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CHEMICAL DRAWINGS CORRELATE TO BIOLOGICAL PROPERTIES: MIA-QSAR. Descriptors in multivariate image
analysis applied to quantitative structure-activity relationship (MIA-QSAR) are pixels of bidimensional images of chemical structures

(drawings), which were used to model the trichomonicidal activities of a series of benzimidazole derivatives. The MIA-QSAR model

showed good predictive ability, with r, ¢* and r,

val. ext.

2 0f 0.853, 0.519 and 0.778, respectively, which are comparable to the best values

obtained by CoMFA e CoMSIA for the same series. A MIA-based analysis was also performed by using images of alphabetic letters

with the corresponding numeric ordering as dependent variables, but no correlation was found, supporting that MIA-QSAR is not

arbitrary.
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INTRODUCAO

Em 1963, Hansch e Fujita' observaram que a atividade bio-
16gica de algumas séries de compostos se correlacionava com a
lipo-hidrofilicidade das moléculas; a técnica entdo desenvolvida foi
expandida para outras classes de compostos,? exibindo correlacdo
igualmente elevada. Esses estudos deram origem a andlise quantitativa
entre estrutura quimica e atividade bioldgica (QSAR - Quantitative
Structure-Activity Relationship), cujo maior interesse € propiciar o
desenvolvimento racional de um novo composto, particularmente
um melhor firmaco, evitando sintese aleatdria e testes bioldgicos
onerosos de novas moléculas. Um modelo matemdtico desenvolvido
por Free e Wilson® também contribuiu para os estudos QSAR dessa
época. Atualmente, a maior parte dos modelos QSAR construidos se
baseia em descritores (parametros que se correlacionam com as ativi-
dades bioldgicas de moléculas) tridimensionais, os quais codificam
propriedades moleculares, como efeitos estéricos e eletrostaticos,
baseando-se na estrutura espacial de uma classe congénere de molé-
culas. Os métodos COMFA (Comparative Molecular Field Analysis)*
e CoMSIA (Comparative Molecular Similarity Indices Analysis)’
destacam-se como métodos QSAR-3D, devido aos intimeros trabalhos
publicados usando essas metodologias. Esses métodos consagrados
sdo os mais amplamente abordados em estudos QSAR-3D e requerem
alinhamento tridimensional dos ligantes e, portanto, hd a necessidade
de similaridade estrutural para sobreposicao das estruturas quimicas;
logo, devem corresponder a uma série congénere. Formalismos 4D,°
5D’ e 6D® tém sido aplicados para incorporar novos graus de liber-
dade (dimensdes), de forma que uma andlise mais refinada sobre
a adaptacdo do sitio ativo de uma enzima a topologia do ligante, e
vice-versa, possa ser mais bem representada. Contudo, descritores
moleculares 2D, usualmente descritores fisico-quimicos referidos
em andlises QSAR cléssicas, ndo tém se mostrado inferiores aos
descritores 3D, sendo extremamente potentes quanto a conveniéncia
e simplicidade dos célculos.’ De fato, a necessidade de uma varredura
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conformacional do ligante e um alinhamento tridimensional exaustivo
de estruturas que podem ndo corresponder as formas bioativas das
moléculas, reflete as principais desvantagens das técnicas associadas
a metodologia nD; portanto, sdo uma aproximagao.

Uma aproximacao igualmente preditiva, porém muito mais rapi-
da, barata e simples de operar, foi desenvolvida em 2005 e nomeada
MIA-QSAR (Multivariate Image Analysis applied to QSAR)." Os
descritores MIA tém sido aplicados com sucesso ndo sé para correla-
cionar estruturas quimicas com atividades bioldgicas,'''* mas também
com propriedades fisicas, como temperaturas de ebuli¢do,!” desloca-
mentos quimicos'® e perfis eletroforéticos.'” O método se baseia em
utilizar pixels de imagens como descritores; como os pixels podem
ser tratados numericamente como bindrios, a cor branca equivale ao
digito 765 e pixels pretos ao digito 0, de acordo com o sistema de
cores RGB. Em MIA-QSAR, as imagens correspondem a estruturas
quimicas desenhadas por meio de algum programa para desenho
de moléculas, como ChemDraw ou ChemSketch. As modificagdes
estruturais ou mudanca na posi¢do dos substituintes em uma série
congénere de moléculas correspondem a altera¢des nas coordenadas
dos pixels da imagem, e essas alteracdes explicam a variancia no
bloco Y, o bloco correspondente as varidveis dependentes (atividades
bioldgicas, por exemplo).

Nao € raro alguns pareceres de manuscritos e comentdrios de
bancas examinadoras demonstrarem certo ceticismo sobre a existéncia
de significado fisico-quimico para os descritores MIA e, portanto,
sobre os mesmos poderem se correlacionar com alguma proprieda-
de quimica, fisica ou biolégica. Alguns, inclusive, relacionaram os
resultados de uma andlise MIA-QSAR a correlag@o por acaso que
poderia existir entre as notas dos estudantes em uma prova com a
ordem alfabética de seus nomes, o que seria uma hipdtese com-
pletamente arbitraria. Reforcamos a afirmacio de que descritores
MIA podem codificar propriedades quimicas, fisicas e bioldgicas;
a descricdo fisico-quimica deve estar toda incorporada na maneira
com que substituintes sdo representados. Por exemplo, os descritores
MIA podem codificar efeitos estéricos (substituintes de moléculas
organicas ocupando uma grande drea no espaco dedicado ao desenho
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das estruturas), centros estereogénicos (linhas em cunha ou trace-
jadas, para representar ligagcdes para frente ou para trds relativas a
um carbono quiral) etc. Para comprovar isso, o presente trabalho
apresenta uma andlise MIA-QSAR e outra, baseada em descritores
MIA, em que letras sdo correlacionadas com sua ordem numérica no
alfabeto, isto €, a letra A corresponde ao nimero 1, a letra B ao 2, a
letra C ao 3, e assim sucessivamente. Os pixels das letras Times New
Roman tamanho 48 (ajustadas as margens superior e esquerda de
um espago de trabalho de tamanho 60x60 pixels do aplicativo Paint
do Microsoft Windows) sdo as varidveis independentes, enquanto
os nimeros correspondentes sdo as varidveis dependentes (bloco
Y). A correlacdo das letras do alfabeto com a numeracao de 1 a 26 ¢
arbitrdria e, portanto, ndo se espera ajuste razodavel, ao contrario do
que propde a andlise MIA-QSAR. A andlise MIA-QSAR consistiu
em correlacionar as estruturas quimicas de uma série de derivados
benzimidazdlicos com suas respectivas atividades tricomonicidas.

PARTE EXPERIMENTAL

O primeiro passo para se construir um modelo MIA-QSAR ¢
escolher um conjunto de dados em que moléculas com determinada
propriedade bioldgica pertengam a uma série congénere; € necessario
um minimo de similaridade entre as estruturas na andlise MIA-QSAR,
pois o método envolve um alinhamento bidimensional, conforme
descrito mais adiante. No presente estudo de caso, uma série com 70
derivados benzimidazdlicos com atividade tricomonicida foi obtida
da literatura (Tabela 1).%°

As estruturas quimicas foram desenhadas sistematicamente uti-
lizando o programa ChemSketch;* tem sido mostrado que pequenas
diferengas na maneira de representar um determinado substituinte
na molécula (por exemplo, CH, ou Me para representar um grupo
metila) ndo afeta estatisticamente o modelo, desde que todos sejam
representados da mesma forma para todas as moléculas nas respectivas
posi¢des.” Cada estrutura quimica foi transferida para uma drea de
trabalho do aplicativo Paint do Microsoft Windows e cada imagem foi
salva como bitmaps (.bmp); € importante que cada estrutura seja salva
numa area de trabalho de tamanho definido (no caso, a dimensao da
area de trabalho foi 470x265 pixels) e que cada imagem seja movida
de tal forma que um determinado pixel, comum a todas as estruturas
quimicas da série, seja fixado numa determinada coordenada da drea
de trabalho (no caso, um pixel localizado no carbono ligado ao subs-
tituinte R, foi fixado na coordenada 200x150 pixels). Esse tltimo
passo corresponde ao alinhamento 2D e € feito manualmente (com
o0 auxilio do mouse); € uma etapa fundamental na andlise, pois cada
imagem (um plano bidimensional) serd sobreposta a outra, formando
um arranjo tridimensional de tamanho 70x470x265, em que as partes
comuns entre as estruturas da série congénere (o esqueleto basico)
estejam congruentes. Portanto, a por¢do varidvel das moléculas sdo
os substituintes e a orientacdo de seus pixels explica a varidncia no
bloco Y (as atividades bioldgicas). O arranjo tridimensional pode ser
desdobrado para um arranjo bidimensional de tamanho 70x124550,
0 que permite a regressdo dessa matriz com o bloco Y por meio de
minimos quadrados parciais (PLS bilinear). Para agilizar os célculos,
as colunas com varidncia zero (por exemplo, 0s espagos em branco
comuns para todas as imagens ou as partes congruentes das estruturas
quimicas) foram removidas, dando origem a uma matriz X de tamanho
70x2854. A Figura 1 ilustra o procedimento para tratamento e andlise
das imagens, € 0s scripts a seguir mostram como as imagens podem ser
carregadas e convertidas em bindrios, utilizando o programa Matlab.®

[filename,MAP |=imread( ‘filename.bmp’,bmp’);
filename=double(filename);
filename=(filename(:,:,1)+filename(:,:,2)+filename(:,:,3));
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Matriz X (regressado com bloco Y usando PLS)

Figura 1. Construgdo do arranjo tridimensional e desdobramento para a
matriz X

Segundo anilise dos residuos de Student, as amostras 28 e 31
foram diagnosticadas como outliers (provavelmente, por serem as
Unicas estruturas com R, diferente de H), similarmente ao encontrado
na literatura de origem,” sendo removidas do modelo. As 68 amostras
restantes foram divididas em grupos de treinamento e teste, da mesma
maneira como descrito na literatura,” que utiliza os métodos CoMFA
e CoMSIA. Assim, as mesmas amostras do grupo de treinamento
dedicado a calibragdo do modelo (55 moléculas) e do grupo teste
a validacdo externa (13 moléculas), que foram utilizadas na litera-
tura de referéncia, foram também utilizadas no presente trabalho.
E importante que as amostras do grupo treino e teste deste estudo
sejam as mesmas das do artigo de referéncia, para que seja possivel
a comparagio dos resultados obtidos pelo método MIA-QSAR com
os obtidos por COMSIA e CoMFA - os métodos mais amplamente
utilizados em analises QSAR-3D.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Uma vez construidos a matriz X e o bloco Y, avaliou-se o nu-
mero 6timo de varidveis latentes (nimero de componentes PLS) a
ser utilizado no modelo, verificando o menor valor da raiz do erro
quadritico médio de validag@o cruzada leave-one-out (RMSECV)
em fun¢do do nimero de varidveis latentes do modelo (Figura 2).

Subsequentemente, o modelo com 5 varidveis latentes forneceu
valores de 7 e ¢*> de 0,853 ¢ 0,519 para a calibragdo e validagdo cru-
zada LOO, respectivamente. 12 e ¢ sdo 1 - [(Z(y-9)YZ(y-¥)*], em
que y, sdo os valores de bioatividade experimentais, ¥, s3o os valores
de bioatividade estimados/preditos, e § sdo os valores de bioatividade
médios. Os valores ajustados e preditos sdo apresentados na Tabela
2 e suas distribuicdes gréficas, na Figura 3.

O modelo se mantém preditivo mesmo utilizando-se validacdo
cruzada leave-25%-out (em que 25% das amostras foram aleato-
riamente separadas do conjunto de calibracio), cujo valor de ¢? foi
de 0,626. O senso comum em QSAR estabelece que valores de 12
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Tabela 1. Derivados benzimidazdlicos utilizados na analise MIA-QSAR
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Rs
Ry
Dai
R N
Ry M

Composto R, R, R, R, R, R,
1 H CF, H H H H
2 H CF, H Cl H H
3 H CF, H F H H
4 H CF, H CF, H H
5 H CF, H CN H H
6 CH, CF, H CF, H H
7 CH, CF, H H CF, H
8 H CF, H SCH,CH,CH, H H
9 CH, CF, H SCH,CH,CH, H H
10 CH, CF, H H SCH,CH,CH, H
1 H CF, H COCH; H H
12 CH, CF, H COCH; H H
13 CH, CF, H H COCH; H
14 H H H H H H
15 H CH, H H H H
16 H NH, H H H H
17 H SH H H H H
18 H H H Cl H H
19 H CH, H Cl H H
20 H NH, H Cl H H
21 H SH H Cl H H
22 H SCH, H Cl H H
23 H NH, H Cl Cl H
24 H CF, H Br H H
25 H CF, H Br Br H
26 H CF, Br H Br H
27 H CF, Br Br Br H
28 H CF, Br Br Br Br
29 H C,F H Cl Cl H
30 H CF, H NO, NO, H
31 H C,F Br Br Br Br
32 H SCH,CH,OH Cl H Cl H
33 H SCH,CH,OH Br H Br H
34 H SCH,CH,N(CH,), Cl H Cl H
35 H SCH,CH,N(CH,), Br H Br H
36 H SCH,CH,N(C,H,), Cl H Cl H
37 H SCH,CH,N(C,Hy), Br H Br H
38 H SCH,CH,CH,N(CH,), Cl H Cl H
39 H SCH,CH,CH,N(CH,), Br H Br H
40 H SCH,CH,-(N-piper- Cl H Cl H

idil)
41 H SCH,CH,-(N-piper- Br H Br H

idil)
42 H SCH,CH,-(N-mor- Cl H Cl H

folinil)
43 H SCH,CH,-(N-mor- Br H Br H

folinil)
44 H SCH,CH,-(p-nitro- Cl H Cl H

fenil)
45 H SCH,CH,-(p-nitro- Br H Br H

fenil)
46 CH, CONH, H H Cl H
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Tabela 1. continuagdo
Composto R, R, R, R, R R
47 CH, CONHCH, H H Cl H
48 CH, CON(CH,), H H Cl H
49 CH, COOCH,CH, H H Cl H
50 CH, CONH, H Cl H H
51 CH, CONHCH, H Cl H H
52 CH, CON(CH,), H Cl H H
53 CH, COOCH,CH, H Cl H H
54 CH, CONH, H Cl Cl H
55 CH, CONHCH, H Cl Cl H
56 CH, CON(CH,), H Cl Cl H
57 CH, COOCH,CH, H Cl Cl H
58 CH, CONH, H H H H
59 CH, CONHCH, H H H H
60 CH, CON(CH,), H H H H
61 CH, COOCH,CH, H H H H
62 CH, NHCOOCH, H H H H
63 CH, NHCOOCH, H Cl H H
64 CH, NHCOOCH, H H Cl H
65 CH, NHCOOCH, H Cl Cl H
66 H SCH, H CONHCH, H H
67 H SCH, H CON(CH,), H H
68 H SCH, H CONHCH,CH, H H
69 H SCH, H CON(CH,CH,), H H
70 H SCH, H CONHCH, H H
1 8,5 ;
, e Grupo treinamento °
» 8,04 * Grupo teste
0.9 4 S o LOOCV e
£ 751
2 o
8 0.8 4 % 7,0
% = 6,5
0.7 £ 6.0-
8 5 5 .
S
0.6 =50
45
0.5 — T T
001 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 4 5 6 7 8 o
VL plCrq Experimental

Figura 2. Grdfico de niimeros de varidveis latentes (VL) do modelo MIA-
-OSAR vs. RMSECV

acima de 0,8 e ¢* acima de 0,5 correspondem a modelos preditivos;
portanto, o modelo MIA-QSAR obedece a esses parametros. Contudo,
Golbraikh e Tropsha®* afirmaram que a Gnica maneira de estabelecer
um modelo QSAR confidvel € por meio de validagdo externa, a qual
foi realizada no presente trabalho, sendo obtido um valor de 7*,
paraesse teste de 0,778 (valores acima de 0,5 correspondem a modelos
QSAR preditivos). Para atestar a robustez do modelo e comprovar que
a boa correlag@o obtida ndo foi obra do acaso, o bloco Y foi aleatori-
zado (para ambos os grupos de treinamento e teste) e a calibracdo PLS
com 5 varidveis latentes, bem como predi¢do com os pardmetros de
regressdo obtidos forneceram os valores de r* e r* ., (média de 10
repeticdes) de 0,024 £ 0,006 e 0,013 + 0,006, respectivamente. Esses
resultados comprovam que o modelo MIA-QSAR real € preditivo e
confiavel; os dados estatisticos sdo sumarizados na Tabela 3.

O mesmo conjunto de dados fora analisado por meio das me-
todologias de QSAR-3D CoMFA e CoMSIA.? Uma variedade de
modelos foi criada, dependendo das conformacdes escolhidas para o

Figura 3. Grdfico de valores de pIC, experimentais em relagdo aos preditos/
ajustados, obtidos pelo método MIA-QSAR para a série de derivados benzi-
midazolicos com atividade tricomonicida

alinhamento 3D, dos descritores gerados e do método utilizado para
computar as cargas atdmicas, dando origem a resultados de corre-
lagdo bastante variados (Tabela 3). Isso sugere que hd uma grande
dependéncia da qualidade do modelo 3D com o procedimento e a
escolha de parametros a serem utilizados na modelagem. O modelo
MIA-QSAR, por outro lado, forneceu resultados de estimativa e pre-
digdo comparaveis aos melhores modelos CoOMFA e CoMSIA obtidos
da literatura.”® Ambas metodologias 3D identificaram os compostos
28 e 31 como outliers, excluindo-os das analises; notorio € o fato
desses outliers também terem sido detectados usando os descritores
MIA (Figura 4), sugerindo que MIA-QSAR e métodos 3D estejam
descrevendo o conjunto de dados estudado da mesma maneira e que,
portanto, descritores MIA codificam informacio quimica.

O modelo MIA-QSAR construido pode ser usado para predizer
a atividade trocomonicida de novos compostos congéneres da série
de derivados benzimidazdlicos. Um modo de propor novas estruturas
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Tabela 2. Valores de pIC,, experimentais, calibrados e preditos por MIA-QSAR para os derivados benzimidazélicos com atividade tricomonicida

Composto PIlCsup PICso e PICs) oocv) Composto PICsyp) PICso ey PICs) 100cv)
1 5,50 5,50 6,17 36* 7,39 7,29
2 6,35 6,35 6,25 37 7,53 7,23 6,90
3 5,50 6,63 38 7,07 7,96 7,63
4 6,63 5,064 6,00 39 7,99 8,48 7,12
5 5,64 5,39 6,24 40 7,14 6,98 7,26
6 5,39 5,27 5,83 41* 7,69 7,72
7 5,27 6,46 5,64 42 7,29 6,73 6,93
8 6,46 6,70 7,03 43 7,23 6,45 7,45
9 6,70 5,59 5,70 44 7,96 6,68 8,44
10 5,59 4,53 5,24 45 8,48 6,65 8,12
112 4,55 4,97 46* 6,96 7,12
12 4,53 6,44 5,85 47 6,98 7,53 6,48
13 4,97 6,52 5,40 48 6,63 6,78
14 6,44 6,54 6,55 49 7,72 6,37 7,20
15 6,52 6,71 6,41 50 6,73 7,07 6,75
16 6,54 6,09 6,48 51 6,45 5,88 6,83
17 6,71 6,79 6,55 52 6,68 6,36 6,68
18 6,69 6,71 6,39 53 7,57 6,46
19 6,79 6,87 6,61 542 6,87 6,67
20 6,71 6,98 6,70 55 6,65 6,79 6,97
21 6,87 5,80 6,68 56 7,12 7,54 6,63
228 7,03 6,06 57 7,53 6,05 7,72
23 6,98 6,72 6,77 58 6,78 5,50 6,43
24 5,80 6,52 6,29 592 6,98 4,55
25 6,66 6,24 6,28 60 6,37 7,03 6,54
26 6,72 6,16 6,23 61 7,07 6,57 6,97
27* 6,57 6,83 62 5,88 7,39 6,30
28" 8,70 63 6,36 7,69 6,33
29 6,52 7,14 7,15 64 6,46 6,96 6,17
30 6,24 6,51 5,89 65* 6,27 6,63
31° 5,00 66 6,67 7,57 6,55
32 6,16 7,53 6,99 67 6,79 6,87 6,064
33 6,83 7,07 6,97 68 7,54 6,98 6,48
34 7,14 7,99 6,49 69* 7,26 6,27
35 6,51 7,14 7,49 70 6,05 7,26 7,26

2 Validag@o externa.® Outlier.

Tabela 3. Dados estatisticos das andlises MIA-QSAR e modelagem baseada em descritores MIA com as letras do alfabeto, e dados da literatura (de 2 a 5

varidveis latentes)

. MIA-QSAR MIA-alfabeto® CoMFA? CoMSIA?
Conjunto
r RMSE r RMSE r r?
Calibragao 0,853 0,281 0,976 1,20 0,927-0,936 0,573-0,915
LOOCV 0,519 0,543 0,137 7,60 0,601-0,634 0,483-0,642
L-25%-Out 0,626 0,718
Val. Ext. 0,778 0,524 0,115 6,69 0,729-0,890 0,562-0,873
Y-random. (cal.)? 0,024 + 0,006 0,970 1,30
Y-random. (val. ext.)? 0,013 £0,04

* Média de 10 repeti¢des. ® Para 4 varidveis latentes.

potencialmente ativas € desenhar novas moléculas, utilizando os mes-
mos parametros e regras de alinhamento 2D aplicados na construcio
do modelo, que sejam miscelaneas de subestruturas de duas ou mais
moléculas altamente ativas da série congénere. Na sequéncia, os
parametros de regressdo PLS podem ser utilizados para predizer as
atividades bioldgicas das estruturas propostas. Essa estratégia tem
sido aplicada com sucesso e os resultados confirmados por técnicas
de docking;*?* a predi¢do de pardmetros ADME-Tox (absorgio,

distribui¢do, metabolismo, excrecdo e toxicidade) pode auxiliar na
modelagem de um fadrmaco mais seguro, além de mais ativo.
Segundo observacdo dos dados bioldgicos, os compostos mais
ativos da série (excluindo-se os outliers) sdo o 39 e o 45, enquanto
os menos ativos sdo o 11 e o 12. Os substituintes que diferenciam
os dois compostos mais ativos da série dos dois menos ativos sio
R,. R;, R, e R, os quais devem explicar a tendéncia nos valores de
plC,,. Das 14 amostras contendo enxofre e um aceptor de prétons
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Figura 4. Detecgdo de outliers (28 e 31) utilizando grdfico de leverage vs.
residuos de Student

(O ouN) em R, (como 39 e 45), 11 possuem pICs, acima de 7. Por
outro lado, das 18 estruturas contendo o grupo eletronegativo CF,
na posi¢do R, (como 11 e 12), todas apresentam pIC,, abaixo de 7 e,
dessas, 10 apresentam pIC, inferior a 6. Ainda, dentre os compostos
acima com maior atividade bioldgica, todos possuem halogénios
em R, e R e hidrogénio em R,. A maioria dos compostos menos
ativos mencionados acima possui hidrogénio na posi¢do R, e grupos
volumosos em R,. Portanto, como perfil adequado para um novo
tricomonicida, sugere-se a estrutura basica apresentada na Tabela 1,
com R, hidrofébico (contendo enxofre e um aceptor de prétons), R,
e R, hidrofébicos (halogénio — Cl ou Br) e R, pouco volumosos (hi-
drogénio), provavelmente devido a repulsao estérica com o sitio ativo.
Apesar de algumas modelagens MIA-QSAR ja terem sido rea-
lizadas com sucesso e validadas por meio dos métodos de validagao
mais rigorosos, por vezes se depara com certo ceticismo a respeito
dos descritores MIA de fato codificarem informacgdo quimica e/
ou biolégica. Para demonstrar que os bons resultados obtidos pelo
método MIA-QSAR nio sdo fortuitos, procurou-se construir um
modelo baseado em descritores MIA que, de fato, € arbitrdrio, e
se compararam seus resultados com os da andlise MIA-QSAR. No
modelo arbitrario, as letras do alfabeto (26 letras em fonte Times
New Roman tamanho 48, de A a Z) foram as imagens, enquanto as
varidveis dependentes corresponderam a sua ordem numérica no al-
fabeto. O conjunto foi dividido em grupos de treinamento e teste (1/3
das letras do alfabeto: C, F, I, L, O, R, U, X) e os resultados indicam
que o modelo construido nio € preditivo, conforme esperado para
um modelo arbitrario. Inicialmente, o nimero de variaveis latentes
escolhido foi 2, baseado no minimo RMSECYV (Figura 5).
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Figura 5. Grdfico de niimeros de varidveis latentes vs. RMSECV para o modelo
baseado em descritores MIA com as letras do alfabeto

Para esse modelo, os valores de 12, ¢* e 12, ., foram insuficien-
tes para considerar o0 modelo ao menos razodvel; os resultados de

Quim. Nova

validagdo, inclusive, sugerem que o poder de predicdo do modelo
¢é desprezivel (Tabela 3 e Figura 6a). Ao utilizar um nimero maior
de varidveis latentes (4), visto que o erro de calibragio era grande
e ainda bastante descendente apds 2 varidveis latentes, atingiu-se
um valor de 7 elevado (0,976). Contudo, o modelo continuou nada
preditivo (Figura 6b) e, ainda, o teste de randomizac¢io do bloco
Y mostrou um 7? igualmente elevado (¢ RMSE igualmente baixo,
Figura 7), indicando que, usando 4 varidveis latentes, o modelo ¢
superajustado (over-fitting).
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Figura 6. Grdficos de correlagcdes para os modelos baseados em descritores
MIA com as letras do alfabeto. a) Modelo com 2 varidveis latentes e b) modelo
com 4 varidveis latentes
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Figura 7. Grdfico de niimeros de varidveis latentes vs. RMSEC (calibragdo

real e com o bloco Y randomizado) para o modelo baseado em descritores
MIA com as letras do alfabeto
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CONCLUSOES

O método MIA-QSAR pode ser uma ferramenta ttil para predizer
a atividade bioldgica de compostos congéneres de uma determinada
classe de substancias bioativas. Para a série de derivados benzimi-
dazolicos com atividade tricomonicida apresentados neste estudo,
os resultados estatisticos foram compardveis aos melhores modelos
CoMFA e CoMSIA construidos para essa classe de compostos.
Entretanto, o investimento computacional necessario para uma andlise
MIA-QSAR € modesto, a manipulacio dos dados € simples e rdpida,
e nao hd necessidade de varredura conformacional e alinhamento
tridimensional das moléculas (cuja escolha dos conférmeros e das
regras de alinhamento ndo deixam de ser arbitrdrias). Portanto, além
de util para fins de pesquisa, € perfeitamente praticavel em nivel de
graduagdo, por exemplo, como aplicagdo em disciplinas optativas
de Quimica Medicinal, Quimica Computacional e Quimiometria.
Modelos certamente arbitrarios comportam-se como tal em uma
analise baseada em descritores MIA, mas em QSAR, € possivel que
os pixels de imagens de estruturas quimicas se correlacionem com
atividades bioldgicas.
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