscetíveis quanto a afini-
dade de ligação. Onde a estrutura se liga a proteína rígida e é analisada a interação [51]. As
informações geradas pelos algoritmos de busca são então avaliadas pelas funções de pontuação,
utilizadas para ordenar os ligantes para determinar a ordem de aptidão, dando uma estimativa
da afinidade dos ligantes pelo alvo molecular.

Este programa realiza o docagem de proteína-ligante validado e configurável que pode
ser usado na busca de candidatos a fármacos, da triagem virtual até a otimização de leads.

O GOLD apresenta restrições para orientar os resultados em relação a recursos ou com-
portamentos conhecidos, ele avalia o impacto das moléculas de água na docagem e obtém re-
sultados rápidos de docagem do ligante na proteína.

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 área de trabalho do software GOLD.
Fonte: O autor, 2023.

4.3 Identificação 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 restrições para orientar os
resultados em relação a recursos ou comportamentos conhecidos, pois ele avalia o impacto das
moléculas de água no acoplamento e obtém resultados rápidos de ancoragem do ligante na
proteína.

Com o banco de dados pronto, foram aplicadas as 4 funções do programa GOLD, utili-
zadas nas 77 amostras, para o código (2wuu), que originou 25 descritores:
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Tabela 4.2 – Codificações, funções e variáveis utilizadas
Codificação Função Variáveis independentes

A CHEMSCORE oito
B ASP seis
C GOLDSTORE cinco
D CHEMPLP seis

Elaborada pelo autor, 2023.

1 - A função Chemscore estima a variação da energia livre total do sistema. Nessa etapa
acontece a ligação do ligante com a proteína através da soma ponderada da energia livre, que
incluem interações lipofílicas, interações com metais e ligações de hidrogênio [53].

Tabela 4.3 – Tabela da função A - Chemscore
A1 CSScor e Contribuição para ligações CH...O H fracas
A2 DG Contribuição da variação de energia livre (que ocorre

na ligação do ligante) para o valor do ChemScore
A3 CSS(hbond) Contribuição da ligação H do ligante proteína para o

valor do ChemScore
A4 S(lipo) Contribuição lipofílica de proteína-ligante para o va-

lor ChemScore
A5 H(rot) Contribuição do termo de congelamento de ligação

rotativa para o valor ChemScore
A6 CSD E(cl ash) Penalidade de confronto proteína-ligante para o valor

ChemScore
A7 CSD E(i nt ) Penalidade de deformação torcional do ligante interno

para o valor ChemScore
A8 intcor Energia interna do ligante
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2 – A função ASP (Astex Statistical Potential) é identificada como a geração de potenci-
ais estatísticos, a partir da frequência de interação entre pares de átomos da proteína e do ligante
que foram observadas em uma coleção de complexos ligante-proteína [54].

Tabela 4.4 – Tabela de função B - ASP
B1 Score função de Pontuação ASP
B2 ASP Potencial estatístico calculado mais o termo de coli-

são ChemScore e o termo de energia interna
B3 S(Map) O potencial estatístico total calculado é uma soma de

todas as combinações de átomos de proteína e ligante
B4 DE(clash) Penalidade de colisão proteína-ligante para o valor

ASP
B5 DE(int) Contribuição da ligação H intramolecular do ligante

para o valor de ASP
B6 intcor Variação de energia interna do ligante

3 - A função Goldscore através de parâmetros empíricos, calcula a soma de termos de
energia para as interações de Van der Waals e de ligações de hidrogênio entre a proteína e o
ligante, juntamente com termos de energia torcional para os ligantes [34].

Tabela 4.5 – Tabela da função C - Goldscore
C1 Fitness Valor total de aptidão GoldScore do ligante acoplado
C2 S(hbe xt ) Contribuição da ligação H do ligante proteína para o

valor GoldScore
C3 S(vdwe xt ) Contribuição da energia de Van der Waals entre a pro-

teína e o ligante para o valor GoldScore
C4 S(int) Contribuição da ligação H intramolecular do ligante

para o valor GoldScore
C5 intcor Variação de energia interna do ligante

4 – A função ChemPLP modela a complementariedade estérica entre ligante e pro-
teína,através dos ângulos e das distâncias de interações de hidrogênio e interações envolvendo
metais. A sigla PLP (Piecewise Linear Potential) representa um potencial específico que mo-
dela a atração e repulsão de átomos diferentes de hidrogênio entre proteína e ligante e potenciais
internos para os ligantes [55].
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Tabela 4.6 – Tabela de função D - ChemPLP
D1 Score Contribuição para ligações CH...O H fracas
D2 S(PLP) Potenciais calculados mais o termo de colisão

ChemScore e o termo de energia interna
D3 S(hbond) Contribuição da ligação H do ligante de proteína

ChemScore
D4 DE(clash) Penalidade de colisão proteína-ligante para o valor

PLP
D5 DE(tors) Penalidade de deformação torcional do ligante interno

para o valor PLP
D6 intcor Variação 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 Análise de Dados

4.4.1 Hardware

A análise foi realizada em um notebook Lenovo Legion, com processador 12th Intel
Core i7- 2700H a 2,30 GHz; 32 GB de memória RAM; placa de vídeo Nvidia GeForce RTX
com 6 GB de memória; HD Samsung SSD 500 GB.

4.4.2 Programa

Para aplicação de aprendizado de máquina, utilizou-se o programa R para manipulação,
análise e predição de dados .

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

Este ambiente de programação, é também uma linguagem de programação amplamente
utilizada em análises estatísticas, visualização de dados e aprendizado de máquina. O R é
gratuito e tem código aberto, o que significa que qualquer pessoa pode baixá-lo, usar e modificar
o código-fonte [58].

O ambiente R é um conjunto integrado de recursos para manipulação de dados, cálculo e
gráficos [58]. Entre suas características, destacam-se a eficaz de manipulação e armazenamento
de dados; ter um conjunto de operadores para cálculos em matrizes, em particular matrizes;
apresentar uma coleção grande, coerente e integrada de ferramentas intermediárias para análise
de dados; oferecer recursos gráficos para análise e exibição de dados diretamente no computador
ou em cópia impressa, e tem condicionais, loops, funções recursivas definidas pelo usuário e
recursos de entrada e saída.

O software R trabalha com o sistema de pacotes. Desta forma, ele não é um programa
monolítico, mas sim um programa flexível para que os usuários escrevam rotinas e publiquem
em repositórios, como GitHub e a CRAN (esta após verificação pelo R Core Team). Desta
forma, diferentes pacotes foram utilizados neste trabalho. Eles são listas na tabela 5.1, assim
como as funções relacionadas.
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4.5 Análise Exploratória de Dados, EDA

A análise de dados em QSAR envolve forte uso de ferramentas estatísticas, tanto des-
critivas quanto inferenciais [42, 76]. A análise começa pelo conceito de Análise Exploratória
de Dados (EDA), onde são observadas estatísticas univariadas, tais como os cinco números
de Tukey (mínimo, primeiro quartil, mediana, terceiro quartil e máximo); a média aritmé-
tica, o desvio-padrão amostral, o coeficiente de variação [88], a amplitude, a assimetria e a
curtose.[86].

Existem diferentes equações na literatura sobre assimetria e curtose. A importância
da assimetria se dá na etapa de modelagem preditiva pelo método dos mínimos quadrados or-
dinários, pois espera-se que cada variável preditora tenha distribuição normal. Desta forma,
utilizou-se a assimetria amostral G1 (equação 4.2) e o excesso de curtose amostral G2 (equação
4.3) [86]

G1 = n

(n −1)(n −2)

n∑
i=1

(
xi − x̄

s

)3

(4.2)

G2 =
(

n (n +1)

(n −1)(n −2)(n −3)

n∑
i=1

(
xi − x̄

s

)4
)
− 3(n −1)2

(n −2)(n −3)
(4.3)

A interpretação da assimetria G1 se dá de acordo conforme Bulmer (1979) apud [86]:

Tabela 4.7 – Interpretação do coeficiente G1.
Condição Resultado
G1 > |±1| Altamente assimétrica

−1 ≤G1 ≤−1/2 ou 1/2 ≤G1 ≤ 1 Moderada assimetria
−1/2 ≤G1 ≤ 1/2 Aproximadamente simétrica

G1 = 0 Perfeita simetria

Já para a interpretação do excesso de curtose amostral, se G2 < 0 os dados são platicúr-
ticos; se G2 = 0 os dados são mesocúrticos e, for fim, se G2 > 0, os dados são leptocúrticos.

Além destas estatísticas univariadas, [87, pág. 31-33] sugerem que, se a razão má-
ximo/mínimo for maior que 30, que existe uma forte assimetria presente e sugerem a transfor-
mação Box-Cox, que apesar do nome, é uma família de transformações que são indexadas pelo
parâmetro λ:

x∗ =
{

xλ−1
λ se λ ̸= 0

log() se λ= 0
(4.4)

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

zi j =
xi j − x̄ j

s j
(4.5)

onde zi j é o i-ésimo valor, da j-ésima coluna, transformado; xi j é o i-ésimo valor ori-
ginal, da j-ésima coluna; s j é o desvio-padrão da j-ésima coluna; e x̄ é a média aritmética da
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j-ésima coluna. Ao realizar esta transformação, os dados passam a ter média zero e desVio-
padrão unitário. Desta forma, valores acima de |±3,0| são considerados outliers.

Outra forma de identificar outliers univariados ocorre através da inspeção visual de
amostras em um gráfico de caixas. Com dados originais, amostras que estão acima (ou abaixo)
dos limites mostrados nas equações 4.6 e 4.7 são tidas como outliers suspeitos:

LI =Q1 −1,5× (Q3 −Q1) (4.6)

LS =Q3 +1,5× (Q3 −Q1) (4.7)

Além disso, um outlier univariado não necessariamente é um outlier multivariado. Para
avaliar isso, foi usada a distância de Mahalanobis [89, pág. 105].

A elipse de confiança baseada na distância de Mahalanobis é uma ferramenta estatística
utilizada para representar a variabilidade multivariada de um conjunto de dados e é especial-
mente útil quando se lida com dados correlacionados.

Figura 4.2 – Elipse da distância de Mahalanobis

Fonte: Extraído de [91].

A distância de Mahalanobis é uma medida que leva em consideração as correlações
entre as variáveis e é definida como a distância entre um ponto de dados e o centro dos dados,
levando em conta a matriz de covariância dos dados. Neste trabalho realizou-se a construção da
distância de Mahalanobis clássica [90]).

A equação da distância de Mahalanobis para um ponto x em relação ao vetor médio µ e
a matriz de covariância

∑
é dada por [89]:

d(x,i ) = (x −µi )T
∑−1

i (x −µi ) (4.8)

Se os dados multivariados seguem uma distribuição normal multivariada, com dada ma-
triz de média e covariância, então uma amostra será considera um outlier multivariado se o
valor da distância de Mahalanobis ao quadrado for maior que o valor crítico, calculado a partir
de uma distribuição qui-quadrado [90]

38



Valor crítico=
√
χ2(

1−α
2 ; m

) (4.9)

onde α é o nível de significância adotado e m, o número de graus de liberdade (aqui, m
representa o número de variáveis preditoras).

Por último, mas não menos importante, é a análise da relação entre as variáveis predi-
toras e também entre as variáveis preditoras e a variável dependente. Para isso, caso a relação
entre as variáveis seja linear, pode-se utilizar o coeficiente de correlação linear de Pearson:

r =
∑n

i=1 (xi − x̄)
(
yi − ȳ

)√∑n
i=1 (xi − x̄)2

√∑n
i=1

(
yi − ȳ

)2
com −1 ≤ r ≤ 1 (4.10)

4.6 Modelagem preditiva

Uma vez que o banco de dados seja considerado adequado, a próxima etapa na criação e
validação de modelos em QSAR consiste no emprego da regressão linear múltipla por mínimos
quadrados ordinários [42]. Como este método é o benchmark na área de QSAR, será dado uma
maior ênfase à sua descrição, bem como aos pressupostos que devem ser atendidos ao utilizá-lo.

4.6.1 Regressão linear múltipla, MLR

A regressão linear múltipla (MLR, multiple linear regression) por mínimos quadrados
ordinários (OLS) consiste na relação entre uma variável dependente, y , e duas ou mais variá-
veis independentes (ou, em QSAR, preditoras). O modelo de regressão linear múltipla, para k
variáveis independentes, é dado por [96]:

µY |x =β0 +β1x1 +β2x2 + . . .+βk xk (4.11)

e a resposta estimada é obtida a partir da equação de regressão amostral:

ŷi = b0 +b1x1 +b2x2 + . . .+bk xk +εi (4.12)

onde µY |x é a resposta média de y dado x; β0 é o intercepto de Y ; β1 é a inclinação de Y
em relação à variável x1, mantendo-se constantes as variáveis x2, x3; . . . ; xk e assim por diante;
e εi é o erro aleatório em Y, para cada i-ésima observação.

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

y = Xβ+ε (4.13)

onde Y é o vetor com os dados da variável dependente, β é o vetor de coeficientes e ε é
o vetor com erros aleatórios de cada i-ésima amostra, ou seja:

y =


y1

y3
...

yn

X =


1 x11 x21 · · · xk1

1 x12 x22 · · · xk2
...

...
...

...
1 x1n x2n · · · xkn

 β=


β0

β1
...
βk


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ε =


ε1

ε1
...
εn

(4.14)

Desta forma, o método de mínimos quadrados para estimação de β envolve encontrar b
para o qual a soma quadrática dos erros (ou resíduos) é minimizada:

SQE= (
y−Xb

)′ (
y−Xb

)
(4.15)

Este processo de minimização envolve resolver b na equação:

∂

∂b
(SQE) = 0 (4.16)

O resultado reduz a solução de b em:(
X

′
X

)
b= X

′
y∴ b=

(
X

′
X

)−1
X

′
y (4.17)

Uma vez obtida a equação de regressão, pode-se obter o erro-padrão da regressão, s2,
que é um estimador não enviesado de σ2, que é uma medida de variação nos erros de predição.

s2 = SQE
n −k −1

(4.18)

onde k é o número de variáveis preditoras e a soma quadrática dos resíduos é:

SQE=
n∑

i=1
e2

i =
n∑

i=1

(
yi − ŷi

)2 (4.19)

onde ei é i-ésimo resíduo. Uma análise de variância (ANOVA) pode empregada, para
avaliar a qualidade da equação de regressão. Neste caso, a decomposição da variância leva a:

SQT = SQR +SQE
n∑

i=1

(
yi − ȳ

)2 =
n∑

i=1

(
ŷi − ȳ

)2 +
n∑

i=1

(
yi − ŷi

)2 (4.20)

Sob a hipótese H0 :β1 =β2 = . . . =βk = 0, podemos verificar se a quantidade de variação
explicada pelo modelo é significativa ou não. Para isto, construímos uma tabela ANOVA:

Tabela 4.8 – Tabela ANOVA da regressão.
Fonte Soma dos quadrados Graus de liberdade Média quadrática F
Regressão SQR k MQR MQR/MQE
Erro SQE n −k −1 MQE
Total SQT n −1 MQT

Se o valor da estatística F exceder o valor crítico F (1−α, k, n −k −1), então a equação
da regressão difere de uma constante e ao menos uma variável regressora é significativa.

A próxima etapa consiste em avaliar a significância estatística de cada coeficiente de
regressão. Para isto, um teste t é empregado. Sob as hipóteses nula H0 : β j = β j 0 e alternativa
H1 :β j ̸=β j 0, temos [112]:

t = b j −β j 0√
sb j

(4.21)
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onde sb j é o erro-padrão do coeficiente b j , que é obtido como:

sb j =
√
σ̂2C j j (4.22)

onde σ̂2 é o estimador da variância e C j j são os elementos da diagonal da matriz de
covariância C [97]

C j j = diag
(

X
′
X

)−1
(4.23)

O coeficiente será significativo estatisticamente se |t | > t
(
1− α

2 ;n −p
)
, onde p é o nú-

mero de parâmetros incluindo o intercepto.
Para avaliar a qualidade do modelo, podem ser empregadas duas métricas: o coeficiente

de determinação múltiplo, r 2 (equação 4.24), e o coeficiente de determinação ajustado, r 2
a j

(equação 4.25) [112]. O primeiro explica a porção da variação total na variável dependente que
é explicada pela variação nas variáveis independentes. Já o segundo penaliza o modelo caso
mais variáveis sejam atribuídas, com o intuito de melhorar o ajuste.

r 2 = SQR

SQT
=

∑n
i=1

(
ŷi − ȳ

)2∑n
i=1

(
yi − ȳ

)2 = 1− SQE

SQT
= 1−

∑n
i=1

(
yi − ŷi

)2∑n
i=1

(
yi − ȳ

)2 (4.24)

r 2
a j = 1− SQE/(n −k −1)

SQT /(n −1)
(4.25)

Vale ressaltar que tanto um r 2 quanto o r 2
a j elevados não implicam necessariamente com

uma relação linear entre as variáveis independentes e a variável dependente. Todo modelo deve
ser examinado visualmente.

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

Uma vez que a base de dados tenha sido dividida em treino e teste, algumas métricas
são necessárias para avaliar a qualidade do modelo e a qualidade preditiva do modelo em um
conjunto de dados independente. Além disso, para observar se o modelo está 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 é feito até que esse processo tenha sido aplicado
a todas as amostras [99] [100, pág. 14]. Essa estratégia é 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 (calibração, validação cruzada e validação).

Na etapa de calibração, foram avaliados o coeficiente de determinação múltiplo (equação
4.24), o coeficiente de determinação ajustado (equação 4.25), a raiz do erro médio quadrático
(equação 4.26), o erro médio absoluto (equação 4.27) e o viés (equação 4.28) [101, 102].

RMSEC =
√

1

nc

nc∑
i=1

(
yi − ŷi

)2 (4.26)

M AE = 1

nc

nc∑
i=1

|yi − ŷi | (4.27)

B I AS = 1

nc

nc∑
i=1

(
yi − ŷi

)
(4.28)
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A vantagem destas métricas é que permitem a comparação entre diferentes modelos,
com diferentes números de variáveis. A interpretação das equações 4.26, 4.27 e 4.28 é bem
simples, na comparação entre diferentes modelos: quanto menor a métrica obtida, melhor.

Para a etapa de validação cruzada, foram utilizadas as seguintes métricas de qualidade:
soma dos quadrados do erro de predição (equação 4.29), [101, pág. 185-186] [96] [102, pág.
71] [76]. Em específico a área de QSAR, foram usadas o coeficiente de correlação de validação
cruzada (equação 4.30), o coeficiente de determinação permutado médio corrigido (equação
4.31) [76], e coeficiente de determinação de predição (equação 4.32) [96].

PRESS=
n∑

i=1

(
ei

1−hi i

)2

=
n∑

i=1

(
yi − ŷ(i )

)2 (4.29)

Q2 = 1−
∑n

i=1

(
yi − ŷ(i )

)2∑n
i=1

(
yi − ȳ

)2 (4.30)

c r 2
p = r ×

√
r 2 − r 2

p (4.31)

r 2
pred = 1− PRESS∑n

i=1

(
yi − ȳ

)2 (4.32)

onde yi é o i-ésimo valor experimental; ŷ(i ) é o valor estimado de yi sem que a amostra
tenha sido incluída no modelo; r 2

p é o coeficiente de determinação médio permutado, após a
aleatorização em y . Vale notar que Q2 ≡ r 2

pr ed , onde a notação difere somente em relação à área
aplicada (QSAR e Estatística, respectivamente). Um outro teste é a aleatorização em y [35],
onde são feitas permutações nas variáveis dependentes mantendo as variáveis independentes
fixadas. Com isso, novos modelos de regressão são criados. Se os valores destes novos r 2 e
Q2 forem muito mais baixos que os originais, então há um motivo para confiar no modelo. Os
autores [103, pág. 50] indicam que, na aleatorização em y devemos usar um coeficiente de
determinação médio das permutações. Neste trabalho foram feitas 1.000 permutações em y .

Na etapa de validação, são utilizadas mesmas métricas utilizadas na etapa calibração
(RMSE, MAE, BIAS e r 2); porém os valores preditos ŷi são obtidos não através da construção
de um modelo mas sim a partir da aplicação do modelo construído sobre os valores de teste.
Esta etapa é importante para avaliar quão bem o modelo se comporta na modelagem de amostras
que não foram incluídas na etapa de calibração.

Conforme [39] e [35] indicam, na validação cruzada LOO, as seguintes relações devem
ser preservadas: r 2 > Q2 e RMSEC < RMSEP. Uma condição aceitável é Q2 > 0,5 e r 2 > 0,6.
Eles alertam que se a diferença entre o coeficiente de determinação e o de validação cruzada for
maior que intervalo de 0,2 a 0,3, ou seja, r 2 −Q2 > (0,2 a 0,3), o modelo tem sobreajuste.

Além disso, na construção de modelos de previsão por mínimos quadrados, é importante
avaliar a multicolinearidade [104], pois esta pode aumentar a variância dos coeficientes obtidos,
tornando-os instáveis. Além da correlação linear entre as variáveis, onde [105] indicam que a
correlação entre as variáveis preditoras maior que 0,7 pode apresentar problemas, pode-se ava-
liar também o fator de inflação da variância (equação 4.33). Em geral, se o valor de VIF j for
maior que 5 ou 10, existe a variável apresenta colinearidade [97, pág. 168]. Vale observar que
[104] indica a regra de Lein na avaliação da multicolinearidade. Esta regra diz que a multico-
linearidade torna-se um problema quando o coeficiente de determinação do modelo obtido de
uma regressão auxiliar for maior que o r 2 obtido via y-original versus X-originais.
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V I Fk = 1

1− r 2
k

(4.33)

Na construção de modelos, de acordo com [106, pág. 281], existem métricas para sele-
ção de variáveis, na construção do modelo. Entre eles, destacam-se o critério de informação de
Akaike, o critério de informação de Schwarz e o Cp de Mallows [88, 107].

AIC =
[∑n

i=1

(
yi − ŷi

)2

n

]
×e2k/n (4.34)

B IC =
[∑n

i=1

(
yi − ŷi

)2

n

]
×nk/n (4.35)

C p =
(
1− r 2

k

)
(n −T )

1− r 2
T

− (n −2(k +1)) (4.36)

onde T é o número total de parâmetros (incluindo o intercepto), k é o número de variá-
veis preditoras, r 2

k é o coeficiente de determinação com k variáveis preditoras e r 2
T é coeficiente

de determinação com todas as variáveis preditoras. No estudo comparativo entre modelos can-
didatos, o modelo "ideal"será aquele com os menores valores de AIC ou BIC; enquanto que,
ao se adotar o critério de Mallows, será aquele com Cp menor ou igual ao número de variáveis
preditoras mais intercepto.

Além disso, caso o modelo esteja adequado, avalia-se também as premissas de normali-
dade dos resíduos, de homocedasticidade, de ausência de autocorrelação serial e de linearidade
[112, 88]. Não obstante, a influência e resíduos estudentizados externamente são também ava-
liados, na identificação de possíveis outliers.

O teste de normalidade adotado foi o de Shapiro-Wilk. Sob a hipótese nula H0 : ei ∼
N

(
0,σ2

)
e um nível de significância α, o teste será rejeitado se o valor do teste for maior que o

valor crítico tabelado. Vale ressaltar que a função shapiro.test() utilizada na verdade é aplicada
de acordo com a modificação 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, pág.
196]. Sob a hipótese nula H0 : σ2

ei
= 0, dado um nível de significância α, esta será rejeitada

se a estatística do teste for maior que o valor crítico tabelado. Neste teste, após a obtenção do
modelo de regressão linear, é construído um novo modelo; desta vez, dos resíduos ao quadrado
em função dos valores previstos de y (equação 4.37):. Desta forma, a estatística de teste é obtida
através de um teste qui-quadrado (equação 4.38). A hipótese nula será rejeitada se a estatística
do teste for maior que o valor crítico (equação 4.39):

ε2
i = δ0 +δ1 ŷi (4.37)

χ2 = n ×R2
aux (4.38)

χ2
crit (1−0,05;1 ) ∼= 3,841 (4.39)

Para testar a ausência de autocorrelação serial, foi empregado o teste de Durbin-Watson
[88] (equação 4.40). A estatística do teste está delimitada entre zero e quatro, onde existem
duas regiões de rejeição da hipótese nula e uma região de não-rejeição. Infelizmente, este teste
apresenta duas regiões inconclusivas, calculadas a partir do número de amostras presentes na
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regressão e o número de variáveis preditoras. A hipótese nula será rejeitada se o valor calculado
cair na região de não-rejeição da hipótese nula.

DW =
∑n

i=2 (ei −ei−1)2∑n
i=1

(
e2

i

) (4.40)

4.6.2 Regressão por Mínimos Quadrados Parciais, PLS

A regressão por mínimos quadrados parciais (PLSR, partial least squares regression),
apesar de suas origens na Economia [87, pág. 113], viu sua popularidade na Química, em
particular na Química Analítica [23, pág. 289]. Este método apresenta como vantagens poder
trabalhar em bancos de dados X, cujo número de variáveis p é maior que o tamanho amostral
n (com X ∈ Rn×p), bem como a presença de variáveis preditoras altamente correlacionadas.
Por ser um método iterativo, diversos algoritmos estão disponíveis na literatura, Em termos
gerais, o PLS visa construir variáveis latentes (novas variáveis formadas a partir de combinações
lineares das variáveis originais) de forma a capturar a maior variância em X e Y e a maximizar
a correlação entre essas matrizes, ou seja, a maximização da covariância entre X e Y [89, pág.
156]. Desta forma, a matriz X é decomposta em três matrizes: a matriz T, de escores (scores); a
matriz de pesos P (loadings) e a matriz de resíduos E. Já a matriz Y também é decomposta em
três matrizes: uma de escores (T), uma de pesos Q e uma de resíduos, F [23, 64, 89, 90, 102,
140]:

X = TP′+E =
A∑

i=1
tip

′
i +E (4.41)

Y = TQ‘+F =
A∑

i=1
tiq

′
i + f (4.42)

T = XW
(
P′W

)−1 (4.43)

Essa decomposição da matriz X e de, no caso, um vetor y, é ilustrada na figura 4.3,
extraída de [23, pág. 290]:

A matriz X, com I amostras e J variáveis ou preditores, é decomposta nas matrizes T,
P e E, onde I é o número de amostras; J é o número de variáveis originais e A é o número de
variáveis latentes. Já o vetor de respostas y (no exemplo original chamado de c, em virtude de
ser um vetor de concentrações), é também decomposto em uma matriz de escores T, um vetor
q de pesos e um vetor de resíduos f. Por fim, W é uma matriz de pesos.

Do ponto de vista geométrico, os escores e os pesos representam as coordenadas no
plano cartesiano e a contribuição relativa de cada variável preditora original, respectivamente
[141, 23]

A escolha do número de variáveis latentes é um processo crítico, na construção do mo-
delo de regressão. Em geral, é utilizado como apoio no processo de escolha o uso de validação
cruzada [23, pág. 215]. Pode ser tentador encontrar um modelo com alto valor de r 2, entretanto,
ele provavelmente apresentará overfitting, o que prejudicará na etapa de validação, por inflar os
coeficientes e aumentar os erros. Desta forma, ao realizar a validação cruzada e adotar uma
métrica para minimizar a ocorrência desse fenômeno, em geral a raiz quadrada do erro médio
(RMSE), é obtido um modelo mais realista.

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

Fonte: extraído de [23].

capacidade preditiva do modelo quanto para diminuir o custo computacional. Neste trabalho,
serão utilizados dois métodos de seleção de variáveis para o PLS.

4.6.2.1 Projeção da importância da variável, VIP-PLS

Este nétodo de seleção de variáveis foi proposto por [138]. A ideia básica é reter variá-
veis latentes que estejam acima de um limiar estabelecido. A importância de cada variável é
obtida de acordo com a equação 4.44 [140]:

ν j =

√√√√√p
∑A

a=1

[
SSa

(
wa j /||wa ||

)2
]

∑A
a=1 SS (wa)

(4.44)

onde SSa é a soma dos quadrados explicada pelo a-ésimo componente e
(
wa j /||wa ||

)2

representa a importância da j-ésima variável. Uma medida de limiar para remoção da j-ésima
variável é ν j < u, onde u ∈ [0,∞). É comum aceitar como limiar o valor u = 1. Desta forma,
espera-se que as variáveis candidatas finais permitam um incremento na capacidade preditiva
do modelo.

4.6.2.2 Eliminação de variável não-informativa, UVE-PLS

Neste método, proposto por [139], a importância de cada váriável, para o modelo final,
é comparada através de um índice de confiabilidade, uma função dos coeficientes de regressão,
com os das variáveis aleatórias artificiais. A partir da matriz de dados X original, é criada uma
matriz aleatória artificial com a mesma dimensão. A seguir, um modelo PLS é construído, e a
matriz de coeficientes B é retida. O índice de confiabilidade é então obtido [140]:
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c j =
m(b j )

s(b j )

m(b j ) =
∑n

i=1 bi j

n

s(b j ) =
√(

bi j −m(b j )
)2

n −1

(4.45)

onde c j é o índice de confiabilidade da j-ésima variável; m(b j ) e s(bi j ) são, respecti-
vamente, a média e o desvio-padrão do coeficiente de regressão da j-ésima variável obtida via
validação cruzada leave-one-out, bi j . Se as variáveis latentes originais com índice de confiabi-
lidade absoluta forem menores que o valor de corte, elas são então eliminadas.

4.6.3 Métodos de regularização

Embora a regressão PLS seja popular em Química [23], ela não é a única alternativa
quando a multicolinearidade está presente. Alguns métodos preditivos populares na área de
Estatística podem ser utilizados: a regressão ridge, a regressão LASSO e a regressão por Rede
Elástica (...)”.

4.6.3.1 Regressão Ridge

Quando existe overfitting ou então a multicolinearidade está presente, uma forma de
contornar esses obstáculos é através da regressão ridge1 [142], que adiciona um termo de
penalidade sobre a soma dos quadrados dos coeficientes (equação 4.46):

SQEL2 =
n∑

i=1

(
yi − ŷi

)2 +λ
P∑

j=1
β2

j (4.46)

onde SQEL2 significa uma penalidade de segunda ordem. De acordo com [87, pág. 123],
as estimativas dos parâmetros só podem tornar-se grandes se a redução na soma quadrática 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 são obtidas da seguinte forma [145, pág. 450 - material
suplementar]:

β⋆ (λ) = (
X′X+λI

)−1 X′y (4.47)

Os autores [145, pág. 450 - material suplementar] indicam, ainda, que as variáveis
preditoras devem ser transformadas, antes da construção do modelo.
Nem sempre é intuitivo escolher o valor adequado do parâmetro λA, pois ele está situado em
na região 0,0 ≤λ≤ 1,0, onde 1,0 é a solução completa.. A escolha do melhor parâmetro λ pode
então ser feita através de validação cruzada.

1 Nota: Embora a tradução seja apontada como regressão corrigida por [112, pág. 263] e por regressão de
cumeeira por [146] e [147], optou-se por manter a expressão mais comum da literatura.
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4.6.3.2 Regressão LASSO

Um outro método de regularização é a regressão LASSO (Least Absolute Shrinkage and
Selection Operator [143]. Uma grande vantagem da regressão LASSO é a sua capacidade de
selecionar variáveis, eliminando aquelas que são irrelevantes ou redundantes [143]. A regulari-
zação L1 controla o overfitting e melhora o desempenho do modelo em conjuntos de dados de
tamanho limitado [144, pág. 219].

SQEL1 =
n∑

i=1

(
yi − ŷi

)2 +λ
P∑

j=1
|β j | (4.48)

4.6.3.3 Regressão por Rede Elástica

A regressão por rede elástica (Enet) também é utilizada na regularização, porém ela
combina as duas penalidades a regressão Lasso e a Ridge:

SQEEnet =
n∑

i=1

(
yi − ŷi

)2 +λ1

P∑
j=1

β2
j +λ2

P∑
j=1

|β j | (4.49)

4.6.4 Regressão por Máquina de Vetor Suporte, SVM

A Máquina de Vetor de Suporte (SVM, do inglês Support Vector Machine) é um algo-
ritmo de aprendizado de máquina supervisionado que pode ser utilizado para tarefas de classifi-
cação e regressão. O objetivo desse método procura encontrar um hiperplano que melhor separa
os dados em diferentes classes [99]. O SVM tem capacidade de generalização, implementação
simples, poucos parâmetros livres, e independência dimensional. A flexibilidade na regressão
e a capacidade de função contínua aproximada torna os SVMs muito adequados para estudos
QSAR[92]. As típicas funções de kernel, originadas da equação 4.50, são lineares, polinomiais,
gaussianas e sigmóides [93]. Com essas funções ocorre o relacionamento linear entre os pre-
ditores e o resultado, que podem ser usadas para generalizar o modelo de regressão e abranger
funções não lineares dos preditores. Neste trabalho se utilizou a função a kernel de base ra-
dial - RBF (equação 4.52), a função linear (equação 4.51) e a função com tangente hiperbólica
(equação 4.53).

f (u) =β0 +
n∑

i=1
αi K (xi,u) (4.50)

onde K (.) é chamado de função kernel.

função linear−K (mxi ,u) =
P∑

j=1
xi j u j = x′

iu (4.51)

função de base radial= exp
(−σ||x−u||2) (4.52)

tangente hiperbólica= tanh
(
φ

(
x′

iu
)+1

)
(4.53)

onde αi , φ e σ são parâmetros de escala [87], os parâmetros αi serão exatamente zero,
indicando que eles não têm impacto na equação de predição. O conjunto de dados de treina-
mento, ou seja, o xij são necessários para novas previsões e xiu corresponde ao produto escalar.
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4.6.5 Regressão Floresta Aleatória, RF

Random Forest ou Floresta Aleatória, é um método desenvolvido por [94], que atra-
vés de um conjunto de Árvores de Decisão realiza tarefas de classificação ou regressão. Em
vez de construir uma única árvore para realização específica, serão construídas muitas árvores,
diferentes entre si, com isso a previsão final será a média da previsão de todas as árvores [95].

O erro associado a cada modelo linear é usado no lugar de SD(S) na equação abaixo em
redução da taxa de erro para a próxima divisão.

redução= SD(S)
P∑

i=1

n

ni
×SD(Si ) (4.54)

O processo de crescimento da árvore continua ao longo dos galhos da árvore até que não
haja mais melhorias na taxa de erro ou não haja amostras suficientes para continuar o processo.
Uma vez a árvore está totalmente desenvolvida, existe um modelo linear para cada nó da árvore
[87].
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5
Estudo comparativo entre diferentes algoritmos de

aprendizado de máquina na predição de pIC50 de
inibidores de N-miristoiltransferase de L. donovani

5.1 Introdução

Neste capítulo serão avaliados tanto modelos lineares quanto não lineares, na predição
de atividade atividade inibitória pIC50 sobre a enzima N-miristoiltransferase, em um pequeno
banco de dados de moléculas com a mesma classe química.

Neste capítulo, foi utilizada a linguagem R, com diversos pacotes, para análise explora-
tória, transformação de dados, modelagem preditiva e análise gráfica.

Os pacotes utilizados neste capítulo, bem como um resumo sucinto da sua utilização, e
as respectivas referências, são listados na tabela 5.1.



5.2 Análise Exploratória de Dados

Tabela 5.1 – Lista de pacotes, referências e aplicações usadas neste trabalho.
Pacote R Função(ões) Referência
readxl Importação de arquivos xlsx [59]
pryr Tamanho dos objetos (MB) [60]
e1071 Assimetria e Curtose [61]
GGally Gráficos [62]
tiff Exportação de figuras [63]
caret Treinamento de modelos de classificação e regressão [64]
corrplot Mapa de correlações [65]
stats Estatística descritiva e inferencial [56]
lmtest Análise da regressão [66]
olsrr Análise da regressão [67]
ggplot2 Gráficos [68]
tidyr Manipulação de dados [69]
gridExtra Gráficos [70]
chemometrics Distância de Mahalanobis [71]
robustbase Determinante de covariância mínima [72]
leaps Regressão por melhores subconjuntos [73]
car Fator de inflação da variância [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 número de pacotes utilizados está condizente com a filosofia de trabalho da linguagem
R, que não é monolítica
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A partir das 77 amostras extraídas de [43] foi feita uma análise com base em grupos
funcionais dessas estruturas químicas. De acordo com [74], as interações entre fármaco e alvo
são bem específicas e a alteração de um grupo funcional pode bloquear a capacidade de a mo-
lécula interagir com o alvo, com isso é importante analisar os grupos funcionais. A princípio
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 não atendia as exigências. Optou-se então, por excluir o grupo funcional oxadiazol,
restando assim, 21 estruturas químicas a serem estudas, entre elas estão 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 são encontradas na tabela do
primeiro apêndice 8.
A tabela 5.2 mostra a codificação das estruturas utilizadas extraídas do apêndice 8 e a codifica-
ção da ordem das amostras em linguagem R.

Tabela 5.2 – Codificação.
Compostos Índice R Compostos Índice R Compostos Índice 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, não havia casela em branco. Todas as variáveis presentes eram numéricas contínuas e/ou
discretas.

Foram removidas variáveis que apresentassem o valor zero em sua composição. Neste
caso, as variáveis A8, B6, C2, D3, D4, D6, X6 e X16.

A seguir, foi avaliado o sumário estatístico dos dados, que foram divididos em duas
tabelas. Para cada variável, foram obtidos os cinco números de Tukey (o mínimo, o primeiro
quartil, a mediana, o terceiro quartil e máximo), a média aritmética e o desvio-padrão amostral,
mostrados na tabela 5.3.
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Tabela 5.3 – Estatística descritiva da base de dados: resumo dos cinco número de Tukey, média
e desvio-padrão amostral.

Var Mín Q1 x̄ x̃ Q3 Máx s
A1 34,96 39,39 40,84 40,89 43,09 50,61 3,42
A2 -53,06 -46,43 -42,79 -43,14 -41,06 -35,12 3,99
A3 1,00 1,84 2,71 2,542 3,19 3,74 0,80
A4 248,2 268,9 277,20 278,80 285,5 340,50 20,58
A5 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 53,75 60,69 6,06
B2 40,23 49,89 53,89 52,33 56,31 62,45 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 2,46 0,74
B5 0,03 0,75 1,02 1,113 1,39 2,90 0,63
C1 63,78 67,93 71,76 71,33 73,25 79,73 4,18
C3 42,76 47,37 51,47 50,72 53,78 59,07 4,68
C4 -9,19 -6,44 -5,35 -5,451 -4,23 -2,01 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 -78,42 -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 -368,9 -127,41 -27,87 -57,64 9,46 168,98 136,84
X3 -275,90 -191,10 -182,80 -195,40 -175,70 -166,20 34,09
X4 -12,45 -12,15 -11,83 -11,82 -11,68 -10,42 0,47
X5 4,56 5,89 6,96 9,283 8,91 24,14 5,66
X7 311,40 326,40 328,50 335,30 342,40 372,40 19,24
X8 -4,09 -3,79 -3,58 -3,62 -3,44 -3,05 0,26
X9 36,00 72,00 72,00 154,30 216,00 648,00 157,80
X10 334,9 349,60 358,10 362,20 376,00 394,20 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 34,37 35,63 56,99 241,20 67,32
X14 50,96 64,60 66,54 66,49 70,48 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 33,78 36,87 51,54 6,86
X18 1,44 1,47 1,49 1,493 1,52 1,57 0,03
X19 315,40 329,4 335,60 339,10 351,90 366,30 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 70,91 1,43
X23 3,00 3,00 3,00 3,524 4,00 5,00 0,75
X24 38,97 148,99 159,46 170,26 197,13 301,12 63,29

pIC50 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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função dos valores mínimos e máximos. As variáveis X1, X2, X9 e X24 apresentaram alta
dispersão nos dados, conforme visto pela amplitude. O coeficiente de variação, a amplitude, a
amplitude interquartil, o coeficiente de assimetria amostral e o excesso de curtose amostral são
mostrados na tabela 5.4.
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Tabela 5.4 – Estatística descritiva da base de dados: coeficiente de variação, amplitude, ampli-
tude interquartil, assimetria amostral e excesso de curtose amostral.

Var CV% A AIQ Ass Curt
A1 8,35 15,65 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
A5 15,65 0,61 0,36 0,4166 -1,41
A6 83,21 2,80 1,75 0,3184 -1,29
A7 49,65 2,30 0,62 0,2737 0,58
B1 11,99 21,87 4,78 -0,4461 -0,17
B2 11,91 22,22 6,42 -0,5196 -0,34
B3 -11,91 111,14 32,07 0,5198 -0,34
B4 103,45 2,41 1,03 1,1831 0,19
B5 56,94 2,87 0,64 0,9599 2,04
C1 5,86 15,95 5,32 0,0657 -0,26
C3 9,23 16,31 6,41 0,0902 -0,75
C4 -36,45 7,18 2,21 -0,1493 -0,42
C5 -396,45 6,50 2,23 -0,2882 -0,49
D1 7,56 30,93 4,84 2,3454 8,25
D2 -9,10 32,64 5,84 -1,6294 4,63
D5 53,96 1,25 0,36 0,5563 -0,22
X1 105,03 534,5 188,94 -0,7531 0,01
X2 -237,43 537,88 136,87 -0,6644 0,45
X3 -17,45 109,66 15,44 -1,5786 1,07
X4 -3,97 2,03 0,47 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 4,75 55,09 22,09 0,4727 -0,63
X12 10,89 126,07 24,56 2,4322 8,56
X13 188,95 356,08 32,98 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 26,71 9,21 0,7305 0,60
X18 2,28 0,13 0,05 0,4166 -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 4,58 1,98 0,4932 -0,80
X23 21,27 2,00 1,00 1,0919 -0,20
X24 37,17 262,15 48,14 0,0167 0,83

pIC50 10,55 2,14 0,79 -0,0166 -0,83

As variáveis A1, 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 dispersão. As variáveis A3, A6,
B4, B5, D5, X1, X5, X9, X13 e X24 apresentaram um CV(%) maior que 50%, indicando alta
dispersão.

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

Em relação ao coeficiente de assimetria amostral, as variáveis A2, A3, A5, A6, A7, B1,
C1, C3, C4, C5, X8, X10, X11, X15, X18, X19, X20, X22, X24 e pIC50 são aproximadamente
normais. As variáveis A1, B3, B5, D5, X7, X13, X17 e X21 apresentaram moderada assimetria
positiva enquanto as variáveis B2, X1 e X2 moderada assimetria negativa. Por fim, as variáveis
A4, B4, D1, X4, X5, X9, X12 e X23 apresentaram forte assimetria positiva, enquanto que as
variáveis D2, X3 e X14 apresentaram forte assimetria negativa.

Em relação ao excesso de curtose amostral, A3, A5, A6, B1, B2, B3, C1, C3, C4, C5,
D5, X7, X8, X10, X11, X19, X20, X21, X22, X23 e pIC50 são platicúrticas. As demais, são
leptocúrticas.

A distribuição dos dados das variáveis pode ser visualizado através do gráfico de caixas
mostrado na figura 5.1.

Figura 5.1 – Gráfico de caixas, dados originais

Fonte: A autora, 2023.
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Pela magnitude de cada variável, não é possível observar a distribuição dos dados de
mais da metade das variáveis. Desta forma, foi construído um gráfico de caixas com dados
padronizados através do escore-z, conforme figura 5.2.

Figura 5.2 – Gráfico de caixas, dados padronizados

Fonte: A autora, 2023.

Na inspeção do gráfico de caixas com dados padronizados, observa-se que as variáveis
D2 e X14 apresentaram amostras com valores abaixo do limiar de -3,0 unidades de desvio-
padrão. A amostra 18 da variável D2 apresentou um valor de escore-z Z ∼= −3,2197. Já na
variável X14, a amostra 12 apresentou um escore-z de Z ∼=−3,2409. O limite de ±3,0 unidades
de desvio-padrão é representado pela linha tracejada azul horizontal.

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

Por se tratar de uma análise univariada, não é possível saber, de antemão, se as amostras
são outliers multivariados ou não. Para avaliar, e, por conseguinte, decidir pela permanência
ou não destas amostras, será empregada a distância de Mahalanobis para a detecção de outliers
multivariados [87, pág. 31-33], após a remoção das variáveis preditoras que tenham as maiores
correlações lineares (adotou-se o valor de corte r > |±0,75|).

Após o emprego deste critério (r > |±0,75|) apenas entre as variáveis preditoras, a base
de dados reduziu, de 41 variáveis para 23 variáveis candidatas. A figura 5.3 mostra a matriz de
correlações desta nova base de dados:
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Figura 5.3 – Matriz de correlações (método de Pearson)

Fonte: A autora, 2023

A matriz de correlações contém, no triângulo inferior, os valores das correlações lineares
entre todas as variáveis, e na diagonal, o resultado da correlação linear da variável com ela
própria, apresentando, desta forma, o valor 1,0 e a cor azul escuro. Nesta representação, quanto
mais escura a cor, mais forte a relação. De maneira similar, quanto mais clara, mais fraca a
relação. As variáveis B5 e A5 apresentam uma correlação linear positiva forte, enquanto as
variáveis X2 e X7 apresentam uma correlação linear negativa forte. Já as variáveis X2 e C1
apresentam uma correlação linear desprezível.

Baseado no resultado da matriz de correlações, deu-se prosseguimento à exclusão de va-
riáveis cujo valor do coeficiente de correlação entre a variável preditora e a variável dependente
fosse r < |±0,3| [111].

Foram excluídas as variáveis A4, A5, A7, B4, B5, C2, C4, D2, D3, D5, X5, X8, X12,
X13, X14, X20 e X24, por apresentarem uma correlação desprezível. A base de dados pas-
sou para oito variáveis independentes (A3, A6, C1, X2, X7, X9, X15 e X23) e uma variável
dependente (pIC50).

Passou-se para a investigação dos outliers multivariados. A figura 5.4 mostra, após a
construção da distância de Mahalanobis, qual amostra poderia ser um outlier multivariado.
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Figura 5.4 – Distância de Mahalanobis

Fonte: A autora, 2023.

A partir de uma distribuição qui-quadrado, usando a equação 4.9, foi adotado um valor
de corte:

χ2 =
√

1− α

2
;gl

=
√

1− 0,05

2
; 8

=
√

(17,53455)

= 4,187427 ∼= 4,19.
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A tabela 5.5 mostra os valores das distâncias de Mahalanobis, clássica e robusta, para as
amostras:

Tabela 5.5 – Distância de Mahalanobis das amostras.
Indice Clássico Robusto Indice Clássico Robusto Indice Clássico Robusto

1 1,6988 0,9077 8 2,274 1,5022 15 1,9974 1,3439
2 2,0961 1,4001 9 3,371 1,7919 16 3,1925 1,7554
3 1,9628 1,2324 10 1,1134 1,3669 17 1,5923 1,5514
4 3,3928 1,7334 11 3,5581 1,7635 18 3,5728 10,4615
5 2,6531 1,8521 12 2,1719 5,8796 19 2,4642 1,2625
6 2,2738 7,8353 13 3,0506 7,971 20 4,1972 9,8293
7 2,0864 1,5392 14 3,0842 8,5408 21 3,695 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 remoção de seis amostras (figura 5.5) reduziria o tamanho dos futuros subconjuntos
treino e teste (adotando uma partição 70%/30%) para apenas 11 amostras, sem considerar pos-
síveis remoções na etapa de análise de resíduos. Portanto, para este trabalho, o banco de dados
B não foi considerado.

Figura 5.5 – Distância de Mahalanobis (robusta)

Fonte: A autora, 2023.
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5.3 Modelagem preditiva

5.3.1 Regressão linear múltipla

Após a exclusão da amostra 20, foi feita a preparação final para a construção do modelo
de regressão. Uma das limitações do uso do método dos mínimos quadrados ordinários reside
na multicolinearidade, o que pode tornar os coeficentes β’s instáveis [112, pág. 261]. Assim,
investigou-se o fator de inflação da variância (VIF, variance inflation factor). Como valor de
corte, apesar da literatura apontar tanto 5 quanto 10, neste trabalho adotou-se o valor 5. A
análise VIF foi realizada de acordo com o mostrado em [88, pág. 1310], [107, pág. 460] e
[110].

Tabela 5.6 – Fator de inflação da variância: variáveis retidas na base de dados A.

iteração A3 A6 C1 X2 X7 X9 X15 X23
1ª 2,91 1,79 2,55 2,89 13,30 15,36 13,30 9,15
2ª 2,84 1,79 2,25 2,88 3,71 x 4,35 8,28
3ª 1,38 1,63 1,75 2,52 2,60 x 1,52 x

Na primeira iteração, apesar das variáveis X7, X9, X15 e X23 apresentarem valores de
VIF maiores que 5, de acordo com [134, pág. 240], foi removida a variável com o maior valor
de VIF. Na segunda iteração, apenas uma apresentou um valor de VIF maior que 5 (variável
X23).

Na terceira iteração, nenhuma variável apresentou um valor de VIF maior que 5. Desta
forma, as variáveis A3, A6, C1, X2, X7 e X15 foram consideradas aptas para o início da
modelagem preditiva. Desta forma, o banco de dados inicial, de tamanho 21×42 apresenta uma
dimensão 20×7.

Na base de dados com distância de Mahalanobis robusta (base de dados B), a tabela 5.7
mostra os valores de VIF das variáveis preditoras, em cada iteração:

Tabela 5.7 – Fator de inflação da variância: variáveis retidas na base de dados B.

Fator de Inflação da Variância, VIF
Iteração A3 A6 C1 X2 X7 X9 X15 X23
1ª 2,71 2,53 2,52 60,70 65,17 25,43 10,08 25,13
2ª 2,68 2,35 2,21 34,69 x 11,03 6,83 24,63
3ª 2,68 2,09 1,94 x x 6,99 6,01 3,53
4ª 2,65 2,06 1,85 x x x 2,95 2,31

Na primeira iteração, as variáveis X2, X7, X9, X15 e X23 apresentaram um valor de
VIF maior 5,0. A variável X7 foi então removida, por apresentar o maior valor.

Na segunda iteração, as variáveis X2, X9, X15 e X23 apresentaram um valor de VIF
maior que cinco. A variável X2 foi removida.

Na terceira iteração, as variáveis X9 e X15 apresentaram um valor VIF maior que cinco.
A variável X9 foi removida.

Na quarta iteração, nenhuma variável excedeu o valor de corte VIF. Desta forma, as
variáveis preditoras finais, para uso em um modelo de regressão linear múltipla, foram A3, A6,
C1, X15 e X23.

Assim, duas bases de dados foram mantidas, denominadas A (20×7) e B (15×6).
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Após a partição 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, 6 e 13 4

A próxima etapa consistiu na obtenção da equação da regressão por mínimos quadrados,
bem como realizar testes de hipóteses sobre os coeficientes obtidos e avaliar algumas métricas
de qualidade. Na construção do modelo, o método de amostragem aplicado foi a validação
cruzada do tipo leave-one-out.

A tabela 5.9 mostra os coeficientes β’s obtidos, com seus respectivos erros-padrão; os
valores dos testes t de cada coeficiente, assim como o valor-p associado a este teste:

Tabela 5.9 – Inferência sobre o primeiro modelo de regressão.
Variável β̂ j ep

(
β̂ j

)
Teste t 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
C1 -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 determinação r 2 = 0,7603 e um coeficiente de
determinação ajustado r 2

a j = 0,6004. O erro-padrão da regressão foi σ̂= 0,4138.
A análise da regressão mostrou que, na realização do teste t dos coeficientes angulares,

sob a hipótese nula H0 :β j = 0, a um nível de significância α= 0,05, com exceção do intercepto,
nenhum dos coeficientes β’s foi considerado significativo estatisticamente (apesar dos valores
r 2 e r 2

a j . O teste F geral, obtido a partir da tabela ANOVA, apresentou uma estatística F = 4,757,
que excede o valor crítico F (1−0,05;ν1 = 6;ν2 = 9) ∼= 3,37 .

A partir dos dados disponibilizados na tabela 5.9, a equação para a regressão linear
múltipla com seis variáveis preditoras é:

ŷi = β̂0 + β̂1x1 + β̂2x2 + β̂3x3 + β̂4x4 + β̂5x5 + β̂6x6

ŷi = 6,57−0,39A3−0,13A6−0,03C1−0,00009X2+0,01X7−0,23X15
(5.1)

A partir da equação 5.1, foi construída uma reta de previsão, com os dados de treina-
mento (círculo preenchido em azul turquesa) e de teste (círculo preenchido em vermelho).
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Figura 5.6 – Valores observados versus valores preditos, modelo ML

Fonte: A autora, 2023.

O gráfico mostra que, enquanto na etapa calibração, as amostras apresentaram um ajuste
razoável, na etapa teste o ajuste não foi tão bom, onde apenas a amostra 6 (pIC50 = 5,366532)
apresentou um resíduo pequeno.

Neste ponto, ressalta-se que, na etapa de análise de resíduos, foram construídos modelos
de regressão linear múltipla após a exclusão de amostras baseados nos resíduos estudentizados
externamente. A tabela 5.10 mostra as métricas de qualidade, o índice da base de dados original,
as amostras restantes em cada base de dados e as amostras removidas, nessa investigação. Esta
tabela não apresenta os valores de obtidos de cada coeficiente, tampouco os testes de hipóteses
associados.

Partindo da base de dados A, a análise de resíduos estudentizados externamente indicou
que a amostra 12 era um outlier. A sua remoção levou ao banco de dados A(a), com 15 amos-
tras. A análise dos resíduos após a construção deste modelo indicou que a amostra 5 era um
outlier. Este procedimento, de remoção de amostras cujo resíduo estudentizado externamente
fosse maior que | ±3,0| e construído 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 análises de resíduos dos modelos MLR construídos.

Parâmetros # A A(a) A(b) A(c) A(d) A(e) A(f) A(g) A(h) A(i)
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 0,9346 0,9949 0,9982 0,9977
RMSE (CV) 0,5702 0,6095 0,4715 0,2576 0,1917 0,1596 0,1344 0,0406 0,0246 0,0287
MAE (CV) 0,4859 0,5121 0,4075 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
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Como era de se esperar, a remoção contínua de amostras elevou o valor dos coeficientes
r 2 e Q2, mas piorou a capacidade preditiva (também não se pode descartar, neste momento, que
o problema esteja também nas amostras do conjunto teste, visto o resíduo apresentado na figura
5.6). É tentador mostrar um trabalho com um modelo preditivo com valores altíssimos de r 2

cal
e Q2, porém, como alertam [88, pág. 1370], seria extremamente antiético, dado que os dados
foram torturados2 até confessarem o que queríamos saber!

Chama a atenção que cerca de 50% das amostras do conjunto treino original foram
removidas.A inspeção dos coeficientes de regressão do modelo A(i) mostrou que apenas a va-
riável X7 não apresentou significância estatística. A remoção dessa amostra levou a um modelo
com duas amostras com resíduos fora dos limites. Essa estratégia mostrou-se inadequada, visto
que, caso essas duas amostras fossem removidas, não seria possível obter tanto o erro-padrão
quanto calcular o teste t de significância dos coeficientes betas do modelo, bem como não poder
calcular o teste F e o r 2

a j .
Como são poucas variáveis candidatas, optou-se por uma seleção de variáveis, a partir da

base de dados A, sem eliminação de nenhuma amostra (n = 20, através do método de regressão
de melhores subconjuntos. A tabela 5.11 mostra os resultados obtidos. Sete métricas foram
avaliadas globalmente, na escolha do melhor modelo: r 2, r 2a j , Cp de Mallows, critérios de
informação de Akaike (AIC) e Bayesiano ou de Schwarz (BIC) e média quadrática do erro de
predição, MSEP.

Tabela 5.11 – Resultado das Regressões de Melhores Subconjuntos

Parâmetros de mérito
Modelos r 2 r 2

a j r 2
pr ed 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 0,43 4,99 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 3,91 21,51 26,14 2,52
A3 + A6 + C1 + X7 + X15 0,75 0,62 0,45 5,45 22,75 28,16 2,68
A3 + A6 + C1 + X2 + X7 + X15 0,76 0,60 0,19 7,00 23,96 30,14 2,87

Cinco modelos candidatos foram selecionados. Os coeficientes de determinação vari-
aram de 0,39 a 0,76, mostrando que mesmo com todas as variáveis, o modelo só conseguiria
explicar 76% da variabilidade na variável dependente pIC50. Tomando como ferramentas de
apoio à decisão os critérios de informação de Akaike (AIC) e de Schwarz (BIC), ebm como o
MSEP, o modelo a ser trabalhado contém as variáveis A3, C1 e X7.

Assim, o modelo de regressão linear múltiplo assume a equação de regressão:

ŷi = β̂0 + β̂1(A3)+ β̂2(C 1)+ β̂3(X 7) (5.2)

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

Com as três variáveis retidas, foi construído um novo modelo de regressão, com o in-
tuito de se avaliar as variáveis selecionadas apresentariam coeficientes significativos (conforme
tabela 5.12). O modelo apresentou um coeficiente de determinação r 2 = 0,7022, um coeficiente

2 Trecho adaptado da entrevista realizada por: Denise Becker, D.; Lima, S. M. Marcelo Soares: “Tor-
turados, os números dizem qualquer coisa”. objETHOS, Edição 1085, de 28/04/2020. Disponível
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 determinação ajustado r 2
a j = 0,6277 e o erro-padrão da regressão σ̂ = 0,3994. A figura 5.7

mostra a reta de regressão, com dados dos conjuntos treino e teste, a partir do modelo selecio-
nado.

Tabela 5.12 – Inferência sobre o modelo de regressão selecionado.
Variável β̂ j ep

(
β̂ j

)
Teste t 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 t para cada coeficiente, em todos os testes o valor-p obtido foi menor
que o nível de significância adotado, o que indica que os coeficientes são estatisticamente signi-
ficativos. O teste F geral da regressão apresentou uma estatística de teste F = 9,431, que excede
o valor crítico F (1−0,05;ν1 = 3;ν2 = 12) = 3,49, o que indica que a regressão é significativa.
Os coeficientes de determinação e determinação ajustado foram listados na tabela 5.12.

Figura 5.7 – Valores observados versus resíduos observados, no modelo de regressão linear
múltipla com melhores subconjuntos.

Fonte: A autora, 2023.
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Foi investigada, após o estabelecimento do modelo candidato, se os pressupostos do
modelo de mínimos quadrados ordinários foram violados ou não [88, 112]. Para todos os testes
de hipóteses, adotou-se um nível de significância α= 0,05.

Para a normalidade de resíduos, foi empregado o teste de Shapiro-Wilk com modificação
de Royston [114]. Sob a hipótese nula H0 : ei ∼ N (0,σ2) e a hipótese alternativa H1 : c.c., a
estatística do teste foi W = 0,91883, com valor-p = 0,1615. Desta forma, este pressuposto não
foi violado.

A distribuição dos resíduos e a aderência à distribuição normal podem ser verificadas
através de gráficos quantil-quantil, mostrados nas figuras 5.8 (resíduos ordinários) e 5.9 (resí-
duos estudentizados). Em ambos os gráficos, a maior parte das amostras estão próximas da
linha teórica. Uma amostra encontra-se afastada da linha, entretanto, está dentro da área hachu-
rada que representa o intervalo de confiança. A amostra 12, mostrada na figura 5.9, mostra que,
como resíduo ordinário, a amostra encontra-se dentro de um intervalo de confiança de 95%,
porém, como resíduo estudentizado externamente, não.

Figura 5.8 – Gráfico quantil-quantil dos resíduos ordinários

Fonte: A autora, 2023.
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Figura 5.9 – Gráfico quantil-quantil dos resíduos estudentizados externamente

Fonte: A autora, 2023.

Para a homocedasticidade, foi empregado o teste studentizado de Breusch-Pagan [109].
A estatística do teste foi BP = 0,63149, com três graus de liberdade e valor-p = 0,8892. Desta
forma, os resíduos são homocedásticos, ou seja, apresentam variância constante.

Para a ausência de autocorrelação serial, foi empregado o teste Durbin-Watson [88]. A
estatística do teste foi DW = 1,582, com valor-p= 0,1551. Entretanto, o teste de Durbin-Watson
apresenta duas regiões inconclusivas, e apenas a guiagem pelo valor-p pode, neste caso, não
fornecer a decisão correta. Para um modelo de regressão com três variáveis independentes (k =
3) e α= 0,05, temos o limite inferior da região inconclusiva dIn f = 0,86 e o limite superior da
região inconclusiva dSup = 1,73. Desta forma, não podemos concluir sobre se este pressuposto
foi violado ou não [33, pág. 207].

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

Conforme pode-se observar na figura 5.10 , a amostra 8 apresenta uma alta influência
(di =) sobre o modelo, mas não deve ser excluída, pois está dentro do intervalo de resíduos
studentizados. Já a amostra 9 apresenta um alto valor de resíduo (ti =−3,1006) mas um valor
de leverage (di = 0,0846) abaixo do limiar de 0,5. Cabe aqui ressaltar que as amostras 8 e 9
sequenciais da partição treino são, respectivamente, as amostras rotuladas 11 e 12, da base de
dados antes da partição. Essa representação gráfica é oriunda do pacote olsrr.
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Figura 5.10 – Leverage versus resíduos de estudentizados externamente

Fonte: A autora, 2023.

A partir do gráfico, 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.
Já a amostra 09 aparece abaixo do limite de -3,0 unidades de desvio-padrão, indicando que
pode ser um outlier. Entretanto, nenhuma amostra caiu no córner superior direito ou no córner
inferior direito, o que seria algo problemático para o modelo. Dessa forma, todas as amostras
foram mantidas, nesta investigação 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 gráfico de barra vermelho, está abaixo do limite de três
desvios-padrão, o que indica que é um outlier. Já a figura 5.12, a distância de Cook, indica que
a amostra 8 é uma amostra influente no modelo.
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Figura 5.11 – Resíduos estudentizados externamente

Fonte: A autora, 2023.

Após todas as etapas, foi feita a aleatorização em y, permutando-se os valores e calculando-
se novas regressões. Cada coeficiente de determinação permutado foi armazenado, para se obter
o coeficiente de determinação permutado médio. Foram gerados mil modelos permutados. O
resultado do coeficiente de determinação permutado médio, r 2

p , bem como outras figuras de
mérito, são mostrados na tabela 5.13.

Tabela 5.13 – Figuras de mérito para o modelo regressão por melhores subconjuntos.
Calibração Validação Cruzada Validação

Métrica Resultado Métrica Resultado Métrica Resultado
r 2 0,7022 r 2

CV 0,5589 r 2 0,1685
r 2

a j 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
- - - - - - Q2 0,5373 - - - - - -
- - - - - - PRESSCV 2,9740 - - - - - -
- - - - - - sPRESSCV 0,1437 - - - - - -
- - - - - - r 2

p 0,1604 - - - - - -
- - - - - - c r 2

p 0,6168 - - - - - -

Após a aleatorização em Y, foram obtidos o coeficiente de determinação permutado mé-
dio, com valor R2

p = 0,160399739 ∼= 0,1604 e o coeficiente de determinação permutado médio
corrigido, c R2

p = 0,616786284 ∼= 0,6179. De acordo com [76], os modelos com c R2
p > 0,5 são

69



Figura 5.12 – Distância de Cook

Fonte: A autora, 2023.

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

Além das métricas avaliadas, em específico da área de QSAR, vale ressaltar que o co-
eficiente de determinação, da etapa de calibração, é maior que o coeficiente de determinação
de validação cruzada r 2

cal = 0,5669 > Q2 = 0,3148; bem como a raiz quadrada do erro médio
de calibração é menor que a da etapa de validação, RMSEC = 0,4079 < RMSEP = 0,6568. Por
fim, a diferença entre o r 2 e o Q2 (r 2

c −Q2 = 0,2521) foi menor que o intervalo de 0,2-0,3, o que
demonstra que o modelo não tem sobreajuste [111]. O modelo obtido não passou nos critérios
Q2 > 0,5 e r 2

c > 0,6.
Desta forma o modelo obtido e os parâmetros estatísticos referente a ele são:

pIC50 = 6,1097−0,4767×CL−0,0637×VTA−0,0162×P

n = 16 r 2 = 0,7022 Q2 = 0,5373 p = 0,0208

Onde CL é a contribuição lipofílica; VTA é o valor total de aptidão GoldScore do ligante
docado; P é o Peso em amu ; n é o tamanho amostral utilizado na construção do modelo; r 2

é o coeficiente de determinação do modelo; Q2 é o coeficiente de determinação da validação
cruzada; e p é o valor-p do teste de significância do modelo de regressão.

Pode chamar a atenção o valor do r 2 da etapa de validação 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 (rótulo original), conforme mostrado
na figura 5.10, teria sobre o modelo, ao ser removida. A tabela 5.14 mostra os resultados das
etapas de calibração, de validação cruzada e de validação, após a exclusão dessa amostra. O
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modelo apresentou um erro-padrão da regressão σ̂2 = 0,3047. O teste F de qualidade do modelo
apresentou uma estatística F = 15,8668, que excede o valor crítico F (1−0,05;ν1 = 3;ν2 = 11) =
3,5874. O valor-p deste teste foi 0,0003.

Tabela 5.14 – Figuras de mérito para o segundo modelo BS-MLR
Calibração Validação Cruzada Validação

Métrica Resultado Métrica Resultado Métrica Resultado
r 2 0,8123 r 2 0,6530 r 2 0,1660
r 2

a j 0,7611 r 2
a j - - - r 2

a j - - -
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
- - - - - - Q2 0,6222 - - - - - -
- - - - - - PRESScv 2,0561 - - - - - -
- - - - - - sPRESScv 0,1304 - - - - - -
- - - - - - r 2

p 0,1705 - - - - - -
- - - - - - c r 2

p 0,7220 - - - - - -

Neste modelo, vale ressaltar que o coeficiente de determinação, da etapa de calibração,
é maior que o coeficiente de determinação de validação cruzada r 2

cal = 0,8123 > Q2 = 0,6222;
bem como a raiz quadrada do erro médio de calibração é menor que a da etapa de validação,
RMSEC= 0,2610 <RMSEP= 0,8674. Por fim, a diferença entre o r 2 e o Q2 (r 2−Q2 = 0,1901)
foi menor que o intervalo de 0,2-0,3 [111], o que demonstra que este modelo também não tem
sobreajuste. A figura a seguir mostra os valores observados versus os valores predutos de pIC50,
através deste modelo.

Na etapa de avaliação dos pressupostos, o teste de Shapiro-Wilk-Royston apresentou
uma estatística W = 0,94886, com valor-p = 0,5066. A um nível de significância α= 0,05, não
há evidência para rejeitar a hipótese nula de que os resíduos seguem uma distribuição normal.

O teste de Durbin-Watson apresentou uma estatística DW = 2,1952, com valor-p =
0,6081. A primeira região inconclusiva apresentou o valor crítico inferior di = 0,82 e valor crí-
tico superior ds = 1,75. A segunda região inconclusiva apresentou o valor inferior 4−ds = 2,25
e o valor superior 4−di = 3,18. A um nível de significância α= 0,05 e k = 3, não há evidência
para rejeitar a hipótese nula de que os resíduos não apresentam autocorrelação.

O teste de Breusch-Pagan apresentou uma estatística BP = 0,56095, com valor-p =
0,9053. A um nível de significância α = 0,05, não há evidência para rejeitar a hipótese nula
de que os resíduos são homocedásticos.

A figura 5.14 mostra o gráfico quantil-quantil dos resíduos estudentizados, com intervalo
de confiança de 95%. Observa-se que todos os resíduos estudentizados externamente estão
dentro do intervalo de confiança e que tem aderência à distribuição normal.

71



Figura 5.13 – Valores observados vs preditos de pIC50

Fonte: A autora, 2023.

Figura 5.14 – Gráfico quantil-quantil dos resíduos estudentizados externamente

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

Figura 5.15 – Leverage versus resíduos estudentizados externamente

Fonte: A autora, 2023.

A figura 5.16 mostra o gráfico de resíduos estudentizados externamente. Observa-se
que todos os resíduos estão dentro do intervalo de até dois desvios-padrão (linhas horizontais
sólidas em preto) e nenhuma amostra ultrapassa o limiar de ±3,0 desvios-padrão.
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Figura 5.16 – Resíduos estudentizados externamente

Fonte: A autora, 2023.

A figura 5.17 mostra o gráfico da Distância de Cook. Duas amostras ultrapassaram o
limiar: as amostras 3 e 8. Isso significa que estas amostras possuem uma grande influência 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 estatística,
com aplicações de testes de hipóteses e intervalos de confiança para os parâmetros estimados;
e a segunda, algorithmic modeling culture, que impera na comunidade de aprendizado de má-
quina. Como observam os autores:

Não se assume que o modelo utilizado para os dados é correto; o modelo é utilizado
apenas para criar bons algoritmos para prever bem novas observações. Muitas vezes
não há nenhum modelo probabilístico explícito por trás dos algoritmos utilizados.

Para prever bem novas observações, é necessário ter boas amostras, pois não existe
modelo preditivo que consiga modelar dados ruins de forma satisfatória 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, serão investigados outros
modelos preditivos, sem as restrições requeridas pelo método dos mínimos quadrados (exceto,
obviamente, pelos métodos de regularização, como a regressão ridge, por exemplo).

5.3.2 Regressão por mínimos quadrados parciais

Com o intuito de contornar algumas restrições da regressão por mínimos quadrados
ordinários, como ausência de multicolinearidade, foi empregada a regressão por mínimos qua-
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Figura 5.17 – Distância de Cook

Fonte: A autora, 2023.

drados parciais [102]. Porém, algumas transformações foram efetuadas na base de dados, de
tamanho 21x42: as variáveis cujas razões máxímo/mínimo fossem maiores que 30 [87], foram
transformadas através da transformação Box-Cox. A tabela 5.15 mostra as razões obtidas:

As variáveis A6, A7, B4 e B5 ultrapassaram o valor de corte, conforme [87] (respectiva-
mente, 71; 47; 49,2; e 96,67). Foi então aplicada a transformação Box-Cox nessas variáveis. Os
valores de lambda adotados foram, respectivamente: 0,4; 0,8; 0,1 e 0,6. A figura 5.18 mostra
o histograma das variáveis antes (linha superior) e após a aplicação da transformação Box-Cox
(linha inferior) das variáveis selecionadas.
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Tabela 5.15 – Razões máximo/mínimo maiores que 30 nas variáveis preditoras e dependente
[87]

Var R Var R Var R Var R
A1 1,45 B5 96,67 X4 0,84 X17 2,08
A2 0,66 C1 1,25 X5 5,29 X18 1,09
A3 3,74 C3 1,38 X7 1,2 X19 1,16
A4 1,37 C4 0,22 X8 0,75 X20 1,23
A5 1,54 C5 -0,68 X9 18 X21 1,4
A6 71 D1 1,42 X10 1,18 X22 1,07
A7 47 D2 0,67 X11 1,17 X23 1,67
B1 1,56 D5 14,89 X12 1,6 X24 7,73
B2 1,55 X1 -1,92 X13 -2,1 pIC50 1,46
B3 0,64 X2 -0,46 X14 1,41
B4 49,2 X3 0,6 X15 2,5

A seguir, após a aplicação da transformação Box-Cox, a matriz de dados com apenas as
variáveis preditoras foi investigada em relação a presença de outliers multivariados. Nesta etapa,
foi aplicada a análise de componentes principais (PCA), para redução de dimensionalidade antes
de aplicar a distância de Mahalanobis. Os dados foram centrados na média e autoescalados. A
figura 5.19 mostra a variância capturada para os componentes principais.
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Figura 5.18 – Transformação Box-Cox nas variáveis, antes (bege) e depois (azul)

Fonte: A autora, 2023.

O critério de escolha de retenção do número de componentes principais foi a variância
capturada acumulada. A tabela 5.16 mostra, para cada componente principal, o autovalor da
matriz de covariância, a variância percentual e a variância percentual acumulada.

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

√
χ2(

1− 0,05
2 ,4

) = 11,14329
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Figura 5.19 – Variância 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 será então removida do
conjunto.

O modelo de regressão por mínimos quadrados parciais, PLS, foi construído com a
matriz de X com dados centrados na média e autoescalados, além de ter dimensão 20× 42.
Este modelo foi empregado para contornar o problema da multicolinearidade presente. Desta
forma, foram utilizadas 41 variáveis independentes na modelagem. As amostras alocadas nos
conjuntos de calibração (treino) e validação (teste) foram, respectivamente, 16 e 4.

A etapa de validação cruzada leave-one-out mostrou que apenas uma variável latente
(VL) era necessária.

A tabela 5.18 mostra as figuras de mérito para as etapas de calibração, de validação
cruzada e de validação, para o modelo construído.
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Tabela 5.16 – Análise de componentes principais.
PC Autovalor de cov(X) Variância capturada (%) Variância 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 5,8564 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 – Distância de Mahalanobis.
Amostra Valor Amostra Valor Amostra Valor

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

Após a aleatorização em Y, foram obtidos o coeficiente de determinação permutado
médio, com valor r 2

p = 0,1417 e o coeficiente de determinação permutado médio corrigido,
cr 2

p = 0,7381. De acordo com [76], os modelos com cr 2
p > 0,5 são considerados estatisticamente

robustos, indicando que o modelo desenvolvido não foi obtido meramente ao acaso. Além
das métricas avaliadas, em específico da área de QSAR, vale ressaltar que o coeficiente de
determinação, da etapa de calibração, é maior que o coeficiente de determinação de validação
cruzada r 2

c = 0,5399 > Q2 = 0,0461; bem como a raiz quadrada do erro médio de calibração é
menor que a da etapa de validação, RMSEC = 0,4204 < RMSEP = 0,6345.

Por fim, a diferença entre o r 2
c e o Q2 (r 2

c −Q2 = 0,4938) foi maior que o intervalo de
0,2-0,3, o que demonstra que o modelo tem sobreajuste [111]. O modelo não passou neste
critério e também nos critérios Q2 > 0,5 e r 2

cal > 0,6.
A figura 5.20 mostra os dados medidos e previstos, de pIC50, dos conjuntos de treino

(círculo azul) e teste (círculo vermelho).
Como o modelo não passou em dois critérios, foi investigado se o uso de seleção de
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Tabela 5.18 – Figuras de mérito para o modelo PLS
Calibração Validação Cruzada Validação

Métrica Resultado Métrica Resultado Métrica Resultado
r 2 0,5399 r 2 0,1272 r 2 0,1132
RMSE 0,4204 RMSE 0,6053 RMSE 0,6345
r 2

a j - - - - - - - - - - - - - - -
MAE 0,3039 MAE 0,4582 MAE 0,5457
Bias 3,97E-16 Bias -0,0346 Bias 0,1582
- - - - - - Q2 0,0461 - - - - - -
- - - - - - PRESS 5,8627 - - - - - -
- - - - - - sPRESScv -0,0931 - - - - - -
- - - - - - r 2

p 0,1417 - - - - - -
- - - - - - c r 2

p 0,7381 - - - - - -

Figura 5.20 – Treino e teste, PLS

Fonte: A autora, 2023.

variáveis melhoraria a modelagem com o PLS. Dois métodos foram utilizados acoplados ao
método PLS: a importância da variável na predição (VIP-PLS) e eliminação de variável não
informativa (UVE-PLS).

5.3.2.1 VIP-PLS

Como critério de corte, todas as variáveis cuja importância fossem maior que 1, foram
selecionadas. A figura 5.21 mostra as variáveis selecionadas, em azul. Os valores de cada
projeção são mostradas na tabela 5.19

De posse dessas variáveis, foi construído um novo modelo PLS. A validação cruzada
indicou que apenas uma variável latente era necessária. A figura 5.22 mostra os valores preditos
e observados de pIC50, para os conjuntos treino (círculo azul) e teste (círculo vermelho).

A tabela 5.20 mostra as figuras de mérito desse modelo construído.
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Tabela 5.19 – Valores VIP
Var. VIP Var. VIP Var. VIP Var. VIP
A1 1,5070 B5 0,6779 X4 0,2690 X17 0,1479
A2 1,6270 C1 1,0405 X5 0,3600 X18 0,1123
A3 1,8897 C3 0,5442 X7 1,4813 X19 1,0477
A4 0,2632 C4 1,0099 X8 0,1649 X20 0,4317
A5 0,2074 C5 0,5369 X9 1,2565 X21 1,3113
A6 1,7180 D1 0,2885 X10 1,2250 X22 1,7246
A7 0,2266 D2 0,2920 X11 1,7215 X23 1,5831
B1 0,5663 D5 0,0515 X12 0,4386 X24 0,2212
B2 0,4626 X1 1,5981 X13 0,2388 - - - - - -
B3 0,4625 X2 1,5774 X14 0,6059 - - - - - -
B4 1,0212 X3 0,6085 X15 1,1062 - - - - - -

Tabela 5.20 – Figuras de mérito para o modelo VIP-PLS
Calibração Validação Cruzada Validação

Métrica Resultado Métrica Resultado Métrica Resultado
r 2 0,5669 r 2 0,3462 r 2 0,0551
RMSE 0,4079 RMSE 0,5131 RMSE 0,6568
r 2

a j - - - - - - - - - - - - - - -
MAE 0,3124 MAE 0,3897 MAE 0,5627
Bias 3,75E-16 Bias -0,0202 Bias 0,2244
- - - - - - Q2 0,3148 - - - - - -
- - - - - - PRESS 4,2117 - - - - - -
- - - - - - sPRESS -0,6841 - - - - - -
- - - - - - r 2

p 0,1652 - - - - - -
- - - - - - c r 2

p 0,4772 - - - - - -

Após a aleatorização em Y, foram obtidos o coeficiente de determinação permutado
médio, com valor R2

p = 0,1652 e o coeficiente de determinação permutado médio corrigido,
cR2

p = 0,4772. De acordo com [76], os modelos com cR2
p > 0,5 são considerados estatistica-

mente robustos, indicando que o modelo desenvolvido pode ter sido obtido meramente ao acaso,
não passando, portanto, neste critério. Além das métricas avaliadas, em específico da área de
QSAR, vale ressaltar que o coeficiente de determinação, da etapa de calibração, é maior que o
coeficiente de determinação de validação cruzada r 2

c = 0,5669 >Q2 = 0,3148; bem como a raiz
quadrada do erro médio de calibração é menor que a da etapa de validação, RMSEC = 0,4079
< RMSEP = 0,06568. Por fim, a diferença entre o r 2 e o Q2 (r 2−Q2 = 0,1649) foi menor que o
intervalo de 0,2-0,3, o que demonstra que o modelo não tem sobreajuste [111].
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Figura 5.21 – Variáveis selecionadas (azul), VIP-PLS

Fonte: A autora, 2023.

O modelo não passou em três critérios
(
Q2 > 0,5; r 2

c > 0,6 e cr 2
p > 0,5

)
. Foi então inves-

tigado o uso de outro método de seleção de variáveis acoplado ao método PLS.

5.3.2.2 UVE-PLS

As variáveis preditoras selecionadas foram: B2, B3, X2, X7, X9, X11, X21, X22, X23 e
X24, com uma dimensão 16×11 no subconjunto treino. Através do procedimento de validação
cruzada leave-one-out, foi determinado que o parâmetro ótimo de variáveis 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 pIC50, dos conjuntos treino (círculo azul) e teste (círculo vermelho).

Tabela 5.21 – Figuras de mérito para o modelo UVE-PLS
Calibração Validação Cruzada Validação

Métrica Resultado Métrica Resultado Métrica Resultado
r 2 0,3032 r 2 0,1189 r 2 0,2005
RMSE 0,5174 RMSE 0,5962 RMSE 0,5824
r 2

a j - - - - - - - - - - - - - - -
MAE 0,3908 MAE 0,4710 MAE 0,5180
Bias 3,87E-16 Bias 9,19E-4 Bias 0,1761
- - - Q2 0,0745 - - - - - -
- - - - - - PRESS 5,6882 - - -
- - - - - - sPRESScv 0,4770 - - -
- - - - - - r 2

p 0,1408 - - -
- - - - - - c r 2

p 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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Após a aleatorização em Y, foram obtidos o coeficiente de determinação permutado
médio, com valor r 2

p = 0,1408 e o coeficiente de determinação permutado médio corrigido,
cr 2

p = 0,2219. De acordo com [76], os modelos com cr 2
p > 0,5 são considerados estatisticamente

robustos, indicando que o modelo desenvolvido pode ter sido obtido meramente ao acaso. Além
das métricas avaliadas, em específico da área de QSAR, o coeficiente de determinação, da etapa
de calibração, é maior que o coeficiente de determinação de validação cruzada r 2

c = 0,3032 >
Q2 = 0,0745; bem como a raiz quadrada do erro médio de calibração é menor que a da etapa
de validação, RMSEC = 0,5174 < RMSEP = 0,5824. Por fim, a diferença entre o r 2 e o Q2

(r 2 −Q2 = 0,2287) foi menor que o intervalo de 0,2-0,3, o que demonstra que o modelo não
tem sobreajuste [111]. O presente modelo não passou em dois critérios da área de QSAR(
Q2 > 0,5 e r 2

c > 0,6
)
. Assim, serão investigados métodos de regularização.

5.3.3 Regressão Ridge

Na construção do modelo de regressão ridge, o valor de lambda foi selecionado através
de validação cruzada (λ= 0,4545). Foi aplicada a padronização 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 pIC50 dos conjuntos treino (círculo azul) e teste (círculo
vermelho).

Figura 5.24 – Treino e teste, Ridge Regression

Fonte: A autora, 2023.
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Tabela 5.22 – Figuras de mérito para o segundo modelo RR
Calibração Validação Cruzada Validação

Métrica Resultado Métrica Resultado Métrica Resultado
r 2 0,9383 r 2 0,1310 r 2 0,0729
r 2

a j - - - - - - - - - - - - - - -
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
- - - - - - Q2 -0,6776 - - - - - -
- - - - - - PRESScv 10,3112 - - - - - -
- - - - - - sPRESScv -0,1235 - - - - - -
- - - - - - r 2

p 0,1163 - - - - - -
- - - - - - c r 2

p 0,8783 - - - - - -

Após a aleatorização em Y, foram obtidos o coeficiente de determinação permutado
médio, com valor r 2

p = 0,1163 e o coeficiente de determinação permutado médio corrigido,
cr 2

p = 0,8783. De acordo com [76], os modelos com cr 2
p > 0,5 são considerados estatisticamente

robustos, indicando que o modelo desenvolvido não foi obtido meramente ao acaso. Além das
métricas avaliadas, em específico da área de QSAR, o coeficiente de determinação, da etapa
de calibração, é maior que o coeficiente de determinação de validação cruzada r 2

c = 0,9383 >
Q2 =−0,6776; bem como a raiz quadrada do erro médio de calibração é menor que a da etapa
de validação, RMSEC = 0,2034 < RMSEP = 1,0951. Por fim, a diferença entre o r 2 e o Q2

(r 2 −Q2 = 1,6160) foi maior que o intervalo de 0,2-0,3, o que demonstra que o modelo tem
sobreajuste [111]. O modelo proposto não passou em um requisito específico da área de QSAR(
Q2 > 0,5

)
. Desta forma, foi investigado outro método de regularização (no caso, a regressão

Rede Elástica).
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5.3.4 Regressão Rede Elástica

A rede elástica é uma técnica de regularização que combina a penalidade de L1 (utili-
zada no modelo LASSO, least absolute shrinkage and selection operator) e a penalidade de
L2 (utilizada na construção do modelo de regressão Ridge) para realizar seleção de variáveis
e redução da dimensionalidade de maneira mais eficaz. Com o pacote enet, dois argumentos
foram otimizados através da validação 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 pIC50, nos conjuntos treino (círculo azul) e teste (círculo vermelho).

Figura 5.25 – Treino e teste, regressão Rede Elástica

Fonte: A autora, 2023.

Após a aleatorização em Y, foram obtidos o coeficiente de determinação permutado
médio, com valor r 2

p = 0,1247 e o coeficiente de determinação permutado médio corrigido,
cr 2

p = 0,8357. De acordo com [76], os modelos com cr 2
p > 0,5 são considerados estatisticamente

robustos, indicando que o modelo desenvolvido não foi obtido meramente ao acaso. Além das
métricas avaliadas, em específico da área de QSAR, o coeficiente de determinação, da etapa
de calibração, é maior que o coeficiente de determinação de validação cruzada r 2

c = 0,9004 >
Q2 = 0,2733; bem como a raiz quadrada do erro médio de calibração é menor que a da etapa
de validação, RMSEC = 0,2163 < RMSEP = 0,8138. Por fim, a diferença entre o r 2 e o Q2

(r 2 −Q2 = 0,6271) foi maior que o intervalo de 0,2-0,3, o que demonstra que o modelo tem
sobreajuste [111].

Desta forma, serão investigados modelos não lineares.
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Tabela 5.23 – Figuras de mérito para o segundo modelo Regressão Rede Elástica
Calibração Validação Cruzada Validação

Métrica Resultado Métrica Resultado Métrica Resultado
r 2 0,9004 r 2 0,3001 r 2 0,1110
r 2

a j - - - - - - - - - - - - - - -
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
- - - - - - Q2 0,2733 - - - - - -
- - - - - - PRESScv 4,4662 - - - - - -
- - - - - - sPRESScv -0,0813 - - - - - -
- - - - - - r 2

p 0,1247 - - - - - -
- - - - - - c r 2

p 0,8357 - - - - - -

5.3.5 Regressão por máquina de vetor suporte

5.3.5.1 kernel RBF

No modelo construído número de vetores de suporte foi 15; o valor da função objetivo
foi -10,2195; o erro de treinamento foi 0,153033; a função custo foi C = 2,11; e os parâmetros
sigma = 0,01 e epsilon = 0,1. Chama a atenção o número 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 pIC50, dos conjuntos treino (círculo azul) e teste (círculo 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
Calibração Validação Cruzada Validação

Métrica Resultado Métrica Resultado Métrica Resultado
r 2 0,8832 r 2 0,3495 r 2 0,1771
r 2

a j - - - - - - - - - - - - - - -
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
- - - - - - Q2 0,3118 - - - - - -
- - - - - - PRESScv 4,2297 - - - - - -
- - - - - - sPRESScv -0,0791 - - - - - -
- - - - - - r 2

p 0,1364 - - - - - -
- - - - - - c r 2

p 0,8121 - - - - - -

Após a aleatorização em Y, foram obtidos o coeficiente de determinação permutado
médio, com valor r 2

p = 0,1364 e o coeficiente de determinação permutado médio corrigido,
cr 2

p = 0,8121. De acordo com [76], os modelos com cr 2
p > 0,5 são considerados estatistica-

mente robustos, indicando que o modelo desenvolvido não foi obtido meramente ao acaso.
Além das métricas avaliadas, em específico da área de QSAR, o coeficiente de determina-
ção, da etapa de calibração, é maior que o coeficiente de determinação de validação cruzada
r 2

c = 0,8832 > Q2 = 0,3118; bem como a raiz quadrada do erro médio de calibração é menor
que a da etapa de validação, RMSEC = 0,2504 < RMSEP = 0,6318. Por fim, a diferença entre
o r 2 e o Q2 (r 2 −Q2 = 0,5713) foi maior que o intervalo de 0,2-0,3, o que demonstra que o
modelo tem sobreajuste [111]. Além disso, o modelo também reprovou em um dos critérios
QSAR

(
Q2 > 0,5

)
. Outro kernel foi investigado.

5.3.5.2 kernel Linear

No modelo construído o número de vetores de suporte foi 14; o valor da função objetivo
foi -0,1304; o erro de treinamento foi 0,289517; a função custo foi C = 0,02; e o parâmetro
epsilon = 0,1. Chama a atenção o número de vetores de suporte utilizado, pois é quase o 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 pIC50,
dos conjuntos treino (círculo azul) e teste (círculo 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
Calibração Validação Cruzada Validação

Métrica Resultado Métrica Resultado Métrica Resultado
r 2 0,7757 r 2 0,1695 r 2 0,0781
r 2

a j - - - - - - - - - - - - - - -
RMSE 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
- - - - - - Q2 0,1353 - - - - - -
- - - - - - PRESScv 5,3147 - - - - - -
- - - - - - sPRESScv -0,0887 - - - - - -
- - - - - - r 2

p 0,1333 - - - - - -
- - - - - - c r 2

p 0,7059 - - - - - -

Após a aleatorização em Y, foram obtidos o coeficiente de determinação permutado
médio, com valor r 2

p = 0,1333 e o coeficiente de determinação permutado médio corrigido,
cr 2

p = 0,7059. De acordo com [76], os modelos com cr 2
p > 0,5 são considerados estatisticamente

robustos, indicando que o modelo desenvolvido não foi obtido meramente ao acaso. Além das
métricas avaliadas, em específico da área de QSAR, o coeficiente de determinação, da etapa
de calibração, é maior que o coeficiente de determinação de validação cruzada r 2

c = 0,7022 >
Q2 = 0,1353; bem como a raiz quadrada do erro médio de calibração é menor que a da etapa
de validação, RMSEC = 0,3444 < RMSEP = 0,6329. Por fim, a diferença entre o r 2 e o Q2

(r 2 −Q2 = 0,6404) foi maior que o intervalo de 0,2-0,3, o que demonstra que o modelo tem
sobreajuste [111]. Além de não passar neste critério da área QSAR, também não passou no
critério Q2 > 0,5. Desta forma, outro método não linear será investigado.
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5.3.6 Regressão por floresta aleatória

5.3.6.1 Sem seleção de variáveis

Na construção do modelo de regressão de floresta aleatória, os dados foram padroniza-
dos por escore-z. Foi utilizada a base de dados sem remoção de variáveis com colinearidade.
Através do procedimento de validação cruzada leave-one-out, o parâmetro mtry, que define o
número de parâmetros em cada divisão, 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 pIC50, nos conjuntos treino (círculo azul) e teste (círculo vermelho).

Figura 5.28 – Treino e teste, modelo de regressão random forest

Fonte: A autora, 2023.

Após a aleatorização em Y, foram obtidos o coeficiente de determinação permutado
médio, com valor r 2

p = 0,1650 e o coeficiente de determinação permutado médio corrigido,
cr 2

p = 0,8518. De acordo com [76], os modelos com cr 2
p > 0,5 são considerados estatisticamente

robustos, indicando que o modelo desenvolvido não foi obtido meramente ao acaso.
Além das métricas avaliadas, em específico da área de QSAR, o coeficiente de determi-

nação, da etapa de calibração, é maior que o coeficiente de determinação de validação cruzada
r 2

c = 0,9343 >Q2 = 0,0994; bem como a raiz quadrada do erro médio de calibração é menor que
a da etapa de validação, RMSEC = 0,2528 < RMSEP = 0,5346. Por fim, a diferença entre o r 2

e o Q2 (r 2 −Q2 = 0,8349) foi maior que o intervalo de 0,2-0,3, o que demonstra que o modelo
tem sobreajuste [111]. Além de não passar neste critério da área QSAR, também não passou no
critério Q2 > 0,5.

Desta forma, será investigado o uso de seleção de variáveis na construção de um modelo
de regressão random forest.
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Tabela 5.26 – Figuras de mérito para o modelo RF
Calibração Validação Cruzada Validação

Métrica Resultado Métrica Resultado Métrica Resultado
r 2 0,9343 r 2 0,0996 r 2 0,0157
RMSE 0,2528 RMSE 0,5882 RMSE 0,5346
r 2

a j - - - - - - - - - - - - - - -
MAE 0,1955 MAE 0,4730 MAE 0,4900
Bias -0,0104 Bias -0,0021 Bias 0,0490
- - - - - - Q2 0,0994 - - - - - -
- - - - - - PRESScv 5,5352 - - - - - -
- - - - - - sPRESScv -0,0905 - - - - - -
- - - - - - r 2

p 0,1650 0,1636 - - -
- - - - - - c r 2

p 0,8518 0,8485 - - -

5.3.6.2 Com seleção de variáveis

A partir do modelo gerado anterior, foi extraída a importância de cada variável. A tabela
5.27 mostra a importância de vinte variáveis, em ordem decrescente.

Tabela 5.27 – Contribução das variáveis, Random Forest.
Var. Importância Var. Importância
X21 100 X11 40,97
A2 86,91 C4 36,87
X9 83,39 C5 36,2
A1 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 A5 25,01
B4 45,02 B1 24,37
X7 42,82 B3 22,14

Na construção do modelo, foram utilizadas as variáveis A2, X9 e X21. O parâmetro
mtry = 1 foi escolhido através de validação cruzada. A tabela 5.28 mostra as figuras de mérito
para o modelo construído. A figura 5.29 mostra os valores preditos e observados, de pIC50, dos
conjuntos treino (círculo azul) e teste (círculo vermelho).
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Figura 5.29 – Treino e teste, modelo de regressão

Fonte: A autora, 2023.

Tabela 5.28 – Figuras de mérito para o modelo RF, com seleção de variáveis.
Calibração Validação Cruzada Validação

Métrica Resultado Métrica Resultado Métrica Resultado
r 2 0,8815 r 2 0,5569 r 2 0,0159
RMSE 0,2386 RMSE 0,4190 RMSE 0,6008
r 2

a j - - - - - - - - - - - - - - -
MAE 0,1957 MAE 0,3599 MAE 0,5338
Bias 0,0212 Bias 0,0137 Bias -0,1169
- - - - - - Q2 0,5429 - - - - - -
- - - - - - PRESScv 2,8096 - - - - - -
- - - - - - sPRESScv 0,1397 - - - - - -
- - - - - - r 2

p 0,1528 0,1470 - - -
- - - - - - c r 2

p 0,7190 0,8047 - - -

Após a aleatorização em Y, foram obtidos o coeficiente de determinação permutado
médio, com valor r 2

p = 0,1528 e o coeficiente de determinação permutado médio corrigido,
cr 2

p = 0,7190. De acordo com [76], os modelos com cr 2
p > 0,5 são considerados estatisticamente

robustos, indicando que o modelo desenvolvido não foi obtido meramente ao acaso.
Além das métricas avaliadas, em específico da área de QSAR, o coeficiente de determi-

nação, da etapa de calibração, é maior que o coeficiente de determinação de validação cruzada
r 2

c = 0,8815 >Q2 = 0,5429; bem como a raiz quadrada do erro médio de calibração é menor que
a da etapa de validação, RMSEC= 0,2386 <RMSEP= 0,6008.

Por fim, a diferença entre o r 2 e o Q2 (r 2 −Q2 = 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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6
Considerações

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

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

Diferentes métodos de aprendizado de máquina foram empregados, na predição de ati-
vidade biológica pIC50 da enzima N-miristoiltransferase, seguindo o protocolo de construção
de modelos preditivos propostos na literatura, na estratégia de avaliar somente moléculas com
funções químicas 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 estatísticos quanto específicos da área de QSAR e com menor RMSE, foi
a regressão nos melhores subconjuntos (BS-MLR). Todos os demais modelos reprovaram em
uma ou duas métricas da área de QSAR.

Quanto ao campo da estatística, o método que teve melhor resultado em validação cru-
zada foi BS-MLR, já na calibração o método que teve o menor RMSE foi regressão Ridge.

A despeito dos baixos valores dos coeficientes de determinação do conjunto teste, cuja
representação gráfica pode ser vista através dos gráficos de valores preditos versus observados,
ficou claro que o problema estava no conjunto teste, com resíduos elevados sendo apresentados.

O presente trabalho deve ser expandido para uma base de dados com mais amostras
de grupo funcional semelhante, variando tanto as posições quanto os tipos de substituintes.
Infelizmente, isto foge ao escopo desta dissertação, pois envolveria as etapas de aquisição de
reagentes e meios reacionais; síntese orgânica; purificação através de métodos cromatográficos;
caracterização através de espectroscopias de infravermelho médio e de ressonância magnética
nuclear de 1H, além da espectrometria de massas; e por fim, avaliação biológica em ensaios de
toxicidade. A literatura apontou programas que geram de dezenas até milhares de descritores
químicos, o que pode influenciar os resultados.
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Primeiro apêndice

Amostra Leatherbarrow Estrutura Molecular IC50 Ld

1 23 0.5

2 48 0.6

3 49 3.5

4 50 0.8

5 51 4.2

6 52 9.3

7 53 23.3

8 54 4.3

9 55 1.65

10 56 7
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11 57 7

12 58 1

13 59 0.21

14 60 0.17

15 61 0.33

16 62 1.6

17 63 3

18 64 0.31

19 65 0.7

20 67 1.6

106



21 68 4

22 69 0.7

23 70 1.5

24 71 0.5

25 73 0.066

26 74 4.39

27 75 0.14

28 76 0.8

29 77 7

30 78 0.15

31 79 0.3

32 80 1
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33 81 2.08

34 82 4.59

35 83 3.1

36 84 7.29

37 85 0.39

38 86 8.30

39 87 0.24

40 88 0.28

41 89 34
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42 90 135

43 91 5.8

44 92 30.1

45 93 51

46 94 3.4

47 95 5.3

48 96 20.3

49 97 17

50 98 4.5

51 99 7.7

109



52 100 0.87

53 101 4.29

54 103 38.20

55 108 56

56 110 21.8

57 111 21.8

58 119 1.6

59 120 0.27

60 121 0.02

61 122 8.50
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62 123 0.05

63 124 0.39

64 125 0.1

65 126 0.17

66 128 4.8

67 129 0.68

68 130 2.1

69 131 9.9

70 132 3.1

71 134 0.13

111



72 135 0.65

73 136 4.5

74 138 2.7

75 139 0.01

76 140 7.0

77 24 2.06
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