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Resumo. A leishmaniose é uma doenga negligenciada (DN) e representa um desafio mundial. Os
medicamentos usados no tratamento contra leishmaniose sao administrados com base na inibigao
de outras doengas e tem efeitos colaterais. O campo da modelagem molecular tem se mostrado
eficiente para o desenvolvimento de novos medicamentos, quanto a recurso e tempo. Este trabalho
tem como objetivo aplicar o método QSAR (Quantitative Structure Activity) para a modelagem
molecular de estruturas sintetizadas e promissoras no combate a Leishmania donovani, em carater
inibitério do protozoario. O modelo proposto atendeu aos requisitos da area de QSAR, devendo
ser, desta forma, expandido para novos estudos com bases maiores.
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1 Introducao

A leishmaniose é uma patologia que ocorre principalmente em paises tropicais, causada por
protozoarios do género Leishmania, neste trabalho escolheu-se o parasita Leishmania donovani

A leishmaniose é um desafio mundial, pois esta incluida no grupo de doencgas negligenciadas
(DNs), que afetam 15 % das pessoas no mundo e ha uma dificuldade na confec¢ao de novos
farmacos para os tratamentos [14]. A descoberta de moléculas bioativas que possam combater a
leishmaniose é um processo caro e demorado, novas estratégias sao continuamente buscadas para
otimizar esse processo. As estratégias como triagem virtual (VS) e ferramentas computacionais
em pesquisa in sflico mostrou-se uma alternativa viavel no entendimento na pesquisas de novos
farmacos oferecendo reducao do tempo e de recursos financeiros. Considera-se que existe uma
relacao entre as propriedades de uma molécula, sua estrutura quimica e sua atividade biologica,
entao, buscam-se estabelecer relagoes matematicas simples para descrever e prever a atividade de
um conjunto de inibidores semelhantes [6]. O campo da modelagem molecular tem se mostrado
eficiente para o desenvolvimento de novos medicamentos Este trabalho tem como objetivo aplicar
o método QSAR (Quantitative Structure Activity) para a modelagem molecular de estruturas
sintetizadas e promissoras no combate a Leishmania donovani, juntamente com uma analise de
métodos lineares de aprendizado de méquina em carater inibitério do protozoério.
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No presente trabalho, foi empregada a metodologia de regressao linear multipla e, ainda, a
avaliagao da estratégia de selecao de varidveis, na predigao de atividade inibitéria da enzima N-
miristoiltransferase da Leishmania donovani, em uma base de dados com 42 variaveis preditoras e
21 amostras. A escolha do melhor modelo se baseara naquele que tiver o menor RMSE, desde que
os critérios de QSAR sejam atendidos.

2 Metodologia
2.1 Base de dados

Baseada na patente depositada por [10] , foram extraidas 21 moléculas originalmente sinteti-
zadas com diferentes grupos funcionais (tais como éter, amina e éster) se alternando nas posigoes
substituintes. As amostras continham valores de IC5q (concentragio necessaria para inibir 50% da
atividade da enzima N-miristoiltransferase da L. donovani.

A partir dos dados de IC5g e de representagao molecular, foram empregados os softwares Spar-
tan’20 [18] e GOLD versao 2022.3.0 [2] para a etapa de modelagem molecular, com a obtencao de
diversos descritores quimicos para anélise de QSAR.

2.2 Analise de dados

Foi utilizado o software R [15] para manipulagao e anélise de dados, junto com os pacotes readxl
[20], stats [16], caret [8], lmtest [22], olsrr [7] e ggplot2 [19].

Com a base de dados definida, foi empregada a distdncia de Mahalanobis para identificar se
haviam outliers multivariados na base de dados, apds a remocgao das varidveis preditoras que
tenham as maiores correlagdes lineares (adotou-se o valor de corte r > | £0,75|) [9]. Desta forma,
a base de dados reduziu, de 41 varidveis para 23 varidveis candidatas.

A seguir, foi construida uma matriz de correlagbes com as variaveis preditoras e a variavel
dependente pIC50, exemplificado em um correlograma na figura 1:
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Figura 1: Matriz de correlagoes lineares. Fonte: [1], 2024.
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Baseado neste resultado, deu-se prosseguimento & exclusao de variaveis cujo valor do coeficiente
de correlagdo entre a variavel preditora e a varidvel dependente fosse r < | £0,3| [3]. Foram
excluidas as variaveis A4, A5, A7, B4, B5, C2, C4, D2, D3, D5, X5, X8, X12, X13, X14, X20 ¢
X24, por apresentarem uma correlacdo desprezivel. A base de dados passou para oito varidveis
independentes (A3, A6, C1, X2, X7, X9, X15 e X23) e uma variavel dependente (pICs;).

A seguir, foi empregada a distancia de Mahalanobis, para identificar possiveis outliers multiva-
riados. A figura 2 mostra o resultado. A linha tracejada vermelha é o valor limite, obtido através
da raiz quadrada de uma distribuigao qui-quadrado, com nivel de significancia o = 0,975 e graus
de liberdade gl = 8 [5]:

Valor critico =\ /x7,—0 975 . gi=g) = 4> 19 (1)

Valor de corte: ;{frm= 419
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Figura 2: Distancia de Mahalanobis. Fonte: [1], 2023.

Apos a remogao da amostra nimero 20, com um valor calculado de distancia d = 4,1972, o
banco de dados foi avaliado em questdo da multicolinearidade, através do fator de inflagdo da
variancia (2) de cada variavel [12].

VIF, = ! (2)
PO rﬁ

Das variaveis iniciais (A3, A6, C1, X2, X7, X9, X15 e X23), foram excluidas as variaveis X9 e

X23. Desta forma, as variaveis utilizadas sao A3, A6, C1, X2, X7 e X15.
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A seguir, o banco de dados foi particionado em dois, na propor¢ao 70%/30% (etapas calibragio
e validagao, respectivamente). Foi empregado também a validagao cruzada leave-one-out, LOO.

Para a modelagem preditiva, foi empregada a regressao com melhores subconjuntos. Para a
escolha do modelo candidato, foram consideradas de forma conjunta diversas métricas, tais como
os critérios de informagao de Akaike (3) e Bayesiano (4):

n

n ~ N2
AIO _ Zi=1 (yZ - yl) ] % er‘/n (3)
n
n A \2
BIC = | Ziz Wi = 9) ] x nk/m (4)

onde y; é o valor observado, §; é o valor previsto pelo modelo, n é o tamanho da amostra, k é
o namero de varidveis independentes, e T' é o niimero de parametros, incluindo o intercepto.

Para avaliar os pressupostos da regressao, foram empregados os testes de Shapiro-Wilk-Royston
[21], para avaliar a normalidade dos residuos; de Durbin-Watson [11], para verificar a auséncia de
autocorrelagao serial; e de Breusch-Pagan , para avaliar a homocedasticidade [13] . Na capacidade
preditiva, foi avaliado também a raiz quadrada do erro médio, (5).

Na area de QSAR, é utilizado na construgao e validagao de modelos preditivos o coeficiente de
correlagao de validagao cruzada (6) [17], obtido apos a partigdo dos conjuntos em treino e teste e
usado na etapa de validagao cruzada, .

S (v 9w)”
ST W= 5) ©)

onde §;y é a i-ésima amostra prevista no modelo, sem que a mesma estivesse presente no
momento da construgao. Ja y é a média das amostras da etapa de calibragao.

Outra métrica importante na validagdo de modelos QSAR é a obtencao do coeficiente de de-
terminagao permutado médio corrigido (7) [17].

Q*=1-

Crfj:rx r2 —r2 (7)

onde 7’12, é o coeficiente de determinagao permutado médio. Este coeficiente é a média de n
coeficientes de determinacdo de cada modelo cuja variavel dependente Y foi permutada. Neste
trabalho, foram realizadas 1000 permutagoes em Y, para obtencao do rg.

Conforme [4] e [3] indicam, na validagdo cruzada LOO, as seguintes relagoes devem ser pre-
servadas: 72 > Q% e RMSEC < RMSEP. Uma condicio aceitavel é Q2 > 0,5 e 72 > 0,6. Eles
alertam que se a diferenga entre o coeficiente de determinagao e o de validacao cruzada for maior
que intervalo de 0,2 a 0,3, ou seja, 72 — Q2 > (0,2 a 0, 3), o modelo tem sobreajuste.

3 Resultados

Com a base de dados particionada, foi empregada a regressao por melhores subconjuntos, para
encontrar os melhores modelos preditos, dentre todos 2% —1 modelos possiveis, onde K & o nimero
de variaveis independentes. Cinco modelos candidatos foram selecionados, conforme mostrados na
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tabela 1. Os coeficientes de determinacao variaram de 0,39 a 0,76, mostrando que mesmo com
todas as variaveis, o modelo s6 conseguiria explicar 76% da variabilidade na varidvel dependente
pICs.

Tabela 1: Figuras de mérito das regressoes por melhores subconjuntos.

Modelo r? rgj rired Cp AIC BIC
A3 0,39 035 023 10,77 28,81 31,13
A3 + X2 0,60 0,54 0,43 4,99 24,12 2721
A3 + C1 + X7 0,70 0,63 0,54 3,18 21,43 25,30
A3 + C1 + X7 + X15 0,74 0,64 0,51 3,91 21,51 26,14
A3 + A6 + C1 + X7 + X15 0,75 0,62 045 545 22,75 28,16

A3+ A6+ Cl+X2+X7+X15 0,76 060 0,19 7,00 23,96 30,14

O modelo candidato, baseado nos critérios AIC, BIC e Cp, foi aquele com trés varidveis, apre-
sentado na equagao (8). Este modelo apresentou um r? = 0, 7022, um coeficiente de determinagao
ajustado rgj = 0,6277, um erro-padrao da regressao & = 0,3994; um teste F de significancia global
F =9,431. que excede o valor critico F(1 —0,05; v; = 3; v2 = 12) = 3,49, o que indica que a
regressao ¢ significativa.

Ji = Bo + B1(A3) + B2(C1) + B3(X7) (8)

A tabela 2 mostra os resultados de cada coeficiente Bj obtido; do erro-padrao dos coeficientes,
ep (Bj); do teste t de significAncia (com « = 0,05) e o valor-p, Pr (> |t]).

Tabela 2: Inferéncia sobre o modelo de regressao selecionado.

Bj ep(@) teste t  Pr (> |t])
Intercepto 6,109719 1,990828  3,0690 0,0097
A3 204767  0,1394  -34180  0,0051
C1 20,0637 00243  -2,6240  0,0222
X7 0,0162 0,0052 3,1090 0,0090

Através do valor-p obtido, observa-se que todos os coeficientes sao significativos, pois sao me-
nores que o nivel de significancia adotado (o = 0,05).

Para a normalidade de residuos, foi empregado o teste de Shapiro-Wilk com modificagao de
Royston [114]. Sob a hipétese nula Hy : e; ~ N(0,02) e a hipotese alternativa Hj : c.c., a estatistica
do teste foi W = 0,91883, com valor-p = 0,1615. Logo, este pressuposto nao foi violado.

Para a homocedasticidade, foi empregado o teste studentizado de Breusch-Pagan [13][109]. A
estatistica do teste foi BP = 0,63149, com trés graus de liberdade e valor-p = 0,8892. Portanto,
os residuos sao homocedésticos, ou seja, apresentam varidncia constante.

Para a auséncia de autocorrelagao serial, foi empregado o teste Durbin-Watson [11]. A esta-
tistica do teste foi DW = 1,582, com valor-p = 0,1551. Entretanto, o teste de Durbin-Watson
apresenta duas regioes inconclusivas, e apenas a guiagem pelo valor-p pode, neste caso, nao for-
necer a decisdo correta. Para um modelo de regressao com trés variaveis independentes (k = 3) e
a = 0,05, temos o limite inferior da regido inconclusiva dr,y = 0,86 e o limite superior da regiao
inconclusiva dg,, = 1, 73. Desta forma, nao podemos concluir sobre se este pressuposto foi violado
ou nao [11] .
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Além das métricas avaliadas, em especifico da area de QSAR, vale ressaltar que o coeficiente
de determinacao, da etapa de calibragao, é maior que o coeficiente de determinacao de validagao
cruzada r2,, = 0,7022 > Q? = 0,5373; bem como a raiz quadrada do erro médio de calibragao é
menor que a da etapa de validacdo, RMSEC = 0, 3459 < RMSEP = 0,8633. Por fim, a diferenca
entre o 2 e 0 Q? (rgal — Q% = 0,1649) foi menor que o intervalo de 0,2 — 0,3, o que demonstra que
o modelo nio tem sobreajuste [3]. O modelo obtido passou nos critérios Q? > 0,5 e rfal > 0,6. De
acordo com [5], os modelos com Cri > 0,5 sao considerados estatisticamente robustos, indicando
que o modelo desenvolvido nao foi obtido meramente ao acaso.

A figura 3 mostra o grafico de dispersdo com os valores observados da atividade inibitéria pICs
na abscissa e os valores preditos pelo modelo na ordenada. As amostras utilizadas no conjunto de

calibracao estao em azul e as amostras alocadas para o conjunto teste, em vermelho.

Regressdo Linear Mdltipla (Melhores subconjuntos)

7.0- ®
9
g 6.5-
[
ﬂ: Conjunto
% 6.0- Teste
> @ Treino
o [
35.5-
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5.0 5.5 6.0 6.5
pIC50 (Valor Observado)

Figura 3: Valores observados versus valores preditos da atividade inibitéria pIC;,. Fonte: [1], 2024.

O grafico mostra um bom ajuste, para dados experimentais a partir de uma base de dados
publica. Como era de se esperar, hd uma alta variabilidade no conjunto teste. Isto se deve a
variagoes presentes nos substituintes.

4 Consideracoes Finais

Este trabalho teve como objetivo avaliar o uso de regressao por melhores subconjuntos na
predigao de valores de atividade inibitéria pICs, da enzima N-miristoiltransferase em Leishmania
donovani.

A importéancia deste trabalho reside no fato desta ser uma doenca negligenciada, que afeta mi-
lhares de brasileiros e cujos tratamentos atuais apresentam efeitos colaterais nocivos aos pacientes.

O modelo apresentado obteve um bom desempenho e atendeu aos requisitos do modelo de
minimos quadrados, tais como normalidade dos residuos e homocedasticidade, bem como critérios
especificos da area de QSAR, como o coeficiente de determinacao de validagdo cruzada maior que
0,5.

Sugere-se que este trabalho seja ampliado para uma base de dados maior, com a investigagao
também de outras varidveis preditoras, bem como o estudo detalhado do mecanismo de interagao
entre a molécula e o sitio ativo.
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