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RESUMO 

Debates a respeito de preservação e sustentabilidade tem aumentado ao longo dos anos, 

entre as pautas abordadas está o impacto causado por solventes orgânicos ao ambiente. 

Como alternativa de substituição destes solventes, estão surgindo, cada vez mais em 

destaque, os líquidos iônicos, já que a grande maioria deles possui pressão de vapor 

desprezível em temperatura ambiente.  Entretanto, o desenvolvimento e estudo das 

propriedades destes líquidos pode ser caro e demorado. Uma das propriedades fundamentais 

em qualquer processo químico, que deve ser conhecida, é a viscosidade do fluído. Com esta 

motivação, neste trabalho foi desenvolvido um modelo de predição de viscosidade de líquidos 

iônicos baseado na relação quantitativa estrutura-propriedade (QSPR). Esta relação é uma 

abordagem eficaz para determinar uma relação quantitativa entre a viscosidade e a estrutura 

iônica para líquidos iônicos, pois vincula matematicamente as propriedades físicas ou 

químicas com a estrutura de uma molécula. Para desenvolvimento do trabalho, foram 

utilizados descritores moleculares como variáveis de entrada do modelo matemático gerado 

pela técnica de aprendizado de máquina. Esses descritores foram calculados, previamente, 

pelo pacote computacional EnalosMold2, dentro do software KNIME. Foram selecionados os 

descritores mais correlacionados com a variável de saída, a viscosidade. Através de um 

aprendizado de máquina, foi gerado um modelo que é capaz de predizer a viscosidade dos 

líquidos iônicos. Esse modelo foi avaliado por métricas de erro e pelos critérios de Tropsha.  O 

resultado foi bastante satisfatório e todos os critérios de Tropsha foram aceitos, logo, conclui-

se que o modelo gerado através da abordagem QSPR é capaz de predizer o fenômeno 

estudado.  

Palavras-chave: QSPR, descritores, viscosidade, predição, aprendizado de máquina. 
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1 Introdução 

A busca por processos químicos mais limpos é uma pauta cada vez mais importante e 

necessária. Solventes orgânicos são utilizados frequentemente em processos industriais, 

como por exemplo: tolueno, benzeno, diclorometano, acetonitrila, metanol e etanol. Estes 

solventes possuem uma característica em comum: se mantém na condição de líquido em uma 

estreita faixa de temperatura, portanto, são relativamente voláteis nas condições de processo 

industrial em que são descarregados na atmosfera (ALLEN; SHONNARD, 2001). Essas emissões 

têm sido associadas a uma série de efeitos negativos, incluindo mudança climática global, má 

qualidade do ar urbano e doenças humanas.  

O profissional da engenharia química deve continuar fornecendo a população os produtos 

necessários para sustentar um alto padrão de vida e, ao mesmo tempo, reduzir 

significativamente o impacto ambiental dos processos que utilizamos. Os líquidos iônicos (LIs 

– em Inglês Ionic Liquids) são uma nova classe de solventes que surgiu nos últimos vinte anos 

e pode se tornar uma aliada fundamental para enfrentar este desafio (YU et al., 2012). Estes 

líquidos agem como bons solventes orgânicos, dissolvendo espécies polares e não polares. Em 

muitos casos, eles têm um desempenho muito melhor do que os solventes comumente 

usados. Talvez a característica mais intrigante desses compostos seja que, embora sejam 

líquidos em seu estado puro à temperatura ambiente, grande parte deles não têm pressão de 

vapor. Assim, boa parte dessas substâncias simplesmente não evaporam em amplas faixas de 

temperatura, portanto, não geram emissões indesejadas. Muitos desses compostos são 

líquidos em faixas de temperatura incrivelmente grandes, o que sugere que eles podem ser 

usados em condições de processamento exclusivas. Eles são sais orgânicos, cujos cátions e 

ânions podem ser variados virtualmente à vontade para alterar suas propriedades químicas e 

físicas (BRENNECKE; MAGINN, 2001).  

Geralmente, os líquidos iônicos possuem uma viscosidade maior do que os solventes 

orgânicos convencionais, dando origem a alguns problemas nos processos químicos, variando 

de um efeito negativo sobre os requisitos de energia até a redução da taxa de transferência 

de massa e/ou calor na reação e separação. No entanto, LIs altamente viscosos são utilizados 

em algumas aplicações, como fases estacionárias para cromatografia gás-líquido. Portanto, 
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preparar líquidos iônicos com valor de viscosidade ideal é certamente uma necessidade e o 

entendimento da relação entre a viscosidade e a estrutura iônica também é necessário para 

projetar e sintetizar mais racionalmente um líquido (BRENNECKE; MAGINN, 2001).  

A abordagem de relação quantitativa estrutura-propriedade (QSPR – em Inglês 

Quantitative Structure Property Relationship) pode ser descrita como um método estatístico 

de análise de dados para desenvolver modelos que possam predizer corretamente 

determinada propriedade de compostos baseados em sua estrutura química (TROPSHA; 

GRAMATICA; GOMBAR, 2003). Com as estruturas dos LIs definidas, é possível o cálculo dos 

descritores moleculares e então, utilizar a abordagem QSPR para determinação de viscosidade 

de LIs (YU et al., 2012).  

O presente trabalho tem como objetivo desenvolver um modelo QSPR que prevê a 

viscosidade de líquidos iônicos através de suas estruturas moleculares descritas. Para 

descrever matematicamente as estruturas iônicas será utilizado o pacote computacional 

EnalosMold2 que calcula os descritores moleculares de cada íon. Através dos valores que 

descrevem os íons e um número relativamente grande de dados de viscosidade de LIs, é 

possível gerar um modelo de regressão que prevê o valor da viscosidade dos LIs.  

Para avaliar a robustez e capacidade de predição do modelo gerado, é necessário 

comparar o resultado obtido através dele com o resultado obtido experimentalmente.  

  



Predição da viscosidade de líquidos iônicos através da metodologia QSPR 

 

10 

2 Revisão Bibliográfica 

2.1 Líquidos iônicos 

Líquidos iônicos são uma nova classe de compostos não moleculares, sendo formados, 

geralmente, por um cátion orgânico e um ânion inorgânico ou orgânico (BERTOTI; FERREIRA, 

2009). Por definição os LIs possuem um ponto de fusão inferior a 100 ºC e grande parte destes 

apresenta pressão de vapor desprezível em temperatura ambiente, alta estabilidade térmica 

e propriedades eletrolíticas interessantes (NEBIG; GMEHLING, 2011).  

O primeiro líquido iônico sintetizado foi o nitrato de etilamônio, descoberto por Walden, 

em 1914, que apresenta um ponto de fusão de 12 ºC. A formação de um líquido iônico consiste 

em uma reação de complexação de espécies aniônicas com compostos neutros.  Os líquidos 

iônicos inicialmente foram desenvolvidos para serem utilizados como eletrólitos para 

baterias.  

A partir da década de 70, líquidos iônicos passaram a ser utilizados como catalisadores em 

reações orgânicas de alquilação e acilação de olefinas e como solventes para diferentes 

reações. Chum e Koch, trabalharam com misturas de etilpiridíneo e cloreto de alumínio, 

formando uma nova classe de cátions para formar LIs (LI CHUM, 1975). Um dos problemas 

desta classe de LIs, da década de 70 e 80, é a instabilidade em meio aquoso. Para remediar 

esta situação, na década de 90, foram substituídos os ânions complexos por tetrafluoroborato 

e hexafluorofosfato, apresentando maior estabilidade química, porém, apresentavam baixa 

capacidade de coordenação, ainda na década de 90, dois grupos sugeriram que o ânion 

bis(trifluorometanosulfonil)imideto), apresentado na Figura 1, fosse usado, já que garantia 

alta hidrofobicidade e elevada estabilidade química, e desde então ele vem sendo o mais 

utilizado (MARTINS, 2014). 

Figura 1. Ânion bis(trifluorometanosulfonil)imideto) (MARTINS, 2014).  
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Em 1997, Seddon foi o primeiro a sugerir que os líquidos iônicos, devido as suas 

propriedades, tem um grande potencial na química verde. Eles vêm sendo cada vez mais 

utilizados em diversos campos do conhecimento, por exemplo: como solventes em catálise 

bifásica, em eletroquímica, como solventes para extração líquido-líquido, como solventes para 

reações orgânicas, como fase estacionária para cromatografia gasosa, entre outros.  

 Comparado aos solventes orgânicos convencionais, o uso de líquidos iônicos tem 

inúmeras vantagens, determinadas pela combinação original de suas propriedades, são elas: 

diminuição da perda de solvente em processos químicos, menor agressividade ao meio 

ambiente e também, maior seletividade em processos de separação (BERTOTI; FERREIRA, 

2009). Além disso, uma das grandes vantagens dos líquidos iônicos é a possibilidade de 

projetar o LI de acordo com a necessidade do meio reacional. 

 

2.2 Descritores moleculares 

As propriedades físico-químicas de compostos dependem de suas estruturas moleculares, 

onde o termo estrutura inclui aspectos topológicos, eletrônicos e geométricos. Para se obter 

relações entre estruturas químicas e as propriedades, utilizando métodos computacionais, é 

necessário encontrar representações apropriadas dessas estruturas moleculares (NELSON; 

SEYBOLD, 2001). 

Para descrever a estrutura molecular na forma de um número, foram desenvolvidos 

muitos termos matemáticos chamados de descritores moleculares, estes descritores refletem 

propriedades moleculares simples e podem trazer algum tipo de entendimento da 

característica estrutural intrínseca relacionada com a natureza da propriedade que está sob 

observação (LIU, 2000).  

Um descritor molecular é o resultado obtido através de um processamento lógico e 

matemático, aplicado às informações químicas codificadas através da representação de uma 

molécula. Este processamento transforma estas informações codificadas em um valor 

numérico associado a uma determinada propriedade molecular importante, como por 

exemplo, viscosidade ou até mesmo ponto de fusão (CONSONNI; TODESCHINI; PAVAN, 2002). 
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Essa representação é útil, já que as propriedades de uma molécula também são registradas 

como um número simples.  

O mundo de descritores pode ser dividido em dois conjuntos básicos: índices topológicos, 

e descritores eletrônicos, geométricos e combinados. Índices topológicos são índices 

derivados exclusivamente da conectividade e composição da estrutura, e teve seu estudo 

pioneiro em 1947, realizado por Wiener. Descritores derivados puramente da geometria 

molecular ou distribuição parcial de carga foram designados, respectivamente, como 

geométricos ou eletrônicos. Descritores que são calculados usando simultaneamente 

conectividade e estrutura eletrônica ou informações sobre geometria e estrutura eletrônica, 

foram chamados de descritores combinados (KATRITZKY; GORDEEVA, 1993). Exemplos 

práticos de descritores: número de carbonos, distância média entre carbonos, densidade de 

carga, entre outros.  

A escolha dos descritores moleculares apropriados para serem aplicados na metodologia 

QSPR é um dos maiores desafios, pois para se obter uma correlação significativa sob o ponto 

de vista estatístico, é necessário uma escolha adequada de descritores (ALKER, 2003).  

O sucesso da metodologia QSPR depende do cálculo dos descritores moleculares. Um 

software gratuito que pode ser utilizado para cálculo dos descritores é o EnalosMold2, que 

calcula 777 descritores por molécula, criando uma importante e robusta base de dados de 

variáveis independentes para cálculo e validação do modelo de predição (AFANTITIS; 

TSOUMANIS; MELAGRAKI, 2020).  

  

2.3 Metodologia QSPR 

Estudos das relações quantitativas entre a estrutura molecular e algum tipo de 

propriedade físico-química são de grande importância na química moderna. O objetivo 

principal da metodologia QSPR é simplificar a procura por compostos com propriedades 

desejadas. Existem duas metodologias para encontrar estes compostos, são elas:  

a) Utilização da intuição e experiência química; 
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b) Utilização de descritores moleculares e modelos de previsão. 

 Uma vez que a correlação entre estrutura/propriedade é encontrada, um grande número 

de compostos, incluindo aqueles que ainda não foram sintetizados, podem ser facilmente 

examinados no computador com o objetivo de selecionar estruturas com as propriedades 

físico-químicas desejadas. Desta forma, é possível selecionar os compostos mais promissores 

para síntese e testes em laboratórios, evitando assim, desenvolvimento de compostos 

desnecessários, economizando tempo e dinheiro. Estudos envolvendo a metodologia QSPR 

são considerados ótimas ferramentas para acelerar e obter êxito no processo de 

desenvolvimento de novas moléculas a serem utilizadas (ARROIO; HONÓRIO; SILVA, 2010).  

 A metodologia QSPR possui diferentes formas de desenvolvimento. Neste presente 

trabalho será abordada a metodologia citada por Plavsic (1993), que é apresentada na Figura 

2 e desenvolvida da seguinte forma: 

1) Obtenção dos dados  

Nesta etapa é de extrema importância a obtenção de dados confiáveis e precisos, pois 

a qualidade de todas etapas subsequentes depende dessa fonte de dados; 

2) Caracterização da estrutura molecular  

São calculados os descritores moleculares podendo ser eletrônicos, geométricos ou 

topológicos. Estes devem ser selecionados e computados adequadamente; 

3) Modelo QSPR 

Nesta etapa, o conjunto de dados experimentais e descritores moleculares são 

correlacionados por meio de métodos matemáticos computacionais resultando numa 

expressão algébrica aceitável, o modelo deve ser avaliado estatisticamente bem como sua 

qualidade; 
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4) Habilidade da previsão do modelo 

Os valores das propriedades moleculares de interesse são previstos para moléculas que 

não fazem parte do grupo de treinamento usando o modelo de QSPR obtido inicialmente. 

5) Validação do modelo  

Com a parcela de dados experimentais que ficaram de fora do grupo de treinamento do 

modelo, é possível confirmar os prognósticos realizados pelo modelo QSPR. Caso os testes 

realizados não apresentem um resultado satisfatório, o modelo deve ser revisado e repetido 

a partir da etapa 3, até a obtenção de um modelo adequado; 

6) Modelo final QSPR  

Se os testes realizados confirmam os prognósticos, o modelo QSPR é aceito na sua forma 

final com seus dados estatísticos.  

Figura 2. Fluxograma da abordagem QSPR. 

 

    

2.4 Aprendizado de máquina 

Segundo Chollet e Lorenzen (2018), a partir de 1990 tivemos um novo paradigma de 

programação no desenvolvimento de sistemas de inteligência artificial. A abordagem 

simbólica, amplamente utilizada no desenvolvimento de sistemas inteligentes, consistia na 

definição de regras baseadas nos dados disponíveis para geração de respostas. Porém novas 

técnicas foram desenvolvidas, as regras eram encontradas de forma automatizada a partir de 

dados e suas respostas. Conforme a Figura 3 a seguir, podemos ver o comparativo entre essas 

duas abordagens. 
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Figura 3. Aprendizado de máquina: um novo paradigma de programação (CHOLLET, 2018). 

          

 

Segundo Géron (2019), aprendizado de máquina é uma área da programação de 

computadores que estuda técnicas capazes de obter sistemas inteligentes a partir dos dados 

sem ser explicitamente programado. Para que tal sistema seja desenvolvido são necessários 

3 elementos básicos: experiência (representada pelo conjunto de dados), tarefa (atividade a 

ser realizada pelo algoritmo desenvolvido), e por fim uma medida de desempenho. 

 O desenvolvimento desse tipo de sistema se baseia na aplicação de dados históricos 

(experiência) aplicados à execução de uma atividade (tarefa) e para mensurar a eficiência 

desse sistema utiliza-se de métricas capazes de mostrar o quão bem tal atividade foi 

executada. Podemos exemplificar da seguinte forma: sendo experiência as características dos 

imóveis à venda (como número de quartos, localização, tamanho, entre outros atributos) e 

seu valor de mercado como tarefa, teremos um sistema capaz de precificar o valor de revenda 

de um imóvel baseado em seus atributos, e por fim como medida de desempenho a 

comparação entre o valor real de revenda e o valor predito pelo sistema (GÉRON, 2019).   

Para resolver o problema citado poderíamos utilizar técnicas de programação tradicional, 

criando um sistema de regras com base nos padrões encontrados nos dados (ex: a cada 

banheiro o valor do imóvel aumenta em x unidades). Seriam analisadas todas as características 

dos imóveis e então montada uma lista de verificações para cada uma delas a fim de compor 

o sistema, tornando-o um grande conjunto de regras complexas. Conforme citado por Géron 

(2019), a desvantagem de sistemas assim é nítida quando temos uma variação de 

comportamento na população dos dados, tornando o conjunto de regras obsoleto (ex: 

variação da valorização de um bairro faria com que o conjunto de regras tivesse que ser revisto 

devido a esse fenômeno).   
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Segundo Grus (2016), o ganho na utilização de técnicas de aprendizado de máquina está 

na aplicação de algoritmos capazes de identificar de forma automática um conjunto de regras 

e padrões dentro dos dados para resolver uma atividade y. Tal característica se acentua em 

problemas mais complexos ou que exigem longas listas de regras. 
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3 Metodologia e Aspectos computacionais  

Neste presente capítulo serão abordados os métodos e programas utilizados para coleta 

e preparação de dados para utilização do aprendizado de máquina. Além disso, será 

apresentado o fluxograma utilizado na metodologia QSPR. 

 

3.1 Dados experimentais 

Para desenvolvimento da metodologia QSPR, é necessário um banco de dados grande 

suficiente para gerar um modelo de predição consistente. No presente trabalho, foram 

coletados dados experimentais de viscosidade de diversos líquidos iônicos apresentados no 

trabalho de YU (2012). A tabela continha 306 cátions e 138 ânions com suas devidas estruturas 

químicas, todos presentes em algum dos 5046 líquidos iônicos presentes no conjunto de 

dados.  

Foi realizado um pré-tratamento de dados, onde foram considerados apenas íons em 

solução de água e, também, foram considerados os diferentes métodos de medição de 

viscosidade experimental para desenvolver o modelo QSPR. Entretanto, não foram utilizados 

os dados de composição dos cátions e ânions. Esses fatores podem influenciar no resultado 

da viscosidade experimental. 

 

3.2 Descritores moleculares 

Para cálculo dos descritores moleculares, é necessário que o pacote computacional 

utilizado seja capaz de interpretar as estruturas químicas envolvidas no estudo, como 

apresentado na Figura 4. Para isso, foi utilizado o software Open Babel, que é uma caixa de 

ferramentas química projetada para falar as várias linguagens dos dados químicos. Este 

software é um projeto aberto e colaborativo que permite a qualquer pessoa pesquisar, 

converter, analisar ou armazenar dados de modelagem molecular, química, bioquímica ou 

áreas relacionadas. 
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Foram gerados diversos arquivos de cátions e de ânions no formato .mol , uma linguagem 

computacional de estruturas químicas. Para realizar a conversão de estruturas químicas para 

arquivos .mol, é necessário desenhar todos os íons envolvidos no trabalho no software Open 

Babel. Para conferência da estrutura química foi utilizado o software Avogrado, que é um 

programa que ilustra a molécula codificada na linguagem .mol. Para este trabalho, todos os 

arquivos gerados tinham suas estruturas representadas em 2D devido ao software de cálculo 

de descritores aceitar apenas esse tipo de formato. Existem softwares pagos que utilizam 

estruturas representadas em 3D, gerando um melhor desempenho em seus modelos.   

Figura 4. Métodos de representação de estruturas químicas, utilizando o ácido 
acetilsalicílico (Aspirina) como exemplo (ALVES et al., 2017). 
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O conjunto de dados continha líquidos iônicos com até 3 íons envolvidos e em solução de 

diversos solventes, e lembrando que, para fins de simplificação, foram utilizados apenas 

líquidos iônicos com 2 íons envolvidos e em mesma solução (água). Com essas condições 

chegamos ao total de 100 ânions, 296 cátions e 2715 líquidos iônicos. 

3.3 Fluxograma para geração do modelo QSPR 

Para trabalhar com os dados de viscosidade experimental e arquivos de cátions e ânions 

foi utilizada a plataforma KNIME Analytics, que é um software de código aberto de análise de 

dados, construção de relatórios e integração de dados. O KNIME integra vários componentes 

para aprendizado de máquina e mineração de dados por meio de seu conceito de pipelining 

modular. Ele contém todas as principais técnicas de data wrangling e aprendizado de máquina 

baseados em programação visual. 

A primeira etapa foi realizar a leitura dos arquivos de cátions e ânions através do módulo 

EnalosMold2, do pacote Mold2, conforme Figura 5. Esse pacote é capaz de calcular um 

conjunto grande e diversificado de descritores moleculares que codificam informações de 

estrutura química bidimensional. A análise comparativa dos descritores Mold2 com aqueles 

calculados a partir de softwares comerciais em vários conjuntos de dados publicados, 

demonstrou que, os descritores Mold2 transmitem informações estruturais suficientes. Além 

disso, modelos melhores foram gerados usando os descritores Mold2 do que os gerados por 

pacotes de softwares comerciais (MELAGRAKI; AFANTITIS, 2013). Este software público é 

desenvolvido pelo Centro de Bioinformática, que é liderado pelo Dr. Weida Tong, no National 

Center for Toxicological Research (NCTR). Vale ressaltar que, apesar deste software calcular 

os descritores, ele não indica publicamente o significado de cada um deles.  

Figura 5.  Fluxograma para cálculo dos descritores no software KNIME. 
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Foram, então, calculados 777 descritores para cada cátion e para cada ânion. Após esta 

etapa, foram unidos cátions e ânions, conforme Figura 6, formando o líquido iônico que 

possuía resultado de viscosidade experimental, gerando uma tabela de 2715 líquidos iônicos 

com 1556 descritores (foram adicionados dados de temperatura e pressão). Os descritores 

são considerados variáveis de entrada enquanto o logaritmo natural da viscosidade 

experimental é considerado a variável de saída.  

 

Figura 6. Fluxograma de geração de conjunto de dados no software KNIME. 

 

É de extrema importância que esses descritores sejam avaliados pois alguns não são 

representativos para a variável de saída, ou seja, então nenhuma informação sobre a variável 

de saída pode ser obtida conhecendo determinada variável de entrada. Outro ponto é que 

não é interessante ter um grande número de variáveis para cálculo da equação, já que o 

modelo tem um risco crescente de overfitting com o aumento do número de colunas. 

Primeiramente, foi necessário eliminar todas as colunas que continham um valor constante 

para todos líquidos iônicos ou que por algum motivo não foi possível calcular o valor dos 

descritores. Foram retiradas 470 colunas na operação apresentada na Figura 7.   

Figura 7. Fluxograma para avaliação dos dados no software KNIME. 
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Ainda na avaliação dos descritores foi realizado uma feature selection do data set. Para 

isso foi utilizado software WEKA (FRANK et al., 2004). O software utiliza alguns testes 

estatísticos para realizar essa seleção, porém aceita dados apenas no formato .csv.  Como o 

KNIME é um software montado em módulos de códigos, ele possui um módulo em que é 

possível fazer essa transformação e, assim então, abrir o arquivo gerado pelo software WEKA.  

Para a seleção de variáveis, no software WEKA, foi selecionado a opção de em que o 

método de seleção era o BestFirst com parâmetros WEKA padrão, baseado nos autores 

BARBOSA e STEFANI (2013). Após a conclusão deste procedimento, restaram apenas 18 

descritores representativos para geração do modelo. 

Com o dataset preparado para geração do modelo, é necessário realizar uma divisão em 

dois grupos de dados (70%/30%), um grupo será utilizado para o aprendizado da máquina e o 

outro será utilizado para avaliação do modelo gerado, conforme apresentado na Figura 8. 

 

Figura 8. Fluxograma para geração de modelo matemático através da técnica de 

aprendizado de máquina no software KNIME.  

 

Para desenvolvimento do modelo de regressão, pode ser escolhido a metodologia 

mais eficiente, o que depende, então, dos resultados gerados e avaliados. Neste 

trabalho foi selecionado o Tree Ensemble Learner, que é um modelo preditivo, um tipo 

de árvore de decisão. Esse tipo de modelo usa soma de quadrados e análise de 

regressão para prever valores do campo de destino. As previsões são baseadas em 

combinações de valores nos campos de entrada.  
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Com o modelo de regressão concluído, é feita a avaliação do resultado alcançado, 

conforme Figura 9, a qual será apresentada nos tópicos seguintes. 

 

Figura 9. Fluxograma de avaliação do modelo gerado no software KNIME. 

 

 

3.4 Métrica R² - Coeficiente de determinação 

A medida do coeficiente de determinação é uma métrica que visa expressar a 

quantidade da variância dos dados que é explicada pelo modelo construído. Em outras 

palavras, essa medida calcula qual a porcentagem da variância que pôde ser prevista 

pelo modelo de regressão e, portanto, nos diz o quão próximo os valores previstos pelo 

modelo estão dos valores reais (medidos em experimentos).  O coeficiente de 

determinação é definido da seguinte forma: 

 

𝑅2 = 1 −
∑ (𝑦𝑖−𝑦̂𝑖)²𝑛

𝑖=1

∑ (𝑦𝑖−𝑦̅)²𝑛
𝑖=1

     (1) 

Onde na equação (1) y é o valor experimental, 𝑦̂ é o valor previsto e 𝑦̅ é o valor médio dos 

dados experimentais.  

Uma das desvantagens do R² é que, por definição, o coeficiente de determinação é 

enviesado. Isso ocorre uma vez que os otimizadores dos algoritmos de regressão utilizam da 

correlação dos dados de forma a incrementar o valor de R², o que causa um aumento 

sistemático desse valor conforme novas medidas são adicionadas. 



DEQUI / UFRGS – Vinícius Grazzioli Moscon 

 

23 

Para contornar este problema, também foi avaliado o R²-ajustado, que partindo do mesmo 

princípio do R², busca representar a porcentagem da variância que pode ser contemplada pelo 

modelo de regressão. Entretanto, esse valor não demonstra um viés devido ao acréscimo de 

dados ou features no modelo. 

 

3.5 Métricas dos erros (MSE, RMSE, MAE, MAPE) 

Uma métrica muito utilizada para avaliar o modelo de regressão é o erro quadrático médio 

(MSE). Basicamente, essa métrica calcula a diferença entre o valor predito e o valor real, eleva 

ao quadrado, faz-se a mesma coisa com todos os outros pontos, soma-os e divide-se pelo 

número total de valores preditos. Logo, quanto maior o valor de MSE, pior o modelo.  

Uma das desvantagens do MSE é que, para a predição de valores de unidade u, a unidade 

do MSE seria u². Para contornar esse problema, existe outra métrica utilizada, a raiz do erro 

quadrático médio (RMSE). O RMSE é calculado através da raiz quadrada do MSE, acertando a 

unidade do erro. Da mesma forma que o MSE, quanto maior o valor de RMSE, pior é o modelo.  

É possível mensurar a performance do modelo através do erro médio absoluto (MAE), que 

consiste em calcular a média absoluta da variação entre valor predito e valor medido. Um 

modelo perfeito teria um resultado de MAE de zero, logo, quanto menor o valor de MAE, 

melhor será a robustez do modelo.  

Em contraste com as métricas anteriores, existe o erro percentual absoluto médio (MAPE), 

que é uma medida bastante intuitiva tanto para a interpretação do programador, quanto para 

a comunicação de resultados com pessoas sem conhecimento técnico. Por exemplo, ter um 

MAPE = 30% significa que, em média, nosso modelo faz previsões que erram por 30% do valor 

real. 

Os valores de MSE, RMSE, MAE e MAPE são definidos da seguinte forma: 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
∑ (𝑦𝑖−𝑦̂𝑖)²𝑛

𝑖=1

(𝑛)
  (2) 

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑ |𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖|

𝑛
𝑖=1   (3) 
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𝑀𝐴𝑃𝐸 =
1

𝑛
∑

|𝑦𝑖−𝑦̂𝑖|

𝑦𝑖

𝑛
𝑖=1   (4) 

𝑀𝑆𝐸 =
∑ (𝑦𝑖−𝑦̂𝑖)²𝑛

𝑖=1

(𝑛)
  (5)  

Onde nas equações (2), (3), (4) e (5) y é o valor experimental, 𝑦̂ é o valor previsto e n é o 

número de observações.  

 

3.6 Validação cruzada (K-fold) 

Em machine learnig é muito comum dividirmos o conjunto de dados para treino do modelo 

e para teste. Porém, essa divisão ocorre de forma aleatória, e cada vez que o modelo é gerado, 

resulta em um resultado diferente. Para resolver este problema, é possível utilizarmos a 

metodologia de validação cruzada K-fold. 

K-fold é o método de validação cruzada mais conhecido e utilizado. O método consiste em 

dividir o conjunto de dados em k partes, usando k-1 partes para treino e a parte remanescente 

para teste, fazendo isso k vezes. Em cada uma das k vezes, testa-se o modelo com um fold 

diferente calculando a métrica escolhida para avaliação do modelo. 

 

3.7 Validação do modelo 

A abordagem QSPR é, basicamente, um modelo matemático gerado por técnicas de 

aprendizado de máquina baseado em um conjunto de dados. Essa abordagem deve ser 

avaliada estatisticamente para definir a robustez do modelo gerado e, também, sua 

capacidade de predição.  

O primeiro indicador de sucesso de um modelo QSPR é medir a qualidade de ajuste nos 

dados de treinamento disponíveis. Os critérios mais comumente utilizados são o coeficiente 

de determinação e a métrica dos erros.  

Para avaliar o modelo gerado Tropsha, Gramatica e Gombar (2003) citam que é 

considerado um modelo preditivo o que seguir as seguintes condições: 

𝑅2 > 0,6  (6) 

𝑅𝑐𝑣𝑒𝑥𝑡² >  0,5  (7) 
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(𝑅²−𝑅0²)

𝑅²
<  0,1  (8) 

(𝑅²−𝑅0
′²)

𝑅²
<  0,1  (9)   

𝑎𝑏𝑠 (𝑅 − 𝑅0
′2

) < 0,1  (10) 

0,85 <  𝑘 <  1,15  (11) 

0,85 <  𝑘′  <  1,15   (12) 

Onde 𝑅0 e 𝑅0
′ são calculados da seguinte forma: 

𝑅0² = 1 −  ∑
(𝑦̂𝑖−y𝑖

𝑟0)²

(𝑦̂𝑖−𝑦̅̂)
 𝑛

𝑛=1   (13) 

𝑅0
′² = 1 −  ∑

(y𝑖−𝑦̂𝑖
𝑟0)²

(y𝑖−y̅)
 𝑛

𝑛=1   (14) 

 

O valor de y𝑖
𝑟0 e 𝑦̂𝑖

𝑟0 são definidos como: 

y𝑖
𝑟0 = 𝑘 ŷ𝑖   (15) 

 𝑦̂𝑖
𝑟0 = 𝑘′  y𝑖   (16) 

 

 Os valores de k e k’ são definidos como os coeficientes angulares das regressões lineares 

que passam pela origem (dos valores previstos x observados e valores observados x previstos, 

respectivamente).  

Para que o modelo tenha alta capacidade de predição, é necessário que os valores de 𝑅0 

e 𝑅0
′ tenham valores similares.          
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4 Resultados e Discussões 

Neste capítulo serão apresentados os resultados obtidos através do modelo de regressão 

e de toda a metodologia QSPR. Um modelo QSPR é uma representação teórica, logo, para 

avaliar sua robustez, ou seja, sua capacidade de predição, é necessário seguir alguns critérios 

estatísticos.  

No presente trabalho foram avaliados os seguintes critérios estatísticos: coeficiente de 

determinação entre os valores experimentais e previstos pelo modelo (R²), avaliação das 

métricas dos erros, validação cruzada (k-fold), validação com um conjunto de dados externo 

e, também, avaliados os critérios definidos por Tropsha, Gramatica e Gombar (2003). 

4.1 Avaliação da métrica R² - Coeficiente de determinação 

Os valores de R² e R²-ajustado foram calculados através de um código na linguagem 

Python, que é uma linguagem de programação de alto nível, dinâmica e orientada a objetos. 

O código foi desenvolvido para que os valores de R² e R²-ajustado sejam calculados para os 

dados de treinamento e, também, dados de teste, conforme Figura 10.  

Figura 10. Código no Python para cálculo de métrica R². 
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 Segundo A. Tropsha Tropsha, Gramatica; Gombar (2003) um valor de R² > 0,6 é um dos 

critérios para o modelo ser considerado capaz de predizer o fenômeno estudado.   

 Existe um forte indício de que a equação criada pelo modelo tem uma boa capacidade de 

explicar a viscosidade utilizando as variáveis selecionadas. Isso pode ser explicado pelo fato 

de que o valor de R² do teste (R² teste = 0,836) é maior do que o valor de R² do treinamento 

(R² treinamento = 0,754). 

4.2 Avaliação das métricas dos erros (MSE, RMSE, MAE, MAPE) 

No presente trabalho, foram calculados, através de um código em linguagem Python, os 

valores de MSE, RMSE, MAE e MAPE, para o conjunto de dados de treinamento e também, 

para o conjunto de dados de teste conforme Figura 11: 

Figura 11. Código de Python para cálculo das métricas dos erros.
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Os valores das métricas de erro para o conjunto de dados de teste foram todos menores 

do que as métricas para o conjunto de dados de treinamento. Esse fato indica que o modelo 

gerado consegue predizer o valor da viscosidade dos líquidos iônicos. 

4.3 Avaliação da validação cruzada (K-fold) 

Para realizar a validação cruzada, K-fold, foi selecionado o valor de 10 para k, um valor 

comumente encontrado na literatura. Dentro do software KNIME é possível criar um 

fluxograma que realiza a validação cruzada, apresentado na Figura 12. 

Figura 12. Fluxograma de metodologia k-fold no software KNIME. 

 

O valor médio de R² para a validação cruzada foi de 0,7879 e os valores de MSE para cada 

conjunto de testes é apresentado na tabela 1:  

Tabela 1. Valores de R² e MSE para cada k-fold. 

 

k-fold MSE R²

fold 1 0,35179 0,786

fold 2 0,69823 0,806

fold 3 0,48885 0,783

fold 4 0,35822 0,79

fold 5 0,43397 0,782

fold 6 0,30011 0,778

fold 7 0,33836 0,783

fold 8 0,40994 0,792

fold 9 0,59651 0,791

fold 10 0,37138 0,788
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Os valores de R² e MSE indicam que independente do conjunto de dados selecionado para 

teste e para treinamento, o modelo tem um desempenho equivalente e satisfatório.   

4.4  Validação do modelo  

Para Tropsha, um modelo gerado pela abordagem QSPR tem um desempenho satisfatório 

e robusto quando os critérios da tabela 2 são seguidos. 

Tabela 2. Avaliação dos critérios de Tropsha. 

 

 Todos os critérios de Tropsha foram aceitos, indicando que através dos descritores 

moleculares selecionados, é possível gerar um modelo pela metodologia que QSPR é capaz de 

predizer a viscosidade de líquidos iônicos de maneira satisfatória.  

 

4.5 Apresentação de resultados 

Neste tópico serão apresentados alguns exemplos de viscosidade de LIs, obtidos através 

do modelo gerado pela abordagem QSPR. Para fins de comparação, também serão 

apresentados os obtidos experimentalmente. Além disso será ilustrado o erro absoluto e 

desvio relativo de cada ponto, com o objetivo de demonstração do desempenho da 

abordagem.  

 

Rcvext² = 0,7879

k = 0,974

k' = 1,009

OK

OK

OK

OK

OK

OK

Critério Resultado

OK R² = 0,754

Avaliação
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Tabela 3. Exemplos de valores de viscosidade gerados pelo modelo, obtidos 

experimentalmente e seus respectivos erros. 

 

Viscosidade 
experimental ln[cP]

Viscosidade calculada pelo 
modelo ln[cP]

Erro Absoluto Desvio relativo

5,372 5,346 0,027 0,50%

5,215 5,184 0,030 0,58%

5,753 5,937 0,184 3,20%

6,668 6,483 0,186 2,78%

4,197 4,011 0,186 4,44%

2,728 2,541 0,187 6,84%

5,441 5,628 0,188 3,45%

4,404 4,536 0,131 2,98%

3,178 3,310 0,132 4,15%

3,728 3,861 0,133 3,56%

5,026 5,159 0,133 2,64%

4,604 4,471 0,133 2,89%

1,974 1,841 0,133 6,76%

4,357 4,223 0,134 3,07%

3,178 3,044 0,134 4,21%

2,262 2,128 0,134 5,93%

5,945 5,810 0,136 2,28%

1,705 1,841 0,136 7,97%

5,380 5,242 0,138 2,56%

6,677 6,537 0,140 2,10%

4,492 4,351 0,141 3,13%

5,323 5,464 0,141 2,66%

5,176 5,034 0,142 2,75%

4,342 4,485 0,142 3,28%

4,762 4,905 0,143 3,00%

3,653 3,796 0,143 3,91%

4,234 4,091 0,143 3,39%

4,025 4,169 0,144 3,57%

2,766 2,911 0,145 5,23%

5,255 5,110 0,145 2,77%

2,833 2,979 0,146 5,14%

3,938 4,085 0,147 3,74%

4,131 4,279 0,148 3,58%

3,135 3,284 0,149 4,74%

5,475 5,627 0,152 2,77%

4,857 4,785 0,072 1,49%

6,150 5,790 0,360 5,86%

4,984 4,621 0,362 7,27%

3,190 3,553 0,363 11,38%

3,109 3,182 0,073 2,35%

5,030 4,998 0,033 0,65%

4,408 4,208 0,200 4,53%

3,638 3,839 0,201 5,53%

3,861 3,829 0,031 0,81%

4,025 3,993 0,032 0,80%
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O desvio relativo entre valor previsto e valor experimental tem um resultado médio de 

9%. Além disso, não foi evidenciado nenhum erro sistemático causado por algum íon 

específico.  Esses fatores em conjunto com as outras métricas avaliadas indicam que através 

do modelo de regressão gerado pela abordagem QSPR é possível predizer viscosidade de LIs 

apenas com a sua estrutura química.  
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5 Conclusões e Trabalhos Futuros 

5.1 Conclusões 

Neste trabalho, foi gerado um modelo de predição de viscosidade de líquidos iônicos 

através de técnicas de aprendizado de máquina que usa como variáveis de entrada os 

descritores moleculares de cada composto. Esses descritores moleculares foram calculados 

por um módulo gratuito do software KNIME, EnalosMold2, do pacote Mold2, que requer 

apenas informações relacionadas à estrutura 2D de cada íon. As variáveis selecionadas foram 

previamente correlacionadas com a variável de saída através do software WEKA. 

O modelo foi avaliado por métricas de erro e, também, por um conjunto de dados externo 

ao conjunto de dados de treinamento.  Por todos os critérios de Tropsha terem sido aceitos, 

e também, as métricas de erro indicarem que foi gerado um modelo eficiente, conclui-se que 

as variáveis de entrada foram bem selecionadas e que o modelo gerado é capaz de predizer 

com robustez o valor de viscosidade de líquidos iônicos.  

O método proposto, requer informações relacionadas apenas à estrutura 2D de um 

composto, podendo ser um auxílio útil para experimentos onerosos e demorados para 

determinar a viscosidade, já que, é possível predizer a viscosidade de um líquido iônico antes 

mesmo de seu desenvolvimento, que por muitas vezes, é bastante caro.  

 

5.2 Trabalhos futuros 

Por fim, para trabalhos futuros, seria interessante avaliar o que cada um dos descritores 

moleculares selecionados representa, relacionando assim, como o descritor influencia na 

propriedade em questão. Além disso, calcular descritores moleculares a partir de estruturas 

representadas em 3D, geraria um conjunto de dados que, provavelmente, produziria um 

modelo com maior assertividade. Um outro tipo de técnica que também poderia ser aplicada, 

é a técnica de aprendizado de máquina profundo (Deep Learning), pois esse tipo de 

abordagem é capaz de gerar modelos com maior capacidade de aprendizado.  
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