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PROPOSITION, VALIDATION AND ANALYSIS OF QSAR MODELS. The present paper aims to
bring under discussion some theoretical and practical aspects about the proposition, validation and
analysis of QSAR models based on multiple linear regression. A comprehensive approach for the
derivation of extrathermodynamic equations is reviewed. Some examples of QSAR models published in
the literature are analyzed and criticized.
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INTRODUCAO desvio-padrao do modelo. Neste ponto cabe um esclarecimen-
. - o to. Optou-se por apresentar as equacgdes citadas em sua forma
Em sua sétima edicdo do ano de 1973pwrnal of Medici-  original. Assim que o formato apropriado de apresentacdo dos

nal Chemistrypublicou um artigo de autoria de Unger e Hahsch modelos matematicos de QSAR for mostrado (ver adiante), o
que € considerado por muitos como um marco no desenvolviejtor poderd comparar as diversas formas de apresentacéo ja
mento de QSAR, abreviacdo em inglés para Relagdes Quantitatilizadas ao longo do tempo.
tivas entre Estrutura e Atividade. O artigo tornou-se célebre por Em 1972, Cammaratapresentou a eq 2 como alternativa
estabelecer regras gerais para a elaboragéo e validacdo dos m@ara a representacéo da atividade dos compostos derivados da
delos mateméticos que correlacionam estrutura quimica e ativestrutural.
dade bioldgica. A publicacdo desse artigo foi conseqiiéncia da
publicacdo anterior de dois outros artigos, em que seus autorésg 1/C = 0,747 (+0,123)m, - 0,911 (+0,249)0n,
apresentaram modelos matematicos distintos para analisar a ati-1,666 (+0,124),” + 5,769 2)
vidade biologica da mesma série de compostos. (n =22;R = 0,961;s = 0,168)

Tudo comecou com o artigo de Hansch e Ei@m que se
analisou a atividade antiadrenérgica de vinte e dois compostos Na eq 2,7, e gn séo as constantes lipofilica e eletrénica

derivados da N,N-dimetitbromo-feniletilamina 1), substi- ~ dos grupos quimicos presentes na posicéo meta do anel fenila
tuidos nas posicdes meta e para do anel fenila, cujos valorét estrutural (X), r,” € o raio de van der Waals do substitu-
haviam sido determinados cinco anos ahtes inte na posicdo para (Y) e os numeros entre parénteses

correspondem aos desvios-padréo dos coeficientes da equagéo.
Os valores numéricos de e s na eq 2 indicam que 0 mo-

El*f delo de Cammarata consegue explicar maior quantidade da

X CHCH,NMe, variabilidade dos valores da atividade biolégica do que o
modelo representado pela eq 1. No entanto, deve-se levar em
consideragdo que o segundo membro da eq 2 contém uma

Y variavel a mais do que a eq 1, o que certamente contribui para

1 sua melhor qualidade.
Em 1973, Unger e Hanstheagiram ao modelo proposto
por Cammarata, afirmando que o mesmo continha inconsistén-

Segundo Hansch e Lien, a atividade antiadrenérgica do ; N . L o
Cias relativas as variaveis utilizadas para descrever a atividade

compostos derivados da estruturgpoderia ser representada
como uma funcéo linear dos efeitos lipofilico e eletrénico que
0s grupos X e Y proporcionam a estrutdrgeq 1).

bioldgica e de forma alguma apresentava embasamento bioqui-
mico, o que o invalidava. Alguns dos argumentos citados fo-
ram: (a) o modelo nao atribui efeito hidrofébico aos substitu-
log 1/C = 1,22 - 1,59 ¢ + 7,89 (1) intes presentes na posicdo para. A variavéldos poucos
(n = 22;R = 0,918;s = 0,238) substituintes (seis) na posi¢do para utilizados no modelo esta
acidentalmente correlacionada aos efeitos hidrofobRo=(

Na eq 1,C representa a concentracdo do farmaco, em mo0,840) e hidrofobico/eletronicoR(= 0,983). Portanto, ndo é
les/kg de peso corporal, capaz de produzir 50% de antagoni$ossivel afirmar com seguranca qual € o efeito que realmente
mo & acédo vasopressora de uma dose padrdo de epinefrina énimportante nos compostos substituidos na posigéo para. Além
ratos, T é a constante lipofilica de Hanéclo é a constante disso, (b) o sinal do coeficiente d¢’ na eq 2 possui sinal
eletronica de Hammeéttn é o nimero de compostos incluidos Positivo. Isso indica que o efeito estéreo do substituinte inten-
no modelo,R é o coeficiente de correlagcdo do models & o sifica a atividade, o que raramente é observado. Nos casos em
que o aumento do tamanho do substituinte intensifica a ativi-
dade, a propriedade relevante é a hidrofobicidade e ndo o efei-
“e-mail: anderson@cce.ufes.br. to estéreb e; (c) utilizou-se apenas o efeito eletrénico dos
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substituintes na posi¢cdo meta. Segundo Unger e Hirissb nao os sdo. Além disso, (b) ajustar um conjunto de dados a um
ndo esta em acordo com o mecanismo de acdo proposto paredelo linear é facil, porém, proceder a um conjunto de testes
esses compostos, cuja etapa limitante € a interacdo entre estatisticos consistentes para fazer sua validacdo requer algum
carbocation 2), produzido rapidamente através da hidrélise doconhecimento de estatistica. Muitos quimicos medicinais néo
farmaco () em pH fisioldgico, e o provavel ambiente nucleo- possuem esse conhecimento. (c) Pelo fato de lidar com mode-
filico localizado no sitio de acdo (representado por Z los mateméaticos muito simples, a area de QSAR costuma atrair
grande nimero de entusiastas que véem na regressao linear (e
no seu coeficiente de correlagéo) a ferramenta ideal para pro-

Br e duzir publica¢des faceis. A falta de experiéncia em quimica

X CHCH NMe, X C'i\ medicinal certamente pode dificultar a interpretagdo apropria-
:Q/ — Ij/ N'Me, ———— da dos modelos criados.

Y Y Este trabalho tem como objetivo principal esclarecer alguns

1 aspectos tedricos e, principalmente, praticos sobre proposi¢éo,

validagdo e analise dos modelos mateméaticos de QSAR. Pre-
tende-se analisar as principais regras de proposi¢cdo de mode-

|
X CTHCHNMe, . X CHCHNMe, los de QSAR a luz da estatistica e analisar alguns exemplos
- - ilustrativos. Assim, espera-se que os alunos e pesquisadores da
Y
2

z

Y area de QSAR, especialmente aqueles ainda inexperientes,
possam solidificar seu embasamento nessa area, sejam capazes
de adotar postura mais critica em relagdo aos trabalhos publi-
cados na area de QSAR e, eventualmente, possam melhorar a

Unger e Hanschimaginaram que se esse mecanismo deconsistancia dos modelos matematicos que venham a propor.

acdo estivesse correto, entdo a constante eletr@ricapro-
priada para substituintes capazes de deslocalizar uma carga e‘\‘?l'ETODOLOGIA

tronica residual positiva, deveria ser mais adequada daque

De fato, essa hipotese pode ser verificada atraves da eq 3, que g calculos envolvidos na construgdo e andlise dos mode-

claramente possui melhor ajuste do que a eq 1. los de regressdo presentes neste trabalho foram executados
através do programa Build QSAR, desenvolvido no Departa-

log 1/C = 1,157 - 1,47 0" + 7,82 () mento de Fisica da UFES

(n = 22;R =0,944;s = 0,197)

Nesse mesmo artigo, Unger e Harlsebtabeleceram cinco REGRESSAO LINEAR MULTIPLA
regras gerais para a proposicdo de modelos matematicos de
relagBes estrutura-atividade, que sao enunciadas a seguir.
(a) Selecao de variaveis independentdsve-se testar grande

namero de variaveis, incluindo propriedades de naturez

lipofilica, eletronica, estérea e de polarizabilidati&am-
bém devem ser testadas varidveis geradas a partir de célc
los de mecanica quantita variaveis indicadord$ As
variaveis selecionadas maelhor equagdodevem ser es-
sencialmente independentes;

Nos diversos ramos da ciéncia, freqientemente deseja-se
estabelecer relagBes quantitativas entre um fenémeno observa-
egjo e algumas variaveis independentes que se acreditam ter
relevancia na explicacdo do fenbmeno. Em outras palavras,
fleseja-se construir um modelo matematico que seja capaz de
explicar o fenébmeno observado e que também seja capaz de
proporcionar previsées dentro e, se possivel, fora dos limites
investigados. Em QSAR, o fendmeno observado € a atividade
o L . . bioldgica e as varidveis independentes sdo propriedades de
(b) Validacdo estatistica das variaveis selecionadz®da va-  papyreza lipofilica, eletrénica, estérea e polar. Acreditando-se
riavel incluida namelhor equacagrecisa ser validada por e essas propriedades sejam relevantes na explicagdo do ni-
testes estatisticos apropriados, tais como o teste F, 0 tes{g| ge atividade biolégica, procura-se construir um modelo
t para os coeficientes de cada variavel, etc.; matematico que estabeleca relacdo quantitativa entre essas gran-
(c) Principio da parcimonia (Navalha de Occanguando  dezas. O modelo de Hansch-Fujith 1***propée que a medi-
houver duvida na escolha de um entre muitos modelosia quantitativa da atividade farmacolégica ou toxicolégica,
(aproximadamente) equivalentes, deve-se escolher o maigenericamente designada de atividade biolégica, de uma série
simples; de compostos pode ser correlacionada as suas propriedades

(d) NGmero de variaveis em cada modepara minimizar a  fisico-quimicas e estruturais através de um modelo
ocorréncia de correlagdo por coincidéncia, deve haver, nghultidimensional linear (eq 4) ou quadratico (eq 5).
minimo, cerca de cinco ou seis compostos para cada vari-

avel incluida no modelo; lOQ IC=a XLipofiIico +b XEletrf)nico +C XEstéreo

(e) Modelo qualitativo para o mecanismo de acdo dos com-" d Xpotar + € “)

postos € essencial que o modelo quantitativo de relacdqgg 1/c = -a Xiipofiic? + b Xiipofitico + € Xetetronico
entre estrutura e atividade seja consistente com o mecanis-4 x._... + e Xpgar + f (5)
mo de acgdo, em nivel molecular, dos compostos testados.

A idéia por detrds dessas regras era disciplinar a metodolo- Nessas equa¢deS,é a concentracdo molar de cada compos-
gia de elaboracdo de modelos de QSAR para que essa areatdecapaz de produzir resposta biolégica definida (tais como IC50,
conhecimento, cristalizada por Hansch e colaboradores apenasconcentracdo molar do fArmaco capaz de proporcionar 50% de
nove anos antes, ndo caisse em descrédito pela méa utilizacéubicdo da atividade fisiolégica de um sistema biol6gico, como
dos modelos matematicos. Apesar disso, 0 que se tem observaer exemplo, a atividade catalitica de uma enzima; LD100, a
do na literatura internacional é que a maioria dos modelogoncentracdo molar do farmaco capaz de matar 100% dos indi-
publicada ano apés ano é criada sem que essas regras sejaiiuos em que é administrado; ED50, concentra¢cdo molar do
integralmente aplicadas. Acredita-se que ha alguns motivofarmaco capaz de produzir 50% de seu efeito méaximo; etc.), os
predominantes que colaboram com esse estado de coisas: @jnbolosX's sdo variaveis que representam as propriedades fi-
embora a matematica envolvida na elaboragdo de um modekico-quimicas e estruturais locais (constantes de substituintes)
de QSAR seja trivial (regressao linear multipla), os pressuposeu globais (propriedades moleculares) de cada composto anali-
tos para sua aplicacdo e a interpretacdo de suas conseqiéndiaslo e os simboloa-f sdo coeficientes de ajuste. Embora a
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eq 5 seja ndo linear, o método de obtengdo dos seus coeficientesNesta equagédy, by, ..., by sdo estimativas para os valo-

€ 0 mesmo utilizado para a obtenc&o dos coeficientes dos modees dos parametrg®, Si1, ..., Bk respectivamente. A constru-

los lineares (eq 4). ¢do da estimativa do modelo, representada pela eq 7, requer
O modelo linear é uma combinacéo linear de variaveis indea aplicagdo do método dos minimos quadrados, ou MMQ.

pendentes, também chamadaplicativas Xi, X, ..., Xk, capaz Este consiste em encontrar o conjunto de valded,, ...,

de reproduzir da melhor forma possivel os valores experimenby capaz de minimizar os desvios (ao quadrado) entre cada

tais de um grupo da observacdes do fendmeno(eq 6). um dos valores observados, e 0s respectivos valores pre-

Y =B + B Xy +BoX, +. A BX +E (6) vistos,\?i. Ou seja, 0 somatériciinzl(Y-Yi)2 deve ser mini-
mizado. A metodologia para a determinacdo das estimativas
Na eq 6,08, € o termo constante de ajusfg, S2,..., B« S&0 dos parametrob’s pode ser encontrada em livros-texto basi-
os coeficientes das variaveis independenteséeo erro asso- cos de estatisti¢d“! e ndo sera discutida aqui. Entretanto, é
ciado ao modelo. Em estatistigd, Bi, ..., B« S8o chamados preciso destacar alguns aspectos importantes da construgéo
de parametros Em QSAR, a designacdmarametrocostuma de modelos através do MMQ.
ser atribuida as variaveis independentes, como por exemplo A obteng&o do modelo representado pela eq 7 inicia-se com
parametro lipofilico,;; parametro eletronicag, etc. Neste tra- a construcdo de um conjunto de dados contendo uma amostra
balho, restringir-se-a o uso do terrparametroas constantes de n observacfes, ou objetos, ne variaveis explicativasX

Bo, B, ..., B €nquanto que os termds, by, ..., b (ver abai- (Quadro 1). Em QSAR, isso significa selecionar uma amostra
x0) serdo referenciados como estimativas dos parametros ale n compostos, determinar experimentalmente as respectivas
simplesmente coeficientes da regresséo. atividadesY e escolher um conjunto da descritores fisico-

Na eq 6, sdo conhecidos apenas os valore§ d&,, ..., Xk quimicos e estruturais que se acreditam ser capazes de explicar
eY e ndo os de. A natureza estocastica do modelo de regres-a atividade biolégica observada. O simboforefere-se ao
sdo implica que, para cada valdg, X, ..., Xki, €m que o numero de descritores presentes no conjunto de dados, enquan-
indice i refere-se ad-ésimo objeto (composto) incluido no to que o simbolk (eq. 6) refere-se ao nimero de descritores
modelo, haja uma distribuicdo de probabilidade total para ofetivamente incluidos nos modelos de QSAR.
valores deY. Isto significa que uma dada observad@omunca

poderd ser exatamente prevista. A incerteza relativsarge . . .
por causa da presenca do eero Quadro 1. Conjunto de dados, contendwmbjetos em propri-

A eq 6, que também poderiamos chamarveedadeiro edades descritivas, necesséario a construcao de modelo linear
modelo de regresséd@ exata no sentido de que se os coeficien-S€melhante a eq. 7.

tes B e o erroe forem conhecidos, o modelo serd capaz de vy X1 X5 X Xm
reproduzir exatamente o valor observaddNo entanto, a de-
terminagéo exata dos valores fls6 pode ser feita se todos os Y1 X11 X12 X1, X1,m

possiveis valores d¥ forem incluidos no modelo, o que é Y» X21 X2.2 X2, Xom
uma tarefa muito dificil. Em QSAR, isso significaria incluir . . . ! . y .
no modelo todos os compostos com alguma atividade sobre o,, X X ' X ’ X
sistema bioldgico em estudo. Na prética isso parece inexequi- ' i 2 b Lm
vel, pois de antem&o ndo é possivel saber quantos compostos; : : . : . :
conhecidos e desconhecidos, apresentam atividade sobre uny, Xna1 Xn.2 Xn,j Xo.m
dado sistema. Além disso, a determinacao do eréotarefa
muito dificil porque os fatores que contribuem para o seu va-

lor s&o irregulares, tais como possiveis erros aleatorios ineren- construgdo de modelos lineares compreende alguns pres-
tes ao fendbmeno observado, erros experimentais na medida ‘gﬁpostos basicos em relacdo aos componentes do modelo: (a)
Y e X (apesar dos valores deserem supostamente isentos de 5q yalores deXs, Xo, ..., Xm &0 fixos, isto X1, Xa, ..., Xy NE0
erro, na pratica ndo o séo) e a propria qualidade do ajuste dgi, varigveis aleatérias. Apesar de muitas das variaveis utili-
modelo, como a auséncia de variavel explicativa importante; 5qas em QSAR originarem-se de medidas experimentais, como
Portanto, na pratica os parametros verdadeiros da eq 6 permg-q 4 o erro associado & medida ou ao calculo dos valores
necerdo desconhecidos. Tudo o que se pode fazer € obter Ulgssas variaveis é, em geral, considerado muito menor do que
estimativa do modelatravés da analise de uma amostra dog grg associado a medida da atividade biolégica; (b) ogrro
conjunto de todos os ob_Jetos. Em QSAR, isso S|gn|f|ca_analltem distribuicdo de probabilidade normal; (c) a médiaede
sar um pequeno subconjunto de compostos, dentre os inContral a zero: (d) para um dado conjunto de valotesXai, ...,
veis compostos, conheudos_e desco_nhfac_ldos, que apresentagM 5 yariancia do err@; é sempre constante; (€) o erro de
alguma atividade sobre o sistema biologico em estudo, pargma observacdo é nao-correlacionado com o erro de outra
construir uma estimativa do modelo que somente seria Conhecb'bservagéo (f) duas variaveis independentes quaiskuef;
do se todos aqueles compostos fossem efetivamente analisad@gy nao correlacionadas. corg j.

Ape~sar de, tecnicamente, o termo correto para referirem-se as aspecto importante na construcdo do conjunto de dados
equacdes de regressao, tais como as egs. 1, 2 e 8sti®ativa ¢ o comportamento o, o valor observado dbésimo objeto.
do modelo € usual referirem-se a essas equagbes apenas CorpQiso fossem feitas diversas medidas experimental, dhfi-
modelos Neste trabalho os autores ndo se esforcardo em diferegjimente haveria muitas coincidéncias. O erro experimental do
ciar esses termos. E importante salientar que, em QSAR, a desigrocesso de medicdo faz com que cada medida resulte num valor
nat;aoNde modelo ou estimativa de modelo é reservada para feiramente diferente ¢, ficando todos esses valores agrupa-
equacdes de regressao que realmente representem algum:_;l [elagag em torno de sua médig, Um dos pilares do MMQ pres-
entre estrutura e atividade em que as regras de proposicéo gﬁp()e que os valores obtidos em diversas medicods ajere-
modelos de pnggr e Hanécﬁgnham sido observadas. sentam distribuicdo normal em torno de (Figura 1). Em

A estimativa do modelo & uma equagdo capaz de fornecehsaR, isso significa dizer que a execucdo de diversas medidas
valores previstoparaY, que séo geralmente representados pory, atividade de um dado composto resultaria numa colecdo de
Y (eq 7). valores que apresentaria distribuicdo normal em torno de sua
. média. Apesar dessa suposi¢cdo ser razoavel, raramente vé-se
Y = by + b X, +byX, +...+ b X (7 comprovagdo experimental da distribuicdo normal dos valores
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deY;. Quando muito, a atividade biolégica de cada composto @stimativa correta para a variancia do modelo de regresdao (
medida em triplicata, o que ndo é suficiente para observar quaé; (c) estimar o grau de ajuste e significAncia do modelo. A
quer possivel padrdo de distribuicdo. Em geral, a aceitagdo dmdlise da variancia ajuda a compreender o significado de al-
hipotese da distribuicdo normal dos valoresYde& decorrente  guns dos termos que aparecem numa equacgdo de regresséo,
da validacdo estatistica e biogquimica dos modelos de QSAR. como por exempld, se F. A ANOVA é geralmente apresen-
tada em forma de tabela e é construida com base nos valores
de Y (observado),y (previsto) eY (média global dos valores

deY). A Figura 2 mostra como essas grandezas estéo relacio-
nadas para ©-ésimo objeto de um conjunto de dados.
15
S
(g Y
pn}
o Vi =bg + by X
i \/ i 0 1
Yilooo NG
Y, S R

Figura 1, Distribuicdo dos valores obtidos em medidas experi- (V20
mentais de )Y o i-ésimo valor de Y. Esses valores devem apresentar
distribuicdo normal em torno de sua média para qy_ilepossa ser
apropriadamente utilizado em RLM.

E importante observar que o fato de se tentar descrever um
conjunto de observacdes experimentais através de um modelo
linear ndo significa que essas observagdes possam ser bem X
descritas através desse modelo. A descricdo de um conjunto de ! X
observagBes a um modelo linear, bem como a qualquer outrigura 2. Representagéo grafica do i-ésimo objetg (¥ de um con-
tipo de modelo, é feito por hipétese. Imaginando-se que aginto de dados, do valor previsto desse objeto obtido pelo método dos
observacdes possam ser descritas por dado modelo linear, cri#inimos quadradosy() e da média dos valores observados deYY. (
se a hipétese “as observacfes podem ser adequadamente des-
critas pelo modelo linear”. Porém, acreditar-se numa hipdtese De acordo com a Figura 2, é valida a identidade represen-
ndo a torna necessariamente verdadeira. E preciso testa-tada pela eq 8.

Uma vez construido o modelo, é preciso submeté-lo a testes
ara verificar a veracidade da hip6tese em que o mesm VA Vv 5
gsté fundamentado. P | ((Yi _Y)_ (Yi _Y)+ (Yi _Yi) ®)

AVALIAGAO DE MODELOS LINEARES Nesta equa(;élc(,\(i —V)é o desvio dd-ésimo valor obser-

L . - A vado deY em relagdo a média de todos os valoresYde
A avaliacdo consiste em verificar se a especificacdo do

modelo adapta-se convenientemente aos dados observados. @I _7) € o desvio da-ésimo valor previsto d¥ em relagdo
avaliagdo do modelo pode ser dividida em trés partes: (a) ava- ~

liacdo do grau de ajuste; (b) avaliacdo do grau de significAncia média dos seus valorei\q —Yi] € o desvio entre pésimo

e; (c) avaliagdo do grau de previsibilidade. valor observado d& e o seu respectivo valor previsto, tam-

Pode ser demonstratfoque se ambos os membros da eq 8

O grau de ajuste do modelo € medido em termos de Sugyrem elevados ao quadrado e seus termos forem somados de
capacidade de reproduzir o valor observado dos objetos. Essa- 1, 2, ... n, o resultado sera dado pela eq 9.

parte da avaliacado é feita através do célculo do coeficiente de
correlacdo R), do coeficiente de correlagdo ajustadafsy, - -~ N
que permite comparagdes entre modelos com nimero difereny (Yi —Yi)2 = Z(Yi —Yi)2 + Z(Yi —Yi)2 (9
te de variaveis, e do desvio-padr&), @lém da analise dos

. N . Aeq9 também pode escrita da seguinte for&8y; = SSeg
resnduos(Yi _Yi]' O que se espera de um modelo em relacda. 5., em que a abreviag@Srefere-se a soma dos quadrados
ao grau de ajuste é que ele apreséhte mais proximo pos- dos desviossum of squargs O termoSS.: € a variabilidade
sivel de 1, que o valor deseja o mais proximo possivel de total da regressé@@Seq € a variabilidade explicada pelo modelo
zero e que os residuos apresentem distribuicdo normal ewhe regressdo 8%es€ a variabilidade que o modelo ndo conse-
torno de zero. gue explicar e refere-se aos residuos.

A avaliacdo do ajuste do modelo pode ser feita através da O esquema simplificado da ANOVA é mostrado no Quadro 2.
analise da varianciad ANOVA) da regressao. Sera feita breve O Quadro 2 mostra que o quadrado do coeficiente de corre-
pausa na analise da avaliacdo dos modelos de regressdo péaedo, R? = SRedSSo, corresponde a fragdo da variabilidade

detalhar o conteddo da ANOVA. total que é explicada pelo modelo. Por exemplo, um modelo de
QSAR em queR? = 0,9 é dito capaz de explicar 90% da vari-
Andlise da variancia abilidade total dos valores observados da atividade bioldgica,

em torno de sua média. Pode-se definir a média da soma dos
Os principais objetivos da analise da variéncia séo (a) veriguadrados da regressédo comiSzeg = SSedk € a média da
ficar se ha falta de ajuste no modelack of fif); (b) obter soma dos quadrados dos residuos cOfRes = SSRed(N-k-1).
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Quadro 2. Analise da variancia (ANOVA) do modelo de regressédo linear miultipla.

Fonte 2 df bss ¢ MS

Regress&o k z(\?i —V)z SSeddfreg F = MSgedS?
Residuo n-k-1 sb -y} & = SSeddfres R = SSiedSSor
Total n-1 Z(Yi —V)Z SSoddfrot

af = Graus de liberdadedégrees of freedom®SS= Soma dos quadradosutm of squards °MS = Média da soma dos
quadradosrfiean squarg

Utilizando-se esta notacado, define-se o quadrado do desvio-p&: Por outro lado, a especificacdo do modelo é responsabilida-
drdo ou estimativa da variancia corsfo= MSges Comos® é a de de quem o constréi. A especificacdo do modelo diz respeito
razdo entre a variabilidade ndo explicada pelo modelo e o n(a sua forma final, ou seja, se é linear, parabdlico, exponencial,
mero de graus de liberdade relativo aos residuos da regress&® contém termos cruzados, se 0 niUmero de termos presentes é
guanto maior for a variabilidade dos valoresydgue o modelo  adequado, etc. Portanto, deve haver especial cuidado na veri-
for capaz de explicar (maid®), menor serad o desvio-padrdo. O ficacdo da falta de ajuste.
teste F é definido comb = MSRedsz, sendo portanto uma razao Existem duas situa¢des que devem ser bem caracterizadas
entre a variabilidade explicada pelo modelo e a variabilidadeem relacdo a verificagcdo da falta de ajuste do modelo. A pri-
que permanece sem explicacdo. Um bom modelo deve apresemeira € quando cada valdt presente no conjunto de dados
tar o maior valor possivel pafg sendo que o valor minimo foi determinado uma Unica vez, ou seja, quando cada valor de
aceitavel é dado por tabelas de referéncia que podem ser encoxi-for o resultado de ummedida de ponto Unicd\este caso,
tradas em livros-texto de estatistit®''? O quadrado do coe- a verificacdo da falta de ajuste pode ser feita qualitativamente
ficiente de correlacdo ajustado, citado na Secg&o anterior, é caktravés da andlise da distribuicdo dos residuos do modelo. Nos
culado de acordo com a eq 10. casos em que o modelo é bem ajustado, o conjunto de residuos
e contém apenas os erros aleatérios citados anteriormente.
Portanto, a analise visual grafica dos residuos devera revelar

Riust = R? gkt —RZ) (10)  um padrdo estritamente aleatério para a distribuicdo dos mes-
On-kO mos. Quando o modelo apresenta falta de ajuste, além dos erros

aleatérios, os residuos contém erros sistematicos devidos a

H4& uma observagdo importante acerca da variancia. Aespecificacdo incorreta do modelo. A presenca desses erros
variancia de um modelo de regressé&, somente podera ser pode ser detectada com relativa facilidade na andlise visual da
determinada se o verdadeiro modelo de regressdo fodistribuicdo dos residuos. A Figura 3 mostra quatro situagdes
construido. Como foi visto anteriormente, o verdadeiro modetipicas encontradas na verificagdo qualitativa da falta de ajuste
lo de regressdo é o que inclui todos os possiveis composta®e modelos linearés
com atividade sobre o sistema biol6gico em questdo (eq 6).

Como isso nunca é possivel, o valoratesempre sera desco- Caso 1 Caso 2

nhecido. Quando o modelo proposto € correto, a média da soma
dos quadrados dos residuss, € um estimadondo viesado
(ndo tendencioso) da verdadeira variaraiaEntretanto, quan-

do o modelo ndo é adequad?,estara estimando algo maior
do qued® pois na soma dos quadrados estardo incluidos o
vieses devidos a inadequacao do modelo.

A estimativa da variancias?, pode ser obtida através da
construgdo da estimativa do modelo (eq 7). No entanto, a es-
timativa correta da variancia somente é possivel em modelos
onde nao houver falta de ajuSteEm outras palavras, somente X X
em modelos bem ajustados h& possibilidade de obter-se a esti-
mativa correta da variancia. Neste ponto parece haver um pa- Caso 3 Caso 4
radoxo. O desvio-padrdo do mode#y,que é a raiz quadrada
da estimativa da variancia, € um critério de ajuste do modelo.
No entanto, s6 poderemos sabersé a estimativa correta de
0%, ou seja, s tem significado, se ndo houver falta de ajuste
no modelo. Pode-se romper este ciclo verificando-se, em pri-
meiro lugar, a falta de ajuste do modelo proposto através da
utilizacdo dos residuos da regresséo.

Os residuos de um modelo de regressédo contém toda a in-
formacdo necessaria a compreensdo dos motivos que fazem
com que 0 mesmo ndo consiga explicar 100% da variabilidade X X
dos valores observados e Existem basicamente dois moti-
VOS para que isso ocorra: (a) presenca de erros aleatorios re
tivos a determinacdo experimental dos valoresYde (b)
especificacdo impropria do modelo (falta de ajuste). Uma vez
que os valores d¥ tenham origem em medidas experimentais, No Caso 1 ndo ha falta de ajuste pois os pontos estdo dispos-
os erros aleatorios estardo sempre presentes e, devido a is$os aleatoriamente ao longo da reta ajustada. Portanto, o0 modelo
nenhum modelo consegue explicar 100% da variabilidade dé& =l +b,X devera ser adequado aos dados observados. O Caso

ﬂgura 3. Casos tipicos de distribuicdo de pontos encontrados na inves-
tigacdo qualitativa de falta de ajuste em modelos de regresséo linear.
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2 também_ néo revela falta de ajuste. No entanto, o modelo dassunto com um exemplo pratico. A Tabela 1 contém um conjun-
regressdoY =b, +b,X ndo_apresentara significancia estatistica.to de dados com seis derivados do 2-bromo-etanoato, cuja ativi-
Neste caso, o model¥ =Y serd mais adequado. No Caso 3 dade bactericida erB. diphtheriaefoi medida em replicata. Os
observa-se clara falta de ajuste devido ao padrdo ndo aleatoni@alores médios da atividade (logC)l/e os valores do coeficiente
da distribuicdo dos pontos e, portanto, dos residuos. O modelte particio (lod) foram extraidos da literatiffa Os valores das
Y =b, +b,X +b;;X? devera representar adequadamente os darepeticdes de log @/s3o ficticios, uma vez que, quando feitos,
dos observados. De forma semelhante, no Caso 4 ha falta deramente sédo publicados. Na maioria dos casos, os valores da
ajuste, sendo que o modeYo= b, + b, X +b;,X? também podera atividade biolégica que aparecem nos conjuntos de dados refe-
ajustar-se adequadamente aos dados observados. rem-se as médias das repeticbes. Portanto, o conjunto de dados
A segunda situagdo é quando os valoresyidpresentes no habitualmente encontrado na literatura incluiria apenas a média
conjunto de dados foram determinados em replicata (duplicataje log 1C e logP (colunas log 1/Gsdia € log P, Tabela 1). A
triplicata, etc.). Em QSAR, isso significa fazer duas ou maisTabela 2 mostra a ANOVA para o modelo de regresséo g 1/
medidas experimentais da atividade bioldgica para cada compostob, + b; log P, construida de acordo com o Quadro 2, em que
da série. Neste caso, as repeticbes das medidégspdelem ser  foram considerados apenas os valores médios de log 1/C.
utilizadas para obter a estimativa da variancia do modelo. Tal

estimativa representa o chamaatoo purg pois se o conjunto de . . o
valoresX;, xif ..., X (Quadro 1) é% rﬂegmo para dueJ\s ou maisTabeIa 1. Atividade bactericida de 2-bromo-etanoatos substituidos

observacdes, somente erros aleatorios podem influenciar os valfRCHBrCOO) emB. diphtheriaglog 1C) em funcéo do logaritmo
res deY; e gerar diferencas entre eles. Essas diferencas podefif Seu coeficiente de particdo octanol-agua H)_ﬁ,(_)s valores
proporcionar estimativa da variancia mais confiavel do que quallUmericos apresentados na collepeticoessao ficticios.

quer outra fonte de informac¢&oNos casos em que os valores de R log 1C log P
Y; forem determinados em replicata, o terSff.spode ser divi- — —
dido em duas partes: a soma dos quadrados devida ao erro puro RepeticOes Méedia
do modelo,SS, e a soma dos quadrados devida a falta de ajuste CH,(CH,)sCHj 1,32
do model_o,SS‘gop, sen_do JQUS Res= $$ + SSEOE. O_ termoSS o 1,53 1,60 0,32
€ determinado por diferenca. O calculo3fg é feito de acordo 1,95
com a eq 11.
CH2(CHy)gCH3 2,25 2,20 1,32
nx N _V 2,15
s§=3 3 (v, - %) (11)
i=lu=1
Na eq 11,Yy, é au-ésima repeticidou(= 1, 2, ...,n) da CHa(CH2)10CH3 2,39 2,50 2,32
medida deY; paraX, X, ..., Xik, Nx € 0 niumero de diferentes 2,21
valores paraXj, Xz, ..., Xk, que € equivalente ao nimero de 2,79
diferentes objetos); € o nimero de repetigbes feitas p¥ra 2,61
Y, € a média das repetico¥s, Yz, Y, .....
O esquema da ANOVA, incluindo o teste para falta de ajus- CHa(CHz)12CH3 3,15
te, € mostrado no Quadro 3. 3,84 3,41 3,32
A verificacdo da falta de ajuste de um modelo de regressédo é 3,24
feita através da construgcdo da tabela ANOVA, incluindo o teste
de falta de ajuste, e verificagdo da significancia estatistica do valor CH2(CH2)14CH3 3,98 4,31 4,32
encontrado par& of. Para que o valor dé or seja considerado 4,65
significante, deverd ser maior ou igual ao respectivo valor de 4,17
referéncia (nivel de confianga de 95%, . ar 2’ que pode ser 4,44
encontrado em livros-texto de estatist?da{'i. Se kof for
significante, entdo ha falta de ajuste no modelo construido e ou- CH2(CHz)16CH3 4,32
tro tipo de modelo devera ser testado. 3,91 4,01 5,32
Devido a sua relevancia, torna-se importante ilustrar esse 3,80

Quadro 3. Anélise da variancia (ANOVA), incluindo o teste para falta de ajuste, do modelo de regresséo linear multipla.

Fonte a df b Ss °MS
Regresséo k z(\?i —V)z SReddfreg F = MSredS®
Resfduo n-k-1 i & = SSieddires R? = SSedSSor
n ng [~ _V
Falta de ajuste(LOF) n- k‘l‘Azl( i _1) Zr\( i _Yi) SSor/dfior 3 FLor = MSLoF/Se?
i= i=1
n ny nj — 2
Erro puro (e) . 1(ni -1) 5 Z(Yiu _yi) b &2 = s§/df.
i= iZw=1
Total n-1 sy, -V} SSoddfror

8 or = Teste de significancia para a falta de ajuste do modelB,dpefor significativo em relagdo ao nivel de confianca estipulado,
por exemplo 95%, ha falta de ajuste no mod&g; = Estimativa correta da variancia do modelo, dass seja ndo significativo;
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Tabela 2. Andlise da variancia (ANOVA) do modelo de regres- ou 0 bilineaf*, log 1/C = by + by log P + by1 log (BP + 1). No
sdo linear mdltipla log O = by + by log P referente ao conjun- entanto, a inclusdo de mais uma variavel num modelo com t&o
to de dados mostrado na Tabelanl=(6; k = 1). Foram utili- poucos compostos (seis) aumenta a probabilidade de ocorrén-
zados os valores médios de log Ila construgdo da ANOVA. cia de correlagdo por coincidéncia (regrecitada na Introdu-

Fonte df SS MS ¢do deste artigo).

Regressdo 1 5,1955 5,1955F = 47,4067 Avaliagdo do grau de significancia
Residuo 4 0,4384 $* = 0,1096 R? = 0,9222
Total 5 5,6339 1,1268 O grau de significAncia € medido através da execucgdo de

testes de validagdo (teste estatistico de hipo6tese), sendo que
cada teste destina-se a verificar a significancia de diferentes

Analisando-se apenas os nimeros que aparecem na TabelaPgrtes do modelo. . )
pode_se acreditar que |Og(:L/: bO + bl |Og P é um excelente Para te§tar a Slgn|f|Ca.nC|a estatls“ca% apllca-se um )
modelo de regresséo, pdts= 0,96= 1, s é pequeno & = 47,4 teste de hipotese conhepldo como teste F, cujo valor é obtido
é grande, comparado com o valor de referéfgiay = 7,71 na tabela ANOVA associada a regresséo (Quadro 2). O teste F
(nivel de confianca de 95%). No entanto, utilizando-se asverifica o quanto da variabilidade depode ser explicada pelas
replicatas de log © para construir a ANOVA, de acordo com VvariaveisXy, X, ..., Xi, @ 0 quanto pode ser atribuida ao efei-
0 Quadro 3, o resultado é bem diferente (Tabela 3). to do erro aleatéricc. Para validarR? através do teste F, é
preciso comparar o valor de obtido no modelo com o valor
] o ) ) de referéncia. Este, em geral, se refere ao nivel de confianca
Tabela 3. Analise da variancia (ANOVA), incluindo o teste de de 95% e pode ser obtido em tabelas apropriadas. Por exem-
falta de ajuste, do modelo de regress&o linear mdltipla log 1p|o, seja um modelo linear com as seguintes caracteristicas:
C =bp + by log P referente ao conjunto de dados mostrado nan = 20,k = 3,R = 0,85,s = 0,32 eF = 12,54. Para saber se

Tabela 1 = 19;k = 1). Foram utilizados os valores repetidos o valor deR? possui ou nao significancia estatistica, é preciso

de log 1€ na construgdo da ANOVA. comparar o valor d& com o valor de referéncia que, neste

Fonte df SS MS caso, vaIeF(k,n_k_l) = F(3y16) = 2,28. Comar > F(3’16), entéoRz

é significativo. Os valores do teste F de dois ou mais modelos

Regressao 1 16,8569 16,8569 = 107,0940 de regressdo, que possuam diferentes valores dek, em
Residuo 17 2,6758 s* = 0,1574 R* = 0,8630 principio ndo podem ser comparados. Por exemplo, sejam dois
Falta de ajuste 4 1,5800 0,3956 oF = 4,6862 modelos lineares, M1 e M2, com as caracteristicas: M% (
Erro puro 13 1,0958 s = 0,0843 20,k =3,R=0,85s=0,32,F = 12,54) e M2 1f = 23,k =
Total 18 19,5327 1,0852 4,R=0,91,s = 0,30,F = 15,23). Apesar de M2 apresentar as

estatisticaRR, s e F superiores em relagdo a M1, ndo é possi-
vel afirmar com seguranca que M2 é mais significativo do que
Na construgdo da Tabela 83 = S§; + S + ... + SSs, M1 apenas com base nessas informagfes. Nesse caso, deve-se
em queSS: = (1,32 + 1,58 + 1,9%) - 3x [(1,32 + 1,53 + calcular as probabilidades (p-valor) associadas aos valores de
1,95) / 3f = 0,2058, com 3 - 1 = 2 graus de liberda8&;, F. O p-valor fornece um meio seguro de comparacao do nivel
= (2,25 + 2,1%) - 2 x [(2,25 + 2,15) / 2 = 0,0050, com 2 de significancia de modelos com diferentes nimeros de obje-
-1 =1 grau de liberdade8Ss = (2,3F + 2,22 + 2,79 + tos e variaveis. Um valor de= 0,0001, significa que o valor
2,610 - 4% [(2,39 + 2,21 + 2,79 + 2,61) / 4F 0,1924, com deR? é estatisticamente significante e o erro envolvido na afir-
4 - 1 = 3 graus de liberdad834 = (3,15 + 3,84 + 3,24) macédo dessa hipétese é de 0,01%. Se parg M10,0001 e
- 3x[(3,15 + 3,84 + 3,24) / 8]= 0,2814, com 3 - 1 = 2 para M2p = 0,0005, entdo M1 tera maior significancia estatis-
graus de liberdadeSSs = (3,98 + 4,65 + 4,17 + 4,44) - tica do que M2.
4 x [(3,98 + 4,65 + 4,17 + 4,44) /24]: 0,2610, com 4 - 1 A significancia estatistica dos coeficientes da regresséo é
= 3 graus de liberdade &S6 = (4,32 + 3,92 + 3,8%) - 3  testada mediante o calculo de seus intervalos de confidhca (
x [(4,32 + 3,91 + 3,88) / 8]= 0,1502, com 3 - 1 = 2 graus geralmente referentes a um nivel de confianca de 5% (
de liberdade. Log&S = 0,2058 + 0,0050 + 0,1924 + 0,2814 resultado do teste € mostrado em associagdo com o respectivo
+ 0,2610 + 0,1502 = 1,0958f. =2 + 1+ 3 + 2 + 3 + 2 coeficiente (eq 12).
= 13. Portanto,SSor = SSkes - S = 1,6540 - 0,0740 =
1,5800 edfiof = dfges- dfe = 17 - 13 = 4. FinalmentéS or Y=bo(xTo) +by (xTy) Xa+ ... v+ (£T) X + ... +
= 1,5800 / 4 = 0,39505° = 1,0958 / 13 = 0,0843 Elor =  *+ bk (£ T X« 12)
0,3950 / 0,0843 = 4,6862. 3
Na Tabela 3,2 = 0,0843 seria a estimativa correta da O valor deT; € calculado de acordo com a eq 13,
variancia da regressdo, caso ndo houvesse falta de ajuste no
modelo testado (log © = by + by log P). No entantoF or é _ v \1
maior do que o valor de referéncigy, 13) = 3,18, indicando Ti =Sl{r-k-1.09)- (xx); (13)
haver falta de ajuste no modelo. A explicagdo para a existén-
cia de falta de ajuste neste modelo decorre principalmente dam ques é o desvio-padrdo da regress&fy.1,95 € 0 valor
atividade biolégica do composto R = gBH,)1sCHs, cujo da distribuicda de Student para a probabilidade de 95% e o
valor, log 1€ = 4,01, sofreu quebra de linearidade em relagdoargumento da raiz quadrada refere-se ao elemento diagonal
aos compostos anteriores. Essa diminuigdo repentina da ativ{linha i, colunai) da matriz resultante da operag&o indicada
dade, por sua vez, é conseqiiéncia da elevada lipossolubilidadem a matriz das variaveis independen¥sSeT; for maior
do composto, que faz com que haja dificuldades no transportdo que o valor do proprio coeficienkg significa que o va-
e biodisponibilidade do farmaco. Compostos com alta lipossotor bj = 0 pertence ao intervalo de confianca de 95% consi-
lubilidade tendem a ficar retidos nas membranas celulares quéerado. Isso implica em que a variavgl em relagéo a qual
precisam atravessar para atingirem a biofase. b; estd associada, ndo contribui para a explicacdo da variabi-
Devido a falta de ajuste verificada no modelo 10§ %/bg + lidade dos valores observados eNaturalmente que quanto
b; log P, outro tipo de modelo deveria ser testado, como pommaisT; se aproxima dé;, menor sera a significancia estatis-
exemplo o parabdlids, log 1C = by + by log P + by log P?, tica deb;.
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Avaliacdo do grau de previsibilidade biolégica (log 1€) em funcéo de todas as possiveis combina-
¢des das variaveis 1, of, o, e r,f. Porém, ao recalcular

O grau de previsibilidade do modelo é testado através deodelos antigos, é importante fazer a revisdo e a atualizagéo
validagao cruzadac(oss validatio)?>?. O processo de valida- dos valores das constantes de substituintes presentes no res-
¢do cruzada consiste nas seguintes etapas: (a) excluir um dpgctivo conjunto de dados. Sendo consistente com essa filoso-
objetos do modelo; (b) reconstruir o modelo sem esse objetdia, construiu-se a Tabela 4, que apresenta valores revisados e
(c) utilizar esse modelo para calcular o valor do objeto excluiatualizados para essas constantes de substituintes. Esses valo-
do; (d) obter o desvio entre o valor observado e o valor previstges foram obtidos a partir de recentes compilagbes de constan-
para esse objeto; (e) refazer as etapas a-d para os demais obja®s de substituintd% °
do conjunto de dados, um por vez; (f) calcular o valor da esta- A execugédo da busca sistematica sobre o conjunto de dados
tistica PRESS(PREdictive Sum of Squaregjue corresponde a da Tabela 4 gerou 31 equagdes de regresséo, sendo cinco equa-
soma dos quadrados dos desvios obtidos no item d e; (g) calcgses com uma variavel, dez equagdes com duas variaveis, dez
lar 0 quadrado do coeficiente de correlagdo da validagdo cruzaom trés variaveis, cinco com quatro variaveis e uma equacéo
da @) e o desvio-padréo da validagdo cruzasiess. com cinco variaveis. Os valores &es, F e p dessas combi-

Um modelo com elevado grau de previsibilidade para objenacées sdo mostrados na Tabela 5.

tos ndo incluidos no mesmo apresent@fpréximo de 1 e A melhor equacdo com uma variavel é log ¥f (r,"), cuja

Spress Proximo de zero. A forma de calcul@? e Spressé

mostrada nas eqs 14-16.

PRESS z(Y —\?)2 (14)
PRESS

M) @

_ JPRESS
Spress™ k-1 (16)

avaliacéo éR = 0,878,s = 0,279,F = 67,06 ep < 0,000001

(No. 5, Tabela 5), que é capaz de explicar cerca de 77% da
variabilidade da atividade. Conng® é capaz de explicar a maior
parte da variabilidade da atividade, é de esperar-se que ela tam-
bém esteja presente nos melhores modelos com maior numero
de variaveis. Assim, a melhor equagdo com duas variaveis é log
1/C = f (7%, 1\P), cuja avaliacdo & = 0,936,s = 0,210,F =

67,51 ep < 0,000001 (No. 12, Tabela 5). Da equag¢do No. 5
para a No. 12 houve aumento do valor do coeficiente de corre-
lagcdo e diminuicdo do desvio-padrdo. Para construir a melhor
equacdo com trés varidveis é necessario refirala equacao

No.12 e acrescentar as variavaie ¢*. O resultado dessa mu-

< ~ danca é a equacdo logCl# f (51, ¢*, r\P), cuja avaliagdo & =

g’;%g&?gg REGRAS DE ELABORAGAO 0,963,5 = 0,166,F = 76,32 ep< 0,000001 (No. 20, Tabela 5).
A comparagédo dos valores Bes e F das equagfes No. 12 e 20

Nesta se¢do sdo analisadas as regras de elaboragio de rifylica que a regressao No. 20 € capaz de explicar maior quan-
delos e, sempre que possivel, a analise de cada regra sera acdifiade da variabilidade de logQto que a regressédo No. 12,

panhada de exemplos ilustrativos de aplicacdo da mesma. apesar daquela conter uma variavel a mais do que esta. Como
conseqiiéncia, deve ser mais vantajoso representar a atividade

bioldgica dos compostos da série através de uma equacgao com
trés variaveis do que com duas. O mesmo nédo pode ser dito ao
Parece haver consenso no que diz respeito a utilizagcdo dmnsiderarem-se as melhores equagdes com quatro e cinco vari-
grande numero de variaveis explicativay fia constru¢cdo do aveis. Os resultados da Tabela 5 mostram que os modelos com
conjunto de dados. Essas variaveis devem abranger ampla gammis de trés varidveis ndo sdo capazes de melhorar a explicagdo
de propriedades (lipofilica, eletrénica, estérea e polar). Alénda atividade bioldgica em relagédo a equacédo No. 20. Dessa for-
das constantes de substituintes utilizadas em QSAR classima, o resultado da busca sistematica indica que a atividade dos
782933 devem-se incluir na analise propriedades fisico-qui-compostos da série podera ser representada por uma equacéo de

Sele¢do de variaveis independentes

co
micas moleculares tais como area superficial e volume moletrés variaveis. Isso ndo quer dizer que essa equacdo seja a de
culare$*, propriedades derivadas de calculo de orbital molecuNo. 20, pois ha outras equaces com trés variaveis que possuem
lar® 3537 variaveis indicadord$=® indices de similaridad&*?  avaliacdes equivalentes, como por exemplo as equacdes No. 16,
e indices topolégicdé A utilizagdo de grandes conjuntos de 23 e 24. AvaliagBes mais aprofundadas deverdo ser executadas
dados em QSAR pressupde a necessidade de algum tipo debre essas equagGes para decidir-se qual é a equagdo de melhor
meétodo de selecdo de variaveis, como por exemplo, a busagualidade estatistica.

sistematic®®, as redes neurdfs®® os algoritmos genéticos e E importante verificar o grau de correlagdo entre as variaveis
evolucionario&®455156e os métodos multivariadds'>52°7 %% ag proceder-se & selecdo de variaveis. A construgdo de modelos
Estes metodos séo utilizados para detectar combinagfes de vatravés do MMQ exige que as variaveis presentes num dado
riaveis capazes de fornecer equacdes de regresséo com elevardodelo sejam essencialmente independentes. Além de descreve-
coeficiente de correlagdo, baixo desvio-padrdo ou elevado tesem a mesma propriedade, duas ou mais variaveis altamente
te F, e que tenham algum potencial para tornarem-se modela®rrelacionadas geram problemas de dependéncia linear no con-
de QSAR. Embora o caminho entre uma equagéo de regressfimto de dados e imprecisdo numérica na construcdo do modelo.
e um modelo de QSAR seja relativamente longo, a sele¢do dg interessante frisar que a construgéio de modelos de QSAR atra-

variaveis € um dos primeiros passos nessa direcdo.

vés de métodos multivariados, como PE&Rir(cipal Component

Alguns conjuntos de dados que podem ser destacados p®egressione PLS Partial Least Squard®, ndo é prejudicada

sua dimensdo sao os de Supuran e Elgre= 28,k = 17),
Mracec e colaborador®¥s(n = 49,k = 21), Kelder e Grevén
(n = 55, k = 24), Menziani e colaboradofs(n = 29,
k = 27), Gaudi®® (n = 45, k = 37), Selwootf (n = 31,
k = 53), Cocchi e colaboradofégn = 40,k = 66) e Gaudi’
(n = 36,k = 92).

pela presenca de correlacéo elevada entre as variaveis.

O grau de correlacdo entre as variaveis é verificado através
da construgdo da matriz de correlagdo. A matriz de correlacdo
das variaveis independentes da Tabela 4 é mostrada na Tabela
6, que revela que as Unicas variaveis que nao devem ser com-
binadas numa mesma equagéo sdce gy, pois apresentam

Pode-se ilustrar o processo de sele¢éo de variaveis aplicageeficiente de correlagdo igual a 0,702. No exemplo de sele-

do-se o método da busca sistematica ao conjunto de dados qg&o de variaveis acima (Tabela 5), as equagdes de trés varia-
deu origem as egs 2 e 3. Para isso, & necessario estimar wsis selecionadas para posterior estudo, ou seja Nos. 16, 20,
valores deR, s, F e p das equacgOes de regresséo da atividade23 e 24, nio incluem essas variaveis simultaneamente.
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Tabela 4. Conjunto de dados utilizado por Unger e Hahsoh deducdo da eq. Os valores publicados originalmente foram
revisados e atualizados partir de recentes compilagdes de constantes de subStiuintes

No Substituinte log Xops m T ot Om r,° log 1[Ccaid Res.

1 H 7,46 0,00 0,00 0,00 0,00 1,20 7,80 -0,34
2 4-F 8,16 0,14 0,00 -0,07 0,00 1,47 8,05 0,11
3 4-Cl 8,68 0,71 0,00 0,11 0,00 1,75 8,48 0,20
4 4-Br 8,89 0,92 0,00 0,15 0,00 1,85 8,67 0,22
5 4-] 9,25 1,12 0,00 0,14 0,00 1,98 8,91 0,34
6 4-Me 9,30 0,58 0,00 -0,31 0,00 1,97 8,85 0,45
7 3-F 7,52 0,14 0,14 0,35 0,34 1,20 7,53 -0,01
8 3-Cl 8,16 0,71 0,71 0,40 0,37 1,20 8,12 0,04
9 3-Br 8,30 0,92 0,92 0,41 0,39 1,20 8,34 -0,04
10 34l 8,40 1,12 1,12 0,36 0,35 1,20 8,63 -0,23
11 3-Me 8,46 0,58 0,58 -0,07 -0,07 1,20 8,55 -0,09
12 3-Cl, 4-F 8,19 0,85 0,71 0,33 0,37 1,47 8,36 -0,17
13 3-Br, 4-F 8,57 1,06 0,92 0,34 0,39 1,47 8,59 -0,02
14 3-Me, 4-F 8,82 0,72 0,58 -0,14 -0,07 1,47 8,80 0,02
15 3,4-Cb 8,89 1,42 0,71 0,51 0,37 1,75 8,79 0,10
16 3-Br, 4-Cl 8,92 1,63 0,92 0,52 0,39 1,75 9,02 -0,10
17 3-Me, 4-Cl 8,96 1,29 0,58 0,04 -0,07 1,75 9,23 -0,27
18 3-Cl, 4-Br 9,00 1,63 0,71 0,55 0,37 1,85 8,98 0,02
19 3,4-Bn, 9,35 1,84 0,92 0,56 0,39 1,85 9,21 0,14
20 3-Me, 4-Br 9,22 1,50 0,58 0,08 -0,07 1,85 9,42 -0,20
21 3,4-Me, 9,30 1,16 0,58 -0,38 -0,07 1,97 9,60 -0,30
22 3-Br, 4-Me 9,52 1,50 0,92 0,10 0,39 1,97 9,39 0,13

@ Calculado através da eq.

Tabela 5.Resultado da sele¢éo de variaveis através de busca sistemética executada sobre o conjunto de dados mostrado na Ta
4. Modelos com diferentes nimeros de variaveis estdo separados pelas linhas horizontais.

No. i Thn ot Om r. R s F p<

1 . 0,760 0,379 27,29 0,000041
2 . 0,206 0,570 0,88 0,358276
3 . 0,152 0,575 0,48 0,498423
4 o 0,134 0,577 0,37 0,552142
5 . 0,878 0,279 67,06 0,000001
6 . . 0,844 0,320 23,57 0,000007
7 . . 0,932 0,217 62,54 0,000001
8 . . 0,874 0,290 30,82 0,000001
9 . . 0,924 0,228 55,87 0,000001
10 . . 0,364 0,556 1,45 0,259901
11 . . 0,406 0,546 1,88 0,179984
12 . . 0,936 0,210 67,51 0,000001
13 . . 0,153 0,590 0,23 0,798928
14 . . 0,878 0,286 31,88 0,000001
15 o . 0,879 0,285 32,29 0,000001
16 . . . 0,953 0,186 59,15 0,000001
17 . . . 0,886 0,285 21,86 0,000003
18 . . . 0,936 0,215 42,76 0,000001
19 . . . 0,932 0,223 39,53 0,000001
20 . . . 0,963 0,166 76,32 0,000001
21 . . . 0,939 0,211 44,69 0,000001
22 . . . 0,409 0,560 1,21 0,336497
23 . . . 0,953 0,187 58,77 0,000001
24 . . . 0,959 0,174 68,56 0,000001
25 . . o 0,881 0,291 20,73 0,000005
26 . . 3 . 0,964 0,167 56,55 0,000001
27 . . . . 0,963 0,170 54,53 0,000001
28 . . . . 0,959 0,179 48,57 0,000001
29 . . . . 0,964 0,169 55,33 0,000001
30 . . . . 0,959 0,178 48,97 0,000001

31 . . . . . 0,964 0,172 42,65 0,000001
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Tabela 6. Matriz de correlagéo, em termos B8 das varia- 0,34 e 0,45. Compostos que apresentam grandes residuos num
veis independentes da Tabela 4. As Unicas varidveis que aprarodelo de regressao sao denominamlatiers Na maioria dos
sentam alto grau de correlagcdo sHoe o, casos observados na literatura, a detec¢do da presenca de

- ™ o o RP outliers é sucedida pela exclusdo dos compostos correspon-
m v dentes e pelo recalculo da equacéo. Este costuma ser o destino
T 1,000 0,413 0,192 0,127 0,361 dos outliers, pois sua exclusédo fatalmente melhora o grau de
T 1,000 0,262 0,419 0,018 ajuste da equacdo. Pode ser importante analisar o motivo do
ol 1,000 0,702 0,035 nao ajuste de urmutlier a dado modelo, pois acredita-se que,
Om 1,000 0,043 assim fazendo, informag¢8es importantes sobre 0 mecanismo de
R/ 1,000 acdo dos compostos da série podem ser oBttflas

Na Figura 4b, deve-se observar a distribuicdo dos residuos
em torno de zero, que corresponde & linha horizontal central.
Validagdo estatistica das variaveis selecionadas Espera-se que um modelo adequado aos dados observados te-

nha seus residuos aleatoriamente dispersos em torno de zero.

E fundamental que testes de avaliagdo do modelo e das é exatamente isso 0 que se observa na Figura 4b.
variaveis selecionadas sejam executados. A avaliagdo minima

gue se exige para um modelo de regressdo linear envolve ¢ 10,0

seguintes testes. (a) Verificagdo do grau de ajuste do model

que envolve o célculo do coeficiente de correlagdp g do 9,6 o
desvio-padrdo g, anélise do grafico da atividade observada e
em funcdo da atividade prevista pelo modt(atox{() e do 9,2 T

gréfico dos residuos da regressdo em fun¢éo da atividade o

servada(y -\?)x\?); (b) verificagdo do grau de significAncia § 88
do modelo, que envolve o céalculo do teste F (95% confianca) S
calculo do p-valor relativo ao resultado do teste F e calculo di @ 84

intervalo de confianca dos coeficientes da regressao (95% c it
confianga) e; (c) verificacdo do grau de previsibilidade do
modelo, através da execugdo do teste de validagdo cruzada ¢ 76l -
subseqiiente céalculo do coeficiente de correlag) € do T e
desvio padrdosbresy das previsoes. 7.2

Como exemplo de avaliagdo estatistica de uma equacao ( 7.2 7.6 8.0 8.4 88 9.2 96 100
regressdo linear, pode-se avaliar o proprio modelo apresentac log 1/Cprey
por Unger e Hanséh(eq 3) como alternativa ao modelo de (a)
Cammarata (eq 2). A eq 17 corresponde a versao recalculada =
eq 3, em que podem ser notadas pequenas alteracdes em : 0.6
forma original. A avaliagdo da eq 17 € apresentada a seguir.

0,4

g 1/C = 1,14 (x0,21)r - 1,25 (+0,40)0" + ’ .
7, 80 1 21) (17)
<_

lo

(n = 0,932;s = 0,217;F = 62,54; 0.2 <
p 00001;Q2 = 0,808; Spress= 0,262)

Residuos

Andlise do grau de ajuste 0.0 * « °

O modelo de regresséo representado pela eq 17 é capaz 0.2 . e
explicar cerca de 87% da variabilidade dos valores observadc .
da atividade R?x100), o que é um excelente nivel de ajuste. A .
excel~éncia do ajuste é confirmada pelo baixo valor. dp desvio '°~47’2 76 8.0 8.4 8.8 9.2 96 10,0
padrdo ¢ = 0,217). Esses valores podem ser objetivamente
analisados em termos de dois graficos: l0Gosé em fungédo
de log 1Cpey € residuos da regressdo em funcgédo de 16gpl/ (b)

(Figura 4). No grafico da atividade observada em funcéo daigura 4. (a) Atividade biolégica observada em fungio da atividade
atividade prevista (Figura 4a) € importante observar o alinhaprevista; (b) residuos da regressdo em fungéo da atividade prevista.
mento dos pontos em relagéo a reta ajustada, bem como a diss linhas tracejadas delimitam a regido dentro da qual o valor previs-
tribuicdo dos pontos ao longo do intervalo de valores de ativito da atividade difere, no maximo, 5% em relagdo ao valor observado.
dades estudado. Caso haja agrupamento de pontos em certas

regides do grafico e/ou pontos isolados, principalmente nogsrau de significancia do modelo

extremos do gréfico, deve-se estudar com cuidado o impacto

que a presenca desses pontos tem sobre a estrutura da equaca® valor de referéncia do teste F para um nivel de confianga
de regresséo. A reconstrucdo do modelo na auséncia dessés 95% p = 0,05) éF k1) = F(z 19) = 3,52. Como o teste
pontos devera fornecer dados importantes sobre isso. Na Fighda eq 17K = 62,54) é bem maior do que o correspondente
ra 4a, observa-se que, dos 22 compostos estudados, 10 est&dor de referénciaF(z, 19y = 3,52), 0 nivel de significancia do
fora da area delimitada pelas linhas tracejadas, que correspomodelo também é bem maior do que 95%. Na verdade, como
de a regido do grafico onde existe 95% de probabilidade de < 0,000001, o nivel de significaAncia do modelo é maior do
passar a verdadeira reta do gréafico lo@aclt em funcdo de que 99,9999%. Analisando-se o intervalo de confiabilidade dos
log 1/Cprev. Entretanto, oito dos compostos fora da regidocoeficientes, percebe-se que todos os coeficientes da regressao
tracejada encontram-se bem préximos a ela. Apenas dois comnsdo significativos, no nivel de confianca equivalente a 95%.
postos apresentam desvios apreciaveis, sendo eles os comp&ssa constatagdo decorre do fato de que os intervalos de con-
tos 5 (4-1) e 6 (4-Me), cujos residuos sao, respectivamente,fianca, mostrados entre parénteses juntos aos respectivos coe-

IOg UCPrev
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ficientes, apresentam valores inferiores aos dos proprios coefseja (aproximadamente) equivalente pode néo ser. Para decidir
cientes. Por exemplo, o coeficiente @& 1,14 e seu intervalo sobre a equivaléncia da qualidade estatistica das eqs 17 e 18,
de confianca é +0,21. Portanto o valor verdadeiro desse coeficdeve-se proceder a avaliagdo das mesmas. A seguir € mostrado
ente,que se esta tentando descobrir ao construir a equacao aeresultado dessa avaliagéo.

regressdo, € algum valor entre 1,14 - 0,21 = 0,93 e 1,14 +

+ 0,21 = 1,35, com 95% de probabilidade. Caso o intervalo de\nalise do grau de ajuste

confianca fosse maior do que o préprio valor do coeficiente, o

intervalo incluiria o valor zero para o coeficiente. N&o é possivel comparar os coeficientes de correlagéo das
eq 17 R = 0,932) e 18R = 0,959), pois essas equacgdes pos-
Grau de previsibilidade do modelo suem diferentes nimeros de variaveis. Neste caso, € preciso

comparar os coeficientes de correlacédo ajustados das duas equa-

Valores deQ? préximos a unidade e dergssproximos a coes. A eq 17 possURajust = 0,924 enquanto que a eq 18
zero revelam alto grau de previsibilidade do modelo. Infeliz-possuiRajust = 0,952. Isso significa que a eq 18 (Cammarata)
mente ndo existem regras que estabelecam, em termos absopsssui maior grau de ajuste.
tos, se o grau de previsibilidade € bom ou ruim a partir do
valor de Q? e spress Estes valores tém muito mais utilidade Analise do grau de significancia
quando se deseja comparar a capacidade de previsdo de dois
modelos: 0 que possui mai@® e menor SrREss POSSUi maior Também néo é possivel comparar os valores dos teste F das
grau de previsibilidade. Na eq 17, o valor @& (0,808) é eq 17 F = 62,54) e 18K = 68,55), devido ao numero diferen-
muito mais préximo da unidade do que de zero, indicandde de variaveis envolvidas. E preciso comparar o p-valor das

bom poder de previséo. duas equacdes. A eq 17 pospuk 0,000001 e a eq 18 tam-
bém possup < 0,000001. Assim, ambas as equacdes possuem
Principio da parcimonia aproximadamente o mesmo grau de significancia.

Trata-se de um principio fundamental que pode ser utiliza-Analise do grau de previsibilidade
do em todas as areas da ciéncia. Em QSAR, é comum dispor-
se de mais de uma possibilidade em termos de modelos para aA eq 17 possuiQ? = 0,808 espress= 0,262, enquanto que
escolha daquele que sera considerado o melhor modelo de ra-eq 18 possu®? = 0,874 espress= 0,218. Portanto, a eq 18
lacdo estrutura-atividade. A necessidade da escolha de un{€ammarata) possui maior capacidade de fazer previsGes acer-
entre varias opcdes de modelos, aproximadamente equivaleega da atividade biolégica de compostos néo incluidos no con-
tes, cria duvidas em relacdo a qual deve ser considerado janto de dados do que a eq 17 (Unger e Hansch).
melhor. Naturalmente que, em se tratando de modelos com o Portanto, conclui-se que a eq 18 € superior & eq 17 em
mesmo numero de varidveis explicativas, deve-se dar preferénermos de ajuste e previsibilidade e é equivalente a eq 17 em
cia para a equacdo que apresentar a melhor avaliacdo (maiarmos de significAncia. Em termos estatisticos, a concluséo
R, menors, maior F, etc.). Nos casos em que os modelos 6bvia é que a eq 18 (Cammarata) € melhor do que a eq 17
possuirem diferentes nimeros de variaveis explicativas, o prindldnger e Hansch), mesmo tendo aquela uma variavel a mais
cipio da parcimdnia aconselha a escolha do modelo com mealo que esta. Mas cabe outra pergunta: serd que a superiorida-
nor namero de variaveis. Mas é preciso lembrar que esse prirtte estatistica da eq 18 é tal que a torna ndo-equivalente a eq
cipio deve ser aplicado somente quando se comparam modeld§? Esta pergunta, como muitas outras semelhantes, nédo tem
aproximadamente equivalentes. Como saber se dois modelgssposta exata pois ndo se dispde de uma tabela contendo
com numero de variaveis diferentes sdo equivalentes se, nessesores de referéncia para auxiliar a tomada de decisédo. Po-
casos, os valores d& s e F ndo podem ser diretamente com- rém, deve-se notar que, ao menos intuitivamente, os valores
parados? Em situacdes como essas, o coeficiente de correlacdie Rajust € Q? das duas equacdes sdo proximos (os desvios de
ajustado Rajuss €9 10) e o p-valor séo mais adequados & comRyjys; € Q?, relativos aos seus maiores valores nas eqs 17 e
paracgdo, pois seus valores consideram corre¢des para o nani8, sdo 2% e 8%, respectivamente) e, ndo sendo muito exi-
ro de variaveis e para o numero de compostos utilizados. Aggente, podem-se considera-las estatisticamente equivalentes.
sim, a equacédo preferida seria aquela com o Nk e o Uma vez consideradas equivalentes, aplica-se o principio da
menor p-valor. parcimdnia. Neste caso, a melhor equacgéo é a eq 17, pois é

Como exemplo da aplicagdo do principio da parcimdnia,mais simples. Mas cabe uma observacéo final. O fato da eq
podem-se comparar as eqs 2 (Cammarata) e 3 (Unger B8 ndo ser consistente com o mecanismo de acdo dos com-
Hansch), recalculadas, supondo-se que ambas possam expligaostos envolvidds torna a mesma ndo equivalente a eq 17,
adequadamente a atividade dos compostos da série (como feéndo, portanto, desnecessaria a aplicacdo do principio da
dito na Introducdo deste trabalho, isso ndo é verdade). Pagarcimdnia. Pela inconsisténcia com o mecanismo de agéo, a
isso, € necessario recalcular a eq 2, da mesma forma como feq 18 n&o poderia se tornar um modelo de QSAR. Como foi
feito para a eq 3. Utilizando-se os dados da Tabela 4, o modelito anteriormente, a andlise comparativa das eqs 17 e 18 foi
lo de Cammarata passa a ser representado pela eq 18. feita desprezando-se essa observacdo. Outra andlise deste

mesmo caso foi feita por Kubirfyi
log 1/C = 0,74 (+0,27)m, - 0,75 (x0,50)0m

+ 1,67 (x0,27)r,F + 5,75 (*0,47) (18)  Numero de variaveis em cada modelo
(n=22;R =0,959;s = 0,174;F = 68,55;
p < 0,000001;Q? = 0,874;Spress= 0,218) Baseado no trabalho de Topliss e Costé|ldJnger e

Hansch sugerem que, para cada variavel explicativa incluida
A pergunta é: qual, dentre as eqs 17 e 18, deve ser consém modelos de QSAR, devem haver, no minimo, cerca de cin-
derada como sendo a melhor? O principio da parciménia dizo ou seis compostos. Essa regra tenta evitar a ocorréncia de
que entre dois modelos (aproximadamente) equivalentes deveerrelacio por coincidéncia. No entanto, Kubimgissalta que,
se optar pelo mais simples. Seguindo esse principio, a eq Jara conjuntos de dados com poucos compostos, pode-se vio-
deve ser escolhida como sendo a melhor, pois contém umlar essa regra de forma controlada (por exemplo incluindo-se
variavel a menos. No entanto, embora o julgamento do queuas variaveis quando se dispde de apenas oito compostos),
seja mais simples seja relativamente facil, o julgamento do qudesde que a avaliagdo do modelo justifique a presenga dessas
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variaveis. Além disso, Kubinyi acrescenta que a disponibilida-observar que os autores avaliaram apenas o grau de ajuste da
de de muitos compostos pode gerar modelos com grande néquagédo (calculo dB es). A avaliagdo do grau de significan-
mero de varidveis (um conjunto de dados com 36 compostosia da equacdo certamente revelaria que a mesma ndo possui
permitiria a construcdo de modelos com sete variaveis, o qugqualidade estatistica minima e, portanto, ndo pode representar
pode ser um exagero), aumentando a probabilidade de ocomm modelo de QSAR. Kubinyiapontou outros erros nessa
réncia de correlacdo por coincidéncia. Enfim, vale dizer quesquacédo: (a) atividade biolégica em escala imprépria (escalas
esta é apenas uma regra geral. Serve apenas para guiar os aceitas sdo log €, C = IC50, ED50, LD100, etc.; log K/, K;
tores com pouca experiéncia em estatistica na elaboragdo deconstante de inibicdo enzimatica; kg = constante cinética
modelos de QSAR baseados em regressao linear maltipla. ou de equilibrio de uma reacéo; etc.) ; (b) pequena variabilida-
Exemplo extremo de utilizagdo dessa regra é fornecido pode dos valores da atividade (a diferenca entre o composto mais
Kim e colaboradoréé, que analisaram a atividade antimalarial ativo e 0 menos ativo é de apenas 0,24 unidade logaritmica; o
em ratos de nada menos do que 646 compostos derivados dénimo aconselhdvel é cerca de duas unidades logaritmicas);
fenantrenos, quinolinas e piridinas (eq 19, em que nédo ser) sinal dos coeficiente de (Idg)? e log P incorretos (para-

mencionado o significado das varidveis citadas). bola invertida); (d) desvio-padrdo inconsistente com o tipo de
atividade (modelos que descrevem a atividade antineoplésica
log 1/C = 0,576 (+0,09); 0 + 0,168 (+0,05)y 7 + 0,105 costumam gerar valores de>> 0,3); (e) ndo ha intervalo de
(+0,05) logP - 0,167 (+0,07) log &P + 1) - 0,169 confianga para os coeficientes; (f) casas decimais em excesso.
(+0,10) c-side + 0,319 (+0,136CNR; - 0,139 (+0,06) Outro exemplo de aberracéo foi publicado recentemente por

AB - 0,795 (+0,06)<3-cures + 0,278 (+0,11MR-4’-  (19)  Kong e colaboradoré$ (eq 21).
Q + 0,252 (+0,18)Me-6,8-Q+ 0,084 (+0,10)2-Pip +

0,151 (+0,19)NBrPy - 0,683 (+0,22)Q2P378+ 0,267 log ECsp = 0,116 logKow - 2,502 Enomo - 6,269Es +
(+0,11) Py + 2,726 (+0,15) + 3,121 7% - 0,38981y¥ (21)
(n = 646;R = 0,898;s = 0,309; logb = -3,959; (n=4;R=0,99;s =0,27)

log Pétimo = 4,19) y ) o
Nessa equagdo percebe-se que o nimero de variaveis

Neste modelo foram incluidas 14 variaveis, nimero que cerexplicativas excede o nimero de compostos (!). Neste caso, ndo
tamente é justificado pela imensa quantidade de compostos ané-possivel sequer fazer testes de avaliagdo do grau de significan-
lisados. Se a eq 19 for consistente com algum mecanismo dga e de previsibilidade da equacao, pois ndo ha graus de liberda-
acdo, fato que os autores ndo analisaram, esse mecanismo dee-disponiveis. Alids, embora o célculo dos coeficientes da equa-
vera ser extremamente complexo. Pode-se afirmar com algumgo e do coeficiente de correlagdo ainda sejam possiveis, o célcu-
seguranca que a eq 19 é o mais complexo modelo de QSAR Jé do desvio-padrdo ndo o é. De acordo com 0 Quadsd 2,
apresentado na literatura. SSed(n-k-1) e, nesse caso;k-1 = -2, implicando ens’ < 0 ().

A literatura também apresenta algumas equagdes que deve® nimero de graus de liberdade para o célculo do desvio-padréo
servir de exemplo negativo quanto ao numero de varidveign-k-1) pressupde a existéncia de um termo constante na equacao
explicativas em relacdo ao nimero de compostos analisados. Ede regressadaf), que ndo foi incluido na eq 21.
caso da eq 20, construida por Jha e colaborddgras explicar
a atividade antineoplasica de derivados do acido glutamico. Modelo qualitativo para o mecanismo de

acdo dos compostos
log % ITW = 1,4111 (logP)? - 0,5971 logP - 0,1714
Teai - 3,2293 04 + 0,9595E aji - 6,61990; + 1,3249 (20) Além da validagéo estatistica, é fundamental que uma equa-
(n = 8 R =0,9912:s = 0,0310) ¢do de regressdo que pretende ser promovida a modelo de
QSAR deve ser validada em termos de sua capacidade de ex-

Na eq 20, nota-se a presenga de seis variaveis explicativgdicagdo do mecanismo de agdo dos compostos da série anali-

numa equacdo envolvendo apenas oito compostos. Pode-sada. E o caso da eq 3, que é consistente com o mecanismo de

Conjunto de dados Consistente com
0 mecanismo de
* acao?
Selecionar
variaveis
Compor equacfes Eliminar
de QSAR equacgao Faz previsbes

fora da série?

Estatisticamente
significativa ?

Acomoda
compostos
anélogos?

Modificar
equacdo

Modelo

aceitavel @

Figura 5, Esquema geral de proposicdo de modelos de QSAR.
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bloqueio da atividade adrenérgica exercido peldsalof- 14

arilalquilaminad, mostrado na Introdugdo deste trabalho.
Pode-se resumir o conteddo desta secdo através de um diat5

grama de blocos mostrando as principais etapas da elaboragéo

de modelos de QSAR (Figura 5). Nesse esquema percebe-se &6.

caminho relativamente longo entre a constru¢do da equagdo de

regressdo e o modelo propriamente dito. Para ser consideradd?.

como um modelo de QSAR, além de ser estatisticamente aceita-

vel, a equacgéo precisa ser consistente com algum mecanismo d&8.

acdo aceitavel para os compostos da série, caso contrario devera

ser descartada. Também a equacdo devera ser capaz de fazé®.

previsdes fora da série de compostos testada. Esse aspecto nem
sempre é fielmente verificado pois implica na sintese de com-
postos adicionais. O que se costuma fazer € utilizar o resultada20
da validagéo cruzada como verificagdo da capacidade de previ-

sdo da equacdo. Finalmente, a equacgdo deverd ser capaz de ac@t.

modar compostos com estrutura semelhante aos ja incluidos na

série sem que a equacao seja apreciavelmente modificada.  22.
23.

CONCLUSOES 24,
25.

A proposicdo de modelos quantitativos de relagdes entre

estrutura quimica e atividade bioldgica é baseada nas cinco26.

regras gerais de proposicdo de modelos de Unger e Hansch

(a) selecionar as varidveis independentes do modelo dentre27.

grande numero de variaveis; (b) validar estatisticamente as

variaveis selecionadas; (c) aplicar o principio da parcimdnia; 28.

(d) cada modelo deve apresentar cerca de cinco compostos para

cada variavel independente e; (e) o modelo deve ser consisten29.

te com o mecanismo de acdo dos compostos. A validacéo es-
tatistica das equacdes de regressdo linear é feita através da

avaliacdo do modelo, dividida em trés niveis: (a) avaliagdo do 30.

grau de ajuste; (b) avaliagdo do grau de significancia e; (c)
avaliacdo do grau de previsibilidade da equa¢do. Em cada uma

das etapas da avaliagéo, testes estatisticos especificos sdo exgi.
cutados e seus resultados avaliados. Uma equacéo de regressaa@.

que sobrevive as regras de proposi¢cdo de modelos e a avalia-

¢do completa pode ser promovida a modelo quantitativo de 33.

relacdo estrutura-atividade. 34.
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