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RESUMO

O planejamento de farmacos com o auxilio do computador € uma area de pesquisa de
extrema importancia em quimica e areas correlatas. O conjunto de ferramentas
disponiveis para tal fim consiste, dentre outras, em programas para geracdo de
descritores e constru¢ao e validacdo de modelos matematicos em QSAR (do inglés,
Quantitative Structure-Activity Relationship). Com o objetivo de tornar esse estudo mais
acessivel para a comunidade cientifica, novas metodologias e programas para geracao de
descritores e construcdo e validacdo de modelos QSAR foram desenvolvidos nessa tese.
Uma nova metodologia de QSAR 4D, conhecida com LQTA-QSAR, foi desenvolvida
com o objetivo de gerar descritores espaciais levando em conta os perfis de amostragem
conformacional das moléculas em estudo obtidos a partir de simulagdes de dinamica
molecular. A geracdo desses perfis € feita com o software livie GROMACS e os
descritores sdo gerados a partir de um novo software desenvolvido nesse trabalho,
chamado de LQTAgrid. Os resultados obtidos com essa metodologia foram validados
comparando-os com resultados obtidos para conjuntos de dados disponiveis na
literatura. Um outro software de facil uso, e que engloba as principais ferramentas de
construcao e validacdo de modelos em QSAR, foi desenvolvido e chamado de QSAR
modeling. Esse software implementa o método de selecdo de varidveis OPS,
desenvolvido em nosso laboratério, e utiliza PLS (do inglés Partial Least Squares)
como método de regressdo. A escolha do algoritmo PLS implementado no programa foi
feita com base em um estudo sobre o desempenho e a precisio no erro de validagdo dos
principais algoritmos PLS disponiveis na literatura. Além disso, o programa QSAR
modeling foi utilizado em um estudo de QSAR 2D para um conjunto de 20 flavondides

com atividade anti-mutagénica contra 3-nitrofluoranteno (3-NFA).

Palavras-chave: QSAR; PLS; Constru¢do e validacio de modelos; OPS; Dinadmica

molecular; LQTA-QSAR; QSAR modeling.
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ABSTRACT

Computer aided drug design is an important research field in chemistry and related
areas. The available tools used in such studies involve software to generate molecular
descriptors and to build and validate mathematical models in QSAR (Quantitative
Structure-Activity Relationship). A new set of methodologies and software to generate
molecular descriptors and to build and validate QSAR models were developed aiming to
make these kind of studies more accessible to scientific community. A new 4DQSAR
methodology, known as LQTA-QSAR, was developed with the purpose to generate
spatial descriptors taking into account conformational ensemble profile obtained from
molecular dynamics simulations. The generation of these profiles is performed by free
software GROMACS and the descriptors are generated by a new software developed in
this work, called LQTAgrid. The results obtained with this methodology were validated
comparing them with results available in literature. Another user friendly software,
which contains some of the most important tools used to build and validate QSAR
models was developed and called QSAR modeling. This software implements the OPS
variable selection algorithm, developed in our laboratory, and uses PLS (Partial Least
Squares) as regression method. The choice of PLS algorithm implemented in the
program was performed by a study about the performance and validation precision error
involving the most important PLS algorithms available in literature. Further, QSAR
modeling was used in a 2D QSAR study with 20 flavonoid derivatives with

antimutagenic activity against 3-nitrofluoranthene (3-NFA).

Keywords: QSAR; PLS; Models building and validation; OPS; Molecular Dynamics;
LQTA-QSAR; QSAR modeling.
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Prefacio

O trabalho de tese aqui apresentado tem como foco geral o desenvolvimento de
ferramentas quimiométricas com aplicagcdes no estudo das relagdes quantitativas
estrutura e atividade (QSAR do ingl€s Quantitative Structure Activity Relationship).
Este ramo da ciéncia tem demonstrado grande crescimento nos ultimos anos,
apresentando o desenvolvimento de novas abordagens, com o objetivo de cada vez
tornar mais claro as relagdes entre a estrutura das diversas moléculas, que
presumivelmente atuam como fdrmacos, e as atividades farmacoldgicas propostas.

Tendo em vista que um modelo matematico preditivo € sempre o alvo final dos
estudos em QSAR, torna-se importante a investigacdo dos métodos multivariadosde
regressdo que sao usados para a construcdo dos modelos. Diante disso, o primeiro
capitulo desta tese trata de uma avaliacio do desempenho computacional de cinco
algoritmos para realizacdo do método multivariado de quadrados minimos parciais, PLS
(do inglés Partial Least Squares) usualmente utilizados e amplamente comentados na
literatura. Ainda neste capitulo, a implica¢do do uso de grandes conjuntos de dados no
desempenho dos algoritmos serd comentada, com a exemplifica¢do através de conjuntos
de dados reais e simulados.

Na sequéncia desta tese, o segundo capitulo traz a fundamentacido tedrica
envolvida nos estudos de QSAR onde serao destacados QSAR 2D, 3D e 4D, além de
aspectos sobre as principais ferramentas quimiométricas que normalmente sdo
utilizadas. Neste ponto, os métodos multivariados, pré-tratamentos e as metodologias
para validacdo dos modelos sdo expostos. Adicionalmente, € descrito um método
desenvolvido no nosso laboratério, para a selecdo de varidveis, denominado OPS (do
inglés Ordered Predictor Selection). Alguns detalhes do algoritmo do OPS serdo
comentados.

Uma vez que os principais aspectos de QSAR sdo apresentados no capitulo
anterior, o terceiro capitulo tratard de uma aplicacdo com o desenvolvimento de um

modelo de QSAR 2D para estudo de vinte flavondides com atividade anti-mutagénica
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contra 3-nitrofluoranteno sobre Salmonella typhimurium TA98. A aplica¢do conta com o
uso de PLS como método de regressdo, do OPS para selecdo de varidveis, abordagens
para validacao (leave-n-out e aleatorizacao do vetor y) que sdo previamente delineados
no segundo capitulo. Além disso, € realizada uma discussio envolvendo o significado de
cada descritor importante para o modelo e os seus possiveis papeis no mecanismo de
acdo anti-mutagénica.

No quarto capitulo uma nova abordagem de QSAR 4D, chamada LQTA-QSAR, ¢é
apresentada com aplicagdes. Aabordagem usa trajetérias de dinamica molecular e
informagdes topoldgicas das moléculas em estudo e calcula energias de interagdes
intermoleculares entre o perfil dindimico das moléculas e pontos a distancias especificas
em uma caixa (ou grid), onde uma sonda (um atomo ou fragmento de uma molécula) se
movimenta. Novamente, o método OPS € usado para a selecdao de varidveis e modelos
promissores, apos extensa validacdo, sao obtidos. O objetivo da tese € também fornecer
as ferramentas computacionais (algoritmos) para a execugdo desta abordagem e desse
modo o médulo LQTAgrid foi desenvolvido para a construcdo do grid supracitado.
Outros softwares de acesso livre sdo necessdrios, por exemplo, o GROMACS.
Finalmente, uma comparagdo com outras abordagens de QSAR 3D e 4D também sdo
mostradas.

O quinto capitulo corresponde a apresentacdo de um software de uso livre,
chamado QSAR modeling, especificamente desenvolvido para a execucdo das tarefas
inerentes aos estudos em QSAR, tais como constru¢do de modelos de regressao PLS,
selecdo de varidveis com o método OPS, abordagens de valida¢do (leave-n-out e
aleatoriza¢do do vetor y) e detec¢do de amostras andmalas (outliers). O software foi
desenvolvido em Java versdo 6 e pode ser usado em qualquer computador cujo sistema
operacional suporte o Java Runtime Enviroment (JRE) versao 6. Este capitulo € escrito
como um tutorial com a ilustracdo da constru¢do de um modelo para 644 compostos
com toxicidade contra T. pyriformis. ApOs este capitulo as consideracdes finais da tese

sdo apresentadas.



Capitulo 1

Desempenho computacional e precisao no erro de validacao cruzada de

cinco algoritmos PLS usando dados reais e simulados

Os estudos de QSAR t€m como objetivo a construcdo de um modelo matematico
que relacione a estrutura quimica de um conjunto de moléculas com a atividade
bioldgica apresentada por elas. Esse modelo matematico costuma ser obtido através de
uma regressao linear realizada entre a matriz de descritores que contém as informagdes a
respeito da estrutura quimica do conjunto estudado e a atividade bioldgica expressa por
um vetor.

Dentre os métodos de regressdo existentes para a obtengcdo desse modelo
matematico, 0 método PLS tem se mostrado o mais promissor € vem sendo bastante
utilizado em estudos de QSAR. Diversos algoritmos ja foram propostos na literatura
com o intuito de melhorar cada vez mais o desempenho do método. Como hoje em dia
estudos de QSAR apresentam matrizes com até dezenas de milhares de descritores, €
extremamente importante escolher o algoritmo mais eficiente quando se vai implementar
uma regressdo PLS, pois o tempo computacional € fator fundamental para uma analise
rdpida e de qualidade.

Assim, com o objetivo de identificar o algoritmo PLS mais eficiente para ser
implementado nos softwares e algoritmos desenvolvidos nessa tese, foi feito um estudo
comparando-se o tempo computacional e a precisdo dos erros observados durante a
validacdo cruzada para os cinco mais importantes algoritmos PLS disponiveis na
literatura. O resultado desse estudo foi publicado como artigo na revista Journal of

Chemometrics e serd apresentado a seguir.



1.1. Introducao

A Calibracdo multivariada € usada para desenvolver uma relacdo quantitativa
entre varias varidveis preditivas € uma propriedade de interesse (a resposta ou variavel
dependente). O problema da regressao, isto €, como modelar uma ou vdrias variaveis
dependentes, y, por meio de um conjunto de varidveis preditivas, x, € um dos mais
comuns problemas no tratamento de dados analiticos em ciéncia e tecnologia. As
varidveis dependentes em quimica sdo comumente concentragdes, atividades bioldgicas,
respostas de dados sensoriais, entre outras, ao passo que as varidveis preditivas sao
respectivamente, medidas espectrais, descritores fisico-quimicos e cromatogramas. A
solucdo desse problema € obtida pela resolu¢do da equacdao Y = XB, onde Y € uma
matriz ou um vetor contendo as varidveis dependentes, X € a matriz dos descritores ¢ B
é a matriz ou o vetor de regressio, dada por B = X'Y, onde X" € a inversa generalizada
de Moore-Penrose [1,2].

A modelagem tradicional de Y por meio de X € baseada no uso da regressao linear
multipla (MLR do inglés Multiple Linear Regression) que funciona bem quando existem
somente poucas variaveis em X comparadas ao nimero de amostras (uma varidvel para
cada 5 ou 6 amostras), e quando estas s@ao pouco correlacionadas entre si (correlacao
inferior a 0,7), isto €, quando a matriz X tem posto completo. As matrizes de dados
podem ser muito grandes em diferentes aplicacOes de calibragdo multivariada, como por
exemplo, nos estudos de relacdo quantitativa entre a estrutura e a atividade/propriedade
(QSAR/QSPR do inglés Quantitative Structure Activity/Property Relationship) [3],
mineracdo de dados (data mining) [4], espectroscopia no infravermelho préximo (NIR
do inglés Near Infrared Spectroscopy) [5], ressonincia magnética nuclear (NMR do
inglés Nuclear Magnetic Ressonance) [6], cromatografia [7] e estudos que tratam com
matrizes aumentadas a partir de dados multimodos (multi-way) [8], entre outros [9]. Em
tais casos, as variaveis preditoras sdo fortemente correlacionadas entre si de uma

maneira natural, gerando matrizes X mal condicionadas (posto deficiente). Portanto,
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MLR ndo pode ser usada nestes casos, a menos que seja realizada uma cuidadosa
selecdo de varidveis. Para evitar o problema do mau condicionamento da matriz,
métodos de projecao, tais como, regressao em componentes principais (PCR do inglés
Principal Component Regression) ou quadrados minimos parciais (PLS do inglés
Partial Least Squares) sdo boas alternativas [10]. A ideia central de ambos os métodos é
obter uma nova matriz a partir de X contendo alguns poucos fatores, mas que contenha
grande parte da informacdo presente em X, e estabelecer a regressdo entre a varidvel
dependente contra estes. Os dois métodos diferem essencialmente no modo como o0s
fatores sdo obtidos.

Entre os métodos de calibragdo multivariada, PLS € o mais popular na quimica.
Este € um método multivariado desenvolvido em meados de 1975 a partir dos conceitos
bésicos de Herman Wold no campo da econometria. PLS consiste no calculo de fatores
ou varidveis latentes bem como de correlagcdes candnicas por meio de uma sequéncia
iterativa de regressdo simples por quadrados minimos ordindrios (OLS do inglés
Ordinary Least Squares). A versio quimiométrica da regressao por PLS foi
originalmente desenvolvida por Svante Wold em 1983 como um algoritmo em dois
blocos, consistindo de uma sequéncia de modelos parciais ajustados por quadrados
minimos [10].

Os fatores na regressdo por PLS sdo definidos de modo a manter o compromisso
entre ajustar X e predizer Y. No caso mais simples de uma tnica propriedade modelada,
a matriz Y € reduzida a um vetor y e o método € chamado de PLS1. Neste caso, cada
fator que relaciona X e y € obtido levando em consideragdo a informagdo contida em y
Xy

Y [10-
%l

a0 maximizar a covariancia entre os escores (t) de X ey, tal que Xw=te w =

13]. Devido a sua habilidade de manusear numerosas variaveis em X altamente
correlacionadas (colineares) e ruidosas, o método PLS permite a investigacdo de
problemas mais complexos do que os anteriormente encontrados [14]. Nenhuma

consideracdo a priori € feita sobre a estrutura dos modelos, mas estimativas da
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confiabilidade podem ser feitas usando as abordagens “jack-knife” [15] ou de validagcao
cruzada. A modelagem por PLS tem se tornado uma importante ferramenta em diversos
campos da ciéncia, por exemplo, psicologia [16], economia [17], quimica [18], ci€ncia
dos alimentos [19], medicina e ciéncias farmacéuticas [20,21], entre outras.

Para os grandes conjuntos de dados utilizados atualmente, o tempo computacional
¢ um fator que nao pode ser desprezado [22], especialmente nas etapas de validagdo
cruzada e selecdo de varidveis, onde o algoritmo PLS € aplicado varias vezes [23].
Portanto, um algoritmo PLS rapido € necessario em tais situacdes, uma vez que o tempo
computacional pode ser radicalmente reduzido durante a constru¢do do modelo.
Diversas variantes do algoritmo PLS foram desenvolvidas recentemente em uma
tentativa de resolver este problema. Entre os algoritmos mais utilizados estdo NIPALS
[11,24], NIPALS modificado [25], Kernel [25,26], SIMPLS [27] e o PLS bidiagonal
[22,28].

O proposito deste trabalho € comparar estes cinco algoritmos PLS, disponiveis na
literatura, com respeito aos seus tempos computacionais € a precisdo observada no erro
da validacdo cruzada pela metodologia leave-one-out. Matrizes de diferentes tamanhos
foram testadas objetivando encontrar qual dos algoritmos seria o mais apropriado para
cada situacdo. Nestes testes, somente 0 método PLS1 (uma tnica varidvel dependente)

fo1 considerado.

1.2. Notacao

Nesta tese, seguindo o padrdao usado em textos de quimiometria, escalares sao
definidos como letras mintsculas em itélico (a, b, ¢), vetores como letras mindsculas em
negrito (a, b, ¢) e matrizes como letras maitdsculas em negrito (A, B, C). Elementos de
matrizes sdo representados pela correspondente letra mindscula em itdlico com a
indicacdo da linha e da coluna em subscrito (x; € um elemento da linha i e da coluna j de

X) e uma determinada coluna de uma matriz X pode ser representada pela
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correspondente letra mindscula em negrito com numero da coluna em subscrito (X; € a
coluna j de X). Em alguns casos as matrizes serdo escritas explicitamente como X(m X
n) para indicar suas dimensdes (m linhas e n colunas). A matriz identidade sera
representada por I com suas dimensdes indicadas adequadamente. Normalmente a
matriz de descritores serd chamada de X e o vetor contendo as atividades bioldgicas sera
chamado de y. Sobrescritos t € -1 representam as operagdes transposta € inversa,

respectivamente.

1.3. Algoritmos

Cinco algoritmos foram testados com o objetivo de avaliar seus tempos
computacionais € a precisao observada no erro da valida¢ao cruzada pela metodologia
leave-one-out. Assume-se que as matrizes sdo adequadamente pré-tratadas. Os

algoritmos sdo descritos no texto seguinte.

1.3.1. O Algoritmo NIPALS classico

O primeiro algoritmo usado na regressdo por PLS foi o NIPALS (nonlinear
iterative partial least squares), apresentado em detalhes na literatura [11,24]. O NIPALS
pode ser resumido como segue:

(1) Nomeie a matriz X e o vetor y como Xj € Yy, respectivamente;
(2) Calcule as quantidades w (weights PLS para X), t (escores PLS para X), g (loading
PLS paray) e p (loadings PLS para X):

_ t
wa+1 - Xaya
A\
_ a+l
Wa+1 -
[Wo

ta+1 = Xawa+1



Xilta+l
P = W

a+1" a+1

_ y;ta+l
t't

a+l”a+l

a+l

(3) Atualize X e y pela subtracdo dos vetores latentes computados a partir destes:
X=X, _ta+lp;+l

Yorr =Y¥a ~tiii9un

(4) V4 até o passo 2 para computar o proximo vetor latente, até alcancar A vetores
latentes (a = A);

(5) Armazene w, t, pe gem W, T, P e q respectivamente; onde W (Jx A)e P (J x A)
sdo as matrizes cujas colunas sao os vetores w e p, respectivamente.

(6) Calcule os coeficientes de regressdo finais b, por meio da expressio b = W/(PW')’

'q[29].

1.3.2. Algoritmo NIPALS modificado (NIPALSy)

Dayal e Macgregor [25] mostraram que somente uma das matrizes X ou Y
precisam ser atualizadas. Uma vez que somente o vetor y (I x 1) é atualizado apds o

calculo de cada vetor latente, a velocidade do algoritmo NIPALS € melhorada.

1.3.3. Algoritmo Kkernel

O algoritmo kernel apresentado por Lindgren et al. [26] foi desenvolvido para
matrizes com um nimero grande de objetos e relativamente poucas varidveis preditivas.
Uma solugcdo PLS completa pode ser obtida manipulando a matriz kernel condensada
X'yy'X, normalmente computada usando o produto cruzado de X'y, ou seja, (X'y)(X'y)".

Este procedimento evita a necessidade de atualizacdo da matriz kernel, e as duas
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matrizes de covariancia, X'X e X'y sdo de um tamanho consideravelmente menor que as
matrizes originais X e y.

O algoritmo kernel é dado abaixo:
(1) Compute as matrizes de covariancia X'XeX'y, e a matriz kernel X'yy'X;
(2) O vetor de weights PLS, w, € calculado como o autovetor correspondente a0 maior
autovalor da matriz (X'yy'X),;
(3) os loadings PLS p, e g, sio computados como:

. W;(XtX)a
P w (X'X), w,

g = w, (X'y),
Cow(X'X), w,

(4) Ap6s o célculo de cada vetor latente, as matrizes de covarincia X'Xe X'y podem ser
atualizadas como:
(X'X),., =A-w,p,)X'X),d-w,p)
XY =T=w,p)Xy),
(5) Calcule o vetor de regressao da mesma forma do algoritmo NIPALS.

Baseado no fato de que somente a atualizacdo de y em X'y é requerida, Dayal e
MacGregor [24] propuseram uma modificacdo que melhorou o algoritmo kernel original

e esta € a versao testada neste trabalho.

1.3.4. O algoritmo SIMPLS

O algoritmo SIMPLS, proposto por De Jong [27], deriva os fatores PLS
diretamente como uma combinacdo linear das varidveis originais (centradas na média)
em X. Uma vantagem deste método € que nédo € necessdrio atualizar X ou y, o que pode

resultar em mais rdpidas computacdes € menor uso de memoria.



Quando aplicado a uma simples varidvel dependente y, os resultados obtidos pelo
método SIMPLS tornam-se essencialmente os mesmos daqueles obtidos pelo algoritmo
NIPALS. O algoritmo SIMPLS para PLS1 pode ser resumido como segue:

(1) Compute s como s = X'y;
(2) Compute as quantidades r (weights PLS para X), t (escores PLS para X), g (loadings
PLS paray) e p (loadings PLS para X) como seguem:

r,=Ss
t(l = Xr(l
ta
t =
t(l
ra
I’a =
ra
p, =X't,
q,=y't,

(3) Armazener, t,ge pem R, T, q e P, respectivamente;

(4) Projete s no subespaco ortogonal a P,:

s=s—PP'P)"'P's

(5) Vé ao passo (2) para calcular o préximo vetor latente até alcancar A vetores latentes;

(6) Calcule o vetor de regressao como b = Rq.

1.3.5. O algoritmo de bidiagonalizacao (PLSBi)

Manne [28] mostrou que o método PLS1 € equivalente a um algoritmo
desenvolvido por Golub e Kahan [2] para bidiagonalizacio de matrizes. A
bidiagonalizagdo matricial € uma decomposi¢ao util frequentemente empregada como

uma ripida inicializagdo de algoritmos para decomposicdo em valores singulares [1].

10



Este método considera que qualquer matriz X (I x J) pode ser escrita como X =
URV', onde U (I x J) e V (I x J) sdo matrizes com colunas ortonormais, ou seja, elas
satisfazem as relacdes U'U = V'V =1, e R (J x J) é uma matriz bidiagonal.

Virios artigos na literatura descrevem a relacdo entre o PLS1 e a decomposi¢ao
bidiagonal [28,30-33]. O algoritmo PLSBi pode ser resumido como segue [30,32]:

(1) Inicialize o algoritmo para a primeira componente:

Xt
x5
au, = Xv,
(2) Compute os seguintes valores para a = 2, ...., A variaveis latentes:

_ t
ya—lva - X ua—l _aa—lva—l

aaua = Xva _}/a—lua—l
com
VA = (Vla ceey VA)a UA = (ul’ () uA) €

a7

a, 7,

Pode ser provado que XV, = U4R, e, portanto, Ry = U, XV,.

Uma vez computadas as matrizes U, V e R com a truncagem de A componentes
em R, a pseudoinversa de Moore-Penrose de X pode ser estimada e o problema de
quadrados minimos € resolvido como:

y =Xb
y=U,R, V)b
b=V,R U}y

11



1.4. Experimental

Este secdo estd dividida em duas partes principais: a primeira delas trata dos
conjuntos de dados simulados especialmente desenvolvidos para cobrir uma larga faixa
de tamanhos de dados, com a ajuda de planejamentos experimentais fatorial e “quadrado
latino”.

Na segunda parte, conjuntos de dados reais de diferentes naturezas e tamanhos
foram investigados.

Por questdes de clareza, as colunas das matrizes X sdo referidas as varidveis e as

varidveis estudadas nos planejamentos experimentais sao designadas como fatores.

1.4.1. Conjuntos de dados simulados

1.4.1.1 Planejamento fatorial

Dois planejamentos fatoriais completos [34,35], 2°, com triplicata no ponto central
foram propostos para investigar dois tamanhos de conjuntos de dados: matriz X pequena
(SX) e matriz X grande (LX). Um total de 11 experimentos foi realizado para cada
planejamento, oito no nivel fatorial e tr€s no nivel do ponto central. Cada algoritmo PLS
foi executado para ambos os planejamentos e os experimentos no ponto central foram
realizados para a estimativa do erro. As variaveis preditivas (X) e dependente (y) foram
geradas usando um gerador de nimeros pseudo-aleatérios. A resposta investigada no
planejamento experimental foi o tempo de operagdo do algoritmo durante a validacao
cruzada pela metodologia leave-one-out e chamada a partir daqui como tempo. Trés
fatores foram investigados: o nimero de linhas, R, o nimero de colunas, C, de X, e o
numero de variaveis latentes PLS, nLLV. A Tabela 1.1 mostra as variaveis e o dominio

explorado. As dimensdes das matrizes sdo descritas pelos niveis de fatores linha e
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coluna. Todos os dados foram centrados na média como procedimento de pré-tratamento

padrdo.

Tabela 1.1. Fatores, niveis codificados e dominio investigado em um planejamento
fatorial completo 2°.

Variaveis Niveis SX Niveis LX
-1 0 1 -1 0 1
Linhas (R) 20 60 100 100 550 1000
Colunas (C) 50 275 500 500 2750 5000

Variaveis
Latentes (1LV) g8 12 16 10 15 20

Varidveis Latentes

Assumindo que hd uma relagdo funcional entre as varidveis experimentais € o
tempo de operagao dos algoritmos observado no dominio descrito, o seguinte modelo de
superficie de resposta com termos lineares e de interacdo foi determinado:

tempo = 3, + SR+ S5,C + BnLV + B,Rx C+ B,RxnLV + 3,,C x nLV +e 1.1

O parametro estimado /4 € a média de todos os valores de tempos de operacdo do

planejamento e o parametro e corresponde ao erro. Os efeitos principais e de interacdo

sdo os parametros estimados do modelo multiplicados por 2. Os efeitos podem ser
também calculados pelas seguintes equacoes:

i tempo

Média = =—— 1.2
n

nl?2 nl2
Z tempo i Z tempo i

— i=1 i=1 13
o nl/?2

Onde n é o nimero de ensaios e tempo; € uma observac¢do individual dada pelo tempo de
operacao do algoritmo PLS durante a validacdo cruzada pela metodologia leave-one-out.
A Equacdo 1.2 descreve o efeito médio de todas as observagdes, enquanto a

Equacdo 1.3 representa os efeitos dos fatores e interagdes usando a diferenga entre a
13



média das observagdes no nivel superior (tempo;,,) € a média das observacdes no nivel
inferior (tempo;.)).

Neste trabalho, os erros padrdoes para os efeitos foram obtidos pela média
quadrética residual, MS residual (do inglés Mean Square residual), de acordo com a
Equacdo 1.4, pois, o erro puro apresentou um valor muito baixo devido a alta precisao

entre as replicatas.
z z (tempo ; — terhpo, )

MS residual = =/~ 1.4
n—q

Nesta equagdo, m €é o numero total de niveis (pontos do planejamento
experimental); r € o niimero total de replicatas; n — g é o nimero de graus de liberdade
da MS residual; n € o ndmero de ensaios, g € o nimero de parametros calculados
(coeficientes ou efeitos) € tempo€ o tempo de operacdo estimado do modelo. O erro
devido ao planejamento fatorial foi obtido como descrito na Equacao 1.5:

Bir — MS residual 15
n

1.4.1.2. Planejamento quadrado latino

Planejamentos quadrado latino s@ao adequados quando os fatores de interesse tém
mais do que dois niveis e sabe-se previamente que nio existem (ou sdo despreziveis) as
interacdes entre eles. O objetivo € estimar os efeitos principais pela investigacdo de
varios niveis para cada fator.

Um quadrado latino de ordem k € um arranjo k X k em que cada célula contém um
conjunto de k simbolos, de tal modo que cada simbolo ocorra somente uma vez em cada
linha e uma vez em cada coluna.

Neste trabalho, um planejamento quadrado latino 5 x 5 com duas replicatas foi

usado para investigar a influéncia de varios niveis de varidveis sobre o tempo de
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operagdo para cinco algoritmos PLS. Cinco niveis para cada fator (nimero de linhas,
colunas e nLLV) foram estudados e um total de 50 experimentos foram realizados para
cada algoritmo PLS (Tabela 1.2). Todos os dados foram centrados na média como pré-

tratamento padrao.

Tabela 1.2. Niveis estudados para cada fator no planejamento quadrado latino.

R Cc’ nLV*
Niveis

50 200 3

100 500 5

200 1000 10
500 5000 15
1000 10000 20

4 . b . P ., .
“Numero de linhas; “nimero de colunas; ‘nimero de varidveis latentes.

A Tabela 1.2 mostra a grande variagdo no nimero de linhas, colunas e varidveis
latentes investigadas. Neste estudo, matrizes com maior nimero de linhas e maior
nimero de colunas foram consideradas, cobrindo um grande nimero de possibilidades
que podem ser encontradas no mundo real.

A avaliagdo estatistica foi realizada usando a andlise de varidncia (ANOVA do
inglés ANalyses Of VAriance) bem como outras abordagens descritas na literatura

[34,35].

1.4.2. Conjuntos de dados reais

Seis conjuntos de dados de aplicacdes reais foram explorados. Eles foram obtidos
de diferentes fontes, a saber, NIR, espectroscopia Raman, espectroscopia de
fluorescéncia, cromatografia gasosa (GC do inglés Gas Chromatography), voltametria e,

finalmente, um conjunto de dados do tipo ultravioleta-visivel (UV) simulado usando um
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gerador de distribuicdo Gaussiana. Todos os conjuntos de dados foram investigados

usando trés niveis de variaveis latentes (nLV =3, 5 e 10) para cada algoritmo.

Conjunto de dados NIR:

Os espectros deste conjunto de dados foram adquiridos no Southwest Research
Institute (SWRI) em um projeto patrocinado pelas forcas armadas dos Estados Unidos
da América (US Army). Ele é formado por 231 espectros do combustivel diesel medidos
na faixa de comprimentos de onda entre 750 nm e 1550 nm com intervalos de 2 nm. A
matriz de dados X tem dimensdes (231x401) e foi obtida a partir do endereco eletronico
na internet da Eigenvector Research, http://www.eigenvector.com. A temperatura de

congelamento do combustivel (°C) € a propriedade fisica modelada.

Conjunto de dados Raman:

Este conjunto de dados esta disponivel no endereco eletrOnico
http://www.models.kvl.dk/research/data/ como apresentado previamente por Dyrby et
al.[36]. Ele consiste do espalhamento Raman para 120 amostras e 3401 ntumeros de
onda, na faixa de 200 — 3600 cm™' (intervalos de 1 cm™). A varidvel dependente refere-
se a quantidade relativa da substancia ativa em tabletes de Escitalopram® em unidades

de porcentagem em massa (%w/w).

Conjunto de dados de fluorescéncia:

Este conjunto de dados foi utilizado por Bro et al.[37] para o estudo de vdrios
topicos em espectroscopia de fluorescéncia e pode ser encontrado no endereco
eletronico http://www.models.kvl.dk/research/data/. A varidvel dependente neste caso é
a concentracdo de hidroquinona. Uma reorganizagdo do arranjo de dados foi feita

previamente a regressdo PLS gerando uma matriz com 405 linhas e 2548 colunas.
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Conjunto de dados de voltametria:

Este conjunto de dados foi obtido de Tedfilo et al.[38] e consiste de 62
voltamogramas com corre¢ao de suas linhas de base. As varidveis para predi¢dao sdo as
correntes de oxidacdo de misturas de guaiacol e cloro-guaiacol com potencial variando

de 0,5 a 1,2 mV (353 variaveis). Nesta tese, o analito investigado foi o guaiacol.

Conjunto de dados do tipo UV:
Espectros com distribuicdo Gaussiana de quatro diferentes analitos foram usados
para gerar 1000 misturas com concentragdes dadas por nimeros pseudo-aleatérios. A

matriz usada neste caso foi formada por 1000 linhas e 150 colunas.

Conjuntos de dados de cromatografia gasosa:

Este conjunto de dados foi apresentado por Ribeiro et al.[7] e contém
cromatogramas pré-tratados de 62 amostras de café torrado Brasileiro da variedade
Arédbica com tempos de retencdo variando de 1,8 até 19 segundos com intervalo de
amostragem de 0,00085 segundos (20640 varidveis). A varidvel dependente foi o
atributo sensorial aroma das amostras de café torrado.

Todos os calculos usando os algoritmos PLS foram realizados no MATLAB 7.0
(MathWorks, Natick, USA) com precisdo dupla, instalado em um computador com
Windows XP como sistema operacional, processador Intel core 2 duo com velocidade de
1,86 GHz, memoéria RAM de 2 GB. Os calculos para o planejamento experimental
foram realizados usando uma planilha do programa Excel de acordo com Tedfilo e
Ferreira [34].

A precisdo dos algoritmos, considerando o erro na validacdo cruzada, foi definida
pela diferenca dos valores de raiz quadrada do erro médio da validacdo cruzada
(RMSECV do inglés Root Mean Square Error of Cross-Validation) obtido em cada
ensaio, de acordo com a Equacdo 1.6. A comparacdo dos resultados da validacdo

cruzada entre os algoritmos i e j foi quantificado por:
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diff , =|[RMSECV, - RMSECV 1.6

onde RMSECYV ¢ dada pela Equacao 1.7:

1
Z(y,' - S)i)z
i=1

RMSECV, = 1.7

1

Na Equagdo 1.7, y; € a resposta medida da i-ésima amostra, y,¢é a resposta predita

pela equacdo da calibragao obtida para os dados sem a i-€sima amostra e / é o niimero de
amostras no conjunto de calibracdo. A validacdo cruzada foi realizada utilizando um

algoritmo escrito em nosso laboratério para MATLAB 7.0.

1.5. Resultados e Discussao
1.5.1. Conjuntos de dados simulados usando nimeros aleatorios

1.5.1.1. Planejamento fatorial

Os efeitos obtidos para os cinco algoritmos considerados para os conjuntos de
dados SX e LX a partir dos modelos do planejamento fatorial completo sdo mostrados na
Tabela 1.3.

De acordo com a Equacao 1.3, o efeito € a diferenca entre as médias dos tempos
de execug¢do dos algoritmos obtidas para os niveis de cada fator, assim, seu valor deve
estar relacionado ao tempo de execugdo. O efeito indica a influéncia de um fator ou

interacdo entre dois fatores sobre o tempo de execugdo. O erro (Err) € obtido da Equacao
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1.5 e t é a razdo entre o efeito e o erro (Efeito/Err), o parametro de distribuicdo de
Student. O valor de ¢t com graus de liberdade especificos e nivel de significancia, a,
obtido da distribuicdo ¢ disponivel em tabelas estatisticas [35] ou a partir do valor de
p[34,35], € usado para julgar se o efeito € estatisticamente significativo.

Como os calculos foram realizados sob as mesmas condi¢des para diferentes
algoritmos, € possivel comparar os efeitos e respostas entre os algoritmos e entre 0s
conjuntos de dados. Portanto, observando o conjunto de dados SX da Tabela 1.3, pode
ser notado que ambos os fatores (R e C) sdo significativos. Entretanto, C mostrou-se
mais importante do que R. A interacio R x C mostrou-se também importante nos
célculos, sendo até mesmo mais importante do que nLV que mostrou somente uma
menor importancia.

Quando analisamos os resultados para o conjunto de dados LX na Tabela 1.3, pode
ser visto que somente os fatores principais R e C sdo significativos. Ao contrario de SX,
o fator R mostrou-se mais importante do que C. Esta inversdo com respeito a
significincia de R e C estd relacionada ao procedimento de validacdo cruzada. O
aumento no nimero de linhas é acompanhado do aumento do nimero de etapas na
validacdo cruzada pela metodologia leave-one-out e, consequentemente, no tempo de
execugdo. Diferentemente de SX, o fator nLV ndo € significativo para LX dentro dos
niveis estudados. Neste caso, o efeito de nLV sobre o tempo de execugdo pode ter sido
minimizado pela sua menor faixa relativa quando comparada a R e C. Por outro lado, a
interacdo R x C € muito importante em todos os calculos.

Ap6s discutir a significancia de cada fator e suas interagdes para os modelos, é
necessario focar na diferenga entre os tempos de execucdo para os varios algoritmos.
Uma vez que o mesmo conjunto de dados foi testado por vérios algoritmos, o teste ¢
pareado é a escolha para checar se os tempos de execucdo dos algoritmos i e j sdo
significativamente diferentes (Tabela 1.4).

A hipétese nula, H,, neste caso € que a diferenca média entre os tempos de

execugdo para os algoritmos i e j € zero, o que significa que ndo hd evidéncia estatistica
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que os tempos computacionais sdo diferentes para os dois algoritmos. A hipétese
alternativa € que os tempos de execucdo para os dois algoritmos sdo diferentes. Para o
teste ¢ pareado, a diferenca entre os tempos de execucgdo € calculada para cada par i, je a
média e o desvio padrio destas diferencas sdo calculados. Dividindo a média pelo desvio
padrao entre as médias, € gerado um valor de ¢ que segue a distribui¢do t com n — 1
graus de liberdade (df do ingl€s degrees of freedom). A hipotese nula foi rejeitada ao
nivel de significancia de 0,05 quando ¢ calculado é maior que o ¢ critico (tabelado) ou p €
menor ou igual a 0,050, onde o valor de p € o menor nivel de significancia que levaria a

rejei¢do de Hy com o conjunto dado [35].
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Tabela 1.3. Modelos fatoriais completos para os cinco algoritmos usando os conjuntos de dados SX e LX.

SX (Matrizes pequenas)
PLSBi SIMPLS Kernel NIPALSy NIPALS
Efeito  Err. t Efeito  Err. t Efeito Err. t Efeito Err. t Efeito Err. t

Média 0,21 0,01 15,96 0,23 0,01 16,58 0,24 0,02 13,90 0,27 0,02 13,43 0,47 0,05 9,40
R 0,22 0,03 7,37 0,24 0,03 7,26 0,28 0,04 6,84 0,29 0,05 6,26 0,68 0,12 5,76

C 0,35 0,03 11,50 0,37 0,03 11,33 0,39 0,04 9,74 0,46 0,05 9,74 0,83 0,12 7,09
nlV 012 0,03 4,01 0,13 0,03 391 0,17 0,04 4,14 0,19 0,05 4,09 0,36 0,12 3,03
RxC 0,18 0,03 6,06 0,20 0,03 6,08 0,23 0,04 5,70 0,25 0,05 524 0,60 0,12 5,09
RxnLV 0,05 0,03 1,68 0,07 0,03 2,02 0,08 0,04 2,02 0,09 0,05 1,92 0,23 0,12 1,97
CxnLV 0,10 0,03 3,23 0,09 0,03 2,74 0,12 0,04 299 0,14 0,05 3,08 0,29 0,12 2,50

LX (Matrizes grandes)
PLSBi SIMPLS Kernel NIPALSy NIPALS

Efeito  Err. t Efeito  Err. t Efeito Err. t Efeito Err. t Efeito Err. t

Média 200,48 29,35 6,83 206,14 29,66 6,95 210,33 30,72 6,85 284,95 45,05 6,32 584,93 93,84 6,23
R 443,52 68,83 6,44 454,97 69,55 6,54 461,39 72,05 6,40 630,97 105,66 5,97 1294,97 220,07 5,88
C 384,65 68,83 559 399,50 69,55 5,74 407,76 72,05 5,66 561,66 105,66 5,32 1110,20 220,07 5,04
nLV 108,90 68,83 1,58 107,71 69,55 1,55 117,10 72,05 1,63 175,77 105,66 1,66 396,07 220,07 1,80
RxC 375,12 68,83 5,45 388,89 69,55 5,59 39526 72,05 5,49 547,01 105,66 5,18 1083,66 220,07 4,92
RxnLV 105,51 68,83 1,53 103,78 69,55 1,49 111,77 72,05 1,55 169,75 105,66 1,61 385,43 220,07 1,75
CxnLV 9434 6883 1,37 94,82 69,55 1,36 103,36 72,05 1,43 155,64 105,66 1,47 33345 220,07 1,52

Err: residuo MS; #: razdo Efeito/Err.o parametro da distribui¢dao de Student. R: nimero de linhas; C: nimero de colunas; nLV: nimero de
varidveis latentes. Efeitos em negrito e itdlico com 4 graus de liberdade sao estatisticamente significativos, a =0,05.
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Tabela 1.4. Comparacgdo das diferencas de tempo de execucdo entre algoritmos usando teste z-pareado para os conjuntos

de dados SX e LX.
SX (Matrizes pequenas)
PLSBi SIMPLS PLSBi Nipalsy PLSBi Nipals PLSBi Kernel SIMPLS Nipalsy
Média 0,21 0,23 0,21 0,27 0,21 0,47 0,21 0,24 0,23 0,27
Variancia 0,05 0,05 0,05 0,09 0,05 0,37 0,05 0,07 0,05 0,09
Correlacdo 1,00 1,00 0,99 1,00 1,00
to 491 2,65 2,24 2,34 1,87
p 0,000 0,012 0,025 0,021 0,045
SIMPLS Nipals SIMPLS Kernel Nipalsy Nipals Nipalsy Kernel Nipals Kernel
Média 0,23 0,47 0,23 0,24 0,27 0,47 0,27 0,24 0,47 0,24
Variancia 0,05 0,37 0,05 0,07 0,09 0,37 0,09 0,07 0,37 0,07
Correlacdo 0,99 1,00 0,99 1,00 0,99
to 2,09 0,77 2,12 2,70 2,21
p 0,031 0,230 0,030 0,011 0,026
LX (Matrizes grandes)
PLSBi SIMPLS PLSBi Nipalsy PLSBi Nipals PLSBi Kernel SIMPLS  Nipalsy
Média 200,48 206,14 200,48 284,95 200,48 584,93 200,48 210,33 206,14 284,95
Var x 10’ 1,07 1,14 1,07 2,28 1,07 9,39 1,07 1,19 1,14 2,28
Correlacdo 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
to 1,79 1,86 1,98 1,88 1,85
P 0,052 0,047 0,038 0,045 0,047
SIMPLS Nipals SIMPLS Kernel Nipalsy Nipals Nipalsy Kernel Nipals Kernel
Média 206,14 584,93 206,14 210,33 284,95 584,93 284,95 210,33 584,93 210,33
Var x 10° 1,14 9,39 1,14 1,19 2,28 9,39 2,28 1,19 9,39 1,19
Correlacdo 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
to 1,98 -1,50 2,02 1,85 1,99
p 0,038 0,082 0,035 0,047 0,038

Graus de liberdade: 10; Nivel de significancia: 0,05; ¢ critico: 1,81; Os nimeros em negrito e itdlico indicam que a hip6tese nula foi aceita.
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A Tabela 1.4 apresenta os resultados obtidos. Nota-se que para o conjunto de
dados SX, o algoritmo SIMPLS foi estatisticamente igual ao kernel e para o conjunto de
dados LX, os pares PLSB1 — SIMPLS e SIMPLS — kernel foram estatisticamente iguais.
Em outras comparacdes os tempos foram estatisticamente diferentes indicando a
necessidade de avaliar que algoritmo deve ser usado.

O desempenho dos cinco algoritmos dado em termos dos tempos de execuc¢do
pode ser observado na Figura 1.1(A) onde os efeitos ddo uma medida do tempo
computacional. Nota-se que os algoritmos PLSBi, SIMPLS e kernel mostram
desempenho equivalente; NIPALSy é ligeiramente inferior ¢ o NIPALS tem o pior
desempenho. Fica evidente que pelo uso da atualizacdo somente em y, o NIPALS ¢é
significativamente melhorado com respeito ao tempo de execugao.

Os efeitos para os algoritmos em LX sd@o mostrados na Figura 1.1(B), onde uma
tendéncia similar aquela do conjunto SX pode ser observada.

A Tabela 1.5 mostra a precisdo relativa, considerando os resultados da validagdo
cruzada, calculada como mostrado na Equacdo 1.6 para os algoritmos testados usando os
conjuntos de dados SX e LX. Diferencas significativas entre os algoritmos sdo na maioria
das vezes observadas, para grandes valores de nLLV. O SIMPLS mostrou resultados
notavelmente diferentes dos outros para algumas matrizes de dimensdes especificas e
grandes valores de nLLV. Outros resultados indicam diferengas despreziveis entre os

algoritmos, isto &, resultados iguais para RMSECV.
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Tabela 1.5. Diferenca nos valores de RMSECV (Equacéo 1.6) entre ensaios para os conjuntos de dados SX e LX".

Planejamento fatorial SX Diferenca no RMSECV
R’ Ce¢ nLV? Bi-Si Bi-Niy Bi-Ni Bi-K Si-Niy Si-Ni Si-K
20 50 8 1,91x107 0 0 0 -1,90x107 -1,90x10*  -1,90x10™*
100 50 8 7,52x107"3 0 0 0 7,51x10"3 7,51x10"%  7.51x10™"?
20 500 8 2,33x107"° 0 0 0 2,50x107" 2,55x10°  -2,55x107"°
100 500 8 5,27x10™" 0 0 0 -5,27x107 52710 -5,27x107"°
20 50 16 -6,20x107™"2 0 0 0 6,20x10'2 6,20x10"%  6,20x10™"
100 50 16 -1,84x10™ 0 0 0 1,84x10™ 1,84x10™ 1,84x10™*
20 500 16 1,24x107 5,00x10°  6,11x107%  5,55x107'° -1,19x107™ -1,18x107*  -1,18x10™*
100 500 16 -1,77x107M 0 0 0 1,77x107" 1,77x107" 1,77x10™"
60 275 12 7,32x107 0 0 0 7,32x1071 7,32x107*  7.32x107
60 275 12 -3,61x107" 0 0 0 3,61x10"° 3,61x10"°  3,61x10™"
60 275 12 -1,08x107" 0 0 0 1,08x107" 1,08x107" 1,08x107"
Planejamento fatorial LX Diferenca no RMSECV

R C nLV Bi-Si Bi-Niy Bi-Ni Bi-K Si-Niy Si-Ni Si-K
100 500 10 1,81x107™ 0 0 0 -1,82x107 -1,82x10™*  -1,83x10™
1000 500 10 11,1710 -4.44x1071° 0 0 7,22x1071 8.,88x10!®  833x107!°
100 5000 10 1,59x10™% 0 0 0 -1,59x10™% -1,59x10%  -1,59x10™"
1000 5000 10 4,33x107" 0 0 0 4,50x107" 4,55x10"°  4,66x107"°
100 500 20 4,17x107"° 0 0 0 4,17x1071° 417x101"  4,17x10"°
1000 500 20 3,00x10"°  -9.99x10'°  -1,05x10"°  -9,99x107'° -4,00x107" 4,05x10"°  -4,00x10"°
100 5000 20 -0,10 7,22x107% -7.22x10°"° -1,44x107° 0,10 0,10 0,10
1000 5000 20 -1,25x107"° 0 0 0 1,25x107° 1,25x10"°  1,25x10™"
550 2750 15 -3,27x107™" 0 0 0 3,27x107" 3.27x10'% 327102
550 2750 15 4,52%x107"? 0 0 0 4,52%x10°"3 4,52x10"°  4,52x107"
550 2750 15 -3,87x107™" 0 0 0 3,87x107" 3,87x10'*  3.87x10"?

“PLSBi (Bi), SIMPLS(Si), Kernel (K), NIPALS (Ni), NIPALSy (Niy); ’Niimero de linhas; “nimero de colunas; “nimero de varidveis
latentes. Os valores para Niy-K, Ni-K e Niy-Ni sao iguais a zero.
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1.5.1.2. Planejamento quadrado latino

A Tabela 1.6 mostra os resultados da ANOV A para os cinco algoritmos. As somas
dos quadrados (SS do inglés Sum of Squares) na Tabela 1.6 estdo relacionadas a
variancia em cada fator. Quanto mais alta é a variancia, mais alta é a influéncia de um
fator no tempo de execucdo. A média quadritica (MS do inglés Mean Square) € dada
pela razao entre SS e df, e explica melhor os resultados. FF € o parametro com
distribui¢do F para testes de varidncia, e é obtido como a razdo de MS e MS residual.
Usando o valor de F para especificos df e nivel de significincia, o, é possivel determinar

se SS € estatisticamente significativo.

Efeitos

Figura 1.1. Efeitos obtidos a partir do planejamento fatorial completo para os conjuntos

de dados SX (A) e LX (B).

Pela analise dos valores de SS e MS da Tabela 1.6, as similaridades entre os
algoritmos PLSBi, SIMPLS e kernel, e os altos valores para NIPALSy e especialmente
NIPALS, podem ser observados como antes. Neste caso, o nimero de linhas € mais
importante do que o nimero de colunas, e nLLV € ligeiramente menos importante quando

comparado a R e C.
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Quando a MS residual é usada para representar o tempo de execucgdo, € possivel
observar na Figura 1.2, o comportamento dos algoritmos e a influéncia dos fatores R, C
e nLV. O alto tempo de execu¢do para o algoritmo NIPALS, bem como, o melhor

desempenho dos algoritmos PLSBi, SIMPLS e kernel podem também ser vistos.

Tabela 1.6. Resultados da ANOVA usando planejamento quadrado latino para os cinco

algoritmos®.
PLSBi SS df MS F
R 1824949 4 456237,3 7,48
C 1250554 4 312638,5 5,13
nLV 866337 4 216584,3 3,55
Residuo 2255381 37 60956,3
SIMPLS SS df MS F
R 2001938 4 500484,6 7,74
C 1336032 4 334008 5,16
nLV 919261 4 229815,1 3,55
Residuo 2393615 37 64692,3
Kernel SS df MS F
R 1982460 4 495615 7,43
C 1375964 4 343991 5,15
nLV 947643 4 236910,8 3,55
Residuo 2469374 37 66739,8
NIPALSy SS df MS F
R 3618584 4 904646 7,08
C 2550944 4 637735,9 4,99
nLV 1796580 4 449145 3,52
Residuo 4725097 37 127705,3
NIPALS SS df MS F
R 14190920 4 3547730 7,09
C 9703320 4 2425830 4,84
nLV 6977808 4 1744452 3,48
Residuo 18525600 37 500692

“SS: Soma de quadrados; df: graus de liberdade; MS : Residuo quadrdtico médio; F: Razio estatistica;
o: 0,05; R: Numero de linhas; C: Numero de colunas; nLV: nimero de variaveis latentes. Valores em

negrito e itdlico sdo estatisticamente significativos.
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Quadrado Médio

Figura 1.2. Valores de quadrado médio obtidos a partir do planejamento quadrado

latino.

O gréfico para os efeitos principais € mostrado na Figura 1.3, indicando a
influéncia do nivel de cada fator no tempo computacional. Um crescimento exponencial
¢ observado em todos os casos devido ao aumento do nimero de linhas e colunas.
Entretanto, uma diminui¢do no tempo de execugdo € observada para o nLLV méximo
estudado. Esta tendéncia € devido a auséncia de investigacdo para o nivel mdximo de
nLLV com o nivel mdximo de R e C. O nivel maximo de nLLV foi estudado somente para
os mais baixos niveis de R e C. Como o nLLV tem pouca influéncia no tempo de
execucao, o resultado obtido para o nivel maximo de nLLV, como notado na Figura 1.3,
ndo € real. A influéncia real de nLLV sobre o tempo pode ser observada na Figura 1.4
para uma dimensdo de matrizes fixa, onde um aumento linear é observado.

As diferengas entre os tempos computacionais dos algoritmos resultantes do
planejamento quadrado latino foram calculados e estatisticamente avaliados usando o
teste ¢ pareado como anteriormente.

A Tabela 1.7 apresenta os resultados obtidos. Nota-se que o algoritmo SIMPLS
foi estatisticamente igual ao kernel, em acordo com os resultados obtidos previamente.
Em outras comparacdes, os tempos foram estatisticamente diferentes indicando a

necessidade de avaliar que algoritmo deve ser usado.
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Tabela 1.7. Comparagdo das diferencas de tempos de execugdo entre algoritmos usando teste # pareado para o

conjunto de dados usado no planejamento quadrado latino.
PLSBi SIMPLS PLSBi Nipalsy PLSBi Nipals PLSBi Kernel SIMPLS Nipalsy
Mean 119,114 124,767 119,114 166,189 119,114 326,695 119,114 124,749 124,767 166,189
Varx10’ 1,26 1,36 1,26 2,59 1,26 10,08 1,26 1,38 1,36 2,59
Corr 0,9999 0,9998 0,9997 1,0000 0,9997
to -2,898 -2,169 -2,263 -2,442 -2,079
p 0,0028 0,0175 0,0140 0,0091 0,0214
SIMPLS Nipals SIMPLS Kernel Nipalsy Nipals Nipalsy Kernel Nipals Kernel
Mean 124,767 326,695 124,767 124,749 166,189 326,695 166,189 124,749 326,695 124,749
Varx10’ 1,36 10,08 1,36 1,38 2,59 10,08 2,59 1,38 10,08 1,38
Corr 0,9996 0,9998 0,9999 0,9998 0,9996
to -2,245 0,018 -2,292 2,133 2,258
p 0,0146 0,4929 0,0131 0,0190 0,0142
Grau de liberdade: 49; Nivel de significancia: 0,05; ¢ critico: 1,68. Os nimeros em negrito e itdlico indicam que a hipétese nula foi aceita (p>
0,05).
Tabela 1.8. Diferenca de valores de RMSECYV entre ensaios para os conjuntos de dados do planejamento quadrado
latino®.
Planejamento quadrado latino Diferenca RMSECV
R C nLV Bi-Si Bi-Niy Bi-Ni Bi-K Si-Niy Si-Ni Si-K Niy-K Ni-K
50 5000 15 -6,85x107 0 0 0 6,85x10°  6,85x10° 6,85x107 0 0
50 10000 20 -0,45 3,44x10°  3,44x10°  2,28x107° 0,45 0,45 045  -1,16x10° -1,16x10"
100 5000 20 -0,53  433x10"°  427x10"°  8,94x107° 0,53 0,53 0,53  4,61x10"°  4,66x107"°
“PLSBi (Bi), SIMPLS(Si), Kernel (K), NIPALS (Ni), NIPALSy (Niy) ; R: Nimero de linhas; C: nimero de colunas; nLV: nimero de
varidveis latentes. Os valores para Niy-Ni sdo iguais a zero. Outros experimentos foram menores que 1x10~.
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A Tabela 1.8 mostra a analise das precisdes, considerando os resultados da
validacdo cruzada, para o planejamento quadrado latino. Tré€s ensaios indicam uma
grande diferenca nos valores de RMSECV. Observando estes valores pode ser concluido
que o numero de varidveis latentes € critico para matrizes onde o nimero de amostras é
aproximadamente 2% (ou menor) do que o nimero de variaveis. Com um alto nimero
de varidveis latentes (maior que 10), grandes diferencas entre os resultados com os
algoritmos PLS, principalmente para o algoritmo SIMPLS, podem ser observadas.

Entretanto, as diferencas entre os RMSECV para os outros ensaios sio muito
pequenas (inferior a 107), indicando que os algoritmos sdo bastante similares

considerando a precisao na maioria dos casos.

1.5.2. Conjunto de dados reais

Os espectros, voltamogramas e cromatogramas sdo mostrados na Figura 1.5.
Nota-se que cada um dos conjuntos de dados mostra uma caracteristica diferente. Estes
dados foram estudados variando o numero de varidveis latentes para cada algoritmo
aplicado.

A Tabela 1.9 contém os tempos de execugdo obtidos para cada conjunto de dados
real e algoritmo. Nota-se que o tempo computacional aumenta linearmente com nLLV
para todos os algoritmos e conjuntos de dados. O melhor desempenho foi obtido para o
algoritmo PLSBI, enquanto o pior desempenho foi, na maioria dos casos, obtido para o
NIPALS. O algoritmo kernel foi ligeiramente melhor do que o SIMPLS para todos os
ensaios.

Foi observado, na maioria dos casos, que o tipo de dado ndo afetou o
comportamento das diferencas dos tempos computacionais entre os algoritmos com
respeito aos dados aleatorios. Entretanto, o conjunto de dados do tipo UV apresentou um
resultado inesperado onde o algoritmo SIMPLS mostrou o pior desempenho (Tabela

1.9). Este resultado anormal pode ser justificado pelas dimensdes das matrizes utilizadas
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neste conjunto de dados. O niimero de linhas (1000) é muito maior do que o nimero de

colunas (150). Assim, ndo se recomenda o uso do SIMPLS para matrizes com tais

dimensoes.
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Figura 1.5. Conjuntos de dados de testes utilizados. A: espectros de infravermelho
proximo (NIR); B: espectros raman (Raman); C: espectros de fluorescéncia em forma de
matriz (Fluor); D: voltamogramas (Volt); E: conjunto de dados tipo UV (Tipo UV); F:

cromatografia gasosa (CG).

A diferenca entre os valores de RMSECV (precisdo relativa dos erros da validacao
cruzada) para os seis conjuntos de dados reais situam-se entre 1,45)(10'5 e 7,37x10'18,
indicando que ndo existem diferencas significativas entre os algoritmos, com respeito a

precisdo dos erros da validacdo cruzada.
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Tabela 1.9. Tempo (em segundos) de cada algoritmo variando o tipo de conjunto de

dados, dimensao e nimero de variaveis latentes.

Comjunto — p,,ensio nLV'  PLSBi SIMPLS Kernel NIPALSy NIPALS

de dados
NIR 231x401 3 1,16 1,24 1,17 1,27 2,33
5 1,39 1,48 1,41 1,56 3,17
10 1,86 1,94 1,91 2,23 5,25
Raman 120x3401 3 3,30 3,61 3,58 3,98 6,78
5 4,17 4,64 4,53 5,34 9,72
10 6,59 7,20 7,66 9,03 17,49
Fluor 405%2584 3 27,98 29,58 29,50 32,38 55,77
5 33,52 35,17 35,14 40,80 77,38
10 47,88 49,81 50,63 63,33 132,88
Volt 62%x353 3 0,11 0,11 0,11 0,11 0,19
5 0,14 0,14 0,13 0,14 0,28
10 0,20 0,23 0,22 0,25 0,50
Tipo UV 1000x150 3 8,55 27,38 8,39 9,36 17,27
5 9,88 28,25 9,41 10,92 23,38
10 13,41 30,72 12,38 15,63 38,84
CG 58%20640 3 67,24 73,95 67,36 78,17 110,06
5 74,72 78,89 78,92 91,09 144,00

10 106,63 113,23 118,39 144,00 249,64

4. Numero de varidveis latentes

1.6. Conclusoes

A escolha do algoritmo PLS para a constru¢do de modelos multivariados de
regressdao é uma importante questao quando se trabalha com grandes conjuntos de dados,
devido as diferencas significativas nos tempos de execugdo dos algoritmos apresentados
na literatura e, em alguns casos, devido a importancia na diferenca entre os valores de
RMSECV.

Para as matrizes analisadas neste trabalho, foi mostrado que a dimensdo das
mesmas € o principal fator responsavel pelo tempo computacional, enquanto o nimero
de variaveis latentes no modelo tem uma influéncia secundaria. Adicionalmente, na

maioria dos casos o numero de linhas tem maior influencia do que o nimero de colunas
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para os algoritmos. O nimero de varidveis latentes exibe uma influéncia linear com o
aumento no tempo, mas € menos importante do que a influéncia do niimero de linhas e
colunas.

Entre os cinco algoritmos analisados neste trabalho, PLSBi foi considerado como
o melhor com respeito ao tempo computacional, seguido pelos algoritmos kernel e
SIMPLS, sendo que as diferencas no tempo de execucdo, embora relativamente
pequenas, sdo estatisticamente diferentes. Comparando NIPALS com o NIPALSy, este
ultimo foi estatisticamente mais rapido, por que somente os valores de y precisam ser
atualizados. Os valores de RMSECV para todos os algoritmos testados foram
essencialmente os mesmos na maioria dos casos. Entretanto, diferencas pronunciadas
entre os valores de RMSECV foram observadas em alguns ensaios especificos (com um
alto numero de varidveis latentes), especialmente para o algoritmo SIMPLS.

Investigacoes futuras sao necessarias para uma explicagdo tedrica deste comportamento.
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Capitulo 2

Fundamentacao tedrica sobre QSAR e quimiometria aplicada a

QSAR

2.1. Uma introduciao aos estudos de QSAR

Um ramo da Quimica de grande interesse € o planejamento de farmacos com o
auxilio do computador. A possibilidade de projetar compostos com propriedades bem
definidas evitando os custos da sintese experimental exploratéria de um grande nimero
de substancias tem impulsionado muita pesquisa nessa érea.

Grande parte dos fundamentos necessdrios para um projeto efetivo no
planejamento de um farmaco com o auxilio do computador estdo na relacdo quantitativa
estrutura atividade, QSAR (do inglés Quantitative Structure-Activity Relationship). Nas
técnicas utilizadas em QSAR considera-se que existe uma relacdo entre as propriedades
macroscopicas de um composto e sua estrutura molecular (a nivel microscépico).
Relagdes matemadticas simples sdo estabelecidas para tentar descrever e, em seguida,
prever uma dada propriedade para um conjunto de compostos, geralmente pertencentes a
uma mesma familia quimica. O estudo de QSAR compreende também a definicao dos
descritores moleculares capazes de caracterizar satisfatoriamente conjuntos moleculares
diferentes e o tratamento estatistico que pode ser aplicado a esses descritores a fim de
melhorar sua capacidade preditiva.

O objeto de um estudo de QSAR € a busca por relagdes quantitativas entre a
estrutura quimica, isto €, propriedades fisico-quimicas, estruturais e conformacionais, e a

resposta bioldgica. Estas relacdes ajudam a entender e explicar o mecanismo de agcao dos
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farmacos, atualmente servindo de base para o desenvolvimento de novos compostos que
exibam propriedades bioldgicas desejaveis [20].

Os principios das técnicas que hoje sao utilizadas em QSAR surgiram em 1863
quando Cros, da universidade de Estrasburgo, observou que a toxicidade de dlcoois em
mamiferos aumentava quando suas solubilidades em 4dgua diminuiam. Crum-Brown e
Fraser postularam em 1868 a existéncia de uma relacao entre as atividades fisioldgicas e
as estruturas quimicas. Mais tarde, Richet prop0s que a toxicidade de alguns alcoois e
éteres era inversamente proporcional a suas solubilidades em agua. Por volta de 1900,
Meyer e Overton, trabalhando independentemente, estabeleceram relacdes lineares entre
a acdo narcética de alguns compostos organicos e seus respectivos coeficientes de
solubilidade em 4gua e em lipidios, descrevendo um pardmetro que pode ser
considerado como um precursor do atual log P, o coeficiente de particdo octanol-4dgua.
Em 1939, Ferguson estudou o comportamento de propriedades diversas (solubilidade em
agua, particdo, capilaridade, e pressdo de vapor) em relacdo a atividade toxica de
diferentes séries homdélogas de compostos [39].

Mesmo considerando estes procedimentos como as raizes do atual QSAR,
Hammett prop6s no final da década de 30 o primeiro procedimento metodoldgico de
proposito geral [40]. Hammett verificou que as constantes de equilibrio de ionizagdo dos
acidos benzodicos meta e para substituidos estavam relacionadas aos substituintes nessas
posi¢des. Esta relacdo levou a definicdo da chamada constante de Hammett, 6. Este
parametro tornou-se um descritor capaz de caracterizar a atividade biolégica de muitos
conjuntos de moléculas.

Em 1964, Free e Wilson postularam que para uma série de compostos similares,
diferindo entre si apenas pela presenca de certos substituintes, a contribuicdo destes
substituintes para a atividade bioldgica seria aditiva e dependeria apenas do tipo e da
posicdo do substituinte [41].

A sistematizacdo das andlises em QSAR, no entanto, deve ser associada ao

trabalho de Hansch e Fujita publicado em 1964 [42]. As bases para o modelo de Hansch-
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Fujita é considerar que a atividade bioldgica observada € o resultado da contribui¢do de
diversos fatores que se comportam de maneira diferente. Cada contribuicdo para a
atividade é representada por um descritor estrutural, e a atividade biolégica de um
conjunto de compostos € ajustada em um modelo multilinear. Os descritores mais
utilizados nas primeiras andlises de QSAR foram o coeficiente de particdo octanol/agua
(log P), a constante de Hammett ¢ agindo como um descritor eletronico e o parametro de
lipofilicidade =, definido em analogia ao descritor eletronico.

Com o avango da quimica quantica e, principalmente, dos computadores, foi
possivel incluir juntamente com esses descritores empiricos outras propriedades fisico-
quimicas, algumas das quais derivadas de célculos mecéanico-quanticos. Dentre elas
podemos citar, por exemplo, as cargas atOmicas parciais, o momento de dipolo, as
energias do orbital molecular mais alto ocupado (HOMO) e do orbital mais baixo
desocupado (LUMO), a polarizabilidade e a refratividade molar, etc.

Outra classe de descritores bastante usada em estudos de QSAR € baseada nos
conceitos de topologia molecular. Esta perspectiva, desenvolvida principalmente por
Wiener [43], Kier e Hall [44] e Randic [45], representa numericamente as caracteristicas
topoldgicas das moléculas através dos chamados indices de conectividade e de distancia
baseados na teoria dos grafos. Hoje em dia inumeros descritores topoldgicos podem ser
usados em QSAR, grande parte deles implementada nos programas DRAGON [46] e
MARWIN [47].

Outros descritores usados em estudos de QSAR cldssico sdao: 1) descritores
constitucionais, que levam em conta elementos constituintes da molécula, como niimero
de ligacOes, massa molecular, nimero de 4tomos arométicos, etc; ii) descritores
geométricos, que dependem do arranjo espacial dos atomos constituintes da molécula,
como volume molecular e drea superficial molecular; iii) descritores eletrotopolégicos,
que levam em conta as caracteristicas eletrOnicas e topoldgicas em conjunto, como 0s

indices e-state [3].
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Estes sdo apenas alguns exemplos dos diversos tipos de descritores que podem ser

empregados para a constru¢ao de modelos de QSAR 2D ou classico.

2.2. QSAR-3D

Em 1988, as técnicas de QSAR sofreram uma grande transformagdo devido a
introducdo dos chamados parametros moleculares tridimensionais, que levam em conta a
influéncia de diferentes conférmeros, estereoisdmeros ou enantidmeros. Este tipo de
método, conhecido como QSAR-3D, também implica no alinhamento das estruturas
moleculares de acordo com um farmac6éforo comum, derivado do conhecimento da
interacdo farmaco-receptor. O primeiro trabalho publicado utilizando essa metodologia
foi a andlise comparativa de campo molecular (COMFA"), proposta por Cramer [48],
difundida e muito utilizada pelos quimicos e cientistas de dreas correlatas, tornando-se
uma ferramenta fundamental em estudos QSAR-3D [49,50]. No formalismo CoMFA,
PLS [10,12,20,27,28,51] € o método de regressdao usado para modelar a relagdo entre a
atividade bioldgica de um conjunto de compostos com um alinhamento especifico e seus
campos de energia 3D. Estes campos sdo determinados em uma caixa virtual, chamada
de grid, que contém todas as estruturas quimicas alinhadas. A etapa de um planejamento
racional de um farmaco que utiliza QSAR-3D pode ser dividida em trés partes:
alinhamento das moléculas, geracdo de campos moleculares e regressao com um ou
mais parametros de atividades bioldgicas como resposta [51].

Em primeiro lugar, as conformagdes obtidas a partir da geometria otimizadas
moléculas sdo alinhadas por superposicdo de pontos de possiveis interagdes, dtomos em
moléculas, por exemplo, com uma proteina que seria um receptor alvo.

Um campo molecular é uma abstracdo para o conjunto formado pelo ligante e um

receptor rigido hipotético dado por uma caixa ou grid tridimensional suficientemente

1 do inglés Comparative Molecular Field Analysis
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grande para conter todas as moléculas alinhadas onde, em cada ponto do grid, as
interacOes entre uma sonda e cada molécula sdo calculadas. Assim, as interagdes
eletrostéticas e estéricas, calculadas em cada ponto no grid com base em potenciais de
Coulomb e Lennard-Jones respectivamente, correspondem as varidveis ou descritores

em CoMFA. Esses potenciais sao dados pelas equacgdes 2.1 e 2.2.

4.9
E = d 2.1
¢ & Dr;
E ,=>Ar"+Cr’ 22

Nas equagdes acima E,. é o potencial de Coulomb, n € o nimero de 4tomos na
molécula, g; € a carga atdmica parcial do atomo i da molécula, g; € a carga da sonda, D €
a constante dielétrica, r; € a distancia entre o atomo i € a sonda, E,;y € a energia de
interag¢@o de van der Waals e A;; e C;; sdo constantes que dependem dos raios de van der
Waals do dtomo i e da sonda.

A metodologia CoMFA vem sendo bastante usada em estudos de QSAR desde
que foi proposta em 1988. Uma busca na base de dados Web of Science com a palavra
chave CoMFA em 22/01/2013 trouxe 2189 resultados desde o primeiro artigo de Cramer
et al [48].

2.3. QSAR-4D

Em 1997, Hopfinger e colaboradores propuseram uma nova metodologia de
QSAR chamada de QSAR-4D [52]. A andlise na metodologia QSAR-4D incorpora a
liberdade conformacional ao desenvolvimento de modelos usando a metodologia

QSAR-3D fazendo com que a mudanga de estado molecular, observada a partir de
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simulagdes de dinidmica molecular, constitua a quarta dimensdo. Os descritores em
QSAR-4D sao representados pelas medidas de ocupacdo de cada célula de uma caixa
virtual, chamada de grid, pelos atomos que formam as moléculas do conjunto de
treinamento. Os descritores de ocupacdo das células do grid, GCODs (grid cell
occupancy descriptors), podem ser gerados a partir de diferentes tipos de dtomos (polar
positivo, polar negativo, apolar, aromatico, doador de ligacdo de hidrogénio, aceptor de
ligacdo de hidrogénio), que em QSAR 4D sdo chamados de IPEs (interaction
pharmacophore elements). A equagdo 2.3 mostra como sao calculados os descritores na

metodologia QSAR-4D.
A(x,y,z,a)= ;lx'ga_(x,y,z,a,n) 2.3

Na equagdo acima A (x, y, Z,Cl) representa a ocupagdo absoluta da célula

localizada na coordenada (x, y, z) para um IPE do tipo a em relacdo ao composto i. N
representa o nimero de conformacgdes (passos) recuperadas da dinamica molecular e é
dado pelo tempo total da dindmica dividido pelo intervalo de tempo determinado para

cada passo (N = T/41). O (x, v, 7,4, n) representa a ocupagcdo da célula do grid

localizada na coordenada (x, y, z) por um IPE do tipo a na conformag¢ao n. Se nenhum

atomo do tipo a ocupa a c€lula (x, y, z) na conformagdo n, entdo O ( X, V, %, a,n) =0.

Se m atomos do tipo a ocuparem a célula (x, y, z) na conformagdo n, entio

O (x, V, 2,4, n)= m. O somatério € dividido pelo nimero de conformagdes (N) para

que os dados sejam normalizados.

Assume-se em uma andlise de QSAR-4Dque as diferengas nos dados de
atividades bioldgicas estdo relacionadas as diferengas existentes na distribui¢ao espacial
média de Boltzmann da forma molecular em relagdo aos IPEs. Uma tnica conformagao

ativa pode ser postulada para cada composto no conjunto de treinamento e, quando
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combinada com o alinhamento 6timo, pode ser usada posteriormente em aplicacdes de
planejamento molecular incluindo outros métodos de QSAR-3D.

A andlise QSAR-4D, através do uso dos IPEs, permite que cada um dos
compostos em um conjunto de treinamento possa ser particionado em conjuntos de
classes com respeito a possiveis interacdoes com um receptor comum. Os GCODs,
definidos pelos IPEs, sdo simultaneamente mapeados em um grid comum (Figura 2.1).

Os dez passos operacionais necessdrios para uma andlise QSAR-4D s3o mostrados na
Tabela 2.1.

- r—
‘ /
|

— » - —

P S g
T A & B

Figura 2.1. Exemplo de um CEP dentro de um grid onde podem ser calculados os

descritores de ocupacdo em 4D-QSAR

Tabela 2.1. Dez passos operacionais realizados na anélise QSAR 4D

Passo Descri¢do da operagdo

1 Gerar o grid de referéncia e os modelos 3D iniciais para todos os compostos no conjunto de
treinamento.

2 Selecionar os IPEs.

3 Geragao dos perfis conformacionais para cada composto (CEP).
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4 Selecionar um alinhamento

5  Colocar cada conformacgdo de cada composto no grid de referéncia de acordo com o
alinhamento, salvar o GCOD para cada IPE e escolher uma medida de ocupacao para o CEP

6  Realizar uma regressdo PLS para reduzir a matriz de descritores formada pelos GCODs para
uma matriz formada por um conjunto menor de fatores.

7  Utilizar os GCODs com maiores pesos obtidos durante a regressdao PLS e quaisquer outros
descritores escolhidos pelo usudrio para um conjunto inicial em uma otimizacao do modelo
QSAR-4D com algoritmo genético.

8  Retornar ao passo 4 e repetir os passos 4 — 7 até que todos os alinhamentos desejados tenham
sido incluidos na andlise.

9  Selecionar o modelo QSAR-4D 6timo com respeito ao alinhamento e quaisquer outros
parametros da metodologia.

10 Selecionar o estado conformacional de baixa energia, a partir do conjunto CEP, para cada
composto que prevé a atividade maxima utilizando o modelo QSAR-4D 6timo como a
conformacao ativa.

2.4. Estudos de QSAR que resultaram em farmacos hoje no mercado

Atualmente, existem diversos exemplos de farmacos ja disponiveis no mercado
que foram planejados a partir de estudos de QSAR. Alguns exemplos sdo mostrados a
seguir.

Em sua revisdo, Fujita [53] reporta alguns exemplos de estudos de QSAR bem
sucedidos. Dentre esses exemplos estdo uma benzidrilbenzilpiperazina agente contra
enxaqueca, antifingicos agricolas do tipo azola e um agente anti-inflamatorio obtido a
partir de uma série de acidos 4-bifenilil-4-oxobutandico, que levou ao anti-inflamatério
flobufen.  Krohn et al. [54] utilizaram modelagem molecular e estudos de QSAR para
chegarem a um inibidor da protease HIV-1 contendo hidroxi-etilamina, que tornou o
composto protétipo do fadrmaco squinavir, primeiro inibidor de protease aprovado pelo

FDA (do inglés Food and Drug Administration) em 1995.
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O inibidor de acetilcolinesterase (AChE) cloridrato de donepezila, conhecido
como Aricept, usado no tratamento do mal de Alzheimer e liberado pelo FDA em 1996,
¢ membro de uma familia de inibidores da AChE baseados na N-benzilpiperidina
sintetizados e avaliados pela companhia Eisai do Japao [55] com base em estudos de

QSAR realizados por Cardozo et al. [56].

2.5. Quimiometria aplicada aos estudos de QSAR

Conforme mencionado anteriormente, em um estudo de QSAR o principal
objetivo € encontrar um modelo matematico que relacione as propriedades de um
conjunto de compostos e as atividades biolégicas medidas para esses compostos. Este

modelo matemadtico € obtido com o auxilio da quimiometria.

2.5.1. Construcao do modelo matematico

A relacdo entre os descritores moleculares e as propriedades fisico-quimicas ou

bioldgicas pode ser feita de maneira linear. Desse modo, a equacao obtida é:

2.4
y=by +bx; +bx, +-+bx; +e

onde y é um vetor /-dimensional contendo as propriedades ou atividades da familia
molecular estudada, X (/ x J) € a matriz de descritores, e é um vetor de erros
normalmente distribuidos. Os estimadores b; sdo chamados de coeficientes de regressao
e o objetivo da andlise de regressdao € encontrar esses coeficientes. Quando se usa a
matriz de descritores X diretamente na equacgdo 2.4, o método de regressao € conhecido
como regressao linear multipla, MLR (do inglés Multiple Linear Regression), ou quadrados

minimos ordindrios, OLS (do inglés Ordinary Least Squares). No entanto, pode-se usar no
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lugar da matriz X uma matriz derivada dela contendo combinacdes lineares das varidveis
em X. Os principais métodos que usam desse expediente sdo a regressdo de
componentes principais, PCR do inglés Principal Component Regression, € a regressdao de

quadrados minimos parciais, PLS (do inglés Principal Component Regression).

2.5.1.1. Regressao Linear Miiltipla (MLR)

A regressdo linear multipla foi o primeiro método de regressao multivariada usado
em QSAR e consiste na resolu¢do da equacdo 2.4 utilizando diretamente a matriz de
descritores X. Colocada na forma matricial e considerando-se que a matriz X e o vetor y

estejam centrados na média, a equacao 2.5 pode ser escrita como:

y=Xb+e 2.5

onde b € o vetor que contém os coeficientes de regressdo b;(j = 1,2, ..., J). O objetivo da

regressdo linear é encontrar o vetor b de modo a minimizar o erro e

min||e||, = min|ly — Xb||, 2.6

Em matematica esse problema ¢ conhecido como problema de quadrados minimos
llell, e é a norma-2 do vetor e. A solu¢do para esse problema é encontrada
projetando-se o vetor y no espaco gerado pelas colunas de X, que equivale a dizer que e

7 ya t .
esta no nucleo de X'. Assim temos:

Xfe =X(y—Xb) =0
X'y = XXb 2.7
b = (X!X) X'y

44



Observando a equacgdo 2.7, pode-se perceber que ela s6 tem solugdo se a matriz
X'X possuir inversa. Isso s6 acontece se o nimero de colunas da matriz X (descritores)
for menor que o nimero de linhas (compostos) e se todas as colunas de X forem
linearmente independentes, o que equivale a dizer que os descritores ndo podem ser
correlacionados. No entanto, em estudos de QSAR, normalmente o nimero de
descritores € maior que o nimero de amostras e muitos deles sao correlacionados entre
si. Assim, 0 método MLR néo pode ser usado nesses casos, a menos que uma cuidadosa
selecdo de variaveis seja feita.

Para contornar esse problema costuma-se usar métodos de projecdo como PCR e
PLS. A idéia central desses métodos € substituir os descritores originais por variaveis
latentes, que sdo combinagdes lineares dos descritores originais e carregam grande parte

da informacao contida neles, e fazer a regressdo com essas novas varidveis.
2.5.1.2. Regressao de componentes principais (PCR)

A ideia principal na regressdo de componentes principais € substituir 0s
descritores originais por um subconjunto de componentes principais de X. Essas
componentes sdo sucessivas combinacdes lineares das colunas de X (descritores) que
levam em conta a méxima variacdo possivel sujeita a restricoes de ortogonalidade e de

tamanho do vetor de pesos. Assim, cada componente principal € dada por:

t; = Xp; parai=1,2,...,A 2.8

onde A é o nimero de componentes principais extraidas de X, cujo valor maximo € o
menor valor entre / e J, e p é o vetor de pesos. Este vetor tem norma-2 igual a 1 e

. N . t
corresponde a um autovetor da matriz de variancia X'X
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thpi = Aipi 2.9

onde A; é o autovalor correspondente. Estes autovetores formam o0s eixos no novo
sistema de coordenadas no qual as varidveis originais sdo projetadas. Convenciona-se

que os autovalores estdo em ordem decrescente, ou seja, 4;>4> ... >A,. Multiplicando-

t
se a esquerda ambos os lados da equacdo 2.10 por Pi, pode-se notar facilmente que

t — t
P: X*Xp; = A;p;p;
, 2.10
ti ti - /’{i
e, portanto, que a variancia de uma componente principal € proporcional ao seu
autovalor correspondente. Além disso, devido a restricdo de ortogonalidade entre os

vetores p; pode-se perceber que:

p;X'Xp; = 4;p;p;
. 2.11

ou seja, uma dada componente principal é ortogonal a todas as outras. A decomposi¢ao
bilinear de X, conhecida como andlise de componentes principais (PCA do inglés

principal component analysis), é expressa algebricamente como:
A
i:t1p§+t2p§+---+tﬂpi:Ztipf: T,P! 2.12

i=1

onde a matriz T, chamada de matriz de escores, tem como colunas os vetores t € a

matriz de pesos P tem como colunas os vetores p.
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Com essa decomposicdo, pode-se considerar que com apenas as primeiras
componentes principais tem-se uma boa representacdo de X, ji que as ultimas

componentes representam pouca variacao em X, o que pode ser insignificante ou apenas

ruido.
. . -1/2,1/2 t .
Se inserirmos % % "entre t e Pina equacao 2.12 temos:
A A
X = Z(tili_”z]){:’lzpf = Zuioivf = SVt 213
i=1 i=1

que mostra a equivaléncia entre a andlise de componentes principais € a decomposi¢ao
de valores singulares (SVD?). Na equacdo 2.13, w; representa um vetor singular 2
esquerda, o; representa um valor singular e v;=p; representa um vetor singular a direita.
A matriz X € entdo projetada em um novo sistema de coordenadas em que o0s
novos eixos sao representados pelos vetores p; € os vetores t;, para 1 variando de 1 até A,
sdo as coordenadas das amostras nesse novo sistema. Como grande parte da variagdo em
X pode ser expressa em poucas componentes principais, a matriz T pode ser usada agora
na resolucdo do problema de quadrados minimos, pois 0 nimero de colunas é menor que
o numero de linhas e essas colunas sdo ortogonais entre si. Assim, de maneira aniloga

ao que foi feito em MLR, temos:
y=Tq+e 2.14

com

q=(T'T)'T'y 2.15

E interessante, no entanto, termos uma equagao que relacione diretamente X ey,

isto é ¥ =Xb, ja que é fundamental em QSAR a interpretagdo da equagdo obtida em

2 do inglés Singular Values Decomposition
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termos dos descritores originais. Como

¥ = Tq = Xb, substituindo T por XP percebe-se facilmente que:

b =Pq 2.16

Assim, uma equacdo de regressdo pode ser obtida em termos dos descritores
originais mesmo que a matriz X tenha mais descritores do que compostos e que existam
descritores correlacionados entre si, pois a matriz usada na regressao (matriz de escores
T) ¢ uma matriz que atende os requisitos para a resolu¢do do problema de quadrados

minimos.

2.5.1.3. Regressao de quadrados minimos parciais (PLS)

As componentes principais descrevem a estrutura latente de X e podem ser usadas
na regressao em y. A regressdo por quadrados minimos parciais € similar a regressao de
componentes principais, pois a matriz original de descritores X também € substituida por
um conjunto reduzido de combinagdes lineares, as variaveis latentes. No entanto, uma
diferenca importante reside na forma como essas combinacoes lineares sao obtidas. Em
PCR as combinacgdes lineares sdo derivadas sem qualquer referéncia a varidvel
dependente y, enquanto que em PLS a varidvel dependente tem papel fundamental.
Além disso, as componentes principais sao 6timas no sentido de maximizar a quantidade
de variancia explicada em X, enquanto que em PLS as varidveis latentes sao 6timas no
sentido de maximizar a covaridncia entre as varidveis independentes em X com a
varidvel dependente y. O processo para a obtencdo dessas varidveis latentes pode ser
feito de diversas maneiras diferentes e as principais delas foram discutidas nos
algoritmos explicados no capitulo 1. Se o numero de varidveis latentes for igual ao
nimero de descritores entdo a regressao PLS leva ao mesmo resultado que MLR. Os

vetores t; sdo ortogonais entre si € formam a matriz de escores T, os vetores w; sdo
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ortonormais entre si € formam a matriz de “weights” W enquanto que os vetores p;
formam a matriz de “loadings” P. Os coeficientes de regressdao g; formam o vetor de
regressdo q e ¥ = Tq.

Do mesmo modo que ocorre em PCA, PLS também leva a uma decomposi¢do

bilinear de X de acordo com a seguinte equagao:

t;p; = TP® 2.2
1

X =tp] +t,p5+ -+ tp} =

A
i=

como acontece em PCR, as variaveis latentes em PLS também sdo combinacdes lineares

dos descritores em X, ou seja, podem ser expressas diretamente a partir de X como:

t;=Xr; T=XR 2.23

A relagdo entre as matrizes R e W € dada por [29]
R =W(PwW)1 2.24

€ essas matrizes geram o0 mesmo espago [57].
Assim como foi feito para o PCR, podemos expressar a regressao entre X e y

diretamente através de um vetor de regressao b. Como

v=Tq=Xbe T=XR | entio b=R(1.L0g0
b =W(PW) 1q 2.25

Dessa maneira pode-se relacionar diretamente X e y através dos coeficientes de
regressdo em b, o que facilita a interpretacao do modelo obtido, além da previsao para a

atividade de novos compostos.
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O algoritmo NIPALS proposto por Wold, e sua versao ndo ortogonal proposta por
Martens [10], foram os primeiros algoritmos usados em PLS. No entanto, diversos
outros algoritmos, tomando como base o algoritmo NIPALS, foram propostos
posteriormente com o intuito de melhorar o tempo de execucdo e a compreensdo do
método. Os principais algoritmos usados em PLS e seus tempos de execug¢do foram
discutidos no capitulo 1.

Apesar de os métodos PCR e PLS serem parecidos e de ambos resolverem os
problemas enfrentados quando se usa MLR, o método PLS € o mais usado em calibracao
multivariada, em especial em QSAR. Isso acontece porque, ao levar em conta a variavel
dependente y na derivacdo das varidveis latentes, o método PLS, em geral, com menos
varidveis latentes chega a um resultado que exigiria mais componentes principais se o

método PCR fosse utilizado [11].

2.5.2. Pré-processamento

Antes de se aplicar qualquer método matematico a tabela de dados (matriz X) que
contém os descritores ou ao vetor que contém as atividades bioldgicas (y) € necessario
aplicar um pré-processamento adequado, pois os dados em QSAR costumam ter
descritores com diferentes faixas de valores, unidades de medida, variacdes e tamanhos.
Os principais métodos de pré-processamento usados em QSAR sdo:

e Centrar na média

e Autoescalar
Centrar uma matriz na média consiste em calcular a média de cada coluna da

matriz e, em seguida, subtrair esse valor de todos os elementos da coluna (equacao

2.26):
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Xij (cm) = Xij — X 2.26

onde x; € o valor do descritor j para o composto i ¢ € a média dos valores para o
descritor j. Assim, todas as colunas passam a ter % média 1gual a zero.
Costuma-se centrar os dados na média quando os descritores sao de mesma
natureza ou apresentam faixas de valores semelhantes (Ex: QSAR-4D [52]).
Autoescalar os dados consiste em, além de centrar na média, dividir todos os

elementos de uma coluna pelo desvio padrdo dessa coluna (equagao 2.27).

X;; — X;

onde s; € o desvio padrdo dos valores para o descritor j. Assim, todas as colunas passam
a ter média igual a zero e desvio padrao igual a um.

Costuma-se autoescalar os dados quando os descritores sao de natureza diferente
ou apresentam faixas de valores bem diferentes. Em geral, o autoescalamento € o pré-
processamento utilizado em QSAR.

A Figura 2.2 ilustra o que acontece com as varidveis depois de cada pré-

processamento.

- Tl

0

Varidveis originais Centradas na média Autoescaladas

Figura 2.2. Representacao das varidveis depois de cada pré-processamento.
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2.5.3. Validacao cruzada

Em estudos de QSAR é comum se utilizar um processo de validac@o interna,
chamado de validacdo cruzada, para se determinar o numero de varidveis latentes no
modelo PLS. Na valida¢do cruzada, o conjunto de treinamento € dividido em certo
numero de grupos e diversos modelos, com o mesmo numero de varidveis latentes, sao
construidos sempre deixando um dos grupos de fora da andlise. A varidavel dependente €
entdo prevista pelo modelo construido para as amostras que foram deixadas de fora do
modelo e esse processo € repetido até que todas as amostras tenham ficado de fora da
andlise uma vez. Esse procedimento € bastante importante para que se tenha uma idéia
da capacidade preditiva e da robustez do modelo construido. Na validacdo cruzada pode-
se utilizar da estratégia leave-N-out onde diversos numeros de amostras podem ser
retirados durante o processo de constru¢do de modelos. A Figura 2.3 ilustra um exemplo
de execugdo para N = 3 (leave-3-out). No entanto, em QSAR costuma-se empregar a

estratégia leave-one-out.

Embaralha-se as amostras para que a formagao
dos conjuntos de treinamento e previsdo em
cada passo ndo seja viciada

Conjunto de previsiao Conjunto de treinamento
Em cada passo da andlise um grupo € retirado
para que seja usado como conjunto de previsao
1 9 2 7 4 5 8 3 6 e o restante das amostras ¢ usado como
conjunto de treinamento para a constru¢ao de
Conjunto de previsdo Conjunto de treinamento um modelo
Conjunto de previsao Conjunto de treinamento

Figura 2.3. Exemplo de execu¢do de uma validagdo cruzada leave-3-out
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Na validacdo cruzada calcula-se os parametros estatisticos mostrados na Tabela
2.2 para avaliar a qualidade do modelo obtido. O processo de validagdo cruzada é
repetido com a constru¢ao de modelos com diferentes nimeros de varidveis latentes.
Assim, o nimero de varidveis latentes 6timo para o modelo € aquele que resultou no

melhor modelo de acordo com os parametros calculados.

Tabela 2.2. Parametros estatisticos que costumam ser calculados para avaliar a qualidade

de um modelo durante uma validagdo cruzada

Parametro Simbolo Equagdo®
1 — Soma dos quadrados dos erros de predi¢cdo da validacao I
PRESScv > i) -5, OF
cruzada i=1
2 — Soma dos quadrados dos erros de predicdo da calibracao ! )
. precie % PRESScal > @) =5 OF
i=1
1 A
3 — Coeficiente de correlacdo de Pearson da validagio Z[y(i) - 5% [yw(i) - i-v]
Tey i=
cruzada 0,95,
I A
Z[y(l)_ y])( [&c‘al(i)_ ycal]
4 — Coeficiente de correlacdo de Pearson da calibracao Teal i=1
O-yG)A’m/
- PRESScv
5 — Coeficiente de correlacdo da validagdo cruzada o’ Zl:[y(i) -5f
- PRESScal
6 — Coeficiente de determinacdo multipla R le [y(i)- 5]
i=1
RMSECVou PRESScv
7 — Raiz quadrada do erro da validagdo cruzada BV 7
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RMSECou PRESScal
8 — Raiz quadrada do erro da calibracdo —
SEC I

+PRESScv

9 — SPRESS T

sz@(ﬂl—ygm ©)?

A

10 — Teste F (com intervalo de confianca de 95%), F =
iy -5)2
I-4-1
I € o ndmero de amostras do conjunto de treinamento. A é o nimero de varidveis latentes no

modelo. 3., (i) e y,,@()sdo valores previstos para y(i) na validacio cruzada e no modelo final,

respectivamente. y, y, € vy, sdo os valores médios de y(i), y.,@)e de 3, (i), respectivamente.

Os parametros mais usados em QSAR sdo os valores de Q2 e R?. Bons modelos de
QSAR devem apresentar valor de Q2 superior a 0,5 e de R? superior a 0,6 [58]. No
entanto, quanto mais proximos de 1 forem esses valores, melhor a qualidade do modelo
obtido. Além disso, um modelo robusto ndo pode apresentar uma diferenca entre os

valores R? e Q2 superior a 0,3 [59].

2.5.4. Deteccao de amostras anomalas

A qualidade das amostras presentes em um conjunto de treinamento pode ser
avaliada calculando-se o erro no cdlculo da atividade prevista pelo modelo construido. E
comum usar a influéncia e os residuos de Student para detectar amostras andmalas
(outliers) em um conjunto de treinamento [10,60,61]. A influéncia (leverage) mede a
influéncia de uma amostra em um modelo de regressdo (equagdo 2.28), enquanto que 0s
residuos de Student representam uma medida da diferencga entre o valor experimental da

atividade bioldgica e o valor predito pelo modelo (equacao 2.29):
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h, = t5(TIT,) 2.28
-1/2

1 S A .
= I—A X (1~ hi)Z(}’i — )7 v: = ¥:) 2.29
i=1

Nas equagdes acima /; € a influéncia da amostra i, I ¢ o nimero de amostras, Ty €
a matriz de escores (obtida com PCR ou PLS) depois de extraidas A varidveis latentes, t;
¢ a linha da matriz de escores referente a amostra i, y; ¢ o valor experimental da
atividade bioldgica medida para a amostra i, ¥ € o valor predito para a atividade
bioldgica da amostra i e r; € o residuo de Student para a amostra i e I-A € nimero de
graus de liberdade para o calculo do residuo de Student.

Costuma-se classificar como amostras andmalas as amostras com valor de
influéncia superior a 3A/I, onde A é o nimero de varidveis latentes no modelo. J4 em
relacdo aos residuos de Student, assumindo que eles sdo normalmente distribuidos, um
teste ¢ pode ser aplicado para determinar se uma amostra pertence a mesma populacao
das demais a um nivel de confianca de 95%. Caso ela nao pertenca a esta populacao ela
¢ considerada andmala. Como os residuos de Student sdo medidos em unidades de
desvio padrdo, valores superiores a dois desvios podem ser considerados
significativamente diferentes [61].

Outra maneira usada em QSAR de se avaliar se determinado composto € uma
amostra andmala € através da diferenca entre o valor real da atividade bioldgica e o
valor previsto pelo modelo (residuo). Se o residuo de uma amostra for superior a duas
vezes 0 desvio padrao dos residuos da atividade biologica, provavelmente essa amostra
sera anomala [52,62].

A remoc¢ao de uma amostra andmala pode melhorar a qualidade estatistica de um
modelo. No entanto, deve-se evitar a0 maximo a remocao de uma amostra andmala, pois
em estudos de QSAR geralmente a quantidade de amostras € muito pequena quando

comparada ao que se tem disponivel em outros estudos envolvendo anélise multivariada.
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Caso isso seja inevitdvel, € importante justificar quimica ou biologicamente o fato de o
composto ser classificado como uma amostra andmala. Por exemplo, compostos
estruturalmente diferentes do restante do conjunto ou com valores suspeitos para a
atividade bioldgica medida devem ser removidos do conjunto de treinamento antes da

constru¢ao do modelo.

2.5.5. Selecao de variaveis com o algoritmo OPS

Em QSAR, normalmente o niimero total de varidveis disponiveis é muito maior
do que o numero que sera efetivamente incluido nos modelos. Portanto existe a
necessidade de lancar-se mao de algum tipo de procedimento de selecdo para a
composicdo dos modelos de QSAR. O processo de selecdo consiste em encontrar
combinacOes de k variaveis, dentre as J disponiveis, capazes de produzir modelos
matematicos que descrevam adequadamente os valores observados da atividade
bioldgica. Existem diversos algoritmos de selecdo de varidveis disponiveis na literatura.
Dentre eles, os mais usados em QSAR sdo a busca sistemadtica e os algoritmos genéticos.

A busca sistemdtica consiste em combinar as J varidveis disponiveis de forma a
construir e analisar todas as possiveis equagdes de regressdo com k variaveis e, a partir
dai, selecionar as melhores. Este € o inico método de selecdo que pode assegurar que a
melhor combinacdo serd encontrada. No entanto, com o numero de descritores usados
em QSAR hoje em dia este método € computacionalmente invidvel. Para ter uma idéia
do niimero de regressdes necessdrias para se encontrar 0 melhor modelo utilizando-se
uma busca sistemadtica, para obter o modelo encontrado por Martins et al. [63], onde

foram selecionados 12 descritores dentre 21120, seria necessdrio investigar

(21120

2%, ou seja, aproximadamente 3,92 x 10°' regressdes.

Os algoritmos genéticos sdo baseados nos conceitos de evolucao estudados em

biologia. Considera-se que o subconjunto de varidveis selecionadas corresponde a um
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cromossomo € 0 modelo construido com esse subconjunto representa um individuo.
Diferentes individuos (modelos) formam uma populacdo e aplicam-se sobre essa
populacdo processos de crossover € mutacdo de modo que a populagdo evolua, ou seja,
melhores individuos (modelos) sejam formados. O processo continua até que o melhor
modelo seja encontrado. Os algoritmos genéticos sdo bastante usados em QSAR [62,64],
mas apresentam o inconveniente de nao serem reprodutiveis. Como a populagdo inicial
normalmente é escolhida de maneira aleatéria, dificilmente se consegue chegar a um
mesmo modelo com diferentes execu¢des de um mesmo algoritmo genético.

Um algoritmo de selecdo de varidveis de propdsito geral, chamado de OPS (do
inglés, Ordered Predictors Selection), foi recentemente desenvolvido e vem sendo usado com
sucesso em estudos de QSAR [23,65,66] assim como em dados espectrograficos e
cromatograficos [7,38]. E um procedimento bastante comum em quimiometria,
selecionar as melhores varidveis para a constru¢ao de um modelo analisando-se vetores
que contém alguma informacdo a respeito da importancia de cada varidvel para o
modelo, como o vetor de correlacdo e o vetor de regressao.

O algoritmo OPS traz os seguintes vetores informativos: (1) Vetor de regressao € o
vetor formado pelos coeficientes de regressao obtidos quando uma regressdo PLS € feita
considerando todo o conjunto de varidveis. Cada coeficiente traz em si a importancia de
cada descritor para o modelo. (i1) Vetor de correlacdo € o vetor formado pelos
coeficientes de correlagdo entre cada descritor X; € a varidvel dependente y. Assim,
quanto maior a correlacdo do descritor com a varidvel dependente, maior a importancia
desse descritor. (iii) Vetor produto € o vetor obtido a partir do produto do valor absoluto
de cada elemento presente no vetor de correlacdo com o elemento correspondente no
vetor de regressdo. Assim cada elemento desse vetor traz a informacdo obtida nos dois
vetores anteriores para a importancia de um determinado descritor.

Sendo assim, este algoritmo atribui uma importancia a cada descritor de acordo
com um dos vetores informativos citados acima. Em seguida a matriz de descritores é

rearranjada de modo que os descritores mais importantes sejam representados pelas
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primeiras colunas da matriz. Finalmente, uma quantidade inicial de descritores, chamada
de janela, é escolhida e diversos modelos PLS sdo construidos aumentando-se a
quantidade de descritores de acordo com um incremento fixo pré-determinado. Dentre
os modelos construidos escolhe-se aquele que apresentar melhor qualidade segundo
algum dos parametros da Tabela 2.2. A Figura 2.4 ilustra através de um exemplo o
funcionamento do algoritmo OPS. O procedimento pode ser repetido até que se encontre

a matriz com os descritores que levem ao melhor modelo.

2.5.6. Validacao externa

A validagdo externa consiste em escolher um conjunto de amostras que ndo fard
parte da construcdo do modelo. Esse conjunto é chamado de conjunto teste. Assim,
constroi-se um modelo com as moléculas do conjunto de treinamento e a atividade
bioldgica das amostras do conjunto teste € calculada pelo modelo construido.

Como a atividade bioldgica real das amostras do conjunto teste € conhecida, pode-
se fazer uma comparacao entre o valor previsto pelo modelo e o valor real utilizando-se
parametros estatisticos similares aos utilizados na validacdo cruzada. No entanto, o
processo de validacdo externa é muito mais confidvel para assegurar a capacidade
preditiva do modelo quando comparado com a validagdo cruzada, pois em nenhum
momento as amostras do conjunto teste participam da constru¢cdo do modelo.
Atualmente € exigido que se faga uma validacao externa em trabalhos de QSAR [58]. A
Tabela 2.3 mostra alguns parametros estatisticos usados para avaliar uma validacao

externa.
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a)

— - .::.:]:. =

b)
)

C

Janela Incrementos

Figura 2.4. Exemplo de funcionamento do algoritmo OPS. a) Matriz original. O tamanho
das barras representa a importancia do descritor dada pelo vetor informativo. b) Matriz
rearranjada de acordo com a importancia de cada descritor. c) Constru¢cdo de modelos

PLS para uma janela inicial igual a 5 e incremento igual a 3.

Tabela 2.3. Parametros estatisticos usados na validagcdo externa.

Parametro Definicao
Z (y i )’} el ) ’
1 — Coeficiente de determinagdo multipla da - =———
predicio, R%preq ™ Z(yi -y)

2

Z|y1 _j\;ei

Vi
1

Z(yi — Vo )?
1

ev

2 — Erro relativo médio da predi¢do, ARE),.q 100

3 — Erro padrio da predicao, RMSEP ou SEP
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Zyij\)ei , Zi:yi&ei

4 — Inclinacdo das retas de regressao linear, k k=<=—: - 2
¢ g Z 52 Z y,

ek’

y: atividade bioldgica observada; ¥: média das atividades bioldgicas observadas para o conjunto de
treinamento; ¥,;: atividade estimada na validagdo externa; I: ndimero de amostras no conjunto de
treinamento; /,,: nimero de amostras no conjunto teste; (a)para Rzpred, ¥ € a média do valor observado
das atividades do conjunto de treinamento sem o conjunto teste.

2.5.7. Avaliacao da robustez do modelo com o teste leave-N-out

Se o processo de validacdo cruzada leave-N-out for repetido varias vezes para
diferentes valores de N, diferentes modelos serao construidos mesmo mantendo o
numero de variaveis latentes constante. Além disso, ainda que para um mesmo valor de
N (desde que esse valor ndo seja igual a 1), diferentes execugdes do procedimento leave-
N-out também levardo a diferentes modelos, pois a formagdo dos grupos no processo de
validagdo cruzada € feita de maneira aleatoria.

A constru¢ao de diferentes modelos faz com que diferentes valores para os
parametros estatisticos da Tabela 2.2 sejam obtidos, em especial para o valor de Q? No
entanto, esses valores ndo podem ser muito diferentes entre si (devem apresentar pouca
oscilacdo), pois, como o modelo € construido com objetivo de prever a atividade de
novas amostras, ele ndo pode ser muito sensivel as amostras que sdo retiradas no
processo de validacdo cruzada.

Assim, para avaliar se um modelo € robusto, recomenda-se fortemente que se faca
um teste com repeti¢des da validacao cruzada leave-N-out. Modelos robustos nao devem
apresentar oscilacao no valor de Q2 superior a + 0,05 para valores de N que representem

até 20% a 30% do namero de amostras [59].
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2.5.8. Avaliacao de correlacao ao acaso com o teste de aleatorizacao de y

O objetivo do teste de aleatorizacdo de y, (y-randomization) € detectar e
quantificar correlagdes ao acaso entre a varidvel dependente (atividade bioldgica) e os
descritores [59,67,68]. Para obter uma estimativa da significancia de um valor de Q? ou
R? obtido para um dado modelo, deve-se desenvolver modelos paralelos com os valores
dos descritores originais mantidos (matriz X) e os valores da varidvel dependente (vetor

y) permutados entre as amostras (Figura 2.5).

Figura 2.5. Exemplo de aleatorizacdo de y. Os descritores originais sdo mantidos

enquanto que as atividades bioldgicas sdo permutadas entre as amostras.

Assim, os valores reais de Q2 e R? devem ser bem maiores do que os valores
obtidos para os modelos paralelos (0% € R?,;). Esse procedimento € extremamente util
para assegurar que o modelo de QSAR ndo foi obtido ao acaso. A maneira mais simples
de se avaliar se ocorre uma correlagdo ao acaso € observar as seguintes faixas de valores

para 0%, e R?, de acordo com Kiralj e Ferreira [59]:
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Q%< 0,2 e R%,< 0,2: ndo ha correlagdo ao acaso

Qualquer valor para Q% € 0,2 <R?,,< 0,3: correlagdo ao acaso € desprezivel

Qualquer valor para Q% e 0,3 <R?,< 0,4: correlagdo ao acaso ¢ tolerdvel

ualquer valor para Q?%,,; € R?,,> 0,3: existe correlaciao ao acaso
Rl Ry

No entanto, na permutacdo dos valores da varidvel dependente para a formacio de
Ya, € possivel que se forme um vetor muito parecido com o vetor real y. Isso poderia
levar a construcdo de um bom modelo ndo por acaso, mas pelo fato de as varidveis
dependentes aleatdria e real (y, € y) serem muito parecidas. Assim, outra maneira de se
avaliar se houve uma correlagdo por chance é levando-se em conta também o coeficiente
de correlacdo de Pearson (r) entre y, e y. Eriksson et al. [67] propuseram que devem ser
construidos gréficos para a regressdo linear entre Q2 € r (Q%, = ag+ byr) € para a
regressdo linear entre R?,, € r (R?,, = ag~+ bger) € que sejam observados os valores dos
interceptos para essas regressoes. Um modelo é considerado livre de correlagdo ao acaso

Se CZQ2< 0,05 € ar:< 0,3
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Capitulo 3

Estudo QSAR multivariado da atividade antimutagénica de flavonéides

contra 3-NFA em Salmonella typhimurium TA98

3.1. Introducao

As propriedades farmacoldgicas e toxicoldgicas dos nitroarenos t€ém sido objeto
de varios estudos por muitos anos. Estes compostos sdo gerados quando os
hidrocarbonetos policiclico aromaticos reagem com os 6xidos de nitrogénio (NOx) em
condicoes encontradas no ar poluido ou quando ocorre a combustdo incompleta de
matéria organica. Como resultado, os compostos nitroaromaticos estao presentes em
grande ndmero de misturas tais como a fumaca do cigarro, cinzas flutuantes de carvao,
exaustdo da queima de diesel e em alimentos grelhados. Além disso, os compostos
nitroarométicos também sido encontrados na industria quimica, e alguns nitrofuranos e
nitroimidazois sdo utilizados como farmacos. Portanto, a exposi¢cdo humana a um ou
mais compostos nitroaromaticos pode ocorrer por uma grande variedade de vias [69,70].

O 2-Nitrofluoreno (2-NF) é geralmente o nitoareno atmosférico dominante,
seguido por nitrofluorantenos e nitropirenos, como por exemplo, 3-nitrofluoranteno (3-
NFA) e 1-nitropireno (1-NP) (Figura 3.1). Muitos nitroarenos mostraram ser capazes de
exercer atividade mutagénica em sistema de testes bacterianos e de mamiferos. Assim,
estes e outros nitroarenos podem estar envolvidos na etiologia de alguns canceres
humanos, em especial pulmao e mama [69,70]. A atividade cancerigena de compostos
nitroarométicos € normalmente iniciada por uma nitroredu¢do enzimatica. Variacoes
considerdveis nas enzimas responsaveis pela nitroreducdo foram observadas em
diferentes organismos. Nos seres humanos, a xantina oxidase e a NADPH-citocromica

microssomial ¢ foram identificadas como as enzimas envolvidas neste processo. Na
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Salmonella typhimurium TA98, a cepa de teste utilizada no Teste de Ames (um ensaio
bioldgico para avaliar o potencial mutagénico de compostos quimicos, desenvolvida
pelo bidlogo americano Bruce Ames), a nitroreducdo é realizada por nitrorredutases
bacterianas "classicas" [69,71]. Foi proposto entdo que a mutagenicidade dos compostos
nitroaromaticos envolve um ciclo redox que cria espécies reativas, causando lesdes do

DNA ou a formacao de adutos de DNA derivados de formas ativadas [69].

/
/ot
o]

N

eXN|= a

1-NP
Figura 3.1. Estruturas dos nitroarenos 2-NF, 3-NFA e 1-NP.

A carcinogenicidade e mutagenicidade de alguns produtos quimicos podem ser
moduladas por outros produtos quimicos. E bem conhecido que certos ingredientes em
alimentos, e também em frutos e sementes, ou alguns compostos sintéticos, podem
exercer efeitos anticarcinogénicos e antimutagénicos [70]. Estudos epidemioldgicos
indicaram que a ingestdo de determinadas quantidades de antioxidantes, como vitaminas

C, E e carotendides, pode retardar ou prevenir o aparecimento de canceres [72]. Esta € a
64



ideia central da abordagem terapéutica definida como quimioprevencdo, a utilizagdo de
agentes quimicos naturais ou sintéticos para reverter, suprimir ou at€¢ mesmo impedir a
progressao de canceres invasivos [73]. Os compostos com essa propriedade podem atuar
por mecanismos diferentes [74], embora em alguns casos, o mecanismo especifico do
efeito antimutagénico de um composto (ou compostos) ndo € bem conhecido.

Fenois e polifendis estdo entre os agentes quimiopreventivos potentes. Em relagcao
a estes compostos, os flavondides encontrados em plantas sdo de importancia
excepcional. Estas substancias ndo toxicas, encontradas em vdarios alimentos,
demonstraram  possuir propriedades protetoras, por exemplo, antioxidantes,
anticarcinogénicas, antimutagénicas antialérgicas, anti-inflamatérias e atividades
antivirais [70,75].

Considerando o crescente interesse quanto a anticarcinogenicidade e a
antimutagenicidade de compostos fendlicos naturais e sintéticos, especialmente
flavonoides, um estudo das relagdes quantitativas entre a estrutura e a atividade
biolégica (QSAR) foi realizado neste trabalho com o objetivo de obter modelos
matematicos que poderiam ajudar na compreensao e serem utilizados para a predi¢do da

atividade antimutagénica de flavondides contra o nitrofluoranteno (3-NFA).

3.2. Farmacologia

O conjunto de treinamento selecionado foi ensaiado quanto a seu efeito
antimutagénico sobre S. typhimurium TA98 por meio do teste de Ames. A atividade
bioldgica, IDs, (a dose de um composto em pmol/placa necessaria para inibir a atividade
de um agente mutagé€nico necessaria em 50%, calculada a partir das correspondentes
curvas dose-resposta), foi quantitativamente determinada em relacdo a 3-NFA [70]. Os

valores de IDs, foram convertidos em -log IDsg, ou pIDs, € estdo listadas na Tabela 3.1.
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Tabela 3.1. Conjunto selecionado da literatura [70] e efeitos antimutagénicos
observados (no pIDs;) na atividade mutagénica induzida pelo 3-NFA em S. typhimurium

TAO9S.

3
2= 4
8 B |
; o -
5 .
3 Lizacio dupla nos compostos 1-18
5 o Lizacio simples nos compostos 19 e 20

Composto Nome 3 5 6 7 8 27 3 4’ 57 pIDs
1 5-Hydroxyflavona H OH H H H H H H H 5357
2 6- Hydroxyflavona H H OH H H H H H H 6,699
3 7-Hydroxyflavona H H H OH H H H H H 5,456
4 2’-Methoxyflavona H H H H H OCHj; H H H 5,046
5 Chrisina H OH H OH H H H H H 6,000
6 Apigenina H OH H OH H H H OH H 7,000
7 Apigenina-7- H OH H O- H H H OH H 5,620

glucosideo Glc®
Luteolina H OH H OH H H OH OH H 6,523
Luteolina-7- H OH H O- H H OH OH H 5,092

glucosideo Glc®
10 Tangeretina H OCH; OCH; OCH; OCH; H H OCH; H 4,967
11 Flavonol OH H H H H H H H H 6,538
12 6-Metoxiflavonol OH H OCH; H H H H H H 5,620
13 Kaempferol OH OH H OH H H H OH H 6,538
14 Quercetina OH OH H OH H H OH OH H 5,143
15 Isorhamnetina OH OH H OH H H OCH; OH H 6,097
16 Rutina O- OH H OH H H OH OH H 5,022

Rut®

17 Morina OH OH H OH H OH H OH H 6,155
18 Miricetina OH OH H OH H OH OH OH 6,222
19 Naringenina H OH H OH H H H OH H 5,886
20 Hesperetina H OH H OH H H OH OCH; H 6,097

@0-Gle: O—glucose;(b)O—Rut: O-rutinose.
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3.3. Quimica

Os flavondides de interesse foram selecionados a partir de um estudo realizado
por Edenharder e Tang [70] sobre a atividade antimutagénica de varios compostos em
relacdo a mutagenicidade induzidas por 2-NF, 3-NFA e 1-NP. No teste esses trés
compostos foram dissolvidos em dimetil sulféxido (DMSO) e doses adequadas foram
escolhidas a partir da curva dose-resposta com cepa de Salmonela Typhimurium TA9S.
Em seguida, as curvas dose resposta foram construidas a partir de medidas de seis
diferentes doses de flavondides feitas em duplicata. Nesse estudo, 41 compostos sao
flavonédides, mas apenas subconjuntos de 12, 20 e 15 compostos apresentaram atividade
antimutagénica determinada quantitativamente contra, respectivamente, o0s trés
mutagénicos citados.

Para este estudo, os 20 flavondides (o maior subgrupo, contendo 10 flavonas, 8
flavonois e 2 flavanonas), listados na Tabela 3.1, que inibiram a atividade mutagénica
induzida por 3-NFA, foram selecionados. Os outros compostos (21 compostos) foram
descritos como inativos (ID5, ndo fornecido) e eles ndo sdo apropriados para um estudo
quantitativo. O histograma na Figura 3.2 mostra que a distribuicdo de atividades
bioldgicas (pIDsy) dos 20 compostos seguem uma distribui¢do razoavelmente bem
normal, indicando que as atividades bioldgicas sdo bem espalhadas pelo intervalo
considerado (pIDsy 4,967-7,000). A partir dos valores de pIDs, apresentados para estes
compostos, pode ser visto que quatro deles apresentam atividades em torno de 5,000,
nove deles no intervalo de 5,100 — 6,100, seis compostos t€m suas atividades entre 6,100

e 6,990, e um composto tem atividade em torno de 7,000.
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Figura 3.2. Histograma apresentando a distribuicdo dos compostos nas faixas de

pIDS().

3.4. Metodologia

Estruturas tridimensionais foram construidas com base em estruturas
cristalograficas similares (codigos DUMFAS, KEJBUW e WADRAYV) obtidas do banco
de dados Cambridge Structural Database [76]. As modificacOes necessarias dessas
estruturas e as otimizagdes de geometria por métodos de mecanica molecular (MM+) e
semi-empiricos (AM1) foram realizados utilizando o programa HyperChem 7 [77].
Através da op¢ao potential, uma pesquisa conformacional no nivel AMI1 foi realizada
para todos os compostos, com incrementos de 10 graus no dngulo diedro entre os anéis
B e C. A pesquisa conformacional foi realizada entre estes anéis devido ao impedimento
estérico presente em compostos com substituinte nas posicoes 20 (4) e 3 (11 a 18), e
entre a estrutura bédsica dos flavonodides e do acgucar presente cadeia lateral de trés
compostos (7, 9 e 16). As geometrias mais estdveis obtidas por este processo foram

otimizadas em nivel Hatree-Fock (HF/6-31G) seguido pela Teoria do Funcional de
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Densidade (B3LYP/6-31G), utilizando o programa Gaussian 03 [78]. O funcional
DFT/B3LYP foi escolhido porque, segundo a literatura, este método conduz a resultados
muito satisfatorios para a andlise de geometrias e energias [75,79]. Os descritores
eletronicos foram obtidos apds a otimizagdo final. Outros descritores (estéricos,
solubilidade, topoldgicos) foram obtidos a partir das interfaces Parameter Client [80] e
ALOGPS 2.1 [81], e do programa DRAGON versao 3.0 [46], levando a um total de
1221 descritores moleculares.

A fim de obter um modelo QSAR estatisticamente confiavel, um procedimento de
trés etapas foi empregado. Na primeira, os 1221 descritores originais foram reduzidos a
840, eliminando aqueles que apresentaram o valor absoluto do coeficiente de correlagao
de Pearson (|r]) com pIDs inferior a 0,3.

Na segunda etapa, a algoritmo Ordered Predictors Selection (OPS) [23] foi usado
para a selecdo de varidveis. Este algoritmo constr6i modelos utilizando o método PLS
[10,12,20,27,28] com base em descritores autoescalados (pré-processamento
recomendado para este trabalho) rearranjando as colunas da matriz de dados de tal
maneira que os descritores mais importantes, classificados de acordo com um vetor
informativo, sdo colocados nas primeiras colunas. Entdo, regressdes PLS sucessivas sdo
realizadas com um numero crescente de descritores a fim de encontrar o melhor modelo
PLS. Neste trabalho, o vetor de regressdo foi usado como o vetor informativo, € o erro
de predi¢cdo da validacdo cruzada (SPRESS Tabela 2.2) [46] foi utilizado como um
critério para classificar os modelos gerados pelo OPS.

No terceiro passo, o conjunto de nove descritores selecionados pelo algoritmo
OPS (que apresentou um SPRESS = 0,493) foi refinado utilizando o software Pirouette 4
[82], com a remo¢do de amostras anOmalas e cinco descritores, para obter um modelo
otimizado que cumprisse os critérios estatisticamente significante, robusto e
interpretativo. A regressdao PLS foi escolhida como método de regressao [83].

O modelo final foi completamente validado usando um conjunto de

procedimentos apresentados no capitulo 2 [59]. Alguns dos parametros estatisticos
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listados nas Tabelas 2.2 e 2.3 foram utilizados para avaliar a qualidade do modelo. Para
a qualidade interna, os limites recomendados sdao R*> 0,6 ¢ QZLOO > 0,5[77,84]. Os SEC
e SEV devem ser os menores possiveis. Os valores de PRESS., devem ser menores do
que a soma dos quadrados dos valores de resposta (SSy) [85]. O valor do teste F deve ser
maior do que o correspondente F-critico (F4 4.1, onde I € o nimero de compostos € A é
o nimero de varidveis latentes no modelo final), e quanto maior a diferenca entre eles,
estatisticamente mais significativo € o modelo [86].

A robustez do modelo otimizado foi examinada através da validagdo cruzada
leave-N-out, N = 1,..., 5). Este teste foi repetido trés vezes para cada valor de "N", sendo
que foram realizadas aleatorizagdes de todas as linhas da matriz de dados e de seus
respectivos valores de y em cada etapa do processo leave-N-out. Espera-se que o valor
médio de cada QZLNO se seja proximo ao QZLOO (coeficiente de multipla determinacdo da
validagdo cruzada LNO) com desvios padrao proximos de zero [87]. A possibilidade de
correlagdo ao acaso foi testada usando o teste de randomizagdo de y [84], onde o vetor y
foi aleatorizado 50 vezes [85]. A abordagem sugerida por Eriksson e colaboradores [67],
com base no valor absoluto do coeficiente de correlagdo de Pearson entre o vetor y
original e os vetores y aleatorizados, foi utilizada para quantificar a correlacdo ao acaso.
Nesta abordagem, duas linhas de regressdo sao construidas usando estes coeficientes de
correlagdo (eixo x) e os valores de R e Q2LOO (eixo y). Os interceptos das equacdes
obtidas na regressio linear devem ser inferiores a 0,3 para R’ e 0,05 para Q°1 oo.

Uma vez que o modelo foi validado internamente, o conjunto completo de dados
foi dividido em conjunto de treinamento e de teste e o estudo QSAR foi efetuado
integralmente. O conjunto de teste foi selecionado utilizando andlise de agrupamentos
por métodos hierarquicos (HCA) de tal maneira que todo o intervalo de pIDsy e as
variacOes estruturais fossem bem representados. O parametro Rzpred foi utilizado como
uma medida da capacidade de previsio de um modelo QSAR. Para este trabalho, foi
utilizado o limite recomendado de Rzpred > 0,5 [88,89]. No entanto, esta ndo é uma

condicdo suficiente para garantir que o modelo € realmente preditivo. Recomenda-se
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também verificar se: (i) as inclinagdes k ou &k’ das linhas das regressoes lineares entre a

atividade observada (y,; ) e a atividade prevista na validacdo externa (y.;) (Tabela 3.3),

onde as inclinag¢des devem ser 0,85 < k ou £’ < 1,15; e (ii) o valor absoluto da diferenca
entre os coeficientes de determinagcdo multipla, R20 e R’20, menor do que 0,3 [90,91].
Também foi considerado adequado verificar o SEP e os valores ARE,,.4, onde os valores

minimos possiveis sdao desejaveis.

Tabela 3.2. Valores preditos para o conjunto teste (Tabela 3.1) e resultados dos

parametros estatisticos.

Composto PICs00bs PICs0pred Residuos
4 5,046 5,517 -0,471
5 6,000 6,194 -0,194
9 5,092 5,091 0,001
13 6,538 6,411 0,127
20 6,097 5,388 0,708
R )rea 0,591
SEP 0,394
ARE 4 5,230%
K 1,005
k’ 0,990
IR*0-Ry | 0,109
3.5. Resultados

Quatro descritores (PJI2, R4u+, Gle e Mor27m) (Tabela 3.3) foram selecionados
dentre os 1221 descritores, através da aplicagdo de uma pré-selecao seguida do uso do
algoritmo OPS [23] e de um refinamento no programa Pirouette [82]. Uma amostra
andmala foi detectada (14) através da andlise do grafico de leverages versus os residuos
de Student. A quercetina (14) € estruturalmente semelhante aos derivados 6 (apigenina),
13 (kaempferol) e 18 (miricetina), o que significa que estes compostos tém valores

semelhantes para os descritores selecionados, o que pode ser visto no dendrograma
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apresentado na Figura 3.3. No entanto, uma razodvel diferenca nos valores de pIDs, sdo
observadas entre a quercetina e os outros andlogos (pIDsy = 5,153 para 14, e 7,000,
6,538 e 6,222 para 6, 13 e 18, respectivamente), o que pode ser causada por um erro na
medida experimental. No artigo original, Edenharder e Tang [70] comentam que a
quercetina (14) foi o Unico a exibir atividade mutagénica na auséncia de mutagénicos (2-
NF, 1-NP e 3-NFA) e a sua atividade antimutagénica contra os agentes mutagénicos teve
de ser corrigida. Este fato pdode levar a um erro na atividade antimutagénica apresentada,
o que € uma indicacdo de que o composto 14 seja realmente uma amostra andmala.

O conjunto de treinamento utilizado neste trabalho apresenta uma razodvel
variabilidade estrutural, mostrando substituicdes em quase todos os dtomos de carbono
dos anéis A, B e C, também incluindo agucar entre eles. No entanto, seu tamanho ainda
¢ pequeno quando o universo de compostos derivados de flavondides existentes é
considerado, especialmente com a remocdao do composto 14, detectado como uma
amostra andOmala. Assim, um rigoroso processo de validacao estatistica € necessario para
assegurar a confiabilidade do modelo.

O melhor modelo PLS (1) foi obtido com duas varidveis latentes descrevendo
83,410% da informacao original (61,150% na primeira varidvel latente e 22,260% na
segunda). Os descritores do modelo sdo capazes de explicar 74,670% e de prever
59,050% da variancia. O valor F, obtido a partir do teste F, foi maior do que seu valor
critico (A= 2 e I-A-1= 16) com um intervalo de confianca a 95% (a = 0,05), e os valores
de PRESS,, foram menores do que SSy, o que confirma a significincia estatistica do

modelo.

pIDso = 1,039 + 17,516(PJ12) + 0,932(Mor27m) + 3,028(Gle) + 8,218(R4u+) 3.1
R* =0,747; SEC = 0,332; PRESS.., = 1,768; F216)=23,584 (cF = 3,634);
0’ 100=0,590; SEV = 0,388; PRESS,, = 2,858 (SSy= 6,979).
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Tabela 3.3. Valores dos descritores usados para a formulacdo do modelo e resultados da

valida¢do cruzada LOO (exceto para a amostra andOmala 14).

Composto PJI2® Mor27m® Gl1e® R4u+? pICsyobs pICsopred Residuos

1 0,800 0,375 0,172 0,060 5,357 5,629 0,272
2 1,000  -0,288 0,193 0,065 6,699 6,445 0,254
3 0,800 0,339 0,172 0,067 5,456 5,812 -0,356
4 0,800 0,431 0,168 0,061 5,046 5,589 -0,543
5 1,000 0,384 0,171 0,060 6,000 6,190 -0,190
6 1,000 0,382 0,169 0,077 7,000 6,370 0,630
7 0,875 0,434 0,150 0,057 5,620 5,499 0,121
8 1,000 0,348 0,168 0,075 6,523 6,422 0,101
9 0,875 0,561 0,149 0,044 5,092 5,179 -0,087
10 0,857 0,550 0,153 0,028 4,967 4,770 0,196
11 0,800 0,332 0,172 0,079 6,538 5,753 0,785
12 0,833 0,403 0,167 0,064 5,620 5,686 -0,066
13 1,000 0,390 0,168 0,078 6,538 6,436 0,101
14 1,000 0,420 0,167 0,077 5,143 - -

15 1,000 0,419 0,163 0,064 6,097 6,142 -0,045
16 0,889  -0,575 0,139 0,040 5,022 5,041 -0,019
17 1,000 0,435 0,167 0,089 6,155 6,768 -0,614
18 1,000 0,386 0,165 0,075 6,222 6,397 -0,176
19 1,000  -0,393 0,167 0,067 5,886 6,287 -0,401
20 0,833 0,563 0,162 0,066 6,097 5,327 0,770

@D Petitjean shape index;
®R maximal autocorrelation of lag 4/uniweighted;
©first symmetry directional component of the Weighted Holistic Invariant Molecular;

@3D-MoRSE — signal 27/ weighted by atomic masses;
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Figura 3.3. Dendrograma (dados autoescalados) do conjunto de treinamento, com

os compostos 6, 14, 13 e 18 destacados.

Os resultados obtidos a partir de validacdo leave-N-out e da andlise de
aleatorizagdo do vetor y sao mostrados na Figura 3.4. O teste de aleatorizacdo do vetor y
¢ util para verificar a possibilidade de que as variancias explicadas e previstas pelo
modelo obtido podem sofrer de correlacdo por acaso [90]. Pode-se observar que os
resultados obtidos para todos os modelos aleatorizados sdo de ma qualidade, quando
comparados com o modelo de real, e os interceptos (Figuras 3.4A e 3.4B) estao dentro
dos valores aceitdveis recomendados na literatura, ou seja, abaixo dos limites de 0,3 e
0,05, respectivamente [67]. Uma dispersdao de pontos de dados é observada nas regides
em torno dos interceptos, o que € situacdo razodvel para pequenos conjuntos de dados.
Todos os valores obtidos para os testes R e Q2 estdo abaixo de 04 e 0,05,
respectivamente (Figura 3.4C). Estes resultados indicam que a varidncia explicada pelo

modelo nio € decorrente de correlagcdo acaso.
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Figura 3.4. Gréficos do teste de aleatorizacdo de y (A, B e C) e validacdo cruzada
LNO (D). No grafico de LNO (D), cada ponto se refere ao valor médio de um teste em

triplicata e as barras se referem ao desvio padrao.

A validagdo cruzada LNO emprega conjuntos menores do que o procedimento
LOO e pode ser repetida vdrias vezes, devido ao grande nimero de combinagdes quando
muitos compostos sdo retirados do conjunto de treinamento de uma s6 vez. Um modelo
QSAR pode ser considerado robusto quando os seus valores médios de QZLNO Sao
relativamente elevados e proximos do valor de QZLOO [91]. O modelo obtido neste
estudo tem Q% no médio relativamente alto (0,578), com pequenas variagdes para cada
Q’1no em relagdo ao Q% po. Os valores de desvio padrio para cada "N" sdo pequenos,
com o maximo de +0,040 para L50.

Outro fator que pode ser avaliado nesse modelo € a coincidéncia entre os sinais de

r (coeficiente de correlagdo de Pearson) de cada descritor com pIDs, € os sinais de
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coeficientes do modelo. De acordo com Kiralj e Ferreira [59], a incompatibilidade entre
as contribuicdes desses dois fatores € um indicio de falta de auto-consisténcia do
modelo. Como pode ser visto na Tabela 3.4, o modelo apresenta descritores onde os
sinais dos seus coeficientes coincidem com as informag¢des fornecidas pela correlagdo

com a atividade bioldgica, confirmando a auto-consisténcia do modelo.

Tabela 3.4. Coeficientes de correlacdo individual de Pearson (modelo final sem

amostras andmalas) e coeficientes padronizados do modelo.

Descritor , Coeficientes
Padronizados
R4u+ 0,773 0,411
Mor27m 0,606 0,125
PJI2 0,617 0,427
Gle 0,597 0,150

O conjunto de dados foi dividido em um conjunto de treinamento formado por 14
compostos € um conjunto de teste formado pelos compostos 4, 5, 9, 13 e 20. Este
conjunto foi utilizado para o teste de validacdo externa. Estes compostos cobrem bem
todo o intervalo de valores de pIDsy do conjunto completo, como pode ser visto a partir
do dendrograma na Figura 3.5. O modelo construido durante a validagdo externa tem
parametros estatisticos semelhantes aos encontrados para o modelo apresentado na
equacio 3.1 (R’ = 0,780, SEC = 0,320, PRESS .y = 1,128, F5.11, = 19,467, 0’00 = 0,612,
SEV = 0,376, e PRESS., = 1,984). Por conseguinte, eles podem ser considerados

equivalentes.
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Figura 3.5. Dendrograma (dados autoescalados) do conjunto completo (sem a

amostra andmala 14), com os compostos do conjunto teste destacados.

Muitos autores argumentam que apenas modelos validados externamente (apds
completa a valida¢do interna) podem ser considerados realistas e aplicdveis para o
desenho de farmacos [87,91]. Alguns estudos da literatura apoiam esta conclusdo
[58,92]. Os resultados da validacdo externa (Tabela 3.3) mostram que o modelo tem alto
poder de previsdo externa considerando os limites propostos. Ambos os valores de k e k’
e a relacao |R20-R ’20| estdo dentro dos limites aceitdveis (0,85 <k ou £k’ < 1,15, ¢ |R20—
R ’20| <0,3). Os valores de SEP e de ARE,.q também sdo considerados baixos, o que € um
indicativo de baixos erros de predi¢ao (desvios baixos quando comparados com o valor
real) de um derivado sintetizado com base neste modelo.

Utilizando o modelo obtido, € possivel sustentar a hipétese de que o composto 14
pode ser classificado como uma amostra andmala. Seu valor de pIDs, previsto € 6,137, o
que € 1,006 unidades logaritmicas acima do valor experimental do trabalho de

Edenharder e Tang [70]. Além disso, os valores previstos para os compostos 6, 13 e 18
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sdao proximos do composto 14, o que concorda com a tendéncia de agrupamento
observado no dendrograma da Figura 3.3.

Assim, os resultados da etapa de validagcdo mostram que o modelo pode ser
classificado como um bom modelo, uma vez que, de acordo com os critérios utilizados,
tem boa qualidade interna, € robusto, ndo sofre de correlacdo acaso, € auto-consistente, e

apresenta uma boa capacidade de previsOes externas.

3.6. Interpretacao do modelo

Todos os descritores selecionados foram obtidos a partir do programa Dragon 3.0
[46]. O PJI2 € um descritor topoldgico baseado na teoria dos grafos, enquanto os demais
(R4u+, Gle e Mor27m) sdo descritores dependentes de geometrias tridimensionais
otimizadas (neste caso, obtidas na etapa de modelagem molecular utilizando o nivel de
teoria B3LYP/6-31G). Quatro descritores influenciam positivamente o pIDsy. Através
dos coeficientes (0.411 para R4u+, 0.125 para Mor27m, 0.427 para PJI2 e 0.150 para
Gle) obtidos no modelo PLS com dados autoescalados, é possivel ver que dois deles,
R4u+ e PJI2, sdo os mais significativos para o modelo. E interessante observar que os
descritores relacionados as caracteristicas estruturais, geralmente aceitos como
importantes para a atividade de flavondides (por exemplo, nimero de grupos OH na
molécula, Log P, ou o angulo diedro entre os anéis B e C) [92,94] ndo foram
selecionados, mas algumas caracteristicas relacionadas podem estar codificadas nos
quatro descritores selecionados.

Pode ser observado que o modelo obtido neste estudo possui qualidade estatistica
razodvel, alta capacidade de predicdo e robustez nos limites desejados. No entanto, em
um estudo QSAR, é sempre desejdvel obter um modelo interpretativo capaz de
relacionar as propriedades fisico-quimicas representadas pelos descritores moleculares
selecionados com o mecanismo de acdo do sistema em estudo [87]. No entanto, neste

caso o mecanismo de a¢do ndo é conhecido com exatiddao. De acordo com Edenharder e
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Tang [70], flavondides antimutagé€nicos podem modular a resposta mutagé€nica de
nitroarenos por: (i) modificagcdo da permeabilidade das membranas bacterianas; (ii)
interacdes fisica, quimica ou enzimaticamente catalisadas entre flavondides e
mutagénicos extracelulares; ou (iv) efeitos dos flavondides na fixacdo, expressdao ou
reparacao do DNA danificado pelos nitroarenos.

Assim, as informagdes sobre o mecanismo de acdo desse conjunto especifico é
baseada apenas nas informagdes codificadas nos descritores selecionados per se e em
outros estudos semelhantes sobre estrutura-atividade de flavondides [46,93-97]. Um
ponto importante a ser considerado € a dificuldade na interpretacdo dos descritores
selecionados. Em geral, a literatura relaciona descritores topolégicos e geométricos com
informagdes sobre a forma, o tamanho e ramificacdo [96]. Para uma melhor
compreensdo dos descritores selecionados € uma possivel relacio com mecanismo de
atividade antimutagénica, informagdes sobre a defini¢do de cada descritor selecionado
foram consultadas na literatura e sdo apresentadas no texto que se segue.

Dentre os descritores selecionados, o mais importante € o indice de forma 2D
Petitjean (PJI2), também designado como coeficiente de grafo tedrico de forma. Este
descritor de forma molecular descreve o grau de desvio de uma topologia em relacdo a
um ciclo perfeito [98]. Os descritores de forma molecular sdo relacionados a véarios
processos fisico-quimicos, como fenOmenos de transporte, bem como contribui¢des de
entropia e capacidade de interacdo entre ligante e receptor [96]. Os valores de PJI2
variam no intervalo de 0 (uma ndo circunferéncia) a 1 (circunferéncia perfeita). No
conjunto de treinamento, é evidente que a maioria dos compostos ativos (6, 2,13, 8, 18 ¢
17) possuem valores de PJI2 iguais a 1, e todos eles sdo hidroxilados, ndo tendo grupos
metoxi ou de acucar. Este fato indica que os flavondides mais compactos tendem a ter
uma maior atividade antimutagénica, talvez porque pode ligar-se a um sitio de ligacao
pequeno ou penetrar mais facilmente através da membrana celular de S. typhimurium
que protege o DNA bacteriano. Este descritor foi selecionado em outro estudo com

flavondides, realizado pela Rasulev e colaboradores [99], que estudou as relacdes
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estrutura-atividade relativas a inibi¢do da peroxidagdo de lipidios, e também apresentou
contribui¢cdo positiva para a atividade.

O descritor R4u+ ¢é denominado o R maximal autocorrelation of lag
4/uniweighted, um descritor R-GETAWAY. Descritores GETAWAY (Geometry,
Topology and Atom-Weights Assembly) sdo baseados em uma matriz denominada
"matriz de influéncia molecular" (MIM), proposta como uma representagdo molecular
facilmente calculada a partir das coordenadas espaciais dos 4tomos de moléculas numa
conformacgao escolhida. A magnitude da influéncia de uma molécula depende de seu
tamanho e forma, e informagdes sobre as relagdes entre dois &tomos na mesma molécula
também podem ser obtidas. Esta classe de descritores tenta coincidir a geometria
molecular tridimensional, fornecida pela matriz de influéncia molecular e pelas relacoes
atOmicas através de topologia molecular, com informacdes quimicas utilizando
diferentes ponderagdes atdmicas (massas atdmicas, polarizabilidade, volume de van der
Waals, eletronegatividade e nao-ponderacdo). Descritores GETAWAY descritores sao
divididos em dois conjuntos: H-GETAWAY, derivados a partir de informacoes
fornecidas pela MIM, e R-GETAWAY, que combinam estas informagdes com
distancias interatdbmicas na molécula obtida em uma matriz de geometria [46,100,101].
Na definicdo de R4u+, lag € a distancia topoldgica, ou todas as contribui¢des de cada
diferente ligacdo no grafo molecular. Termos que apresentam valores baixos, como R1 e
R2, representam moléculas pequenas onde se espera que as informacdes codificadas
possuam baixa dependéncia das mudancgas conformacionais, ja que os pares de 4tomos
estdo muito proximos uns dos outros. Quanto maior o lag, maior € a distancia entre dois
atomos [98]. Como R4u+ ndo é ponderado por quaisquer propriedades quimicas, este
descritor provavelmente codifica apenas informacdes geométricas relacionadas a forma,
sendo relativamente dependente das mudancas conformacionais. Semelhante ao PJI2, a
tendéncia de altos valores também é observada para os compostos mais ativos, €
menores valores para os compostos menos ativos. No entanto, o composto 14, um dos

compostos menos ativos, tem um valor elevado para este descritor, o que reforca o fato
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de ele ser uma amostra andmala. Também de modo semelhante ao PJI2, a informacao da
forma dependente da geometria 3D pode ser relacionada com uma conformagio
preferida que deve ser adotada para se ligar ao seu sitio especifico, ou com a facilidade
de penetrar através da membrana bacteriana.

O descritor G1¢€ o first symmetry directional component of the Weighted Holistic
Invariant Molecular (WHIM) index weighted by atomic Sanderson electronegativities.
Os descritores WHIM sao descritores tridimensionais baseados no calculo dos eixos das
componentes principais calculados a partir de uma matriz de covariancia ponderada (a
mesma utilizada pelos descritores GETAWAY, acrescidos dos estados eletrotopoldgicos
atOmicos), obtida a partir das coordenadas atdmicas tridimensionais. Esta classe de
descritores contém informacdes quimicas sobre tamanho molecular, simetria e forma, e
distribui¢do dos dtomos constituintes [99]. Assim, G1 indica que a forma das moléculas
determina fundamentalmente a distribuicdo eletronica e pode ser relacionada com a
importancia do comportamento da eletronegatividade (comportamento em processos
redox, liberacdo e retirada de elétrons, etc) na atividade antimutagénica. Por exemplo, no
composto mais ativo (6), os dois primeiros eixos principais sdo paralelos em relacao ao
plano do esqueleto flavondide (Figura 3.6). Em geral, a literatura descreve que os
compostos tétm um esqueleto flavondidico plano, um sistema aromadatico com
hiperconjugacdo e responsavel por propriedades antioxidantes dos flavonoides. Este
sistema de conjugacdo-n pode ligar radicais livres e outras espécies que danificam o
DNA e outras estruturas celulares [93-95]. No entanto, estes caracteristicas dos
flavondides podem ser relacionadas com a forma espacial descritores, como PJI2 e
R4u+. Por exemplo, um dos compostos menos ativos menos, 16, também é um sistema
planar flavonéidico, mas com o primeiro eixo principal movido para fora do sistema

devido ao acticar em C3 (Figura 3.6).
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6

Figura 3.6. Representacdo das componentes principais para os compostos 6e 16.

x = 1? componente, y = 2° componente, z = 3* componente.

Finalmente, o descritor Mor27m € uma representacdo tridimensional de estruturas
moleculares baseadas em difracdo de elétrons (3D-MoRSE). Estes descritores baseiam-
se na ideia da aquisicdo de informacgdes a partir das coordenadas tridimensionais
atOmicas obtidas através da transformacao usada em estudos de difracao de elétrons para
a preparacdo de curvas de dispersdo tedricas [99]. A funcdo generalizada de
espalhamento, chamada de transformada molecular, pode ser calculada usando
coordenadas atdmicas tridimensionais. A funcdo leva em conta o arranjo tridimensional
dos atomos sem as ambiguidades como aqueles que aparecem quando o uso de grafos
moleculares [97]. Neste caso, Mor27m € o "3D-Morse signal 27/weighted by atomic
mass", calculado pela soma dos pesos atdmicos visto por fungdes de espalhamento
angular (27 A™) e ponderada pelas massas atdmicas. Tal fato indica a importancia da
massa atdmica, uma propriedade estérica, e dd a ideia bdsica que, quanto maior for a
molécula, menor a atividade, porque os valores de Mor27m também diminuem quando a
atividade diminui. Na verdade, os compostos menos ativos, 10 e 16, t€ém valores de

Mor27m -0,550 e -0,575, e os compostos mais ativos, 6 e 2, os valores de -0,382 e -
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0,288. Parece claro que os compostos pequenos penetram facilmente as bactérias através
da membrana celular, contribuindo assim para o efeito antimutagénico.

Com base na discussao acima, a atividade antimutagénica do presente conjunto de
treinamento de flavondides contra 3-NFA é dependente principalmente do tamanho e
forma das moléculas. Esta hipdtese pode ser relacionada com caracteristicas estéricas
(flexibilidade e tamanho) importantes no processo de ligacdo. Tendo em conta que
grandes moléculas sdo mais dificeis de difundirem-se através das membranas celulares,
propriedades estéricas também podem estar relacionadas com a penetragdo nas bactérias.
Propriedades eletronicas, talvez relacionadas com a ligacdo em uma estrutura celular
especifica ou a capacidade de capturar mutagénicos reativos, sdo representadas pela

eletronegatividade de Sanderson, utilizada para a ponderacdo do descritor WHIM.

3.7. Conclusoes

Neste estudo, um modelo de QSAR multivariado para um conjunto de vinte
derivados de flavondides (10 flavonas, 8 flavondis e 2 flavanonas) com capacidade para
inibir a mutagenicidade causada por 3-NFA em S. typhimurium TA98, foi proposto. As
estatisticas do modelo bdsico, seu poder de predicao interna e externa, o desempenho na
validacdo cruzada LNO e na randomizagdo do y mostraram que o modelo €
estatisticamente significativo, robusto e pode ser usado para fins de predicdo. A
atividade inibidora destes compostos é descrita com base nos descritores PJI2, R4u+,
Mor27m e Gle, indicando que a atividade antimutagénica do conjunto de treinamento é
dependente principalmente do tamanho e da forma molecular, o que concorda com a
literatura sobre a atividade de flavondides. A interpretacdo feita para o significado dos
descritores selecionados levou a sugestdo de uma hipdtese que eles estdo relacionados
com a intera¢ao dos flavondides em um sitio de ligacdo e/ou com a penetracdo através
da membrana bacteriana. Portanto, este estudo fornece conhecimento mais profundo

sobre as caracteristicas importantes quanto a atividade antimutagénica dos flavonodides
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(neste caso, considerando-se especificamente a 3-NFA como mutagénico). Assim, pode
ser util para uma melhor compreensdo da atividade desta classe de compostos e na

proposta de novos agentes quimiopreventivos.
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Capitulo 4

LQTA-QSAR: Uma nova metodologia de QSAR 4D

Como foi visto no capitulo 2, as metodologias de QSAR 3D e 4D vém sendo
utilizadas com bastante sucesso nos estudos de QSAR ao longo dos anos. Representadas
principalmente pelos métodos CoMFA (3D) e de Hopfinger e colaboradores (4D), um
enorme nimero de trabalhos foi desenvolvido apoiado nessas duas metodologias.

No entanto, alguns problemas podem ser observados em ambas as metodologias.
Em CoMFA, o fato de a conformacdo bioativa ndo ser conhecida, transfere ao usudrio a
tarefa de escolher uma unica conformacdo para cada molécula no conjunto de
treinamento, geralmente a de menor energia. Em QSAR 4D, a auséncia de descritores de
campo dificulta a obtencdo e interpretacdo dos modelos obtidos.

Além disso, ndo existem programas livres que possibilitem a geracao de
descritores utilizando nenhuma das duas metodologias. No caso do método CoMFA, ¢é
necessdrio adquirir o programa pago Sybyl. Em relacdo ao QSAR 4D, é necesséario
adquirir uma licenga colaborativa do software 4D-QSAR do professor Anton J.
Hopfinger.

Assim, com o objetivo de se reunir descritores de campo, como os utilizados em
CoMFA, e perfis de amostragem conformacional, como os utilizados em QSAR 4D,
uma nova metodologia de QSAR 4D, chamada de LQTA-QSAR, foi desenvolvida. Um
software livre, chamado de LQTAgrid, foi desenvolvido para a geracdo de descritores de
campo a partir de perfis de amostragem conformacional obtidos em simulagdes de
dindmica molecular feitas com o software livie GROMACS. O resultado desse estudo
foi publicado na revista Journal of Chemical Information and Modeling e sera

apresentado a seguir.
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4.1. Introducao

A relacdo quantitativa estrutura-atividade (QSAR) € um importante campo de
pesquisa em quimica medicinal que trata da predi¢do da atividade bioldgica de novos
compostos utilizando relagdes matematicas baseadas em propriedades estruturais, fisico-
quimicas e conformacionais de agentes em potencial testados previamente. Os modelos
de QSAR também sdo uteis no entendimento e explicacdo de mecanismos de acdo de
drogas em nivel molecular e permite o planejamento e desenvolvimento de novos
compostos com propriedades bioldgicas desejaveis [20].

Ap6s Cramer e colaboradores [48] terem proposto em 1988 a Andlise
Comparativa de Campo Molecular (CoMFA), tais metodologias difundiram-se
rapidamente na quimica medicinal e areas correlatas, tornando-se um alicerce para os
estudos de QSAR 3D [49,102]. No formalismo CoMFA, descritores de campo ou
propriedades tri-dimensionais (eletronico, estérico, hidrofobico e ligagdes de hidrogénio)
sdo determinados em uma rede virtual 3D. A rede equivalente a um receptor hipotético
rigido e deve ser grande o suficiente para conter todas as moléculas alinhadas. As
energias de interacdo (descritores) entre uma sonda e todos os dtomos de cada molécula
do conjunto investigado sdo calculadas em cada ponto da rede. Em tal abordagem, o
método de regressao PLS [10,12,20,27,28 ] foi utilizado para modelar a relacio entre a
atividade bioldgica de um conjunto de compostos alinhados e seus descritores 3D
calculados. A andlise de QSAR 4D, originalmente proposta por Hopfinger e
colaboradores em 1997 [52], incorpora a liberdade conformacional e de alinhamento
para o desenvolvimento de modelos QSAR 3D criando um conjunto de estados
moleculares médios, ou seja, a quarta dimensdo. Nesta abordagem, os valores dos
descritores de cada célula da rede cubica sao as ocupacOes medidas para os dtomos que
compdem as moléculas do conjunto investigado a partir da amostragem de conformacao
e do espaco de alinhamento. Uma nova abordagem introduzida no presente trabalho e

chamada de LQTA-QSAR (LQTA — Laboratério de Quimiometria Tedrica e Aplicada) é
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baseada na geracdo de um perfil de amostragem conformacional (CEP do inglés,
Conformational Ensemble Profile) para cada composto, ao invés de somente uma
conformacgao, seguido pelo calculo de descritores 3D para um conjunto de compostos.
Esta metodologia contempla, simultaneamente, as principais caracteristicas dos métodos
CoMFA e QSAR 4D. O LQTA-QSAR faz uso do pacote de acesso livre GROMACS
[103] para calcular as dindmicas moleculares (MD do ingl€s, Molecular Dynamics),
simulagdes e estimar o CEP gerado para cada composto ou ligante. As simulagdes de
MD podem ser desenvolvidas considerando moléculas de solvente explicitamente, o que
gera uma aproximagdo mais real do ambiente bioldgico. O algoritmo de sele¢do de
preditores ordenados (OPS) [23], introduzida na sessdo 2.5.5 do capitulo 2, foi aplicado
como método de selecdo de varidveis na constru¢io dos modelos PLS. O método
LQTA-QSAR  estd  disponivel na internet no  endereco  eletrOnico

http://Igta.igm.unicamp.br.

4.2. Metodologia

Antes das andlises de QSAR 4D, as simulagdes de MD para as moléculas em
estudo sdo realizadas empregando o software GROMACS. As coordenadas das
trajetorias nos arquivos de saida do GROMACS siao armazenadas em arquivos no
formato “gro”. Cargas e tipos de atomos para calcular as energias de van der Walls e de
Coulomb sdo recuperadas a partir de um arquivo de topologia gromos96 (“top” ou “ipt”)
[104] criado no servidor PRODRG[105]. Estes dois arquivos sdo utilizados como
entrada para o médulo LQTAgrid, o qual gera os descritores de energia de interagdao 3D.

No programa LLQTAgrid, o usudrio pode definir as coordenadas iniciais e o
tamanho da rede virtual 3D com grid definido, considerando as coordenadas a partir dos
arquivos “gro”. E recomendado o uso de um grid de tamanho suficiente para conter

todos os conférmeros do conjunto investigado. Um grid com espacamento de 1 Aé
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selecionado para gerar milhares de pontos nas interse¢des de uma rede 3D regular
(Figura 4.1).

Diferentes tipos de 4tomos, ions ou grupos funcionais, chamados de sondas (p. ex.
um grupo NH; positivamente carregado, que corresponde a uma por¢ao amino-terminal
de peptideos; grupos carbonilas ou carboxilas; cédtions e anions), sdo usados para
computar os valores de energia para as interacoes que a sonda selecionada experimenta
em uma respectiva posicdo na rede 3D regular. As sondas disponiveis no LQTAgrid sdo
definidas com base na parametrizacio do campo de forcaff43al [103] para fragmentos

de 4tomos ou moléculas e elas sdo apresentadas na Tabela 4.1.

Ey
Figura 4.1. Representacdo da caixa 3D virtual ou grid gerada pelo médulo LQTAgrid. A
distancia recomendada entre as coordenadas CEP e as bordas da rede 3D sdo de pelo

menos 5 A. A distancia do grid entre cada ponto adjacente é de 1 A.

Tabela 4.1. Sondas disponiveis no médulo LQTAgrid.

Sondas
COO", C =0, NH3*, SH, CH;, NH, (Arginina), C-H (Aromético), OH (H,0), OH, Zn2+,
NH, (Amida), CI', N-H (Aromaético), Na*
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Cada sonda selecionada pelo usudrio percorre o grid, e as propriedades
eletrostaticas e estéricas 3D s@o computadas para cada ponto individual do grid, baseado
nas funcdes potenciais de Coulomb e Lennard-Jones, de acordo com as equacgdes 4.1 e

4.2, respectivamente.

1 g4,
ele — 4.1
ndaregr,
(12) (6)
vdW r12 r6 4.2
ij ij
onde
1 1/2 1 1/2
cov —(Leoncom) @ = 2@ xc®
i n i JJ i n u J]

e g; € a carga da i-ésima sonda; g; € a carga do j-€simo dtomo a partir do CEP; g € a
permissividade no vacuo; Cii(lz), Cii@ e ij(6) sdo parametros adaptados a partir do campo
de for¢ca Gromos ffg43al [103] para sondas e &tomos no CEP , respectivamente; n indica
o numero de frames alinhados no CEP; e r;; representa a distancia entre a i-€sima sonda
e o j-ésimo dtomo do CEP. Note que em ambas as equacdes as energias sdo divididas
por n com o objetivo de obter uma média das energias calculadas para todas as amostras
de um ligante no (CEP) em cada ponto do grid.

O resultado de uma andlise pelo LQTAgrid é uma matriz na qual as colunas
cont€ém os descritores que sdo as energias calculadas para cada ponto na rede (de acordo
com as Equagdes 4.1 e 4.2), e as linhas representam as moléculas do conjunto
investigado. Esta matriz é usada para fazer a regressdo multivariada usando, por
exemplo, a regressdo linear multipla (MLR), a regressdo de componentes principais
(PCR), ou o método PLS, com a atividade bioldgica como varidvel dependente, para

construir o modelo QSAR.
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4.2.1. Conjuntos de dados investigados — comparacao de metodologias

Considerando que a abordagem apresentada nesse estudo pretende incorporar as
principais vantagens das metodologias de QSAR 4D e CoMFA, dois conjuntos de dados
reportados na literatura, aplicando a metodologia QSAR 4D independente do receptor
(RI do inglés, Receptor Independent) (conjunto I) [106] e o formalismo CoMFA
(conjunto IT) [107] foram usados para avaliar a metodologia LQTA — QSAR. O conjunto
I consistiu de 47 inibidores da glicogénio fosforilase b. A enzima glicogénio fosforilase
pode ajudar a controlar o balanco entre a sintese e a degradacdo de glicogénio
favorecendo a sintese de glicogénio nos miusculos e figado e, portanto, tais inibidores
podem ser agentes terapéuticos uteis para o tratamento de diabetes. Desta forma,
inibidores da glicogénio fosforilase andlogos a glicose podem ser de interesse clinico na
regulacdo do metabolismo de glicogénio em organismos com diabetes. As atividades
bioldgicas foram expressas como as energias livres de ligacdo aparentes entre ligante e
receptor (AG, kcal/mol) [106] calculada a partir dos valores de constantes de ligacdes
dos inibidores (Ki, mM) empregando a Equacdo 4.3, onde T é a temperatura e R € a

constante dos gases.

AG=-RThK, 43

O conjunto I é composto de 44 inibidores da quinase p38. A quinasep38
desempenha um papel vital em mecanismos de inflamacdes mediadas pelo fator de
necrose tumoral o(TNFa) e interleucina-1 (IL-1B), e os inibidores de quinase p38
fornecem uma abordagem efetiva para o tratamento de doencas inflamatorias. Piridinil e
pirimidinil-imidazol, que inibem a MAP quinasep38a seletivamente, sdo uteis no
tratamento de doencas inflamatorias como artrites reumatdides. As atividades biologicas

foram expressas como pICs, [107]. Sete compostos do conjunto I (3, 8, 11, 13, 20, 30 e
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38) e sete compostos do conjunto II (4, 10, 13, 17, 23, 30 e 30) formaram o conjunto de
validacdo externa e, subsequentemente, foram utilizados para testar a capacidade de
predicdo do modelo QSAR selecionado. As estruturas e respostas bioldgicas dos dois

conjuntos de dados estdo apresentadas na Tabela 4.2.

Tabela 4.2. Estruturas e atividades experimentais dos conjuntos de dados 1 [106] e 2
[107]. Os atomos numerados foram usados para o alinhamento dos CEPs de todos os

ligantes.

fm\\///’NS
4
MH.*

Conjunto de dados 1 Conjunto de dados 2

Ry R; AG R pICso
1 H NHC(=0)CHs 6,23 2,4 CHs 8,22
2 H NHG(=0)CH2CHs 6,11 2 HO 8,18
3 H NHC(=0)CH:Br 6,04 4 CH3CH: 8,13
4 H NHC(=0)CH:Cl 6,03 2,5 CHs 7,97
5 H NHC(=0)CeHs 5,67 2F 7,89
6 H NHC(=0)CH2CHzCHs 5,58 4 HO 7,85
7 H NHC(=O)NH. 5,34 2 CHs 7,82
8 H C(=O)NHCHs 5,26 2,3 CHs 7.82
9 H NHC(=0)CH:zNH: 4,76 4 CHs 7.72
10 C(=O)NHz H 4,76 3 CH:0 7,70
11 H C(=O)NH. 4,65 2,4 CHs 7,66
12 H C(=O)NHNH; 4,17 3,4 ~OCH;0O- 7,64
13 H SH 4,16 3 CH:0 7,60
14 CH,OH H 3,92 2,6 CHs 7,46
15 OH H 3,84 4 (CHs)2CH 7,39
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16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40

41

42

43
44
45
46
47

H

H

H
OH

H

CHoNH
C(=O)NHCHs
CHs
C(=O)NH

C(=0)NH-4-OHPh
OH
OH
H
C(=O)NHPh
COOH

C(=O)NHCH2CH-0OH

H
H
CH2oNs
COOCHS3

C(=O)NHCHz—2,4—
F2Ph

C(=0O)NHC¢Hs
OH
CH2CN
CH2OH
OCHjs
H
H
H
NHCOOCH;5
NHCOOCH2Ph
NHC(=0O)CH2NHCOCH;3
C(=O)NHNHCHj3
H
C(=O)NHCH2CH>0OH
COOCHS3
H
SCH2C(=O)NHPh
C(=O)NH-4-0OHPh
CH>CH2NH2
H
CH2N3
CH2CN
C(=O)NHCHCF3
H
H

CH2NH:

SCH,C(=0)NH-2,4-F,Ph
SCH,C(=0)NHz

H
H
H

3,14
2,95
2,84
2,50
2,23
2,03
1,99
1,77
6,65
4,79
4,17
3,81
3,74
3,58
3,54
3,50
3,39
3,27
3,25
3,12
2,95
2,94
2,90
2,63
2,52

2,46

2,46

2,39
2,32
2,29
2,24
2,17

2,5CHs
3 NH2C=0
4 CgHs
3 CH3NHC=0
4 (CHs)sC
4 COOH
4 CH3CH20(C=0)
4 NH>C=0
3F
4 Cl
4 CH3C=0
4 CgHs0
3 CF;
2 CH3C=ONH
2 CH3CH2CH>C=ONH
3,4Cl
4 CH3CH2CH2C=0
4 CN
3 (CH3)2CHNHC=0
34F
4 CF3
4F
3 (CH3)2NC=0
4 CgHsCH20

A
, L

O

4 CH3SO.
H

7,39
7,25
7,22
7,12
7,10
7,09
7,07
7,05
7,02
6,94
6,92
6,89
6,88
6,87
6,82
6,78
6,76
6,75
6,72
6,68
6,67
6,52
6,51
6,50
6,39

6,34

6,22

6,19
7,72

Os valores de AG sdo expressos em kcal/mol.

92



Neste estudo, a geometria inicial utilizada para construir os modelos 3D, dados
pelas geometrias otimizadas de cada ligante no espaco, foi extraida do Brookhaven
Protein Data Bank (PDB), e os codigos de entrada foram os seguintes: 2gpb (resoluc¢ao
de 2,20 A) [108] e 1bI7 (resolugdo de 2,50 A) [109] para os conjuntos de dados 1 e 2,
respectivamente. Embora as estruturas 3D das biomacromoléculas estivessem
disponiveis, elas ndo foram consideradas na construcdo dos modelos QSAR, pois foi
feito um estudo independente do receptor, conforme mencionado anteriormente. Os
modelos 3D de todos os ligantes (conjunto de dados 1 e 2) passaram por minimizagdes
de energia aplicando-se a teoria do funcional de densidade (DFT do inglés, Density
Functional Theory) [110] com o funcional hibrido B3LYP usando o conjunto base cc-
pVDZ (programa Gaussian 03) [78]. As cargas atOmicas parciais eletrostaticas
(CHELPG do inglés, CHarges from ELectrostatic Potentials using a Grid based
method) [111] foram utilizadas no célculo dos descritores das energias de interagcdo de
Coulomb pelo programa LQTAgrid. As estruturas moleculares com as energias
minimizadas foram submetidas ao servidor PRODRG [106] para gerar a topologia
GROMACS e as coordenadas cartesianas. Os esquemas de cargas atOmicas parciais
Gasteiger [112], calculadas pelo programa AutoDockTool[113] e adaptadas para o

campo de forca ffG43al foram usadas realizar as simulacdes de dindmica molecular.

4.2.2. Simulacoes de dinamica molecular

As simulagdes de dindmica molecular de todos os ligantes isolados foram
realizadas considerando um meio aquoso explicito (extended single point charge SPC/E
water models) [114]. Quando necessario, contra-ions foram adicionados para satisfazer
as condicdes de neutralidade elétrica. Caixas cubicas com fronteiras periddicas foram
construidas com largura suficiente, com uma distancia de 10 A entre o soluto (modelos

de ligantes) e as moléculas do solvente (4gua). O método Particle Mesh Ewald (PME)
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[115] foi utilizado para calcular energias de intera¢des eletrostaticas e de van der Waals
de longo alcance, com um raio de corte de 10 A. Todas as ligacdes quimicas foram
restritas aos seus valores nominais utilizando o algoritmo de resoluc¢ao de restri¢ao linear
(LINCS do inglés, LINear Constraint Solver) [116]. Cada componente (ion, soluto e
solvente) foi separadamente acoplado no conjunto NPT (numero de particulas constante,
pressdo e temperatura). A pressdo do sistema foi controlada pelo acoplamento
Parrinello-Rahman [117], e a temperatura foi gerenciada pelo termostato Berendensen
[118].

As posi¢oes atOdmicas foram otimizadas usando os algoritmos de gradiente
conjugado e declive médximo. O critério de convergéncia para minimiza¢cdo de energia
foi de 50 N de for¢a aplicada maxima sobre os atomos nos sistemas investigados onde o
volume foi balanceado usando um incremento de aquecimento de sistema. O esquema
de aquecimento foi o seguinte: 50, 100, 200 e 350 K para um tempo de simulacio de 20
ps realizados com incrementos de 1 fs. Em seguida, o sistema foi resfriado até¢ 300 K, e
entdo uma simulacdo de dindmica molecular de 500 ps foi realizada. O arquivo de
trajetoria foi registrado a cada mil passos de simulacdes. O CEP de todos os ligantes
foram amostrados em um mesmo arquivo considerando as conformagdes dos ligantes
registradas entre 50 a 500 ps, e estes dados foram usados para construir os modelos
QSAR. Na Figura 4.2, sao apresentados os CEPs para o mais € 0 menos ativo dos
compostos de cada conjunto de treinamento. Pode ser observado que os conféormeros do
segundo conjuntos de dados ndo configuram uma grande faixa no espago
conformacional 3D, mesmo sem a presenga da biomacromolécula. Foi verificado em
testes preliminares que longas simulacdes nao seriam necessarias para fornecer modelos
PLS mais confiaveis, pois a partir do momento da estabilizacao do ligante na dinamica,

ndo se observam variagdes significativas nas conformagdes.
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Conjunto 1

1,99
Composto 22

Figura 4.2. Comparagdo dos CEPs resultantes das simulacdes de DM para um dos
compostos mais ativos e um dos mais inativos de cada conjunto de dados investigado.
Os dados biologicos dos conjuntos 1 e 2 sdo expressos como AG (kcal/mol) e pICsy,

respectivamente.

4.2.3. Analises LQTAgrid

Em uma andlise LQTA-QSAR sdo necessdrios dois tipos de alinhamento:
alinhamento de trajetoria e alinhamento do conjunto de ligantes. No primeiro, todas as
amostras em um CEP de cada ligante, obtidas a partir das simulagdes de dindmica
molecular no GROMACS, sao alinhadas entre si. No segundo, os CEPs j4 alinhados dos
diferentes ligantes sdo alinhados entre si. Os dtomos usados nos dois alinhamentos sao
os mesmos e o resultado final dos alinhamentos é colocado na caixa virtual para gerar os
descritores de energia de interacdo molecular. Os atomos usados para os alinhamentos
nessa andlise para os dois conjuntos de dados utilizados sdo aqueles numerados na figura
da Tabela 4.2 e a escolha desses atomos foi a mesma encontrada na literatura [106,107].

Como ja mencionado, as sondas introduzidas no programa LQTAgrid sdao baseadas na
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parametrizacdo do campo de forca gromos ff43al para simular d&tomos ou fragmentos
moleculares como NH;", por exemplo, que corresponde a uma por¢do amino-terminal de
peptideos. Esse campo de forca foi escolhido por estar disponivel no programa
GROMACS e estar parametrizado para o estudo de sistemas biomoleculares, incluindo
proteinas, nucleotideos, acucares etc. [103,104]. As sondas exploram cada ponto de um
grid com resolugao 1A. O tamanho do grid foi 24 x 22 x 20 A para o conjunto 1, e 38 x
28 x 28 A para o conjunto 2, e somente a sonda de NH;" foi usada para calcular os
descritores 3D. Testes preliminares indicaram que resultados similares poderiam ser
obtidos empregando uma unica sonda para gerar os descritores de energia. Uma vez
obtidos os descritores de energia de interacdao 3D, foi feita uma selecdo de varidveis com
o método OPS. O Esquema 4.1 ilustra os passos envolvidos em uma anélise completa

pela abordagem LQTA-QSAR.

Esquema 4.1. Passos envolvidos em uma analise LQTA-QSAR completa.

Estrutura cristalografica de Canstrugdo dos
um complexa ou ligante demais ligantes

Ofimizagio de
geometria

v

Calculo de cargas
Parametrizacio dos ligantes sgf—— atdmicas

—

Dindmica molecular
em solvente

T~a Alinhamento de trajetéria

Geragéio dos descritares
/7 LQTAgrid
Alinhamento do conjunta L
de ligantes

Construgio de modelos
OPS-PLS
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4.2.4. Selecao de variaveis e validacao do modelo

Matrizes de descritores geradas pelo médulo LQTAgrid (21.120 varidveis para o
conjunto 1, e 59.584 para o conjunto 2) foram previamente autoescaladas para realizar
os procedimentos de selecdo de varidveis e de construcdo do modelo de regressao.
Inicialmente, os valores absolutos dos coeficientes de correlagdo entre cada descritor € a
atividade biolégica foram calculados e aqueles menores do que 0,2 foram eliminados
das andlises. Neste ponto, permaneceram 2.449 varidveis independentes para o conjunto
1, e 19.924 para o conjunto 2. Adicionalmente, os descritores cujos graficos em fungao
da varidavel dependente mostraram distribui¢cdo ndo uniforme foram também eliminados
[119,120]. Os conjuntos iniciais de descritores utilizados para realizar a selecdo de
variaveis usando o algoritmo OPS [23] foram 1.570 descritores no conjunto 1 e 8.265
descritores no conjunto 2. A ideia bésica deste algoritmo € atribuir uma importincia para
cada descritor com base em um vetor informativo. As colunas da matriz sdo rearranjadas
de tal modo que os mais importantes descritores sdo apresentados nas primeiras colunas.
Entdo, sucessivas regressoes PLS sdo desenvolvidas com um aumento no ndmero de
descritores visando encontrar o melhor modelo PLS. Nesta analise, o vetor de regressao
foi utilizado com um vetor informativo e o coeficiente de correlacdo de validagcdo-
cruzada, Qz, como um critério para selecionar os melhores modelos.

Os modelos de regressdo foram validados aplicando a validacdo-cruzada pela
abordagem Leave-N-out (LNO) e aleatorizacdo do vetor y (y-randomization)
[58,59,90,68]. No procedimento LNO, N compostos (N = 1, 2,..., 10) foram deixados
fora do conjunto de treinamento. Para um N particular, os dados foram aleatorizados 20
vezes, ¢ a média e o desvio padrio dos valores de Q® foram utilizados. No y-
randomization, o vetor da variavel dependente y foi aleatoriamente permutado 50 vezes

para os dois conjuntos investigados.
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4.3. Resultados e discussao

Os modelos de regressao foram construidos apds a sele¢do de varidveis com o
algoritmo OPS, que resultou em boas avaliagOes estatisticas (Tabela 4.3). Para o
conjunto 1, com 40 compostos no conjunto de treinamento e 12 varidveis selecionadas, o
modelo com duas varidveis latentes foi indicado como o melhor modelo pela validagdo
cruzada leave-one-out (LOO). Os valores de Qze R? para este modelo sao 0,72 e 0,81,
respectivamente (veja Tabela 4.3). Os residuos [atividade experimental (y.y,) — atividade
calculada ou estimada (y.;)] para cada composto do conjunto 1 ndo excederam 1
kcal/mol nas predi¢des de AG. Para o conjunto 2, com 37 compostos no conjunto de
treinamento, o0 melhor modelo foi construido com 10 varidveis (OPS-PLS) e 5 varidveis
latentes que resultou em valores de Q° e R” iguais a 0,82 e 0,90, respectivamente. Os
parametros estatisticos dos modelos OPS-PLS resultantes, para ambos os conjuntos de

dados sdo proximos daqueles encontrados na literatura [106,107] (Tabela 4.3).

Tabela 4.3. Parametros estatisticos obtidos para os modelos OPS-PLS e modelos da
literatura [106,107]. Os valores entre parénteses correspondem ao ndmero de varidveis

latentes usadas nos modelos PLS.

0’ 0° RMSECV  RMSEC

Conjunto 1 (2 LVs) 0,72 0,81 0,70 0,60
Ref. [106] (MLR) 0,80 0,87 — —
Conjunto 2 (4 LVs) 0,82 0,90 0,23 0,21
Ref. [107] (5 LVs) 0,55 091 0,41 0,19

Os modelos obtidos neste trabalho também foram validados aplicando os testes de
aleatorizacdo de y e de validacdo cruzada com a abordagem LNO, com o objetivo de
avaliar sua confiabilidade e robustez. Como ja foi mencionado anteriormente, bons
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modelos de QSAR devem ter um valor médio de QZLNO, Qzuvo , proximo a Q2L00 e o
desvio padrdao para os valores de Q2L00 para cada valor de N ndo deve exceder 0,1.
Recomenda-se que N represente uma fracdo significativa das amostras (por exemplo,
leave-30%-out) em um teste LNO satisfatorio.

O modelo para o conjunto de dados 1 € robusto at¢é N = 10, onde o valor de

QZLNO foi 0,71 sendo proximo do modelo com Q2L00(0,72). O desvio de QleO para

cada valor de N oscilou entre 0 minimo de 0,017 e o mdximo de 0,036. Com relag¢do ao

conjunto 2 para N variando entre 1 € 9, o modelo apresentou valor de Q*wo (0,78)

proximo do valor Q2L00 (0,82) e o desvio padrdo nio excedeu 0,08. Contudo, para N =

10, o desvio de QzLNO (0,11) excedeu o limite 0,1. Em ambos os casos, os parametros

indicaram uma robustez satisfatoria (veja Figura 4.3).
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Figura 4.3. Graficos dos resultados de LNO obtidos para os conjuntos 1 e 2,

respectivamente.

Sobreajuste e correlacdo ao acaso entre a varidvel dependente e os descritores
foram avaliados empregando a validacdo aleatorizagdo de y. Modelos de regressao

2 2 : ~ e
pobres, com valores de R” e Qoo baixos, sdo esperados quando os valores de y (variavel
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dependente) sdo embaralhados. Por outro lado, se bons modelos de regressao sdo obtidos
no teste de aleatorizacdo de y (relativamente altos R’e QZLOO), isto implica que o modelo
QSAR proposto nao € aceitavel, provavelmente devido a uma correlacdo ao acaso ou
redundancia estrutural do conjunto de treinamento [68,118].

Os valores de Q%00 e R’, resultantes do teste de aleatorizacdo de y para o
conjunto 1 foram de -0,32 + 0,20 e 0,18 £ 0,06, respectivamente. Adicionalmente, os
valores de Q2LOO e R? encontrados para o conjunto 2 foram -0,94 + 0,64 e 0,21 £ 0,06,
respectivamente. O teste de aleatorizacdo de y realizado implica que modelos QSAR
aceitdveis foram obtidos para os conjuntos de dados estudados pelo método de
modelagem apresentado. Os resultados destas validacdes internas sdo apresentados na

Figura 4 .4.
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Figura 4.4. Gréficos de g? versus r? obtidos para 50 aleatorizag¢des de y.

Infelizmente, os modelos da literatura [106,107] ndo foram cuidadosamente
validados. Entretanto, atualmente tais procedimentos sdo altamente recomendados,
particularmente no caso do modelo da literatura [107] para o qual a diferenca entre ¢” e
r* (0,36) é maior que 0,2, sugerindo que o modelo sofreu sobre ajuste.

Para verificar o poder de predicdo dos modelos OPS-PLS selecionados, dois
conjuntos de testes foram usados contendo sete ligantes para cada conjunto. As

estatisticas de validagdo externa (¢°..,) encontradas para os conjuntos 1 e 2 foram de 0,60
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e 0,69, respectivamente, demonstrando boa previsibilidade externa. Os valores residuais
individuais [atividade experimental (y.y,) — atividade predita (ypreq)] €stdo apresentados
na Tabela 4.4, e os gréaficos entre as atividades experimentais e preditas encontradas para

os conjuntos de treinamento e de testes 1 e 2 estdo mostrados na Figura 4.5.

Tabela 4.4. Valores de residuos obtidos para os conjuntos teste usando os modelos OPS-

PLS.
Conjunto 1 yexp Yprea Residuos (kcal/mol) | Conjunto 2 yexp  Ypred % Residuos
3 6,04 4,80 1,24 4 7,97 7,50 5,9%
8 5,26 4,17 1,09 10 7,7 7,65 0,6%
11 4,65 3,93 0,72 13 7,6 741 2,6%
13 3,81 3,31 0,50 17 7,25 6,97 3,9%
30 3,39 3,66 -0,27 23 7,05 7,10 -0,7%
38 2,90 3,52 -0,62 30 6,82 7,17 -5,1%
20 2,32 3,31 -0,99 38 6,51 6,77 -3,9%
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Figura 4.5. Gréfico das atividades observadas (experimentais) versus preditas

(calculadas) para os conjuntos de treinamento (preto) e teste (cinza claro) (conjuntos 1 e

2).
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4.3.1. Interpretacao dos descritores

Os descritores selecionados pelo algoritmo OPS podem ser visualizados nas
Figuras 4.6 e 4.7 como superficies de acessibilidade do solvente (ViewerLite 5.0,

Accelrys, Inc.; 2002).

GLY134
_1C+
o GLY135

W His377

GLU672

Figura 4.6. Visualizag¢do dos descritores de campo obtidos pelo método LQTAgrid e
selecionados pelo algoritmo OPS para a molécula mais ativa do conjunto 1 (ViewerLite

5.0, Accelrys, Inc., 2002).
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ASP168

1LJ-

Figura 4.7. Visualizag¢do dos descritores de campo obtidos pelo método LQTAgrid e
selecionados pelo algoritmo OPS para a molécula mais ativa do conjunto 2 (ViewerLite

5.0, Accelrys, Inc., 2002).

As regides em azul claro denotam interagdes estéricas correspondendo aos
coeficientes de regressdo PLS positivos, enquanto as regides de coloracdo rosa
representam interacdes estéricas relacionadas aos coeficientes de regressao negativos.
Da mesma forma, regides de coloragdo azul escuro e vermelhas denotam descritores
eletrostaticos com coeficientes de regressao positivo e negativo, respectivamente. Uma
conformacdo do composto mais ativo para cada conjunto investigado e sua relacdo com
as interagcdes no sitio de ligacdo sdo mostradas.

Descritores apontados pela selecdo de varidveis podem ser relacionados a
interagdes encontradas no sitio de ligacdo, principalmente considerando as moléculas
mais ativas. Para o conjunto de dados 1, a regido do descritor LJ+ pode ser associada
com as interagdes hidrofébicas envolvendo o residuo aminodcido H1S377, que contribui
com a estabilizacdo do ligante no sitio de ligacdo pelo estabelecimento de ligacdes de
hidrogénio. Os descritores 2LJ- sdo inversamente relacionados as atividades bioldgicas.

Eles podem ser correlacionados com a afinidade do ligante pelas moléculas de dgua no
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sitio de ligacdo, sugerindo uma orientacdo desfavoravel no sitio ativo. Outro descritor
interessante € o 1L.J-, que esta relacionado ao grupo carbonilico diretamente ligado ao
anel da glicose, responsavel por reduzir em 10 vezes a afinidade do ligante.
Considerando o descritor eletrostitico C-, ele pode ser relacionado ao perfil do grupo
carbonilico, que estd longe do anel da glicose por somente um dtomo. O descritor 2C+
estd possivelmente relacionado aos grupos hidroxila do anel da glicose, apontando sua
relevancia na interagdo com o residuo GLU672 no sitio de ligacdo. O descritor 1C+ esta
provavelmente relacionado a interagdo hidrofilica do ligante com os esqueletos dos
residuos da GLY134 e GLY135.

Os descritores selecionados para o conjunto de dados 2 podem também ser
interpretados com base na interagdes chave que ocorrem no sitio de ligagao, incluindo as
interacOoes de longo alcance. A varidvel 1LJ+ estd posicionada em uma regido
hidrofébica no sitio de ligagdo. Quanto mais alta a frequéncia dos atomos de fldor na
regido 1LJ+, mais forte é a interacdo hidrofébica ao redor do residuo LEU86 (Figura
4.7). O descritor C+ provavelmente descreve a densidade eletronica do anel contendo o
atomo de fluor como substituinte. O descritor 2LJ+ estd positivamente relacionado ao
valor de pICsg, sugerindo que anéis mais eletropositivos interagem mais fortemente com
o esqueleto do residuo ALASI. Os descritores 2LJ- e 3LJ+ podem ser em grande parte,
relacionados a interacdo com residuo ASP186 do ligante, consistente com uma regiao do
solvente préxima a superficie da proteina. O descritor C- pode ser interpretado como um
ponto no grid ocupado por uma regido mais rica em elétrons no anel da pirimidina.
Apesar do descritor 1LJ- estar a 11 A de distAncia do ligante, ele estd provavelmente
relacionado a regido do residuo TYR24 no sitio de ligagdo. Recomenda-se sempre testar
outros pré-tratamentos para evitar descritores distantes do CEP, principalmente quando a
estrutura do receptor ndao se encontra disponivel. Neste trabalho, o escalamento em
blocos (blockscaling) [121] foi aplicado dividindo-se a matriz de descritores em dois
blocos formados pelos descritores de Coulomb e LJ, respectivamente. No entanto, os

modelos obtidos ndo puderam ser bem validados pelas metodologias descritas
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anteriormente. Desta forma, o tratamento de autoescalamento foi mantido para este
conjunto de dados.

Quando o modelo da literatura para o conjunto 1[106] € comparado ao modelo
OPS-PLS, pode ser visto que os descritores sdo muito similares com relagdo as regides
C- e 1LJ-. Ambos os modelos forneceram a mesma interpretacdo, exceto que o modelo
OPS-PLS nao inclui descritores para interagdes de ligagdes de hidrogénio. Entretanto,
diferencas entre os modelos aparecem em descritores encontrados na por¢cdao do anel
glicosidico, os quais ndo foram reportados na literatura [106]. Assim, a presente
abordagem apresentada neste estudo fornece descritores para uma regido mais extensa
do sistema sob investigacao.

Os descritores selecionados para o conjunto 2 no modelo OPS-PLS final ndo
foram bem relacionados as superficies COMFA reportadas por Ravindra e colaboradores
[107]. Os descritores calculados pelo LQTAgrid foram bastante distintos daqueles

reportados na literatura [107], dificultando qualquer tipo de comparagao.

4.4. Conclusoes

Um novo formalismo que aproveita a vantagem dos frames obtidos pela dindmica
molecular, usando o pacote computacional GROMACS, para construir modelos de
energia de interacao foi apresentado neste estudo. O formalismo LQTA-QSAR pode ser
usado para alcancar os usudrios que necessitam construir modelos de QSAR-4D,
utilizando um algoritmo recente para selecdo de varidveis, OPS, que tem provado ser
répido e capaz de fornecer varidveis adequadas para uma anélise multivariada por PLS.

Para os exemplos propostos, 0s parametros estatisticos encontrados para o
procedimento de validacdo cruzada pela abordagem LOO e validagdo externa
apresentaram valores similares aqueles obtidos nas referéncias [106] e [107]. Contudo,
os modelos LQTA-QSAR foram cuidadosamente validados aplicando os métodos de
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valida¢do cruzada interna pela abordagem LNO e aleatorizacdo de y, os quais ndo foram
empregados nos estudos originais. Assim, os melhores modelos OPS-PLS se mostram
robustos € com boa capacidade de previsdo para ambos os conjuntos investigados,
utilizando ligantes isolados em um meio de solvente.

Como os CEPs sdo calculados utilizando o programa GROMACS, os usuarios sao
livres para criar e alinhar o perfil dos ligantes usando confOormeros a partir de uma
representacdo mais realistica do sistema investigado (meio de solvente explicito,
complexos ligante-receptor, etc.). Neste sentido, o formalismo LQTA-QSAR € uma
ferramenta promissora para estratégias de planejamento de farmacos baseados na
estrutura do ligante.

E notdrio que a metodologia LQTA-QSAR ¢é também um método computacional
bastante amigdvel ao usudrio, com cdalculos apresentando baixo tempo computacional e
as op¢oes de cdlculos podendo ser adaptadas para melhor descrever cada sistema
investigado. Esta metodologia pode ser usada empregando somente softwares de acesso
livre, que garante livre acesso para a exploracdo das ferramentas disponiveis, e a
possibilidade de monitorar todas as etapas envolvidas na construcdo dos modelos
QSAR-4D. Como ja mencionado, ele se encontra disponivel para avaliacdo pela

comunidade académica no endereco eletronico Iqta.igm.unicamp.br.
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Capitulo 5

QSAR modeling: um pacote computacional open source para gerar e

validar modelos QSAR

A construcdo e validacdo de modelos matemadticos sdo etapas fundamentais em
qualquer estudo de QSAR. O uso de ferramentas quimiométricas € de extrema
importancia para que essas etapas sejam realizadas com sucesso.

A utilizagdo dessas ferramentas ocorre através de softwares disponiveis no
mercado, sendo que a maior parte deles € desenvolvida para quimiometria em geral e
uma menor parte desenvolvida especificamente para QSAR.

Quando se utiliza um software de quimiometria de propdsito geral, muitos
analistas de QSAR encontram dificuldades em entender o funcionamento e os resultados
gerados pelo software. Além disso, como ndo foram projetados para tal fim, muitos
processos de validacdo ndo sdo contemplados por esses softwares. Em relagdo aos
softwares especificos para QSAR, dificilmente se encontra um que reuna todas as
caracteristicas desejadas para a construcdo e valida¢ao de modelos.

Além disso, a grande maioria dos softwares, tanto de quimiometria quanto de
QSAR, nido ¢ livre, o que pode representar um obstaculo para a constru¢do e validagdo
de modelos em QSAR.

Assim, um software livre para a constru¢do e validacdo de modelos QSAR,
chamado de QSAR modeling, foi desenvolvido com o objetivo de contemplar a maior
parte dos métodos usados nesta tese e em outros trabalhos desenvolvidos em nosso
laboratorio. Assim como o software LQTAgrid, o software QSAR modeling tem codigo
aberto e espera-se que receba diversas melhorias ao longo do tempo. O resultado desse

estudo seré apresentado a seguir.
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5.1. Introducao

Conforme pode ser visto ao longo desta tese, um modelo quantitativo QSAR (ou
QSPR) ¢ representado por meio de uma equagdo matemdtica que relaciona as
propriedades dos compostos investigados com suas atividades biolégicas e que possui
significancia estatistica. Essa equacdo deve ndo somente possuir um bom poder de
predicdo, mas deve também ser validada mostrando-se robusta e ndo obtida ao acaso
[59,67,87,90,122,123]. A equagdo e as validacdes mencionadas acima sdao obtidas
através de métodos matematicos e estatisticos implementados em algum programa de
computador.

Existem diversos programas disponiveis na literatura que podem ser utilizados
para gerar modelos QSAR. Entre eles, alguns dos mais conhecidos sdo: MobyDigs
[124], BuildQSAR [125], VCCLAB [126,127], QSAR+ [128], BILIN [129], MOLGEN
QSPR [130], CORAL [132], CODESSA PRO [132], WOLF [133]. A Tabela 5.1 mostra
uma comparagdo das principais caracteristicas presentes no programa QSAR Modeling
com os programas supracitados. E notério que dentre os programas livres, apenas o
QSAR modeling incorpora todos os testes sugeridos na literatura para a validacao [87] e
obten¢do de modelos robustos, ndo obtidos por correlagdes espurias e com a avaliagdo

critica dos compostos com comportamento atipico.

Tabela 5.1. Comparativo entre as principais caracteristicas do programa QSAR

modeling e outros programas disponiveis na literatura.

Programa Teste de Teste de correlagdes ao Detecc¢ao de Programa
robustez” acaso’ amostras livre
andOmalas
MobyDigs Nao Sim Nao Nao
BuildQSAR Nao Nao Sim Sim
VCCLAB Nao Nao Nao Sim
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QSAR+ Nao Sim Sim Nao

BILIN Nao Nao Nao Sim
MOLGEN QSPR Nio Sim Nio Nio
CORAL Nao Nao Nao Sim
CODESSA PRO Nao Sim Sim Nao
WOLF Nao Nao Sim Nao
QSAR Modeling Sim Sim Sim Sim

* Validag@o cruzada feita excluindo N amostras (leave-N-out).

b Aleatorizagdo de y

Neste trabalho, € apresentado um novo programa open source, denominado QSAR
modeling, cujo objetivo € construir e validar modelos de QSAR utilizando as
ferramentas quimiométricas. Esse € o primeiro programa que implementa o método de
selecdo de varidveis recentemente desenvolvido ordered predictors selection (OPS)
[23], incorpora os processos de validacdo cruzada leave-N-out e aleatorizagcdo de y (y-
randomization) além de realizar a detec¢do de amostras andmalas. A deteccdo destes
compostos, frequentemente negligenciada em programas de QSAR, é implementada
combinando os valores de influéncia (leverage) das amostras aos seus respectivos
residuos de Student. Este € um procedimento usual em quimiometria, mas que se mostra
ausente nos programas livres citados anteriormente. O programa BuildQSAR ¢ o tnico
que inclui uma metodologia para a detec¢do de amostras andmalas, analisando o desvio
padrdo dos residuos.

O processo de construcdo de modelos usando o programa QSAR modeling é
descrito através de um conjunto de dados formado por 37 hidrocarbonetos
poliaromaéticos tendo o log P (logaritmo do coeficiente de parti¢do octanol-dgua) como
variavel dependente [134]. Além dos descritores disponibilizados no conjunto de dados,

foram utilizados descritores topoldgicos calculados com o programa DRAGON 6 [46].
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5.2. Metodologia

O programa QSAR modeling foi desenvolvido na linguagem Java [135] e tem uma
estrutura orientada a objetos. Ele foi projetado para ser executado em qualquer sistema
operacional (Windows XP, Windows Vista, Windows 7, Linux, Mac OS, Solaris, entre
outros), pois a maquina virtual java (JVM) estd disponivel para esses sistemas. Para
executar o programa (OSAR modeling € necessdrio ter o ambiente de execugdo java

(JRE) versdo 6 instalado no sistema operacional.

5.3. Resultados e discussao

As entradas para a execugao do programa QSAR modeling sdao dois arquivos texto
contendo, respectivamente, a matriz com os valores numéricos dos descritores
(geralmente chamada de matriz X com [ linhas e J colunas) e o vetor contendo as
atividades bioldgicas (designado vetor y com [/ elementos) para os /I compostos sob
investigacdo. No arquivo contendo os descritores o usudrio pode, opcionalmente,
adicionar o nome de cada um deles na primeira linha. A tela principal do programa, bem
como a tela de entrada de dados, disponivel para o usudrio estd mostrada na Figura 5.1.

O programa QSAR modeling incorpora as seguintes ferramentas:

Pré-processamento dos dados
Sele¢do de varidveis — Algoritmo OPS

Construgdo do modelo de regressao — Método PLS

il .

Deteccdo de amostras com comportamento atipico — influéncia e residuos de
Student
5. Validagdes do modelo — Validacdo cruzada excluindo-N-amostras e teste de

aleatorizagdo de y.
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|£] QSAR Madeling [E=E=
Arguivo Pré-processamento  Executar
SpPosA_RG|SM11_AEA{_[SpMin3_Bh ROFO40u Eim Hau ¥
Amostral 0,423 1,618 1,295 5,008 0,266 o= 335 i
AmostraZ 0,424 1,618 153 6,324| 0,275 0 3,87
Amostrad 0,423 1,618 1,425 5,457 0,267 0 4
Amostrad 0,425 1,618 1,622 9,568 0,269 0 439
Amostras 0,425 1,618 1,557 5,325 0,31 0 438
Amostrat. 0,424 1,948 1,533 5,814 0,242 0 43
Amostra7 0,424 1,852 157 6,657 0,267 0 4,44
Amostrad 0,423 1,618 1,539 7,197 0,247 0 4
Amostrad 0,424 1737 1,569 7,059 0,269 = 4
Amaostrall 0,42 2,044 1,572 7,657 0,276 0,31 473 5
Amostrall 0,419 1,802 1,417 8,02 0,33 0 4.5
Amostral2 0,421 2,362 1,672 7,875 0,308 0 5,69
Amaostrald 0,423 1,808 1,526 9,015 0,301 0 452
Amostrald 0,422 1,927 1,544 9,753 0,303 0 5,08
Amostrals 0,424 2,028 1,598 9,053 0,279 0 5,24
Amaostralf 0,424 2,08 1,623 9,594| 0,308 0,033 515
Amaostral? 0,417 2342 1,681 11,128 0,371 0,091 576
Amaostrald 0,42 2,26 1,681 11,999 0,353 0,081 591 =
Amostrald 0,421 2,158 1,65 11,782 0,341 0,053 5,86
AmostraZi 0,42 2517 1,876 9,035 0,253 0 5,49
Amostra2l 0,419 2,247 1,683 8,537 0,257 0 5
Amostra22 0,418 2,656 1,827 15,161 0,395 0,137 6,81
Amaostra23 0,421 2473 1,804 15211 0,383 0,24 5.8
Amostra24 0,419 2353 1,701 12,351 0,312 0,023 597
Amostra2s 0,418 2,498 1,745 12,891 0,325 0~ 6,25 i
4] Il ] [» 6.5 =
37 Linhas X 8 Colunas
N

Figura 5.1. Tela principal do programa QSAR modeling.

5.3.1. Pré-processamento dos dados

O pré-tratamento dos dados € um procedimento de rotina na construcdo dos
modelos de QSAR. Quando as varidveis tém diferentes unidades ou quando a faixa de
variacdo dos dados € grande, o que ocorre com frequéncia nos estudos de QSAR,
recomenda-se o autoescalamento das varidveis. Com este procedimento, a influéncia de
uma varidvel dominante € minimizada em célculos posteriores. O auto-escalamento
implica em subtrair de cada elemento de uma coluna da matriz de dados o valor médio
da respectiva coluna e dividir o resultado pelo desvio padrio da mesma, conforme
mostrado no capitulo 2. Este tratamento € aplicado a matriz dos descritores e ao vetor
contendo as atividades bioldgicas.

Em alguns casos, a centragem dos dados na média é utilizada ao invés do auto-
escalamento e neste caso, de cada elemento de uma coluna da matriz de dados €

subtraido do valor médio da respectiva coluna. O programa QSAR modeling oferece
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estes dois tipos de pré-processamento dos dados, se bem que no geral, os dados sdo

autoescalados.

5.3.2. Construcao de modelos de regressao com o método PLS

Os modelos matematicos usados em QSAR sdo frequentemente obtidos através de
uma regressdao linear [10,20,122,136] entre a matriz de descritores e a atividade
biolégica. Geralmente essa regressao pode ser feita de trés maneiras diferentes: i)
regressao linear multipla (MLR); ii) regressdao por componentes principais (PCR); e iii)
regressdo por quadrados minimos parciais (PLS).

Historicamente, a regressdo multivariada era feita usando-se o método MLR, que
sempre funcionou bem porque o nimero de descritores era menor do que o nimero de
amostras. Atualmente, quando se utiliza esta metodologia em estudos de QSAR, ¢é
comum fixar um minimo de 5 ou 6 compostos para cada descritor e considerar que eles
ndo possuem alta correlacdo entre si ( > 0,7). Entretanto, programas modernos de
modelagem usados em estudos de QSAR geram milhares de descritores que
frequentemente sdo altamente correlacionados entre si, especialmente em andlises de
QSAR 3D e 4D [48,51,52,63]. Assim, o método MLR ndo pode ser usado nesses casos,
ao menos que se faca uma selecdo de varidveis criteriosa. Para evitar esses problemas,
uma boa alternativa é o uso dos métodos de projecdo, também conhecidos como
métodos bi-lineares, como a regressao por componentes principais (PCR) ou a regressao
por quadrados minimos parciais (PLS) [10,12,20,27,28]. Quando esses métodos sdao
aplicados, o nimero de descritores e as correlagdes entre eles deixam de ser um
problema. Entre os métodos PLS e PCR, o primeiro € mais popular em estudos de
QSAR e foi 0 método de regressao escolhido para ser implementado no programa QSAR
modeling. Embora os métodos PLS e PCR apresentem resultados similares, PLS
geralmente produz modelos mais parcimoniosos, com um numero menor fatores e

mantendo um bom ajuste.
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O nimero 6timo de variaveis latentes (LV) no modelo é comumente determinado
pela validacdo interna cruzada. Esta metodologia é aplicada, pois os métodos de
projecdo produzem modelos tendenciosos e € necessario evitar o sobreajuste
(overfitting). Na validagdo cruzada, o conjunto de dados € dividido em certa quantidade
de grupos (de tamanho N) e varios modelos sdo gerados sempre deixando um desses
grupos de fora do modelo. Em seguida, o modelo de regressao obtido é usado para
prever a varidvel dependente (atividade bioldgica ou propriedade fisico quimica) das
amostras deixadas de fora da andlise. Esse processo € repetido até que todas as amostras
tenham sido excluidas da andlise uma vez. Essa estratégia, chamada de validacdo
cruzada leave-N-out, ¢ muito importante para ter uma ideia inicial a respeito da
capacidade preditiva e da robustez do modelo. O uso mais comum dessa estratégia €
com o valor de N igual a um, ao se fazer a validacdo cruzada leave-one-out.

O programa QSAR modeling oferece, como resultado da validagdo interna
cruzada, tabelas contendo os valores dos parametros estatisticos 1 a 9 listados na Tabela
2.2, os coeficientes de regressdo do modelo PLS (b(j) paraj =1, 2, ..., J), os valores
previstos para a varidvel dependente na validacdo cruzada (y,, (i) parai=1,2, ...,I) e os
valores previstos para a varidvel dependente no modelo (y,,() parai=1, 2, ..., I)

O procedimento de validacdo cruzada disponivel no programa QSAR modeling
permite que o usudrio escolha o nimero maximo de varidveis latentes (LV) e o nimero
de amostras a serem removidas durante o processo de validacdo cruzada (Figura 5.2). A

Figura 5.3 mostra os resultados obtidos para o conjunto de dados usado neste estudo

depois de feita a sele¢do de varidveis.
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| £ Validagio cruzada |‘:'|4EI‘$

Himero de varidveis latentes: |8

Humero de amostras a refirar na validagao cruzada: |1

=
‘ Executar [

Y

Figura 5.2. Janela do programa QSAR modeling na qual o usudrio escolhe o numero
maximo de variaveis latentes € o numero de amostras a serem removidas durante a

validacao cruzada.

5.3.3. Selecao de variaveis com o algoritmo OPS

O algoritmo de selecio de preditores ordenados (OPS) é um algoritmo
desenvolvido recentemente para efetuar a selecdo das varidveis [23] e j4 foi usado com
sucesso em estudos de QSAR/QSPR [38,63,65,66,137,138]. A ideia basica desse
algoritmo € atribuir importancia a cada descritor com base em um vetor informativo. As
colunas da matriz sdo rearranjadas de modo que os descritores mais importantes
aparecam nas primeiras colunas. Em seguida, sucessivas regressoes PLS sdo realizadas
aumentando-se o nimero de descritores no modelo com o objetivo de otimizar modelo
PLS. O melhor modelo de regressdo pode ser escolhido de acordo com alguns dos
parametros mostrados na Tabela 2.2.

O algoritmo OPS estd implementado no programa QSAR modeling com o0s
seguintes vetores informativos: i) vetor de correlacdo; ii) vetor de regressao PLS; e iii)
vetor obtido pelo produto elemento a elemento destes dois vetores. A Figura 5.4 mostra
a janela do programa na qual o usudrio escolhe as opcdes apropriadas para executar o

algoritmo OPS.
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[£:| Resultados da validagdo cruzada | = | & 2

Parametro desejado: Q2 |v‘
Q2
WL 0,877
VL2 0,957
VL3 0,967
VL4 0,965
VLS 0,958
VLG 0,953
VLT 0,955
VLS 0,956

L% 4

Figura 5.3. Janela do programa QSAR modeling na qual os resultados da validacao
cruzada sao mostrados. Os parametros 1 a 9 da Tabela 2.2, os coeficientes de regressao,
os valores previstos para a varidvel dependente na validag¢do cruzada e os valores
previstos para a variavel dependente no modelo de regressdao podem ser vistos nessa

janela.
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[&] ops ESNENT)

Nimero de variaveis latentes para o algoritmo OPS:

Nimero de variaveis latentes para o modelo:
Himero de amostras a retirar na validagdo cruzada:

Janela: | Incremento: |
Porcentagem de variaveis:

Vetor Critério para classificar modelos
® Correlograma % RMSECV
) Vetor de regressio i) Rev
_ Produto Q2
) Spress
Executar

L

Figura 5.4. Janela do programa OSAR modeling na qual o usudrio escolhe as

opg¢oes de execucao do algoritmo OPS.

O usudrio tem as seguintes opcoes para executar o algoritmo OPS (A Figura 5.4

mostra a tela com essas opgoes):

e Numero de variaveis latentes para o algoritmo OPS significa o nimero de
variaveis latentes do modelo cujo vetor de regressdo serd usado para ordenar as
varidveis. Diferentes nimeros de varidveis latentes produzem vetores de regressao
distintos, o que pode afetar a ordenacdo das varidveis.

e Numero de variaveis latentes do modelo significa o nimero maximo de
varidveis latentes dos modelos construidos durante a execucao do algoritmo OPS
(veja a referéncia 23 para maiores detalhes).

e Numero de amostras a serem removidas durante a validacdo cruzada

significa o valor de N no procedimento leave-N-out.
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e Janela significa o numero inicial de descritores na matriz analisada pelo
algoritmo OPS.

e Incremento significa o nimero de descritores que serdo adicionados a matriz
analisada pelo algoritmo OPS em cada passo.

e Porcentagem de variaveis significa a fragdo de descritores que serdo analisados
pelo algoritmo OPS.

e Vetor significa o vetor informativo que serd usado para ordenar os descritores.

e Critério para classificacao do modelo significa o parametro que serd usado para

avaliar a qualidade do modelo.

Como resultado da selecdo de varidveis, o programa QSAR modeling mostra uma
tabela que lista os melhores modelos obtidos. O programa permite selecionar um dos
modelos listados e executar todos os testes de validagcdo disponiveis no programa sobre
esse modelo. Além disso, o programa permite salvar a matriz de descritores selecionados
para uma andlise futura. A Figura 5.5 mostra a janela do programa QSAR modeling que

apresenta os resultados obtidos com a aplicacao do algoritmo OPS.
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|£| Resultados OPS

= | B e

Executar

Q2 M® de varidveis | N® de varidveis latentes
Modelo 1 0,967 2 K
Modelo 2 0,957 2 2
Modelo 2 0,941 7 K
Modelo 4 0,926 7 2
Modelo & 0,9z 5 1
Modelo 6 0,907 i 2
Modelo 7 0,896 i K
Modelo & 0,895 4 1
Modelo 9 0,894 5 K
Modelo 10 0,894 5 2

Escolha um modelo: Salvar

Figura 5.5. O valor do parametro escolhido para avaliar o modelo, o nimero de varidveis

selecionadas e o numero de variaveis latentes dos dez modelos selecionados sao

mostrados como resultados do algoritmo OPS.

Para ilustrar o uso do algoritmo OPS no programa QSAR modeling, foi usado um
conjunto de dados com 37 compostos e 407 descritores. Esse conjunto de dados,
disponivel em [134], é sugerido pela International Academy of Mathematical Chemistry
como benchmark para avaliar a capacidade peditiva de modelos QSAR/QSPR. Os
compostos sdo hidrocarbonetos poliarométicos (PAH) e a propriedade de interesse

utilizada foi o log P (logaritmo do coeficiente de particdo octanol-dgua). Dentre os
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descritores usados nesta analise encontram-se descritores eletronicos, estéricos,
topoldgicos e eletrotopologicos. Como foram utilizados descritores de diferentes
naturezas, o pré-processamento utilizado foi o auto-escalamento dos dados. Um corte na
correlacdo, também disponivel no programa QSAR modeling, foi feito antes da primeira
execucdo do algoritmo OPS. Descritores com o valor do coeficiente de correlagdo de
Pearson com o vetor de atividades bioldgicas abaixo de 0,3 foram eliminados, restando
305 descritores. A matriz de dados resultante foi submetida ao algoritmo OPS e o
melhor modelo foi obtido com 15 descritores selecionados, 3 varidveis latentes e um
valor de Q2 igual a 0,959. Uma nova tentativa de se obter um melhor modelo foi feita
aplicando-se o algoritmo OPS a esta matriz com 15 descritores, o que resultou no

modelo final mostrado na Tabela 5.2 (8 descritores, 3 varidveis latentes e Q2 =0,967).

Tabela 5.2. Resultados da valida¢do cruzada obtidos para um modelo com 3 LV apds a

selecdo de variaveis feita com o programa QSAR modeling.

Pardmetro PRESScv  PRESScal Feal 0’ R° RMSECV RMSEC

Valor 1,23 0,74 098 099 097 0,98 0,18 0,14

5.3.4. Deteccao de amostras anomalas (outliers)

Ao verificar a qualidade do conjunto de treinamento a ser usado para a constru¢ao
do modelo de regressdo, deve-se assegurar de que as amostras formam um conjunto
homogéneo. Compostos estruturalmente diferentes dos demais ou com valores
experimentais atipicos para a atividade bioldgica podem ter uma influéncia inadequada
no modelo e devem ser removidos do conjunto de treinamento antes da construcdo do

modelo. Um procedimento comum em Quimiometria para se detectar a presenca de
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amostras anOmalas € usar os valores de influéncia e dos residuos de Student
apresentados no capitulo 1 [10,61,122]. A influéncia indica exatamente o que o nome
diz: a sua capacidade de influenciar na estimativa dos coeficientes de regressao,
enquanto que o residuo de Student € um residuo (diferenca entre o valor experimental da
atividade bioldgica e o valor calculado pelo modelo de regressao) padronizado, obtido
dividindo o residuo por uma estimativa de seu proprio desvio padrao. A vantagem de se
adotar esta defini¢cdo para o residuo € que ele apresenta média igual a zero e desvio
padrdo igual a um.

A deteccdo de amostras andmalas feita pelo programa QSAR modeling permite
que o usudrio escolha o nimero de varidveis latentes que serd usado pelo modelo PLS e
fornece como resultado uma tabela com os valores de influéncia e do residuo de Student
para cada um dos compostos no conjunto de treinamento (Figura 5.6). Amostras com
influéncia maior que 3A/l, onde A é o numero de varidveis latentes e / € o nimero de
amostras, podem ser consideradas suspeitas e devem ser analisadas cuidadosamente,
caso a caso [61,122]. Em relacdo aos residuos de Student, as amostras devem estar
aleatoriamente espalhadas ao redor da origem indicando que eles seguem uma
distribui¢ao normal. Assumindo uma distribuicdo normal no nivel de probabilidade 95%
(a=0,05) o valor critico para um teste bilateral € igual a 1,96, quando os residuos estdo
limitados pelo intervalo + 1,96 (em geral se usa o intervalo 2,0).

Amostras que apresentam simultaneamente valores de influéncia e residuo de
Student acima dos limites indicados acima sdo atipicas e devem ser excluidas do
conjunto de dados.

O programa QSAR modeling foi usado para verificar a presenca de amostras
andmalas no modelo final obtido depois da selecdo de varidveis com o método OPS. A
Figura 5.7 mostra o grafico de influéncia versus residuos de Student. A partir dessa
Figura pode ser observado que ndo existem amostras que apresentem simultaneamente
influéncia e residuo de Student acima dos limites aceitos pela literatura. No entanto, a

partir da Figura 5.7 pode-se observar que o composto 10 apresenta um alto valor de
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influéncia quando comparado ao dos outros compostos 0 que o caracteriza como sendo
atipico. Outra observacdo é que os compostos 2 e 23 apresentam um valor de residuo de
Student ligeiramente abaixo do limite inferior. Estes dois ultimos devem ser
temporariamente excluidos, o modelo € refeito e a melhora causada deve ser avaliada,
Caso ela seja significativa, eles devem ser eliminados e caso contrario, permanecem no
modelo. A amostra 2 tem influéncia baixa e, portanto ndo deve causar alteragdes no
vetor de regressdo, o que ndo ocorre para o composto 23 tem uma influéncia mais
significativa. Quando os trés compostos sdo removidos, o valor de Q° muda de 0,97 para
0,98, melhorando o modelo estatisticamente, embora nio seja uma melhora significativa.
Os residuos altos observados para os compostos 2 e 23 podem ser um indicativo de
incerteza nas medidas experimentais. No entanto, a remo¢dao das amostras deve ser
realizada cuidadosamente, pois uma explicacdo quimica ou biolégica deve ser dada para

cada amostra classificada como atipica.

5.3.5. Validacao cruzada excluindo-N-amostras

Se o processo de validacao cruzada excluindo-N-amostras for repetido inimeras
vezes para diferentes valores de N, serdo obtidos diferentes valores do coeficiente de
correlacdo de validacdo cruzada (Q°) para cada execucdo. Além disso, mesmo que
valores iguais de N sejam usados (desde que esse valor ndo seja igual a um), diferentes
execucdes do procedimento leave-N-out também levam a valores distintos de Q°, pois a
ordem das amostras na matriz € aleatorizada antes da retirada dos grupos durante o

procedimento de validagdo cruzada.
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[£] Resultado da deteccio de amostras anémalas @ﬂﬁ
Leverage | R.Student
0,131 0,228 -
0,025 -2.219 T
0,032 0,123
0,017 0,087
0,026 0,533
0,038 1,444
0,04 0,978
0.051 0.747
0,037 0,56 L
0,452 0,926
0,198 0,285
0,063 1,333
0,025 -0,197
0,046 -0,763
0,025 1401
0,019 0,357
0,208 0,011 L
0,043 0,607
0,022 1,257
0,074 1,669
0,003 1,122
0,191 0,788
0,204 23
0,03 0,557
0,078 0,458, =
Grafico
T

Figura 5.6. Resultado da deteccdo de amostras andmalas mostrando os valores de
influéncia e dos residuos de Student para os compostos do conjunto de treinamento.

Deteccao de Amostras Anomalas
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Figura 5.7. Gréfico de Influéncia versus Residuos de Student para a detecc¢do de

amostras anomalas (outliers). As linhas azuis indicam os limites aceitos pela literatura.
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No entanto, estes valores de Q° ndo deveriam ser muito diferentes entre si. Como
o modelo € construido com o objetivo de prever as atividades de novas amostras, ele nao
deveria ser sensivel as amostras removidas durante a validagdo cruzada. Assim, para
avaliar a robustez do modelo, € altamente recomendavel executar repetidos testes da
validagdo cruzada leave-N-out para diferentes valores de N (variando de dois até 20% a
30 % do numero de compostos) [59].

A robustez do modelo € avaliada pelo procedimento leave-N-out com o programa
OSAR modeling. Neste processo € possivel escolher o nimero maximo de amostras a
serem removidas durante a validacdo cruzada, o ndmero de varidveis latentes, que é
mantido fixo durante a validacdo do modelo, assim como o nimero de repetices em
cada validacdo para cada numero de amostras removidas (Figura 5.8). O programa
mostra como resultado uma tabela contendo os valores de RMSECV ou de O
dependendo da escolha do usudrio. Na Figura 5.9 estdo os resultados do teste para um
modelo com 3 LV, 3 repeti¢cdes € um numero maximo de 10 amostras removidas para

um dos parametros estatisticos calculados por este teste.

(£ Leave-N-out

Nimero de variaveis latentes: (3

Himero maximo de amostras a retirar na validagéao cruzada: |10

Himero de repeticbes para cada validagao cruzada: |3

Parametro que deseja avaliar

" Q2

Figura 5.8. Procedimento de validagcdo leave-N-out para garantir a robustez de um

modelo usando o programa QSAR modeling.

O modelo de regressao obtido apds a selecdo de varidveis com o algoritmo OPS

foi submetido ao procedimento de validacdo leave-N-out e os resultados sao
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apresentados na Figura 5.10. Como pode ser visto, o modelo pode ser considerado
robusto, ja que pequenas flutuacdes no valor de Q° sdo observadas com até 10 amostras

removidas. Para cada valor de N o procedimento foi repetido trés vezes (triplicata).

r S

|£| Resultade da validagdo =RICL X
Repeticio 1 | Repeticio 2 | Repeticio 3
Leave-1-out 0,967 0,967 0,967
Leave-2-out 0,967 0,966 0,967
Leave-3-out 0,963 0,964 0,968
Leave-4-out 0,968 0,944 0,959
Leave-5-out 0,964 0,966 0,963
Leave-G-out 0,964 0,964 0,961
Leave-7-out 0,965 0,965 0,963
Leave-8-out 0,941 0,96 0,961
Leave-9-out 0,969 0,968 0,968
Leave-10-out 0,956 0,957 0,96

.

Figura 5.9. Resultados obtidos com o procedimento de validagdo leave-N-out.
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Figura 5.10. Validagao leave-N-out aplicada ao modelo final obtido depois da selecao de
varidveis com o algoritmo OPS. Os pontos representam a média e as barras indicam o
desvio padrao de uma triplicata para cada valor de N. O modelo mostrou-se robusto até

um valor de N igual a 11 (30% das amostras).
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5.3.6. Teste de aleatorizacao de y (y-randomization)

A proposta do teste de aleatorizacdo de y € detectar e quantificar correlagdes ao
acaso entre a varidvel dependente e os descritores [59,67,90,122]. Para obter uma
estimativa da significAncia de um valor de Q° obtido para um dado modelo, deve-se
construir modelos paralelos com os valores de atividade bioldgica (vetor y) permutados
enquanto que os descritores originais (matriz X) sdo mantidos fixos. Espera-se que os
modelos paralelos construidos nestas condi¢des sejam de péssima qualidade e com
valores de Q° bem menores do que o valor obtido para o modelo real, garantindo assim
que o modelo real ndo foi obtido ao acaso.

No processo de aleatorizagdo de y usando o programa QSAR modeling € possivel
escolher o nimero de aleatorizagdes que serdo executadas neste passo da validagdo
(Figura 5.11). O programa fornece como resultado uma tabela contendo os valores R’ e
Q’ calculados para os modelos obtidos com as atividades biolégicas trocadas e o
coeficiente de correlacio de Pearson (r(y,,y) entre o vetor y com as atividades
bioldgicas corretas e os vetores gerados com as atividades aleatorizadas, y, (Figura
5.12). A dltima linha desta tabela contém os valores de Re Q2 referentes ao modelo real

para que sejam comparados com aqueles obtidos para os modelos paralelos.

i N
[£| Y-randomization

Niamero de variaveis latentes: |3

Nimero de amostras a retirar na validagao cruzada: |1

Himero de aleatorizagbes: |50

Executar

L A

Figura 5.11. Procedimento de validacao de aleatorizacdo de y para verificar a correlagao

ao acaso de um modelo usando o programa QSAR modeling.
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| £:| Resultado da validagao |ﬂ|
R2 Q2 Riyal y)

0173 -0,255 0,246 =
0,061 07 013
0143 -0,332 0,216
0,203 -0,35 0,011
0,201 -0,261 0,08
0131 -0,381 0,259

016 -0,392 0,107 =
0,23 -0,345 0,04
0,228 -0,085 0,075
0,245 -0,346 0,047
0118 -0,287 0,011
0108 -0,581 0,082

0,203 -0,301 0,082 |
0107 -0,916 0,016
0,233 -0,225 0,072
0188 -0,853 0,245
0,067 -0,52 0,012
0196 -0,402 0,278
0,092 -0, 467 0,075
0148 -0,7148 0,087
0,164 -0,373 0,271
0,211 -0,262 0,145
0,257 -0,298 0,141
0,226 -0,386 0,062

0,122 -0,345 0,2 -

Salvar Grafico

LS A

Figura 5.12. Resultados do teste de aleatorizac¢do de y fornecidos pelo programa QSAR

modeling.

O modelo obtido apds a selecao de varidveis com o algoritmo OPS foi submetido
ao teste de aleatorizacdo de y realizando-se 50 aleatorizagdes e retirando-se uma amostra
(leave-one-out) em cada uma delas. Os resultados sdao apresentados na Figura 5.13.
Como pode ser visto, todos os valores de R e Q2 dos modelos obtidos com o vetor
aleatorizado, y,;, sdao menores que 0,4 e 0,0, respectivamente [122], confirmando que o

modelo real nao foi obtido ao acaso.
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Resultados de aleatorizacao de y

]_., (18] =

0,75

0,50

0,25

QZ

0,00 _ r

-0,25
-0,50

-0,75

0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,3 0,9 1,0

R2
Figura 5.13. Valores de R* e Q° obtidos com o teste de aleatorizacdo de y. O ponto

distante representa os valores de R’ e Q° para o modelo real.

5.3.7. Comparacao com alguns dos softwares citados

Com o objetivo de atestar a qualidade do modelo obtido pelo programa QSAR
modeling, o mesmo conjunto de dados foi utilizado para a construcdo de modelos com
alguns dos softwares citados na Tabela 5.1 e que também sdo usados para a constru¢ao
de modelos QSAR.

O programa VCCLAB [127], disponivel gratuitamente na web, foi utilizado para a
constru¢cdo de um modelo PLS. O programa utiliza PLS como método de regressao e
realiza a sele¢do de varidveis em duas etapas: i) elimina descritores que sdo praticamente
constantes; i1) seleciona os demais descritores através de algoritmo genético com base
nos valores de Q° dos modelos gerados. A selecdo de varidveis levou a um modelo com
190 descritores e 2 varidveis latentes, com um valor de Q° igual a 0,963. Apesar de o

modelo apresentar um valor de Q°, préximo ao obtido com o programa QSAR modeling
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(0,967), a interpretacdo fisica do modelo € impossivel devido ao nimero excessivo de
descritores. Além disso, como o método PLS € tendencioso, a projecdo de 190
descritores em apenas 2 varidveis latentes pode levar a perda de informac¢ao importante
devido a ocorréncia de subajuste. Infelizmente o nimero de varidveis latentes €
selecionado automaticamente pelo programa, impedindo assim a andlise de modelos
com outros numeros de variaveis latentes.

O programa BuildQSAR [125], disponivel para download gratuitamente, foi
usado para a constru¢cdo de um modelo MLR. Apesar de o programa disponibilizar
também o método de regressao PCR, a selecdo de varidveis, que pode ser feita através
de busca sistemdtica ou com o algoritmo genético, s6 pode ser feita utilizando a
regressao MLR. No modelo obtido depois da sele¢do de varidveis feita com o algoritmo
genético, foram obtidos 7 descritores e nenhum outlier detectado e o valor de Q° foi de
0,936, também inferior ao valor obtido com o programa QSAR modeling. A matriz com
estes descritores selecionados foi usada no programa OSAR modeling e observou-se que
o modelo ndo passa nos testes de aleatorizagcdo de y e leave-N-out.

O programa Wolf [133] também foi usado para a constru¢do de um modelo MLR.
No modelo obtido depois da sele¢do de varidveis feita com algoritmo genético, foram
obtidos 5 descritores e, depois da remo¢do de uma amostra detectada como andmala
(amostra 23), o valor de Q2 foi de 0,961, também inferior ao valor obtido com o OSAR
modeling. A matriz com estes descritores selecionados foi usada no programa QSAR

modeling e observou-se que o modelo ndo passa no teste de aleatorizacao de y.

5.4. Conclusoes

O programa QSAR modeling permite a constru¢ao de modelos QSAR ou QSPR
de uma maneira simples e rapida. Além disso, ele reine em um Unico programa um

algoritmo de selecdo de varidveis, recentemente desenvolvido para construir modelos
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PLS, um procedimento para detec¢do de amostras com comportamento andémalo e os
principais procedimentos de validacao exigidos atualmente pela comunidade cientifica.

Um conjunto de dados formado por 37 hidrocarbonetos poliaromaticos com log P
determinado experimentalmente foi usado para ilustrar o uso de todas as ferramentas
fornecidas pelo programa QSAR modeling e os resultados obtidos foram superiores aos
obtidos por outros programas utilizados a titulo de comparacdo. Além disso, pdde-se
observar que muitas funcionalidades disponiveis no programa QSAR modeling nao
estdo disponiveis em outros programas.

Por ser um programa de codigo aberto, QSAR modeling é uma nova ferramenta
para estudos de QSAR disponivel para qualquer pessoa que desejar usé-la e, assim, pode
ser melhorada para necessidades especificas em diversos campos de pesquisa.

O programa se encontra disponivel para download no site Iqta.igm.unicamp.br.
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Conclusao geral e perspectivas futuras

Em determinadas 4reas da quimica, a interface com outras ci€ncias como fisica,
biologia, matemadtica, estatistica e computacdo € enorme. Nessa tese temos um exemplo
claro de como isso acontece.

Essa multidisciplinaridade, aliada a diversidade de ferramentas existentes no
mercado, torna complexo o estudo, a construcao e a interpretacao de modelos de QSAR.

Portanto, o trabalho desenvolvido nesta tese foi uma pequena tentativa de
minimizar a complexidade enfrentada em estudos de QSAR através da elaboracdo de
algoritmos e softwares que reunem de maneira simples e amigdvel as principais
ferramentas necessdrias para a geracdo de descritores, constru¢do e validacdao de
modelos QSAR. Os resultados obtidos nesse trabalho mostram que os algoritmos e
programas aqui desenvolvidos podem ser aplicados com sucesso em uma variedade de
estudos QSAR.

Outra dificuldade encontrada em estudos de QSAR € o fato de a grande maioria
dos programas utilizados na drea serem proprietarios e de alto custo. Em um pais como o
Brasil, onde grande parte das universidades sofre com or¢camentos reduzidos, esse pode
ser um fator que impeca a realizacdo de um estudo QSAR de qualidade.

Assim, acredita-se que nesse trabalho foi dado um avang¢o no sentido de tornar a
area de estudo QSAR acessivel a todos que tiverem interesse e disposi¢do. Por serem
programas livres e de codigo aberto, LQTAgrid e OSAR modeling sao apenas embrides,
prontos para receber as mais diversas contribui¢des, crescerem cada vez mais e se
tornarem referéncia em estudos de QSAR.

Como a drea de QSAR ¢ extremamente dindmica e evolui rapidamente com o
passar do tempo, os programas aqui desenvolvidos foram projetados de modo que essa
evolucdo possa ser acompanhada de maneira eficiente com a facilidade de

implementa¢do de quaisquer novas funcionalidades.
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Portanto, com a utilizacdo, melhoria e evolucdo dos programas desenvolvidos,
além do desenvolvimento de novos algoritmos e programas de acordo com novas
necessidades, esse pode ser o inicio de uma série de trabalhos que levem a estudos de

QSAR de sucesso e independentes.
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