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Resumo

A realizacdo deste trabalho teve como objectivos principais a identificacdo dos
alvos moleculares, para uma série de compostos de origem natural que possuem
actividade anti-cancerigena verificada através de ensaios celulares, a identificacdo das
caracteristicas estruturais relevantes para a actividade dos compostos e a obtencdo de
modelos, lineares e ndo lineares, para relacionar os descritores moleculares com a
actividade bioldgica. Para efectuar estes estudos foram utilizadas diversas metodologias
computacionais como o docking, a relacdo quantitativa entre a estrutura e a actividade
(QSAR) e as redes neuronais artificiais (ANN).

Para este estudo foram seleccionadas varias enzimas que actuam nas diversas
fases do ciclo celular e que séo alvos vulgarmente utilizados na terapia anti-cancerigena,
e também, enzimas que s@o alvos na terapia anti-inflamatoria e anti-bacteriana.

As interaccdes entre as enzimas e 0s compostos com actividade anti-cancerigena
demonstrada foram estudadas utilizando o método computacional de docking e o
programa eHiTS. Os valores de energias de interaccdo obtidos foram posteriormente
corrigidos, de modo a evitar a ocorréncia de enviesamentos. Neste ambito, foi ainda
estudada a especificidade dos compostos, foram realizados testes de enriquecimento dos
resultados e estabelecidas correlacdes entre os dados computacionais e dados obtidos
atraveés dos testes celulares.

A aplicacdo de métodos lineares e ndo lineares para relacionar os descritores
moleculares com a actividade anti-cancerigena dos compostos em estudo foi efectuada
utilizando os meétodos QSAR e ANN, e o0s programas CODESSA e Statistica,
respectivamente. Os descritores moleculares foram calculados recorrendo ao MOPAC
(incluido no programa VEGA ZZ 2.2.0.), ao E-Dragon e ao CODESSA.

Através da realizacdo deste trabalho, foi possivel verificar que compostos em
estudo apresentam uma maior especificidade em relacdo a cinase AURKA, que actua
nas células cancerigenas do que em relacdo as cinases que actuam quer em ceélulas
saudaveis, quer em células cancerigenas, tendo sido apresentada uma especificidade de
100 a 300 vezes superior. Os testes de enriquecimento realizados provocaram um
enriquecimento de duas a cinguenta vezes. Foram ainda estabelecidas correlacfes entre
os dados computacionais e 0s resultados experimentais para as diversas enzimas e

linhas celulares estudadas.
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Relativamente aos resultados referentes a aplicagdo dos metodos lineares e nao
lineares, identificou-se algumas das caracteristicas estruturais relevantes para a
actividade anti-cancerigena dos compostos, como o numero de ligacOes triplas,
descritores associados com as sombras projectadas nos planos XY, YZ e ZX (estando
estes relacionados com o tamanho das moléculas), 0 momento de inércia A, entre
outros.

Através deste trabalho, foi ainda possivel determinar que os modelos lineares
sdo0 mais adequados para relacionar os descritores moleculares com a actividade, em
relacdo as linhas celulares A2780 e T-47D. Para relacionar a estrutura com a actividade
para as linhas celulares HL60 e WiDr sdo mais adequados os modelos ndo lineares.
Relativamente a linha celular SW1573, ndo foi possivel determinar que tipo de

modelos, linear ou ndo linear, é mais adequado para estabelecer este tipo de relagdes.
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The main objectives of this work were the identification of molecular targets for
a series of compounds from natural source, which in cellular assays showed anti-cancer
activity, the identification of structural features relevant for the compounds” activity and
the establishment of linear and nonlinear models to correlate molecular descriptors and
biological activity. Several computational methodologies were used to perform these
studies such as docking, quantitative structure-activity relationship (QSAR) and
artificial neural networks (ANN).

In this study we selected several enzymes, which act in the different cell cycle
phases and which are commonly used as targets in anti-cancer therapy, and some
enzymes used as targets in anti-inflammatory and anti-bacterial therapy.

Docking methodology and the eHIiTS program were used to study the
interactions between enzymes and the compounds with anti-cancer activity. The
obtained interaction energy values were corrected, in order to avoid some biases. In this
work we also studied the specificity of compounds, performed some enrichment tests
and established some correlations between computational data and the results obtained
by cellular assays.

The application of linear and nonlinear methods to establish a relationship
between molecular descriptors and anti-cancer activity of compounds under study was
performed using QSAR and ANN methods and the CODESSA and Statistica programs,
respectively. Molecular descriptors were calculated using MOPAC (included in VEGA
ZZ 2.2.0.), E-Dragon and CODESSA.

In this work we verified that the compounds under study are 100 to 300 times
more specific towards AURKA kinase, which act in cancer cells, than the kinases which
act either in healthy and cancer cells. The enrichment tests caused an enrichment
between two and fifty times, and were also obtained correlations between computational
data and experimental results for several enzymes and the cancer cell lines studied.

The obtained results by application of linear and nonlinear methods, identified
some structural features relevant to the anti-cancer activity of the compounds, such as
the number of triple bonds, the descriptors associated with the shadow projected onto
XY, YZ and ZX plane (related with molecule size), the moment of inertia A, among

others. In this work was also possible to determine that the linear models are more
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appropriate to establish a relationship between molecular descriptors and the activity to
A2780 and T-47D cancer cell lines. To correlate the structure with the activity for HL60
and WiDr cancer cell lines are more appropriate nonlinear models. Relatively to the
SW1573 cancer cell line no model, linear or nonlinear, stands out when establishing

these relationships.

VI



indice

Indice

Agradecimentos
Resumo

Abstract

indice

indice de Figuras
indice de Tabelas
Lista de Abreviaturas

Capitulo I — Introducéo

Capitulo Il — Retrospectiva
2.1. Cancro
2.1.1. Proliferacéo celular e o seu controlo
2.1.2. Desenvolvimento do cancro e a organizacao dos tecidos
2.1.3. Oncogenes e Genes Supressores de Tumores
2.1.4. Alteracdes fisicas e quimicas no DNA
2.1.5. Checkpoints, mutagdes e cancro
2.1.6. Factores que predispdem o desenvolvimento de cancro
2.1.7. A apoptose
2.1.8. Alteracbes malignas nas células
2.1.8.1. Transformacao
2.2. Terapias anti-cancerigenas
2.2.1. Quimioterapia
2.2.2. Alvos Terapéuticos
2.3. Mecanismos de ac¢do de farmacos
2.3.1. Locais de ac¢do dos farmacos
2.3.2. Modo de accao dos farmacos
2.3.3. Mecanismos de accdo dos farmacos por inibicdo enzimatica
2.3.4. Interac¢Oes entre o farmaco e o receptor
2.3.5. Mecanismos dos farmacos anti-cancerigenos
2.4. Desenho de farmacos assistido por computador

2.4.1. Duas Classes de Problemas

Vil
Xl
XX
XXI

© oo N o K~ N~

10
11
11
13
14
15
16
17
18
18
19
19
20
21
23
25

VII



indice

Capitulo 111 — Revisdo Bibliografica

3.1. Docking

3.2. Relacdo Quantitativa entre a Estrutura e a Actividade (QSAR)
3.3. Redes Neuronais Artificiais (ANN)

Capitulo 1V — Metodologia
4.1. Docking
4.1.1. Requisitos Basicos para a Realizacdo do Docking
4.1.2. Aplicagdes do Docking
4.1.3. Programa eHiTS
4.1.3.1. eHiTS: 0 método
4.1.3.2. Forma geométrica e caracteristicas quimicas
4.1.3.3. Reconstrucado e optimizagéo
4.1.3.4. Protonacéo
4.1.3.5. Fung&o de Scoring
4.1.3.6. Vantagens do eHITS
4.1.4. Realizacdo do Docking
4.1.4.1. Enzimas
4.1.4.2. Modelacao por homologia
4.1.4.3. Criacdo dos modelos por homologia
4.1.4.4. Ligandos
4.1.4.5. Optimizacdo das condigdes de docking
4.1.4.6. Correccgdo dos Resultados
4.1.4.7. Testes de Enriquecimento
4.2. Relacdo Quantitativa entre a Estrutura e a Actividade (QSAR)
4.2.1. Descritores Moleculares
4.2.2. Aplicacdes
4.2.3. Realizacdo do QSAR
4.2.4. Método Heuristico
4.3. Redes Neuronais Artificiais (ANN)
4.3.1. Radial Basis Function (RBF)
4.3.2. Multilayer Perceptrons (MLP)

26
26
27
28

29
29
29
30
31
33
34
34
35
36
36
37
37
39
40
41
41
44
45
46
48
50
50
52
53
55
56

VI



indice

4.3.4. Aplicacdes
4.3.5. Realizacdo das Redes Neuronais Artificiais

Capitulo V — Resultados e Discusséo
5.1. Docking

5.1.1. Distribuicdo de Energia

5.1.2. Constante de Dissocia¢ao

5.1.3. Correccdo dos Resultados de Docking
5.1.4. Célculo do Erro (MRE)

5.1.5. Preferéncias das Enzimas

5.1.6. Estudo da Especificidade

5.1.7. Testes de Enriquecimento

5.1.8. Correlacéo entre os Dados Computacionais e Experimentais
5.2. Relacdo Quantitativa entre a Estrutura e a Actividade (QSAR)

5.2.1. Série 1

5.2.1.1. Linha Celular do Cancro do Ovario (A2780)
5.2.1.2. Linha Celular do Cancro do Pulméo (SW1573)
5.2.1.3. Linha Celular do Carcinoma Mamario (T-47D)
5.2.2. Série 7

5.2.2.1. Linha Celular da Leucemia (HL60)

5.2.2.2. Linha Celular do Cancro do Ovario (A2780)
5.2.3. Série 9

5.2.3.1. Linha Celular do Cancro do Ovario (A2780)
5.2.3.2. Linha Celular do Cancro do Pulmao (SW1573)
5.2.3.3. Linha Celular do Cancro do Célon (WiDr)
5.2.4. Série 12

5.2.4.1. Linha Celular do Cancro do Ovario (A2780)
5.2.4.2. Linha Celular do Carcinoma Mamario (T-47D)

5.3. Redes Neuronais Artificiais (ANN)

5.3.1. Série 1

5.3.1.1. Linha Celular do Cancro do Ovario (A2780)
5.3.1.2. Linha Celular do Cancro do Pulméo (SW1573)
5.3.1.3. Linha Celular do Carcinoma Mamario (T-47D)

58
58

60
60
60
61
63
64
65
68
71
72
83
83
83
88
92
96
96
99
101
101
103
107
109
109
111
113
113
113
118
121



indice

5.3.2. Série 7 123
5.3.2.1. Linha Celular da Leucemia (HL60) 123
5.3.3. Série 9 126
5.3.3.1. Linha Celular do Cancro do Ovario (A2780) 126
5.3.3.2. Linha Celular do Cancro do Pulméo (SW1573) 128
5.3.3.3. Linha Celular do Cancro do Célon (WiDr) 131
5.3.4. Série 12 133
5.3.4.2. Linha Celular do Carcinoma Mamario (T-47D) 133

Capitulo VI — Conclusdes e Perspectivas Futuras

Conclusoes 135
Perspectivas Futuras 138
Bibliografia 139

Anexos (encontram-se em formato electronico)

Anexo A — Optimizacdo das Condicdes de Docking 145
Anexo B — Distribuicdo de Energias 160
Anexo C — Calculo do Erro (MRE) 185
Anexo D — Testes de Enriquecimento 190
Anexo E — Correlacdes entre os Dados Computacionais e Experimentais 193
E.1. Linha celular do cancro do ovério (A2780) 193
E.2. Linha celular da leucemia (HL60) 201
E.3. Linha celular do cancro do pulméo (SW1573) 208
E.4. Linha celular do carcinoma mamario (T-47D) 213
E.5. Linha celular do cancro do colon (WiDr) 219
Anexo F — Relacdo Quantitativa entre a Estrutura e a Actividade (QSAR) e
Redes Neuronais Artificiais (ANN) 22
F.1. Série 1 224
F.1.1. QSAR 225
F.1.2. ANN 227
F.2. Série 7 229

F.2.1. QSAR 231



indice

F.2.2. ANN
F.3. Série 9
F.3.1. QSAR
F.3.2. ANN
F.4. Série 12
F.4.1. QSAR
F.4.2. ANN
F.5. Tabelas das Equacgdes de QSAR
F.5.1. Série 1
F.5.2. Série 7
F.5.3. Série 9
F.5.4. Série 12
F.6. Tabelas de Estatistica dos modelos de QSAR
F.6.1. Série 1
F.6.2. Série 7
F.6.3. Série 9
F.6.4. Série 12

232
234
235
237
239
240
241
242
242
245
245
247
248
248
248
249
249

Xl



indice de Figuras

Indice de Figuras

Figura 1: Esquematizagéo das diversas fases que ocorrem no desenvolvimento do
cancro.

Figura 2: Esquema representativo dos processos de proliferagéo celular e da
apoptose.

Figura 3: Influéncia da variacdo do nimero de conformacdes no tempo necessario
para a realizacdo do docking para a proteina Tubulina.

Figura 4: Influéncia da variacdo da margem no tempo necessario para a realizacdo
do docking para a proteina Tubulina.

Figura 5: Influéncia da utilizacdo ou ndo da opc¢éo fast no tempo necessario para a
realizacdo do docking para a proteina Tubulina.

Figura 6: Influéncia da utilizagcdo ou ndo da opcdo fast nos valores obtidos pelo
docking para a proteina Tubulina.

Figura 7: Exemplos de estruturas de redes neuronais artificiais, Multilayer
Perceptrons (& esquerda) e Kohonen self-organising maps (a direita).

Figura 8: Estrutura tipica de uma rede neuronal do tipo RBF.

Figura 9: Estrutura de uma rede neuronal do tipo MLP com uma camada
“escondida”.

Figura 10: Distribuicao das energias obtidas para a enzima CDC25C.

Figura 11: Distribuicdo das energias obtidas para a enzima ERKL.

Figura 12: Representacdo grafica do nimero de compostos que apresentam valores
de constante de dissociacdo de diferentes ordens de grandeza para a enzima GSK-
3B.

Figura 13: Representacdo grafica do nimero de compostos que apresentam valores
de constante de dissociacdo de diferentes ordens de grandeza para a enzima ERK2.
Figura 14: Distribuicdo da energia antes e apds a correccao para a enzima AKT1.
Figura 15: Distribuicdo da energia antes e apds a correccao para a enzima CHK1.
Figura 16: Distribuicdo da energia antes e apds a correccao para a enzima CDC2.
Figura 17: Comparacdo entre os resultados obtidos para o calculo do erro antes e
apos a correcgao.

Figura 18: Estrutura base dos compostos com 0s quais a enzima AMDL interage
preferencialmente.

Figura 19: Estrutura base dos compostos com os quais a enzima WEEL interage

13

42

43

43

43

54

55

57

60

60

62

62

63
63
64

65

66

66

Xl



indice de Figuras

preferencialmente.

Figura 20: Estrutura base dos compostos com o0s quais a enzima CDC25B interage
preferencialmente.

Figura 21: Valores da proporcdo entre as constantes de dissociagéo da cinase
AURKA e as familias de cinases estudadas para VJH-6.

Figura 22: Valores da proporcao entre as constantes de dissociagdo da cinase
AURKA e as familias de cinases estudadas para VJH-8.

Figura 23: Valores da proporcdo entre as constantes de dissociagéo da cinase
AURKA e as familias de cinases estudadas para NHR-38.

Figura 24: Valores da proporcao entre as constantes de dissocia¢do da cinase
AURKA e as familias de cinases estudadas para NHR-47.

Figura 25: Valores da proporcdo entre as constantes de dissociagdo da cinase
AURKA e as familias de cinases estudadas para VJH-21.

Figura 26: Teste de Enriquecimento realizado para a enzima CDC?7.

Figura 27: Teste de Enriquecimento realizado para a enzima CDK4.
Figura 28: Correlacao entre os dados computacionais e experimentais para a

enzima CDC25C para a linha celular A2780.

Figura 29: Estrutura base dos compostos envolvidos nas melhores correlagdes para
a linha celular A2780.

Figura 30: Correlacao entre os dados computacionais e experimentais para a
enzima PAK1 para a linha celular HL60.

Figura 31: Estrutura base dos compostos envolvidos nas melhores correlagdes para
a linha celular HL60.

Figura 32: Correlacao entre os dados computacionais e experimentais para a
enzima 5-LOX para a linha celular SW1573.

Figura 33: Estrutura base dos compostos envolvidos nas melhores correlac@es para
a linha celular SW1573.

Figura 34: Correlacao entre os dados computacionais e experimentais para a
enzima NA para a linha celular T-47D.

Figura 35: Estrutura base dos compostos envolvidos nas melhores correlac@es para
a linha celular T-47D.

Figura 36: Correlacdo entre os dados computacionais e experimentais para a

enzima DD-Ligase para a linha celular WiDr.

67

69

69

69

70

70

71
72

74

74

75

75

76

77

77

78

79

X111



indice de Figuras

Figura 37: Estrutura base dos compostos envolvidos nas melhores correlagdes para
a linha celular WiDr.

Figura 38: Correlacdo entre os dados computacionais e experimentais para a
enzima HO-1 para a linha celular A2780.

Figura 39: Correlacao entre os dados computacionais e experimentais para a
enzima DD-Ligase para a linha celular HL60.

Figura 40: Correlacao entre os dados computacionais e experimentais para a
proteina CAP-G para a linha celular SW1573.

Figura 41: Correlacao entre os dados computacionais e experimentais para a
enzima NEK2 para a linha celular T-47D.

Figura 42: Correlacao entre os dados computacionais e experimentais para a
proteina MAX para a linha celular WiDr.

Figura 43: a) Representacao gréafica das correlagdes entre os valores experimentais
e previstos do parametro 1Cso para 0s conjuntos de treino e de teste; b) Gréafico de
superficie dos valores experimentais e previstos para o parametro 1Csp, em fungéo
dos descritores mais e menos significativos.

Figura 44: a) Representacao gréafica das correlacdes entre os valores experimentais
e previstos do parametro Glsy para os conjuntos de treino e de teste; b) Grafico de
superficie dos valores experimentais e previstos para o parametro Glsp, em funcéo
dos descritores mais e menos significativos.

Figura 45: a) Representacao gréafica das correlacdes entre os valores experimentais
e previstos do parametro LCsp para 0s conjuntos de treino e de teste; b) Gréafico de
superficie dos valores experimentais e previstos para o parametro LCsp, em funcéo
dos descritores mais e menos significativos.

Figura 46: a) Representacdo gréafica das correlacdes entre os valores experimentais
e previstos da média dos parametros de actividade para os conjuntos de treino e de
teste; b) Gréafico de superficie dos valores experimentais e previstos para a média
dos parametros de actividade, em funcdo dos descritores mais e menos
significativos.

Figura 47: a) Representacao gréafica das correlacdes entre os valores experimentais
e previstos do parametro 1Cso para 0s conjuntos de treino e de teste; b) Gréfico de
superficie dos valores experimentais e previstos para o parametro 1Csp, em funcéo

dos descritores mais e menos significativos.

79

80

81

81

81

82

83

84

85

87

XV



indice de Figuras

Figura 48: a) Representacao grafica das correlagdes entre os valores experimentais
e previstos do pardmetro Glsy para 0s conjuntos de treino e de teste; b) Gréfico de
superficie dos valores experimentais e previstos para o parametro Glso, em funcéo
dos descritores mais e menos significativos.

Figura 49: a) Representacao grafica das correlagdes entre os valores experimentais
e previstos da média dos parametros da actividade para os conjuntos de treino e de
teste; b) Gréafico de superficie dos valores experimentais e previstos para a média
dos parédmetros de actividade, em funcdo dos descritores mais e menos
significativos.

Figura 50: a) Representacdo grafica das correlacdes entre os valores experimentais
e previstos do parametro I1Cso para 0s conjuntos de treino e de teste; b) Gréafico de
superficie dos valores experimentais e previstos para o parametro 1Csy, em funcéo
dos descritores mais e menos significativos.

Figura 51: a) Representacao gréafica das correlagdes entre os valores experimentais
e previstos do parametro TGI para os conjuntos de treino e de teste; b) Grafico de
superficie dos valores experimentais e previstos para o parametro TGI, em fungéo
dos descritores mais e menos significativos.

Figura 52: a) Representacao gréafica das correlacdes entre os valores experimentais
e previstos da média dos parametros de actividade para os conjuntos de treino e de
teste; b) Gréafico de superficie dos valores experimentais e previstos para a média
dos parametros de actividade, em funcdo dos descritores mais e menos
significativos.

Figura 53: a) Representacao gréafica das correlacdes entre os valores experimentais
e previstos do parametro Glsy para 0s conjuntos de treino e de teste; b) Grafico de
superficie dos valores experimentais e previstos para o parametro Glsp, em funcéo
dos descritores mais e menos significativos.

Figura 54: a) Representacao gréafica das correlacdes entre os valores experimentais
e previstos da média dos parametros de actividade para os conjuntos de treino e de
teste; b) Gréafico de superficie dos valores experimentais e previstos para o
parametro Glso, em funcédo dos descritores mais e menos significativos.

Figura 55: a) Representacdo gréafica das correlacdes entre os valores experimentais
e previstos da média dos parametros de actividade para os conjuntos de treino e de

teste; b) Gréafico de superficie dos valores experimentais e previstos para a média

90

91

93

94

95

96

98

99

XV



indice de Figuras

dos parédmetros de actividade, em funcdo dos descritores mais e menos
significativos.

Figura 56: a) Representacao grafica das correlagdes entre os valores experimentais
e previstos da média dos parametros de actividade para os conjuntos de treino e de
teste; b) Gréafico de superficie dos valores experimentais e previstos para a média
dos parédmetros de actividade, em funcdo dos descritores mais e menos
significativos.

Figura 57: a) Representacao grafica das correlagdes entre 0s valores experimentais
e previstos do parametro 1Csg para 0s conjuntos de treino e de teste; b) Gréafico de
superficie dos valores experimentais e previstos para o parametro 1Csp, em funcéo
dos descritores mais e menos significativos.

Figura 58: a) Representacao grafica das correlagdes entre os valores experimentais
e previstos do parametro LCs, para 0s conjuntos de treino e de teste; b) Grafico de
superficie dos valores experimentais e previstos para o parametro LCso, em funcéo
dos descritores mais e menos significativos.

Figura 59: a) Representacao gréafica das correlacdes entre os valores experimentais
e previstos da média dos parametros de actividade para os conjuntos de treino e de
teste; b) Gréafico de superficie dos valores experimentais e previstos para a média
dos parametros de actividade, em funcéo dos descritores mais e menos
significativos.

Figura 60: a) Representacao gréafica das correlacdes entre os valores experimentais
e previstos do parametro Glsy para os conjuntos de treino e de teste; b) Grafico de
superficie dos valores experimentais e previstos para o parametro Glsp, em funcéo
dos descritores mais e menos significativos.

Figura 61: a) Representacao gréafica das correlacdes entre os valores experimentais
e previstos do parametro Glsy para os conjuntos de treino e de teste; b) Grafico de
superficie dos valores experimentais e previstos para o parametro Glsp, em funcéo
dos descritores mais e menos significativos.

Figura 62: a) Representacao grafica das correlacdes entre os valores experimentais
e previstos do parametro 1Cso para 0s conjuntos de treino e de teste; b) Gréfico de
superficie dos valores experimentais e previstos para o parametro Glsp, em funcao
dos descritores mais e menos significativos.

Figura 63: a) Representacao esquematica da rede neuronal (3-8-1), b)

102

104

105

106

108

110

111

114

XVI



indice de Figuras

Representacdo grafica das correlagdes entre os valores experimentais e previstos
do parametro 1Csy para 0s conjuntos de treino e de teste.

Figura 64: Grafico de superficie dos valores experimentais e previstos para o
parametro 1Csg, em funcdo dos descritores mais e menos significativos.

Figura 65: a) Representacao esquematica da rede neuronal (3-7-1), b)
Representacdo gréfica das correlagfes entre os valores experimentais e previstos
do parametro LCsy para 0s conjuntos de treino e de teste.

Figura 66: Grafico de superficie dos valores experimentais e previstos para o
parametro LCsp, em funcéo dos descritores mais e menos significativos.

Figura 67: a) Representacao esquematica da rede neuronal (2-6-1), b)
Representacdo gréfica das correlagfes entre os valores experimentais e previstos
da média dos varios parametros de actividade para os conjuntos de treino e de
teste.

Figura 68: Grafico de superficie dos valores experimentais e previstos para a
média dos pardmetros de actividade, em funcéo dos descritores mais e menos
significativos.

Figura 69: a) Representacao esquematica da rede neuronal (4-3-1), b)
Representacao gréafica das correlagdes entre os valores experimentais e previstos
para 0 parametro Glsy para 0s conjuntos de treino e de teste.

Figura 70: Gréfico de superficie dos valores experimentais e previstos para o
parametro Glso, em fungédo dos descritores mais e menos significativos.

Figura 71: a) Representacao esquematica da rede neuronal (3-8-1), b)
Representacao gréafica das correlacdes entre os valores experimentais e previstos
para a média dos diversos parametros de actividade para os conjuntos de treino e
de teste.

Figura 72: Gréfico de superficie dos valores experimentais e previstos para a
média dos parametros de actividade, em funcdo dos descritores mais e menos
significativos.

Figura 73: a) Representacao esquematica da rede neuronal (2-3-1), b)
Representacao grafica das correlacdes entre os valores experimentais e previstos
para o parametro de actividade 1Cso para os conjuntos de treino e de teste.
Figura 74: Gréfico de superficie dos valores experimentais e previstos para o

parametro 1Csg, em funcdo dos descritores mais e menos significativos.

114

115

115

117

117

119

119

120

120

122

122

XVII



indice de Figuras

Figura 75: a) Representacao esquematica da rede neuronal (3-5-1), b)
Representacdo grafica das correlagdes entre os valores experimentais e previstos
para o parametro Gls para 0s conjuntos de treino e de teste.

Figura 76: Grafico de superficie dos valores experimentais e previstos para o
parametro Glsp, em fungéo dos descritores mais e menos significativos.

Figura 77: a) Representacao esquematica da rede neuronal (3-6-1), b)
Representacdo grafica das correlagOes entre os valores experimentais e previstos
para a média dos parametros de actividade para 0s conjuntos de treino e de teste.
Figura 78: Grafico de superficie dos valores experimentais e previstos para a
média dos pardmetros de actividade, em fungdo dos descritores mais e menos
significativos.

Figura 79: a) Representacao esquematica da rede neuronal (3-5-1), b)
Representacao gréafica das correlagdes entre os valores experimentais e previstos
para a média dos parametros de actividade para os conjuntos de treino e de teste.
Figura 80: Gréfico de superficie dos valores experimentais e previstos para a
média dos parametros de actividade, em funcdo dos descritores mais e menos
significativos.

Figura 81: a) Representacao esquematica da rede neuronal (2-2-1), b)
Representacao grafica das correlaces entre os valores experimentais e previstos
para o parametro ICsq para 0s conjuntos de treino e de teste.

Figura 82: Gréfico de superficie dos valores experimentais e previstos para o
parametro 1Csg, em funcéo dos descritores mais e menos significativos.

Figura 83: a) Representacao esquematica da rede neuronal (2-4-1), b)
Representacao gréafica das correlacdes entre os valores experimentais e previstos
para o parametro LCsy para 0s conjuntos de treino e de teste.

Figura 84: Gréfico de superficie dos valores experimentais e previstos para o
parametro LCsp, em funcdo dos descritores mais e menos significativos.

Figura 85: a) Representacao esquematica da rede neuronal (3-8-1), b)
Representacao grafica das correlacdes entre os valores experimentais e previstos
para o parametro Glsp para 0s conjuntos de treino e de teste.

Figura 86: Gréfico de superficie dos valores experimentais e previstos para o
parametro Glso, em fungédo dos descritores mais e menos significativos.

Figura 87: a) Representacdo esquematica da rede neuronal (2-5-1),

124

124

125

125

127

127

128

129

130

130

132

132

133

XVIII



indice de Figuras

Representacdo grafica das correlagdes entre os valores experimentais e previstos
para o parametro ICsq para os conjuntos de treino e de teste.
Figura 88: Grafico de superficie dos valores experimentais e previstos para o

134
parametro 1Csg, em funcdo dos descritores mais e menos significativos.

XIX



Indice de Tabelas

Indice de Tabelas

Tabela 1: Enzimas utilizadas para o docking, sendo alvos utilizados na terapia
anti-cancerigena.

Tabela 2: Enzimas utilizadas para o docking, sendo alvos da terapia anti-
inflamatoria.

Tabela 3: Enzimas utilizadas para o docking, sendo alvos da terapia anti-
bacteriana.

Tabela 4: Substituintes para a estrutura base representada na figura 18.
Tabela 5: Substituintes para a estrutura base representada na figura 19.
Tabela 6: Substituintes para a estrutura base representada na figura 20.
Tabela 7: Cinases utilizadas no estudo da especificidade e respectiva familia.
Tabela 8: Substituintes para a estrutura base representada na figura 29.
Tabela 9: Substituintes para a estrutura base representada na figura 31.
Tabela 10: Substituintes para a estrutura base representada na figura 33.
Tabela 11: Substituintes para a estrutura base representada na figura 35.

Tabela 12: Substituintes para a estrutura base representada na figura 37.

38

38

39

66
67
67
68
74
76
77
78
80

XX



Lista de Abreviaturas

Lista de Abreviaturas

5-LOX: 5-Lipoxigenase.

A2780: Linha celular do cancro do ovério.

AKT1: Cinase proteica de serina/treonina alfa-RAC.
AMD1: Descarboxilase da adenosilmetionina 1.
AMMP: Molecular Mechanics Program.

ANN: Redes neuronais artificiais.

Asp: Complemento do Componente C3.

AURKA: Cinase da Aurora A.

AURKB: Cinase da Aurora B.

AZT: Zidovudina.

CADD: Desenho de farmacos assistido por computador.
CAMD: Desenho molecular assistido por computador.
CAP-G: Proteina de capping.

CCNH: Ciclina H.

CDC2: Proteina de controlo da diviséo celular 2.
CDC25B: Ciclo de diviséo celular 25 homologo B.
CDC25C: Ciclo de divisao celular 25 homologo C.
CDC42: Ciclo de divisao celular 42.

CDCE6: Ciclo de diviséo celular 6.

CDCT: Ciclo de diviséo celular 7.

CDHZ1: Caderina 1.

CDK2: Cinase dependente da ciclina 2.

CDKa4: Cinase dependente da ciclina 4.

CDKT: Cinase dependente da ciclina 7.

CENP-A: Proteina do centromero A.

CHKUZ: Cinase proteica de serina/treonina Chk1.
CHK2: Cinase proteica de serina/treonina Chk2.
COX: Ciclooxigenase.

DHFR: Redutase do Dihidrofolato.

DHPS: Sintase do Dihidropteroato.

DNA: Acido desoxirribonucleico.

XXI1



Lista de Abreviaturas

DP: Desmoplaquina.

DUD: Directory of Useful Decoys.

E2F: Factor de transcricdo E2F1.

EF-G: Factor de alongamento G.

Eg5: Membro da familia da cinesina 11.

eHiTS: electronic High Throughput Screening.

ERK1: Cinase proteica activada por mitogénio 3.

ERK2: Cinase proteica activada por mitogénio 1.

FADD: FAS-associated death domain protein.

FNTB: Farnesiltransferase.

GFRs: Receptores de factores de crescimento.

Glso: Concentragdo necessaria para a inibicdo de 50% do crescimento da amostra.
GOLD: Genetic Optimization for Ligand Docking.

GSK-3B: Cinase da sintase do glicogénio 3 beta.

GTP: Proteina de ligacdo ao GTP 7.

HER: Receptor de cinase proteica de tirosina erb.

HL60: Linha celular da leucemia.

HO-1: Oxigenase do heme 1.

ICs0: Concentracdo necessaria para a inibicdo de 50% da amostra.
IMPDH: Desidrogenase do inositol-5-monofosfato.

INOS: Sintase do 6xido nitrico induzivel.

Kp: Constante de dissociacéo.

KITLG: Ligando KIT.

LCso: Concentracdo necessaria para induzir a morte de 50% da amostra.
M2TM: Proteina M2,

MAD?2: Proteina de interaccdo MAX 1.

MAP2KZ1: Cinase da cinase proteica activada por mitogenio 1.
MASC: Multiple Active Site Corrections for Docking and Virtual Screening.
MAX: Proteina Max.

MCM2: Factor para a replicagdo do DNA MCM2.

MEK: Cinase proteica activada por mitogénio.

mPGES-1: Sintase da prostaglandina E.

MRE: Mean Ranking Error.

MY C: Proteina proto-oncogene Myc.

XXI11



Lista de Abreviaturas

NA: Neuraminidase.

NEK?2: Cinase proteica da serina/treonina Nek2.
NMR: Ressonancia Magnética Nuclear.

pl07: Proteina associada ao retinoblastoma 107 kDa.
p21CIP1: Inibidor da cinase dependente da ciclina 1.
p27 KIP1: Inibidor da cinase dependente da ciclina p27.
p53: Supressor de tumor p53.

PAKZ: Cinase proteica da serina/treonina PAK1.
PDB: Base de dados das proteinas.

PIK3CG: Fosfoinositida-3-cinase polipéptido gama.
PIN1: Rotamase Pinl.

PKA: Cinase proteica alfa.

Plk1: Cinase proteica de serina/treonina PIk1.
QSAR: Relacdo quantitativa entre a estrutura e a actividade.
RMSE: Root Mean Squared Error.

RNA: Acido ribonucleico.

RNAP: Polimerase do RNA.

ROCK: Cinase proteica associada a Rho.

SEE: Standard Error of Estimate.

SKP1: Proteina associada a cinase da fase S1.

SV40: Simian Virus 40.

SW1573: Linha celular do cancro do pulmao.
T-47D: Linha celular do carcinoma mamario.

TGI: Concentracdo necessaria para a inibicao total do crescimento.
TNF: Factores para a necrose de tumores.

TOPL1: Topoisomerase |I.

TOP2A: Topoisomerase I1A.

TOPOII: Topoisomerase II.

TOPOIV: Topoisomerase IV.

TRAIL: TNF-related apoptosis inducing ligand.
VIF: Variance Inflation Factor.

WEEL: Cinase proteica Weel.

WiDr: Linha celular do cancro do colon.

AG?: Energia livre de Gibbs padrio.

XX



CAPITULO I

INTRODUCAO



Introducéo

Capitulo I - Introducéo

A obtencdo de farmacos utilizados no tratamento das vérias doencas passa por
duas fases principais, a fase da descoberta e a fase do desenvolvimento. Estas fases
asseguram que apenas 0s produtos que sdo seguros e eficazes sejam comercializados.
Neste contexto, 0 estudo realizado neste trabalho insere-se na fase de desenvolvimento
de potenciais farmacos.

Este trabalho teve como ponto de partida o estudo, a nivel molecular, da
actividade anti-cancerigena de diversos compostos de origem natural que ja tinham sido
sintetizados anteriormente e que, aquando da realizagdo de testes celulares,
apresentaram actividade anti-cancerigena. Estes testes celulares foram realizados para
diversas linhas celulares, sendo elas, HL60 (leucemia), A2780 (cancro no ovario),
SW1573 (cancro no pulméo), T-47D (carcinoma mamario), WiDr (cancro no célon).

Os principais objectivos deste estudo sdo a identificacdo dos alvos moleculares
para estes compostos, a determinacdo dos seus mecanismos de accdo e a obtencdo de
modelos lineares e ndo lineares para estabelecer relaces quantitativas entre a estrutura e
a actividade biolégica dos mesmos.

O primeiro objectivo prende-se com o facto dos compostos apresentarem
actividade anti-cancerigena, mas ainda serem desconhecidos os alvos moleculares dos
mesmos. Os métodos de QSAR lineares e ndo lineares aplicados tém como objectivo
identificar que caracteristicas estruturais dos compostos sdo relevantes para as suas
actividades biologicas.

Para a identificacdo dos alvos moleculares dos compostos em estudo, foram
seleccionadas diversas enzimas que sdo alvos utilizados no estudo da actividade anti-
cancerigena e também algumas enzimas que sdo alvos terapéuticos no estudo de anti-
inflamatorios e de anti-bacterianos.

Neste trabalho foram utilizados diversos métodos computacionais, o docking, o
QSAR e as ANN. O docking permite encontrar o melhor ajuste possivel entre as
enzimas e 0s compostos em estudo, prever a posicdo e a orientacdo do ligando quando
este estabelece uma ligacdo com a enzima e também prever a energia do complexo
proteina-ligando. Quanto aos métodos de QSAR e ANN, estes correlacionam os

descritores moleculares com a actividade biolégica dos compostos utilizando modelos
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lineares e ndo lineares. Com base nos modelos obtidos, é possivel prever a actividade
biolégica de outros compostos que pertencam & mesma série congenérica. 214

A identificacdo dos alvos moleculares e das caracteristicas estruturais
responsaveis pela actividade biologica permite a passagem para a fase seguinte do
processo de producdo de farmacos. A fase de desenvolvimento é constituida por
diversos passos, entre eles a modificacdo de compostos de forma a melhorar as suas
propriedades, o estudo das propriedades fisico-quimicas, da toxicidade, da solubilidade
e da estabilidade, tudo de modo a que os farmacos que chegam a fase final de todo este
processo, possam ser comercializados apresentando-se seguros em relacdo a sadde das
pessoas e eficazes no tratamento das doencas. ™

Existem diversos programas que executam o docking, como o AutoDock, o
AMMP, o GOLD, entre outros. No entanto, o programa escolhido para a realizacdo
deste estudo foi o programa eHiTS, uma vez que este estabelece boas previsdes, é de
facil utilizacdo, permite um bom controlo das condi¢cdes em que € realizado o docking e
também porque apresenta uma elevada velocidade de execucdo. Este programa fornece
as coordenadas tridimensionais das conformacbes quando as moléculas de ligando
interagem com o centro activo do receptor e a energia de interaccdo de cada
conformacao. ©!

A abordagem efectuada para a identificacdo de alvos moleculares constitui uma
inovacdo neste tipo de estudos, uma vez que vulgarmente o ponto de partida é um alvo
molecular especifico, sendo depois desenvolvidos compostos para esse alvo. Este
estudo foi desenvolvido da forma inversa, procedendo-se a identificacdo dos alvos
moleculares para compostos que demonstraram em testes celulares, actividade anti-
cancerigena.

Com base nos resultados obtidos por docking, € possivel determinar com que
compostos as enzimas interagem preferencialmente e identificar as matrizes (scaffolds)
dos mesmos. Também € possivel estudar a especificidade dos compostos em relagdo as
enzimas que actuam especificamente em células cancerigenas e aguelas que estdo
presentes quer em células saudaveis, quer em células cancerigenas. Os dados obtidos
computacionalmente podem ainda ser correlacionados com os dados provenientes dos
testes celulares, sendo possivel através dessas correlagdes estabelecer quais 0s
compostos que poderdo ser utilizados no tratamento de cada tipo de cancro estudado.

Quanto aos estudos de QSAR lineares e ndo lineares efectuados, estes

permitiram a identificacdo de caracteristicas estruturais relevantes para a actividade
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anti-cancerigena dos compostos em estudo com base nos descritores moleculares
envolvidos nos modelos obtidos. Também foi possivel, determinar que modelos,
lineares ou n&o lineares, sdo mais adequados para relacionar os descritores moleculares
com a actividade biol6gica para cada tipo de cancro estudado neste trabalho.

Mediante a realizagdo deste estudo foi possivel estabelecer com que matrizes dos
compostos estudados, as enzimas testadas interagem preferencialmente. Também foi
possivel, através do estudo da especificidade, determinar que compostos sdo mais
especificos em relacdo a enzimas que actuam apenas em células cancerigenas do que em
relacdo a enzimas que actuam também em células normais.

Os resultados obtidos com a realizagdo deste trabalho demonstram que as
estratégias utilizadas permitem identificar potenciais alvos moleculares para o0s
compostos estudados e as caracteristicas estruturais relevantes para a actividade anti-
cancerigena apresentada pelos mesmos. No entanto, para determinar a qualidade das

previsdes realizadas sera sempre necessaria a confirmagéo experimental. *

* Divulgacéo dos resultados obtidos neste trabalho nos seguintes encontros:
- 4™ Materials Group Meeting/ CQM, 30" January 2009, Funchal, Madeira.
-3 European Conference on Chemistry for Life Sciences:
Linking Chemistry with Biological Activity, 2" — 5" September 2009, Frankfurt am Main,

Germany.
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Capitulo Il - Retrospectiva

2.1. Cancro

O termo cancro designa um grupo de doencas nas quais as células crescem
anormalmente e formam um tumor maligno. As células malignas podem invadir 0s
tecidos vizinhos e alastrar-se para outras partes do corpo onde estabelecem areas
secundarias de crescimento. Este padrdo de crescimento anormal resulta de mutagdes
que ocorrem nos genes que regulam a proliferacdo, diferenciacdo e sobrevivéncia das
células nos organismos multicelulares. Devido a estas alteracfes genéticas, as células
cancerigenas ndo respondem aos sinais que controlam o crescimento das células
normais. [

A carcinogénese é 0 processo que origina mutacfes geneticas induzidas por
agentes fisicos ou quimicos, podendo este ser divido em trés fases, a iniciacdo, a
promogcao e a progressdo. A iniciacdo envolve uma alteracdo genética irreversivel, que é
geralmente uma mutacdo que ocorre num Unico gene. A promoc¢do estd geralmente
associada com o aumento da proliferacdo das células iniciais, aumentando assim a sua
populacdo. A progressdo é a acumulacdo de mais mutacGes genéticas que levam a
aquisicéo de fenétipo maligno ou invasivo. !}

As células normais presentes no organismo respondem a determinados sinais,
como a inibicdo por contacto, que faz com que as células parem de se proliferar. Por sua
vez, as células infectadas com cancro ndo necessitam de sinais estimuladores de
crescimento e sao resistentes aos sinais de inibi¢do do crescimento. No entanto, existem
diversos tipos de células que constituem uma excepcao a esta regra, como as células da
medula ssea, do epitélio intestinal e as células tumorais. (!

As ceélulas cancerigenas sdo também resistentes a apoptose, que € a morte
programada das células e que é realizada para que as células com danos indesejaveis e
irreparaveis sejam autodestruidas. Estas células cancerigenas possuem uma capacidade
de proliferacdo infinita e ndo morrem, podendo também crescer independentemente do
suporte estrutural. !

Uma Unica célula que se divida anormalmente podera, eventualmente, formar
uma massa designada de tumor. Os tumores desenvolvem a capacidade de formar novos

vasos sanguineos. Assim, 0s tumores podem possuir 0 seu proprio abastecimento de
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sangue para conduzir oxigénio e nutrientes. As células cancerigenas podem tambeém
alastrar-se a outras partes do organismo, separando-se da massa de crescimento do
tumor e movimentando-se através do sangue ou linfa para outros 6rgdos, onde as células
cancerigenas também irdo crescer. Na figura seguinte estdo representadas as vérias fases

que ocorrem no desenvolvimento de cancro. !

©) ©
(0) Célulasnormais
@© ©®

Mutacdo em proto-oncogenes
ou genes supressores de
tumores

©.0 ©
© 0O ©

Proliferagdo dascélulas com mutagao

oncogenes; mutagdes nos genes

Muiltiplas mutacdes nos proto-
supressores de tumores
®

Invaséo do tecido
circundante

Figura 1: Esquematizaco das diversas fases que ocorrem no desenvolvimento do cancro. ©

Na medicina, a distincdo entre tumores malignos e benignos é efectuada com
base no facto dos tumores benignos serem constituidos por células que crescem
lentamente e que sdo muito diferenciadas. Os tumores malignos apresentam um
crescimento réapido e invasivo e tendem a formar metéstases. !

Algumas das celulas existentes no organismo humano sdo especificas de
determinados tecidos (como as células epiteliais da bexiga, pulmdes, mama, pele, entre
outros), contribuindo para cerca de 70% dos cancros. Qualquer célula possui o potencial
para se transformar em célula cancerigena e pode originar o desenvolvimento de

carcinoma.
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A transformacdo de uma célula normal numa célula cancerigena inicia-se com
lesbes no DNA (alteracbes na base ou quebra da cadeia) causada por compostos
quimicos cancerigenos, radiacdo UV, virus ou erros de replicagdo. As mutacdes
resultam do DNA danificado se este ndo for reparado adequadamente, ou se nao for
reparado antes de ocorrer a replicacdo. A mutacdo que pode levar a transformacéo
também pode ser herdada. Quando uma célula com uma mutacéo prolifera, origina um
elevado nimero de células contendo esta mutacdo, podendo as células adquirir uma
segunda mutacdo importante para o controlo do crescimento ou da morte celular. Em
cada expansao, a probabilidade de ocorrer outra mutacdo aumenta. Como as mutacoes
se acumulam nos genes que controlam a proliferagdo, as mutacdes subsequentes
ocorrem mais rapidamente até as células adquirirem multiplas mutacdes, sendo estas
necessérias para a transformago total. [®!

As mutacBes ocorrem nos genes que regulam a proliferacdo e diferenciacéo
celular (proto-oncogenes) e também nos genes que suprimem o crescimento (genes
supressores de tumores), fazendo com que as celulas danificadas sejam considerados
alvos irreparaveis, ndo podendo o seu DNA ser reparado e sendo estas células mortas
atraveés da apoptose. O cancro é causado pela acumulacdo de mutagdes nos genes que
estdo envolvidos no crescimento e na diferenciacéo das células normais. Estas mutacoes
originam celulas cancerigenas capazes de se proliferar irregular, autbnoma e
infinitamente. [

Através da analise dos genes envolvidos no desenvolvimento do cancro, foi
verificado que um determinado tipo de cancro pode surgir de diversas maneiras. Deste
modo, os tratamentos que sdo eficazes para um paciente com um determinado tipo de
cancro podem ndo ser eficazes noutro paciente com o mesmo tipo de cancro, esta
situacdo deve-se as diferencas na base molecular da doenca de cada individuo.
Futuramente, é necessario que sejam identificadas as lesdes moleculares envolvidas na

doenca e desenvolver os tratamentos apropriados. ©!

2.1.1. Proliferacao celular e o seu controlo

O controlo da divisdo celular € um processo importante em todos os tecidos do

organismo, sendo particularmente relevante em tecidos que apresentem uma rapida
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auto-renovacdo, uma vez que nestes casos tem de existir um equilibrio entre a
proliferacdo e a perda celular. A proliferacdo é regulada por uma complexa rede de
sinais e mensagens que envolvem factores de crescimento, citocinas e hormonas. Estas
mensagens podem ser produzidas pelas préprias células (regulacdo autdcrina), pelas
células vizinhas de tipos celulares semelhantes ou ndo relacionados (regulagdo
paracrina) e por hormonas de circulacéo (regulagdo do sistema endécrino). %

Algumas das redes de sinais que controlam a homeostase do tecido podem
prevenir a superproducdo de células ou podem parar o ciclo celular se a célula estiver
danificada. Nos checkpoints do ciclo celular, o DNA danificado pode ser reparado ou as
células podem cometer suicidio através do processo da apoptose, caso a danificacéo seja
significativa. ™!

As primeiras fases da formagdo do cancro estdo associadas com 0 mau
funcionamento dos mecanismos de controlo da divisdo celular, estando o equilibrio
entre a proliferacdo e a perda celular perturbado ou desregulado. No desenvolvimento
do cancro, o equilibrio sofre um desvio que favorece a proliferacdo, fazendo com que o
tecido se expanda de uma forma progressiva e descontrolada, alterando a sua estrutura e

a sua funcéo. 1

2.1.2. Desenvolvimento do cancro e a organizacgao dos tecidos

O processo de desenvolvimento do cancro é constituido por diversas fases.
Numa primeira fase, a célula sofre uma mutacdo que pode ou ndo influenciar o seu
comportamento, podendo ficar mais susceptivel a subsequentes mutagdes e, acumular
gradualmente lesdes suficientes, perturbando o controlo normal ou os mecanismos de
“paragem”. Como esta doenga se desenvolve devido a acumulacdo gradual de mutagdes,
esta aparece normalmente em pessoas de idade avancada, com excepcao para 0S casos
em que a mutacdo primaria é uma desordem hereditéria. ™

Quando um tecido sofre este processo, é possivel observar histologicamente a
hiperplasia ou o crescimento celular excessivo. No entanto, a hiperplasia pode ser
benigna, uma vez que a regeneracdo de tecidos como resposta a ferimentos constitui
uma forma de hiperplasia. Nos adultos, a hiperplasia apenas pode ocorrer nos tecidos

que proliferam, sendo que a maioria dos cancros aparece em tecidos que se renovam
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rapidamente ou que estdo continuamente a renovar-se. Em cada caso, existe um mau
funcionamento na homeostase celular e a producdo celular excede a perda das
células.™

O cancro pode ser também uma das doencas das células estaminais. Ao ocorrer
uma expansdo do numero de células estaminais pode ser originada uma hiperplasia.
Geralmente, quando ocorre este tipo de expansédo, o0 tecido detecta-a e 0 excesso de
células estaminais é removido através de apoptose, se esta remoc¢do ndo ocorrer, a
producdo de células ird aumentar drasticamente. As mutacfes que ocorrem nas células
estaminais podem ser originadas atraveés de trés passos vitais, a regulacdo da divisdo
celular na populacdo renovada (retencdo), a reparacdo do DNA (o DNA normal ndo é
mantido) e as interacgdes com o ambiente extracelular (células ou matriz). Em conjunto,
estes subvertem o processo normal de diferenciacdo, permitindo o crescimento ilimitado
dos tecidos sem o0 acompanhamento dos niveis da morte celular, seguida da invasao e da

metastase noutras zonas dos tecidos. %

2.1.3. Oncogenes e Genes Supressores de Tumores

As mutacGes podem causar transformagdes em duas classes de genes, 0s
oncogenes e 0s genes supressores de tumores. Os oncogenes sdo formas de genes que
codificam as proteinas que regulam o ciclo celular mas que sofreram mutacdes.
Inicialmente estes genes foram identificados como genes originados por virus que
causam transformacéo nas células alvo. A principal classe de oncogenes virais possui
uma parte celular que esta envolvida nas funcGes das células normais. Este tipo de genes
deriva dos proto-oncogenes que codificam as proteinas reguladoras do crescimento,
apresentando caracteristicas muito semelhantes as destes genes. Os genes celulares sdo
designados de proto-oncogenes, nalguns casos a sua mutacdo ou activacdo anormal na
célula transformando-o num oncogene estd associada com a formacdo de
tumores, [FI111122]

Durante as infec¢Ges produzidas por virus, a sequéncia de DNA do proto-
oncogene € por vezes copiada pelo virus e incorporada no seu genoma, podendo o gene

tornar-se defeituoso. Quando o oncogene viral é expresso na célula hospedeira durante a
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subsequente infec¢do, a proteina anormal produzida interfere com a regulacdo do
crescimento normal da célula, resultando por vezes em tumores. (1111221

Os proto-oncogenes podem transformar-se em oncogenes sem um intermediario
viral. Os rearranjos nos cromossomas, 0s agentes quimicos e a radiacdo sdo alguns dos
factores que podem provocar mutagdes oncogénicas. Este tipo de mutacdo é
geneticamente dominante, necessitando apenas que um dos cromossomas do par
contenha um gene deficiente para transmitir o sinal para a divisdo celular anormal, o
que levaré posteriormente ao desenvolvimento de tumores. A producdo de um oncogene
representa um “ganho de fungdo”, este processo pode envolver uma mutagcdo na
proteina, ou uma activacdo constitutiva, a sobre-expressdo, ou falha para parar a
expressdo na altura apropriada. /2]

Os oncogenes codificam proteinas, factores de crescimento, proteinas
transmembranares (receptores), proteinas citoplasmaticas (proteinas G e cinases das
proteinas) e factores de transcricdo nuclear que controlam a expressdo dos genes
essenciais para a divisao celular. /]

Os genes supressores de tumores codificam proteinas que restringem a diviséo
celular. A ocorréncia de uma mutacdo em um ou mais destes genes pode provocar 0
desenvolvimento de tumores. Os tumores formam-se apenas se ambos 0S cromossomas
do par contém o gene deficiente. Os genes supressores de tumores sdo detectados
através de deleccBes, ou outras mutagdes inactivantes, que sdo tumorigénicas. As
mutagdes representam uma “perda de fungdo” nos genes que restringem o ciclo ou o
crescimento celular, a auséncia de restricdes é tumorigénica. /M2

As mutacfes nos oncogenes € nos genes supressores de tumores ndo sdo
totalmente responsaveis pela formacéo de tumores, uma vez que em determinados tipos
de cancro, para que uma célula normal progrida para uma célula cancerigena é

necessario que sejam acumuladas varias mutagges. I

2.1.4. Alterac0es fisicas e quimicas no DNA

Para que o cancro se desenvolva € fundamental que ocorram alteracbes na
estrutura quimica do DNA ou na sequéncia das bases presentes nos genes. A funcdo do

DNA depende da presenca de diversos grupos quimicos polares nas bases do DNA que
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formam ligacGes de hidrogénio entre cadeias de DNA ou participam noutras reacgdes
quimicas. Os atomos de oxigénio e de azoto nas bases do DNA sdo alvos para uma
variedade de ataques electréfilos. !

Os compostos quimicos cancerigenos (compostos que podem causar mutacdes)
que existem no meio ambiente e que sdo ingeridos através da alimentacdo sdo
geralmente compostos lipéfilos estaveis, que tém de ser activados pelo metabolismo do
organismo para reagir com o DNA. Muitos agentes de quimioterapia, que Sao
concebidos para parar a proliferacdo das células através da interaccdo com o DNA,
podem também actuar como cancerigenos e causar novas mutagdes e tumores, enquanto
erradicam os tumores antigos. As alteracfes estruturais no DNA também ocorrem por

exposicdo a radiagdo UV. [©

2.1.5. Checkpoints, mutagdes e cancro

O cancro demora um longo periodo de tempo a se desenvolver nos seres
humanos devido as mdltiplas alteracfes genéticas que é necessario ocorrer para que as
células normais se possam transformar em células malignas. Uma unica mudanga num
oncogene ou num gene supressor de tumor numa célula individual, ndo é suficiente para
a transformacdo. Quando os danos no DNA ocorrem numa célula que se prolifera
normalmente é produzido um conjunto de células possuindo uma mutacgdo. A expansao
da populacdo que possui essa mutacdo aumenta substancialmente a probabilidade de
ocorréncia de uma segunda mutacdo nas celulas que ja contenham a primeira
mutacao.[

Apdés uma ou mais mutagBes nos proto-oncogenes ou genes supressores de
tumores, a célula pode proliferar mais rapidamente na presenca de um estimulo de
crescimento e com a promogdo de mutacoes, a célula ira crescer autonomamente, isto €,
independentemente dos controlos do crescimento normal. Desta forma, o crescimento
acentuado aumenta a probabilidade de promogao de mutacdes.

A organizacdo e a duracdo do ciclo celular das células cancerigenas ndo sofre
nenhuma alteracdo em relacdo ao das células normais, no entanto, os checkpoints sdo
afectados. Os checkpoints asseguram a ocorréncia de poucas mutacdes nas células

normais, mas quando estes estdo alterados aumentam a proporcdo das mutacGes nas
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celulas cancerigenas, resultando na perda progressiva do controlo e, consequentemente,
na doenca neoplasica. ™!

Uma minoria das muta¢des propensas ao aparecimento do cancro € hereditéria.
Nestes casos, um gene mutado num cromossoma ou num par de cromossomas é
herdado. Se, ao longo da vida, ocorrer uma mutacdo neste gene nesta parte do
cromossoma, podem ser originadas células cancerigenas. Por outro lado, a maioria das
mutagOes relacionadas com o desenvolvimento de cancro aparece ao longo da vida,
podendo também serem causadas por virus como o SV40 e o papilomavirus.

Os cancros também estdo muito associados com 0s meios ambientes
mutagénicos, como 0s produzidos pelo tabaco. Exposicdes repetidas podem produzir
diversas mutagdes que sdo necessarias para causar 0 cancro. As mutacGes dominantes
podem activar o crescimento promovido pelos oncogenes, ou a perda ou inactivacao dos

genes supressores de tumores que limitam o crescimento. ™

2.1.6. Factores que predispdem o desenvolvimento de cancro

O numero de casos de cancro tem vindo a aumentar ao longo dos anos, podendo
esta situacdo estar relacionada com diversos factores, entre 0s quais 0 aumento da
riqueza e da longevidade das sociedades. Como as pessoas vivem durante mais tempo, a
probabilidade de desenvolverem cancro aumenta. Por outro lado, as sociedades mais
ricas consomem mais quantidades de “comida rapida”, alcool e tabaco, o que aumenta a
probabilidade do aparecimento de cancro.

A predisposicdo para desenvolver cancro esta entdo relacionada com diversos
factores como dieta alimentar, tabaco, virus, bactérias, radiacdo, amianto, quimicos,

poluicdo, factores genéticos, entre outros. ¥

2.1.7. A apoptose

Nos organismos complexos ocorre um processo de regulacdo das células, que
inclui a embriogénese, a manutencdo do niamero de células adequadas para os tecidos, a

remocdo das células infectadas ou danificadas, a manutencdo do sistema imunitario, o
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envelhecimento e a apoptose. Estes processos sdo, por sua vez, regulados por factores
estimuladores e inibitérios. 1!

Geneticamente, a apoptose é a morte programada da célula, que origina uma
desagregacdo e disposicdo organizada das células. Morfologicamente, a apoptose
caracteriza-se por alteragdes que ocorrem na membrana celular, encolhimento do
nacleo, condensacdo da cromatina e fragmentagdo do DNA. Os macr6fagos e outras
celulas fagociticas reconhecem as células apoptéticas e removem-nas atraves de
fagocitose sem desenvolver um fenémeno inflamatério. ©

O crescimento do tecido, ou do numero de células, é regulado pela apoptose.
Este processo permite a eliminacdo de células supérfluas ou indesejaveis, e também de
células doentes (células tumorais, células infectadas com virus, etc). !

Na apoptose, os produtos da degradacdo das proteinas e do DNA (aminoéacidos e
nucleotidos) sao libertados num processo controlado, podendo ser reutilizados pelas
células vizinhas. A apoptose permite assim que o organismo elimine a célula sem
desperdicar os seus componentes. %

Muitas células podem controlar com precisdo o tempo da sua propria morte por
apoptose. A apoptose também ocorre noutros processos para além do processo de
desenvolvimento. Algumas vezes, o suicidio celular ndo € programado, mas ocorre
como uma resposta as circunstancias biologicas que ameacam o resto do organismo. Os
mecanismos reguladores que accionam a apoptose envolvem algumas das proteinas que
regulam o ciclo celular. O sinal para a ocorréncia da apoptose provém frequentemente
do exterior, passando para o interior atraves do receptor de superficie. Desta forma, a
apoptose € activada por diversos estimulos, como a eliminacdo dos factores de
crescimento, 0 aumento da proteina p53 como resposta aos danos existentes no DNA, a
monitorizacdo do DNA danificado pelas enzimas de reparacdo ou pela libertacdo de
factores para a necrose de tumores (TNF) ou de outros factores imunitérios. 1

A apoptose pode ser iniciada em resposta a varios factores, entre eles a
danificacdo das células, a radiacdo, os radicais livres ou outras toxinas. Este processo
pode proteger 0s organismos do efeito negativo das mutacées e provoca a destruicdo das
células com danos irreparaveis no DNA antes da sua proliferacdo. O excesso do sinal de
crescimento faz com que ocorra uma producdo de um numero excessivo de células
indesejaveis, se a apoptose falhar na remocao destas células ou dos danos celulares ira,

deste modo, contribuir para o desenvolvimento do cancro.
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A apoptose pode ser desencadeada através de varios sinais que utilizam diversas
vias de transmissdo. Existem, no entanto, outras vias de sinalizacdo que previnem a
apoptose. No processo apoptotico estdo envolvidas as caspases que sao enzimas com
residuos de cisteina, estas enzimas activam-se mutuamente provocando uma cascata
enzimatica. Neste grupo estéo ainda incluidas outras enzimas, as caspases efectoras, que
depois de serem activadas clivam os componentes celulares ou activam DNases
especiais que fragmentam o DNA do nicleo. ©

Na figura que se segue esta representado um esquema acerca da proliferacdo

celular e apoptose.
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Figura 2: Esquema representativo dos processos de proliferacdo celular e da apoptose. @

2.1.8. Alteracbes malignas nas células

O processo de desenvolvimento de cancro é constituido por diversas fases, em
cada uma destas fases ocorre a alteracdo genética que transforma a célula normal em
maligna. As alteracdes que ocorrem na fisiologia da célula que influenciam o
crescimento maligno séo:™

- Auto-suficiéncia nos sinais de crescimento: ao contréario das células normais
que necessitam de sinais de crescimento para proliferar, a maioria das células
cancerigenas produzem 0s seus proprios sinais de crescimento, aos quais respondem,
funcionando de um modo independente e ndo como fazendo parte de um organismo.

- Insensibilidade para sinais inibidores: as células monitorizam o seu meio

ambiente externo e decidem se proliferam ou ndo. Muitos sinais anti-proliferativos
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funcionam via a proteina do Retinoblastoma, e quando esta via é perturbada o ciclo
celular n&o é controlado e as células proliferam.

- Evasdo da apoptose: a apoptose programada existe em quase todas as células
do organismo, no entanto, a maioria das células cancerigenas resiste a este processo.

- Potencial de replicacdo ilimitado: ao contrario do que se verifica para as células
normais, as células cancerigenas apresentam a capacidade de replicar-se infinitamente,
devendo-se este facto, na maioria dos casos, a enzima telomerase.

- Angiogénese sustentada: a angiogénese corresponde ao processo de formacédo
de novos vasos sanguineos, sendo este um processo essencial quando as células da
massa do tumor possuem o seu proprio fornecimento de oxigénio e nutrientes.

- Invasdo de tecidos e metastase: a maioria das mortes causadas pelo cancro
deve-se a metastase do tumor primario para outras zonas do organismo. Numa primeira
fase, os citoesqueletos das células rearranjam-se permitindo que as células tumorais
adiram a outras células e se movimentem. Quando as células cancerigenas encontram
um bloqueio, estas segregam enzimas que destroem essa barreira, possibilitando a sua
entrada na corrente sanguinea e, desta forma, circulam ao longo do organismo até
encontrarem um local adequado para se fixarem e crescerem. !

Quando as células normais tornam-se tumorigénicas, ocorrem trés tipos de
alteracdes, a imortalizacdo, a transformacdo e a metastase. A imortalizacdo deve-se ao
facto das células crescerem indefinidamente, sem que tenham ocorrido outras alteragdes
no fendtipo. A transformacao refere-se ao facto das células cancerigenas nao possuirem
restricdes no crescimento, tornando-se independentes dos factores que sdo necessarios
para o crescimento e sobrevivéncia das células. Por sua vez, a metastase corresponde a
fase em que as células cancerigenas conseguem invadir o tecido normal, podendo

: - 12
deslocar-se ao longo do organismo e estabelecer uma nova “colonia” noutra zona. [12]

2.1.8.1. Transformacao

A transicdo das células normais para células tumorais é designada de
transformacdo. As células normais apresentam caracteristicas de células diferenciadas
especializadas para uma determinada funcédo, sendo inibidas na fase GO do ciclo celular.
A sua forma exterior é varidvel e é determinada por um citoesqueleto fortemente

estruturado. [
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Quanto as células tumorais, estas dividem-se sem estarem sujeitas a inibicéo e,
em geral, ndo sdo diferenciadas. A superficie destas células ¢ alterada, sendo este facto
particularmente evidente no distdrbio da inibicdo por contacto pelas células vizinhas. O
citoesqueleto das células tumorais é também reestruturado e frequentemente reduzido,
dando-lhes uma forma arredondada. O nucleo das células tumorais pode ser atipico em
termos de forma, nimero e tamanho.

A transicdo de um estado normal para um estado transformado é um processo
que envolve diversos passos, que se encontram seguidamente citados. ©

- Iniciagdo tumoral: a maioria dos tumores inicia-se com a lesdo do DNA das
células individuais. O defeito genético é quase sempre causado por factores do meio
ambiente. E principalmente os defeitos nos proto-oncogenes que sdo relevantes para a
iniciacdo do tumor, sendo estes a causa decisiva da transformacdo. A perda de um gene
supressor de tumor também pode contribuir para a iniciagdo do tumor.

- Promocéo do tumor: esta fase corresponde a proliferacdo preferencial da célula
danificada através da transformacdo. Este € um processo muito lento que pode demorar
varios anos, no entanto, determinadas substancias sdo capazes de acelerar fortemente
este processo.

- Progressdo do tumor: nesta fase é originado um tumor macroscopicamente
visivel, em resultado do crescimento. Quando os tumores soOlidos excedem um
determinado tamanho, formam a sua propria rede vascular, possuindo o seu proprio

fornecimento de sangue. ©

2.2. Terapias anti-cancerigenas

Existem diversas formas de terapia anti-cancerigena, entre as quais podemos
salientar: a terapia bioldgica, por vezes designada de imunoterapia, bioterapia ou terapia
de modificacdo da resposta bioldgica, e a quimioterapia. ¥

A quimioterapia, que corresponde a utilizacdo de farmacos anti-cancerigenos
para destruir as células cancerigenas, efectuando a disrup¢do do crescimento destas
células; a terapia de radiacdo (também chamado de radioterapia, terapia de raios-X, ou
irradiacdo) que consiste na utilizacdo de um determinado tipo de energia (chamada de

radiacdo ionizante) para matar as células cancerigenas e diminuir 0s tumores; a terapia
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fotodindmica, que utiliza o laser ou outras fontes de luz, combinadas com um farmaco
sensivel a luz (agente fotosensibilizante) para destruir as células cancerigenas; a
cirurgia; as vacinas; e a terapia genética. Neste trabalho estamos interessados na

quimioterapia. [*°1*€!

2.2.1. Quimioterapia

Os farmacos utilizados na quimioterapia sdo geralmente administrados atraves
de injecgdo intravenosa, circulando através da corrente sanguinea, de modo a chegar as
células cancerigenas que se encontrem em qualquer parte do organismo.

A quimioterapia é o tratamento utilizado para tratar diversos tipos de cancro,
podendo ser utilizado antes ou ap0s a cirurgia, ou a radioterapia para 0s tornar mais
eficazes, ou administrada conjuntamente com a radioterapia. Este tratamento também
pode ser administrado a pessoas em que ocorreu o0 alastramento do cancro para outras
partes do organismo, ou em casos em que O cancro reapareceu apo0s a radioterapia.
Também é utilizado para tentar diminuir e controlar o cancro, para aliviar os sintomas
provocados por esta doenca e para tentar prolongar a boa qualidade de vida dos
pacientes. [*°!

Existem trés objectivos associados ao uso dos agentes anti-cancerigenos mais
comuns, sendo estes a reparacdo das lesdes no DNA das células cancerigenas afectadas;
a inibicdo da sintese de novas cadeias de DNA de modo a parar a replicacdo da célula,
uma vez que esta replicacdo permite que o tumor cresca; parar a mitose, porque desta
forma a divisdo celular (replicacdo) do cancro é parada, podendo parar a progressao do
cancro. ]

A maioria dos farmacos utilizada ndo € especifica, provocando diversos efeitos
secundarios, que estdo vulgarmente associados com a quimioterapia cancerigena. A
quimioterapia tem como objectivo diminuir a divisdo celular das células cancerigenas,
tentando diminuir e, se possivel, parar o crescimento e o alastramento do cancro. No
entanto, os efeitos secundarios sao visiveis a nivel fisico, uma vez que afecta as células
da pele, do cabelo, do sistema gastrointestinal e da medula 6ssea, provocando anemia,

queda de cabelo, nauseas, vomitos, entre outros efeitos. 61
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Em geral, os agentes de quimioterapia podem ser divididos em trés categorias
principais com base no seu mecanismo de accdo. Uma destas categorias é constituida
pelos farmacos que param a producdo de unidades para a sintese da molécula de pré-
DNA. Os precursores do DNA sdo o acido félico, bases heterociclicas e nucleotidos,
que sdo produzidos naturalmente no interior das células. Todos estes agentes trabalham
nos passos de formacdo de nucle6tidos ou deoxiribonucleodtidos (necessarios para a
producdo do DNA). Quando estes passos sao bloqueados, os nucleotidos, que séo partes
constituintes do DNA e RNA, ndo podem ser sintetizados. Deste modo, as células ndo
podem replicar-se ja& que ndo é possivel produzir o DNA sem nucle6tidos. Nesta
categoria estdo incluidos farmacos como o metotrexato, o fluorouracil, o hidroxiurea e o
mercaptopurina. !

Outra das categorias dos farmacos utilizados na quimioterapia € a que engloba
os farmacos que reparam o0s danos no DNA do ndcleo da célula. Os agentes de
quimioterapia danificam quimicamente o0 DNA e o RNA, afectam a replicacdo do DNA
e/ou a paragem total da replicacdo ou provocam a producdo de DNA ou RNA sem
sentido (isto €, 0 novo DNA ou RNA néo codifica nada util). Alguns dos farmacos que
pertencem a esta categoria sdo o cisplatina, os antibidticos daunorubicina, o
doxorubicina e o etoposido. "

Existem também farmacos que evitam os efeitos da sintese ou falhas nos fusos
mitoticos. Os fusos mitdticos sdo muito importantes devido a sua ajuda na divisdo para
a obtencdo de uma nova copia de DNA, que estard em cada uma das duas novas celulas
durante a divisdo celular. Estes farmacos interrompem a formacdo destes fusos e,
portanto, interrompem a divisdo celular. A esta categoria pertencem farmacos como a

vimblastina, a vincristina e o pacitaxel. ")

2.2.2. Alvos Terapéuticos

Os alvos terapéuticos sdo moléculas chave, geralmente de natureza proteica, que
participam no crescimento e na divisdo das células cancerigenas de diferentes formas
durante o desenvolvimento, crescimento e dispersdo do cancro. Ao interferir com o0s

alvos terapéuticos os sinais que estes transmitem as células cancerigenas para crescerem
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e se dividirem descontroladamente s&o blogueados, sendo possivel, desta forma, ajudar
a parar o crescimento e a divisao das células cancerigenas. [*®!

Focando-nos nas alteracdes especificas que ocorrem a nivel molecular e celular
para o desenvolvimento do cancro, o tratamento pode tornar-se mais eficaz e ser menos
nocivo para as células normais. Esta intervengdo podera fornecer assim uma forma mais
adequada de tratamento do cancro, uma vez que 0s tratamentos podem ser
individualizados com base num Unico conjunto de alvos moleculares produzidos pelos
tumores dos pacientes. Estas terapias fazem com que o tratamento seja mais selectivo,
afectando menos células normais, reduzindo os efeitos secundarios e aumentando assim
a qualidade de vida dos pacientes.

Os farmacos utilizados para interactuar com os alvos terapéuticos sao
“moléculas pequenas” que bloqueiam as enzimas especificas e 0S receptores dos
factores de crescimento (GFRs) envolvidos no crescimento das células cancerigenas,
podendo também serem designados de inibidores de transducdo de sinais. Existem
também farmacos que induzem a apoptose, fazendo com que as células cancerigenas
sofram a morte celular, pois interferem com as proteinas envolvidas no processo da

apoptose. ¥

2.3. Mecanismos de acc¢do de farmacos

2.3.1. Locais de ac¢éo dos farmacos

Os farmacos actuam em diversos locais da célula, dependendo do tipo de accao
que estes apresentam. Quando ocorre uma inibicdo enzimatica, os farmacos actuam no
interior da célula modificando as reacc¢Bes bioquimicas. Este tipo de inibicdo pode ser
reversivel ou irreversivel, competitiva ou ndo competitiva. %

Na interaccdo entre o farmaco e o receptor, os farmacos actuam na membrana
celular através das interaccdes fisicas e/ou quimicas que vulgarmente ocorrem através
dos sitios especificos do receptor do fArmaco que estdo localizados na membrana.

Quando ocorrem interaccbes ndo especificas, os farmacos actuam apenas
fisicamente no exterior das células, podendo interagir quimicamente no exterior das

membranas celulares. !
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2.3.2. Modo de acc¢do dos farmacos

E importante distinguir entre a actuacdo dos farmacos e os seus efeitos. Os
farmacos actuam através de mecanismos fisiologicos utilizando produtos quimicos.

Um dos maiores problemas da farmacologia é que nenhum farmaco produz
apenas um dnico efeito. O efeito primario é o efeito terapéutico desejado, enquanto que
os efeitos secundarios sdo todos os outros efeitos préximos do efeito desejado, que
podem ser benéficos ou nocivos. %

Os efeitos bioldgicos observados apés o farmaco ser administrado sédo o
resultado de uma interaccdo entre o composto quimico e uma parte do organismo. Os
mecanismos da ac¢do dos farmacos podem ser vistos de perspectivas diferentes, como
por exemplo, focando-se no sitio onde os farmacos actuam e a natureza geral da
interaccdo entre o farmaco e a célula. !

Os farmacos podem actuar matando organismos estranhos, ou estimulando ou
inibindo, as funcdes fisiologicas normais. No primeiro caso, hd o exemplo dos agentes
quimioterapéuticos que actuam matando ou enfraquecendo 0s organismos estranhos
como bactérias, vermes e virus. O principal principio da accao € a toxicidade selectiva,
isto é, o farmaco tem de ser mais toxico para o parasita do que para o hospedeiro. No
segundo caso, os farmacos actuam estimulando ou inibindo as fungdes fisioldgicas
normais. A estimulacdo aumenta a propor¢do da actividade enquanto a inibicdo reduz a

proporcao da actividade. %

2.3.3. Mecanismos de accdo dos farmacos por inibicdo enzimatica

Os mecanismos da accdo dos farmacos através da inibicdo enzimatica podem
incluir a inibicdo enzimatica directa, eliminacdo da expressdo dos genes e dos
antimetabolitos.

A maioria dos efeitos dos farmacos € produzida através de inibicdo enzimatica.
A inibicdo causada pelos farmacos pode ser reversivel ou irreversivel. Uma situacdo
reversivel ocorre quando o equilibrio se estabelece entre a enzima e o farmaco

inibidor.?"
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A inibicdo também poderd ser competitiva ou ndo competitiva. A inibicéo
competitiva ocorre quando o farmaco, como é semelhante ao substrato normal, compete
com este pelo centro activo da enzima. Os efeitos da concentracdo séo importantes para
a inibicdo competitiva. Na inibicdo ndo competitiva, o f&rmaco combina-se com a
enzima num sitio diferente do centro activo. O substrato normal ndo pode substituir o
farmaco a partir deste sitio e ndo pode interagir com qualquer centro activo, desde que a
forma da enzima tenha sido alterada.

Os farmacos também poderdo actuar suprimindo a expressao dos genes, sendo
desta forma que actuam alguns antibiéticos, fungicidas, antimalaricos, antivirais, entre
outros farmacos. A expressdao dos genes pode ser suprimida em diversos passos da
sintese das proteinas ou da inibicdo da biosintese dos acidos nucleicos. Muitas
substancias que inibem a biosintese dos acidos nucleicos sdo muito toxicas, caso 0
farmaco ndo seja muito selectivo na sua accdo entre o parasita e o hospedeiro. 2

Os metabolitos sdo as substancias usadas ou produzidas nas reaccOes
bioguimicas. O farmaco que possui uma similaridade quimica muito proxima ao
metabolito normal € chamado de antimetabolito. O antimetabolito participa na reaccao
sintética normal através da interaccdo com uma enzima e produzindo um metabolito
falso. O metabolito falso inibe outra enzima, podendo o produto final da interaccao ser
inatil e ndo poder ser utilizado pela célula para o crescimento ou para a reproducao.
Alguns metabolitos tém sido usados como agentes anti-bacterianos e anti-

cancerigenos.”!

2.3.4. Interacc@es entre o farmaco e o receptor

A maioria dos farmacos possui uma elevada correlacdo entre a sua estrutura e a
especificidade que exibe em relacdo ao alvo em questdo, actuando de modo eficaz
contra a doenca a tratar sem produzir efeitos toxicos. Na maioria dos casos, é necessaria
uma estrutura quimica especifica para o centro activo do receptor e para a estrutura do
farmaco complementar. Se a estrutura molecular do farmaco sofrer alteracGes, mesmo
que estas sejam insignificantes podem alterar drasticamente a especificidade do

mesmo. 2!
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Diversas forcas quimicas podem participar numa ligacdo temporéaria do farmaco
ao receptor, podendo qualquer destas ligacdes estar depois envolvida na interacgéo entre
estes. Por definigdo, a interaccdo entre o farmaco e o receptor é reversivel, sendo muito
raro a formacdo da ligacdo covalente. Se os farmacos contiverem grupos funcionais
acido e amina, que sdo ionizados a pH fisiolégico, poderdo ser formadas ligacGes
iOnicas através da atracgdo das cargas opostas no centro activo do receptor.

As interaccOes dipolo-dipolo, como as pontes de hidrogénio, sdo uma extensdo
da atraccdo de cargas opostas. A reaccdo entre o farmaco e o receptor podera basear-se
essencialmente na formacdo da ligacdo de hidrogénio entre a molécula do farmaco, a
4gua circundante e o centro activo do receptor. 2!

As ligacdes hidréfobas poderdo ser formadas entre os grupos ndo polares
existentes no farmaco e 0s que estdo presentes no centro activo do receptor. Estas
ligagbes ndo sdo muito especificas mas as interac¢bes ocorrem de modo a excluir as
moléculas de agua. As forcas repulsivas que poderdo diminuir a estabilidade a
interaccdo entre o farmaco e o receptor incluem a repulséo de cargas semelhantes e o
impedimento estérico. O impedimento estérico refere-se a determinadas caracteristicas
tridimensionais onde a repulsdo ocorre entre as nuvens electronicas, ligagcdes quimicas

inflexiveis ou grupos alquilos grandes. 2%

2.3.5. Mecanismos dos farmacos anti-cancerigenos

Os farmacos anti-cancerigenos tém mecanismos de accao distintos, podendo
variar nos efeitos que provocam nos diferentes tipos de células normais e cancerigenas.
Muitos dos farmacos anti-cancerigenos tém como alvos o DNA, topoisomerases,
microttbulos, deacetilases da histona e cinases proteicas essenciais (como a CDKJ9). 2%

Alguns dos farmacos anti-cancerigenos exploram os defeitos na regulacdo do
ciclo celular, que sdo comuns nas células cancerigenas, outros envolvem moléculas que
actuam preferencialmente nas células cancerigenas, matando-as, ndo afectando as
células normais. Outros farmacos podem ser constituidos por proteinas virais que
necessitam de células que se dividam rapidamente para completar o seu ciclo de vida,

também existem farmacos que induzem a apoptose utilizando os componentes que
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regulam este processo, como caspases, FADD, receptores de TRAIL, para matar as
células cancerigenas. 1712

Existem farmacos que actuam ao nivel da replicacio do DNA, mais
precisamente nas polimerases do DNA, sendo estes designados de agentes danificadores
do DNA. Estes agentes modificam o &cido nucleico, ndo funcionando durante muito
tempo como substrato eficaz para a polimerase do DNA. Alguns agentes de
quimioterapia apresentam este modo de funcionamento, como é o caso da
temozolomida e da cisplatina, que modificam a composicao e a estrutura do DNA para
inibir a sintese do mesmo e para prevenir a proliferacéo celular. 24

Outra estratégia adoptada por alguns farmacos anti-cancerigenos é a inibicéo de
enzimas envolvidas na replicacdo do DNA, como € o casos dos etoposidos que inibem a
actividade da topoisomerase. Esta inibicdo provoca a apoptose criando quebras na
cadeia dupla ou simples do DNA interrompendo, deste modo, a continuidade da sintese
do mesmo.

Outra aproximacao inclui a reducdo da disponibilidade de dNTPs que estéo
envolvidos na sintese do DNA. Inibindo as enzimas envolvidas no metabolismo dos
nucledtidos, os antimetabolitos como metotrexato e hidroxiureia reduzem o nimero de
nucleotidos para impedir indirectamente a sintese de DNA. A utilizacdo de analogos de
nucleosidos é a aproximacdo mais directa, estes podem ser AZT ou fludarabina que tém
como alvo a actividade enzimética da polimerase do DNA. 4

Uma das formas de actuacdo de alguns farmacos utilizados na terapia do cancro
envolve o0 aumento da imunidade enddgena, mediada pelas celulas T através da
interrupcao das vias de regulacdo destas células. A vantagem desta aproximacao € o
facto de ter como alvo o sistema imunitario do hospedeiro, eliminando a necessidade de
identificar os antigenes tumorais especificos e fornecendo, deste modo, um alvo em vez
de vérios alvos. [#°]

Como os agentes anti-cancerigenos que tém como alvo o DNA por vezes ndo
curam tumores solidos, tém sido desenvolvidos estudos para encontrar farmacos que
actuem nos reguladores da transducdo de sinal (familia do receptor HER, Ras, Raf e
cinases MEK); reguladores da sobrevivéncia das células (Bcl-2 e os seus homdlogos);
proteinas oncogénicas como Bcr/Abl; proteinas reguladoras do ciclo celular como as
ciclinas, as cinases dependentes de ciclinas e os inibidores das cinases dependentes das
ciclinas; e as proteinas envolvidas na angiogénese tumoral, como as metaloproteinas de

matriz e receptores do factor de crescimento endoteliais. 1*°!
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Apesar dos diversos tratamentos existentes para o cancro, esta continua a ser
uma area de investigacdo dificil, uma vez que existem varios tipos de cancro e s&o uma
minoria os tratamentos que conseguem distinguir as diferencas bioquimicas entre as
células cancerigenas e as células normais. Por esta razéo, a eficacia de muitos farmacos
anti-cancerigenos € limitada pela sua toxicidade em relacdo ao crescimento das células
normais.

Outro problema dos tratamentos para o cancro esta relacionado com o facto das
células cancerigenas, que sdo inicialmente eliminadas por um farmaco especifico,
poderem tornar-se resistentes a esse mesmo farmaco. Desta forma, a quimioterapia
utilizada no tratamento do cancro pode consistir na utilizagdo de diversos farmacos nos

diversos periodos de tempo do tratamento. ]

2.4. Desenho de farmacos assistido por computador

O desenho de farmacos assistido por computador (CADD), também designado
de desenho molecular assistido por computador (CAMD), representa uma das mais
recentes aplicacdes dos computadores como ferramentas no processo de desenho de
medicamentos. 2]

Ao utilizar o CADD, sao realizadas tentativas para encontrar um ligando que ira
interagir favoravelmente com o centro activo do receptor. As ligacGes entre o ligando e
0 receptor podem ser estabelecidas através de interaccdes hidrofobas, electrostaticas e
pontes de hidrogénio. As energias de solvatacdo do ligando e do sitio do receptor
também sdo importantes devido a parcial ou completa solvatacdo que pode ocorrer
previamente ao estabelecimento da ligacéo.

A aproximacdo usada em CADD depende da quantidade de informacdo que esta
disponivel acerca do ligando e do receptor. Idealmente, deve-se possuir a informacao
estrutural a trés dimensbes para o receptor e para o complexo ligando-receptor a partir
da difraccdo de raios-X ou NMR. Por outro lado, podem ndo existir dados
experimentais para a constru¢cdo de modelos do ligando e do receptor e assim 0s
métodos computacionais podem ser aplicados sem as restricdes fornecidas pelos dados

experimentais. "]
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Com base na informacdo disponivel, esta aproximagdo pode ser aplicada nos
métodos de desenho molecular baseados no ligando ou no receptor. A aproximacao
baseada no ligando € aplicada quando a estrutura do centro activo do receptor é
desconhecida e temos uma série de compostos que exercem uma determinada actividade
de interesse. Para esta aproximacao ser usada com uma maior eficécia, os compostos em
estudo deverdo possuir uma estrutura semelhante e uma variedade de actividades, ou
seja, alguns compostos deverdo apresentar uma elevada actividade, outros deverao ter
uma gama de actividades intermédia e devera também existir compostos sem
actividade.*”!

Quando existe um bom modelo do centro activo do receptor (obtido através da
difraccdo de raios-X ou NMR, por exemplo) é utilizada outro tipo de aproximacao que
consiste no desenho de ligandos que poderdo interagir favoravelmente com o centro
activo através do docking. "

Os métodos de desenho de farmacos baseado na estrutura envolvem a modelacéo
da estrutura tridimensional da proteina, que é um potencial alvo, ao interagir com
diversos compostos orientadores (lead compound). Estes compostos orientadores séo
pequenas moléculas que constituem o ponto de partida para uma optimizacéo
envolvendo diversas moléculas pequenas, que estdo muito relacionadas com a estrutura
do composto inicial. !

Os compostos sdo modelados computacionalmente para calcular a sua ligagédo ao
alvo através de uma funcédo de energia. A maioria dos algoritmos tem em consideracao
as interaccOes estruturais e funcionais, como as ligac6es de hidrogenio e as interaccoes
hidrofobas.

Apo6s a fase inicial de desenho, segue-se a fase de sintese do composto
prometedor, os testes de ligacdo a proteina alvo, a co-cristalizagdo do composto e do
alvo para os estudos estruturais com raios-X. Apés a obtencdo dos dados experimentais
que informam sobre a forma como os compostos orientadores se ligam ao alvo, é
possivel alterar os compostos orientadores de forma a melhorar a ligacdo entre estes
compostos e o alvo. Os compostos aperfeicoados sdo sintetizados e formam um
complexo com o alvo, sendo depois novamente melhorados através de um novo
processo de optimizacdo. !

O desenho de farmacos baseado na estrutura € frequentemente utilizado
conjuntamente com aproximacgdes da quimica combinatoria, envolvendo a gestdo de

bases de dados de moléculas pequenas ou de bibliotecas combinatérias. **!
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2.4.1. Duas Classes de Problemas

Os problemas de desenho de farmacos estdo divididos em duas categorias
dependendo da estrutura quimica e da geometria do receptor ser conhecida ou ndo. Se o
receptor € conhecido, é necessario encontrar um ligando que possa ser colocado no
centro activo do receptor numa conformacdo que resulte numa menor energia para o
complexo, este é o problema do docking. Este problema possui diversas varia¢des, pois
poderé ser pretendida uma descricdo precisa da interac¢do ou poderé ser estimada uma
aproximacdo para saber que ligandos, presentes na base de dados, se ligam
preferencialmente ao receptor. 2

Geralmente, o local de ligacdo é desconhecido tendo de ser utilizadas
aproximacdes indirectas que utilizam diversos ligandos que interagem com um receptor
especifico. Estes ligandos podem ser obtidos experimentalmente e, usando a estrutura
geométrica e as caracteristicas quimicas destas moléculas, pode ser obtida informacao
acerca do receptor, sendo importante identificar o farmacoforo presente nestes ligandos.
O farmacdforo € um conjunto de caracteristicas num arranjo tridimensional especifico
contido em todas as conformagdes activas das moléculas consideradas, é a parte (ou
partes) da molécula que € responsavel pela actividade do farmaco, enquanto que o resto
da molécula é a matriz para as caracteristicas farmacoldgias. Se o farmacoforo for
determinado ao analisar as diferentes actividades, as formas relativas e as estruturas
quimicas das moléculas iniciais, este pode ser utilizado para desenhar um farmaco mais

eficaz. [?1
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Capitulo Il — Revisdo Bibliografica

3.1. Docking

O docking é um método computacional muito utilizado no design de farmacos,
no estudo da interaccdo entre farmacos, ou potenciais farmacos, e as enzimas e também
na identificacdo de alvos moleculares para alguns compostos. Desta forma, tém sido
diversos os trabalhos que reportam estudos utilizando o docking.

Alguns dos trabalhos desenvolvidos, utilizando esta metodologia focam-se na
identificacdo de alvos moleculares para compostos que tenham uma actividade
bioldgica conhecida, efectuando o docking inverso de modo a identificar potenciais
proteinas com as quais 0s compostos interajam favoravelmente. Utilizando também o
método de docking inverso, € possivel identificar o alvo preferencial para um
determinado ligando, utilizando para este fim uma base de dados de proteinas (PDB, por
exemplo), realizar o docking entre os ligandos e as proteinas, de modo a recuperar 0
receptor com o qual cada ligando interage preferencialmente. 013

O docking é uma metodologia que também ¢ aplicada no estudo do local da
ligacdo entre farmacos e o receptor. Neste tipo de estudos € utilizado um inibidor
conhecido (um farmaco, por exemplo) e o alvo que este inibe, efectuando o docking
entre estes, € possivel identificar o local onde ocorre a ligacdo entre ambos, sendo este
tipo de aplicacdo importante para identificar potenciais centros activos desconhecidos
nos alvos terapéuticos. %

O referido método computacional pode ainda ser utilizado no desenho de
farmacos baseado na estrutura, de modo a identificar o farmacoforo e estudar a
interaccao entre ligandos e o alvo que se pretende inibir. Os resultados obtidos podem
auxiliar no desenho de novos farmacos e na modificacdo dos compostos de modo a

melhorar a sua interacgdo com o alvo em questéo. &
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3.2. Relacdo Quantitativa entre a Estrutura e a Actividade (QSAR)

No ambito das relagbes quantitativas entre a estrutura e a actividade dos
compostos utilizando métodos lineares, tém sido desenvolvidos diversos estudos
demonstrando as diversas areas em que esta metodologia pode ser aplicada.

Uma das areas em que os estudos de QSAR tém relevado uma elevada
aplicabilidade é na toxicidade aquéatica. Neste tipo de trabalhos, é efectuada a
determinacgéo da toxicidade dos pesticidas nos peixes, sendo depois correlacionados 0s
descritores moleculares, calculados para os pesticidas, com as actividades bioldgicas em
estudo. A aplicacdo do QSAR a toxicidade aquatica € importante pois possibilita a
identificacdo de subestruturas biologicamente activas responsaveis pela actividade dos
pesticidas, podendo orientar na sintese de novos compostos quimicos que ndo sejam tao
prejudiciais para 0 meio ambiente aquatico e, consequentemente, para 0S peixes.
[34][35][36]

A maioria dos estudos de QSAR focam-se na influéncia da estrutura dos
compostos na sua actividade biolégica, como é caso do trabalho desenvolvido por
Chang, et al. que incide sobre os compostos fendlicos que apresentam a capacidade de
induzir a apoptose das células cancerigenas. Este trabalho € muito importante, ja que
percebendo 0 mecanismo da actividade destes compostos e que caracteristicas
estruturais s@o determinantes para a actividade indutora da apoptose, é possivel alterar
estruturalmente os compostos fenolicos de forma a melhorar a sua actividade
biolégica."

O QSAR tem ainda apresentado uma elevada aplicabilidade no auxilio da sintese
de novos compostos com propriedades desejadas. Neste tipo de estudos, 0 QSAR €
utilizado geralmente, como método complementar a sintese, ao design, ao docking e a
criacdo de farmacoforos dos compostos em estudo. A maioria destes trabalhos é
desenvolvida com o intuito de melhorar a actividade de compostos (alguns utilizados
como farmacos) e, a0 mesmo tempo, torna-los mais selectivos e menos toxicos. Desta
forma, os resultados obtidos sdo relevantes do ponto de vista da compreensdo das
ligaches que se estabelecem entre os compostos e as enzimas, da identificacdo das
caracteristicas responsaveis pela actividade biolégica dos compostos e também pela
melhoria da eficacia de alguns farmacos, diminuindo os efeitos secundarios dos

mesmos. [38][39][40]
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3.3. Redes Neuronais Artificiais (ANN)

Os estudos realizados utilizando as redes neuronais artificiais (ANN) tém vindo
a aumentar sendo, no entanto, uma metodologia ainda relativamente recente. Existem
varias areas as quais as ANN podem ser aplicadas, desde estudos sobre as relagdes entre
a estrutura e a actividade, a andlise de compostos, a analise alimentar, entre outras.

Na analise alimentar esta metodologia é utilizada para efectuar a analise
sensorial, a rastreabilidade, para mapear as preferéncias dos consumidores e para
identificar produtos alimentares adulterados, entre outras aplicagdes. Neste ambito, as
redes neuronais artificiais sdo utilizadas conjuntamente com técnicas utilizadas
vulgarmente para a analise alimentar, como a cromatografia gasosa acoplada a um
espectrometro de massa, para determinar 0S compostos presentes na amostra e
seleccionar os marcadores dos alimentos em analise. Este tipo de aplicacdo ¢é
particularmente importante no que diz respeito a identificacdo de compostos adulterados
e para avaliar se 0s produtos alimentares estdo de acordo com as normas em vigor. 112

Alguns investigadores utilizam as ANN conjuntamente com técnicas
espectroscopicas para efectuar a analise quantitativa de componentes presentes em
amostras farmacéuticas, a informacdo quantitativa € obtida atraves do processamento
das técnicas espectroscopicas utilizando os modelos das redes neuronais artificiais. A
utilizacdo das ANN em conjuncdo com as técnicas espectroscopicas pode ser aplicada
para a determinacdo de indices de viscosidade, densidade, pontos de ebulicdo, numero
de determinados grupos quimicos, entre outros parametros. 31441141

As ANN tém vindo a ser aplicadas na medicina, no diagnostico, no prognostico
e na orientacdo terapéutica, de forma a auxiliar os médicos a focarem-se nos pacientes
reais e diminuindo o custo monetario empregue na medicacdo. As ANN conseguem, a
partir de diversos padrGes e atributos que caracterizam as células em benignas ou
malignas, identificar a presenca ou ndo de células cancerigenas. A construcdo de
modelos de ANN que sejam de confianca constitui um passo importante, porque a

deteccdo precoce de cancro é um factor importante para o seu tratamento. He14714€]
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Capitulo IV - Metodologia

4.1. Docking

O docking é uma aplicagdo importante para a modelagdo molecular assistida por
computador, baseando-se no estudo da complementaridade molecular, de forma a
investigar os possiveis fendmenos de interaccdo molecular.

No docking existem dois principios que sdo importantes para o reconhecimento e
ligacdo dos elementos, receptor e ligando, que participam neste processo. O primeiro
principio € o da complementaridade da forma, este indica que as formas das moléculas
que constituem o complexo de docking sdo complementares, isto €, existe um grande
ajuste entre as superficies dos componentes do docking. O segundo principio é o da
complementaridade quimica que demonstra que existe uma forte interaccdo quimica
(em relagéo as ligacOes de hidrogénio, interaccOes electrostaticas, hidrofobicidade, etc)
entre os componentes envolvidos no docking. 1!

Os procedimentos de docking tém como objectivo identificar as posicoes
correctas dos ligandos no centro activo da proteina e prever a afinidade entre o ligando e
a proteina. Desta forma, o docking descreve um processo em que duas moléculas sao
ajustadas entre si no espaco tridimensional.

A estrutura cristalina dos ligandos presentes no receptor alvo é uma das fontes
mais importantes para obter informacdo acerca dos mecanismos basicos de interaccao
entre as partes constituintes da estrutura do complexo tridimensional. As interac¢coes
podem produzir diversos acontecimentos, como por exemplo a reaccdo catalitica com a
clivagem do substrato ou estabilizacdo do estado de transicdo, inibicdo de enzimas ou
blogueio do centro activo das proteinas devido a ligacdo muito préxima com um
inibidor. Este tipo de acontecimentos representa a base molecular dos efeitos

farmacolégicos. %

4.1.1. Requisitos Basicos para a Realizacdo do Docking

Existem diversos requisitos que tém de ser cumpridos para ser possivel a

realizacdo do docking. Estes requisitos sdo 0 acesso a estrutura da proteina alvo com ou
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sem um ligando no complexo proteina-ligando, as moléculas de interesse ou a base de
dados que contenha compostos existentes ou virtuais para realizar o processo de docking
e um sistema computacional que permita a implementagdo do docking e o0s
procedimentos de scoring.

Na maioria dos algoritmos de docking, a proteina é considerada como sendo
rigida devido ao elevado custo computacional que implicaria considerar a flexibilidade
da mesma. No entanto, o ligando geralmente é considerado como sendo flexivel.

O docking pode ser realizado colocando moléculas ou fragmentos rigidos no
centro activo da proteina utilizando diferentes aproximagfes como o clique-search,
geometric hashing ou pose clustering. Na clique-search os pardmetros séo utilizados
para descrever as caracteristicas compativeis (padrdo de forma ou de interaccéo) entre o
ligando e a proteina através da media da distancia do gréafico de compatibilidade. A
funcdo geometric hashing € criada para descrever as caracteristicas geomeétricas como
as distancias em dois passos, a fase de pré-processamento e a de reconhecimento. Esta
aproximacao e vantajosa do ponto de vista de tempo e de eficacia, e também devido a
opcdo do matching parcial do ligando no centro activo da proteina. Relativamente ao
pose clustering, este € um algoritmo baseado no matching dos tripletos das
caracteristicas do ligando com o tripleto de caracteristicas da proteina. As caracteristicas

representam as zonas de interacgo entre o ligando e o receptor.

4.1.2. Aplicacbes do Docking

O docking tem vindo a tornar-se uma ferramenta essencial no desenho de
ligandos baseado na estrutura, apresentando uma vasta gama de aplicagdes. A principal
aplicacdo deste método € a identificacdo de novos compostos activos para uma proteina
alvo em particular. O comportamento das moléculas pequenas no centro activo das
proteinas alvo pode ser descrito atraves do docking molecular, sendo esta técnica muito
utilizada na descoberta de compostos orientadores e para a optimizacao.

Esta metodologia funciona como um filtro rapido e seguro no rastreio virtual de
alto débito, fornecendo assim uma variedade de opg¢Oes para novas estruturas
orientadoras. Por vezes, o docking e os métodos de scoring sdo realizados quando a

sintese e o0s testes experimentais foram previamente efectuados, de forma a
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correlacionar os dados obtidos computacionalmente com os da actividade biol6gica. O
docking também é aplicado quando é necesséario explicar ou identificar o modo de
ligagdo para uma determinada classe de compostos.

A maioria das aproximacbes de docking tém como objectivo encontrar a
metodologia especifica e/ou que func¢des de scoring que sdo mais apropriadas para um
determinado sistema alvo. O docking também € utilizado para rastrear base de dados
constituidas por moléculas activas, quando os métodos de docking/ scoring conseguem
discriminar eficazmente entre compostos activos e inactivos. Existem alguns alvos
criticos que requerem a criacdo de modelos de proteinas ou a personalizacdo dos
processos de docking, sendo necessario aplicar o docking utilizando ligandos
conhecidos para testar os novos sistemas. @

O docking tem contribuido grandemente para a descoberta de farmacos, sendo
que uma das motivagdes principais na descoberta de farmacos é a identificacdo de
pequenos scaffolds moleculares que apresentem elevada afinidade de ligacéo e elevada
selectividade para o alvo e que apresentem um perfil ADME (absorgéo, distribuicéo,

metabolismo, excre¢do) razoével. 1%

4.1.3. Programa eHITS

Os programas de docking estdo divididos em duas categorias, 0s programas que
realizam aproximac0es estocasticas ou aleatorias e aqueles que efectuam aproximacdes
sistematicas ou directas. No primeiro caso encontram-se, por exemplo, 0s programas
AutoDock2, DockVision, GOLD, ProLeads e no segundo caso, programas como FlexX,
DOCK, FLOG, FRED, entre outros. No caso dos métodos sistematicos, estes podem ser
a construcdo incremental, a pesquisa conformacional, entre outros. No caso dos métodos
estocasticos ou aleatorios, estes podem ser os algoritmos de Monte Carlo e genéticos.

O eHiTS, electronic High-Throughput Screening, é um programa de docking do
ligando flexivel. O programa utiliza um algoritmo de procura exaustiva, que enumera
rapidamente as correspondéncias da interaccdo dos atomos entre o receptor e o ligando
e considera todas as conformacbes sem um conflito estérico significativo. Este
programa fornece uma optimizacdo das coordenadas tridimensionais das conformacdes

resultantes do docking das moléculas de ligando no centro activo do receptor. P!F%!
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O eHiTS é indicado para aplicagdes de rastreio de alto débito, sendo capaz de
reproduzir experimentalmente os modos de ligacdo observados. Teoricamente, uma
procura exaustiva explora o espago rotacional e translacional continuamente. Aquando
do desenvolvimento do eHiTS, um dos principais objectivos foi a criagdo de um método
exaustivo “inteligente” que conseguisse limitar a amostragem do espago de procura as
zonas de interesse, onde se encontram as boas solu¢fes de scoring, eliminando os
grandes espacos de procura onde seja garantido que ndo se encontre boas posicdes de
scoring. !

O eHiTS possui um algoritmo de deteccdo que pode ajudar os quimicos
computacionais a encontrar o centro de ligagdo correcto no receptor. O algoritmo de
docking realiza a interaccdo entre os fragmentos rigidos derivados do ligando
independentemente do centro do receptor.

Numa primeira fase, o ligando é dividido em fragmentos rigidos e em cadeias de
ligages flexiveis. Os fragmentos rigidos interagem independentemente no centro do
receptor e depois um algoritmo grafico de rapida correspondéncia encontra as
conformacgfes para cada fragmento, estes fragmentos podem ser novamente ligados
formando assim o ligando de partida. Os fragmentos séo ligados através de uma cadeia
de ligacdo flexivel apropriada, sendo esta posteriormente optimizada (utilizando um
algoritmo de minimizacao local da energia) de forma a ser obtida a conformacéo final
do ligando. Para formar o registo final, € guardado o nimero de conformacdes que foi
previamente definido. %

O eHiTS realiza ainda a interaccdo entre todos os fragmentos
independentemente do centro do receptor, utilizando um algoritmo hipergrafico de
correspondéncia para enumerar todos 0s conjuntos de conformacdes compativeis. Este
conjunto de conformacdes é o conjunto das conformacdes dos fragmentos (uma
conformacdo para cada fragmento) que sdo depois capazes de reconstruir o ligando
usado inicialmente. Esta aproximacdo executa uma pesquisa exaustiva, isto €, encontra
todas as solugdes possiveis. A escolha de quais as conformacdes que devem ser
guardadas para posterior processamento e optimizacao baseia-se no resultado global de

todo o ligando e n3o apenas nas estruturas parciais.
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4.1.3.1. eHiTS: o método

A avaliacdo de todas as posicdes e conformacbes possiveis ndo é viavel tendo
em conta o tempo de utilizacdo do CPU, desta forma, é necessario reduzir o espago de
procura. O eHiTS efectua esta reducdo limitando a procura a conformagdes e posicoes
que evitem conflitos estéricos significativos entre o receptor e o ligando, isto é, onde o
ajuste geométrico é possivel. P!

O eHiTS, ao contrario de programas como o DOCK ou FlexX, ndo utiliza o
método de construcdo incremental, pois efectua tentativas de modo a encontrar o
“Optimo global” através da enumeragdo das combinagdes do docking de estruturas
parciais independentes. O algoritmo utilizado neste programa produz os principais
modos de docking que sdo compativeis com os impedimentos estéricos e quimicos.

Numa primeira fase de realizacdo do docking utilizando o eHiTS, € determinado
o local de ligacdo através da construcdo da grelha estérica para todo o receptor, as
regides sdo divididas em grupos separados, sendo identificados os possiveis sitios de
interaccdo. Seguidamente, é obtida a descricdo da cavidade que consiste em milhares de
formas geométricas (poliedro). I

A aproximacdo realizada pelo eHITS envolve a quebra dos ligandos em
fragmentos rigidos, a ligacdo de cadeias flexiveis e a interaccdo sistematica,
independentemente para cada fragmento rigido em todo o espago disponivel da
cavidade. Este programa realiza o docking entre os fragmentos rigidos e todos os locais
possiveis que se encontram na cavidade independentemente um dos outros. !

Uma correspondéncia exaustiva dos conjuntos de conformacdes dos fragmentos
rigidos é realizada através de um algoritmo grafico de deteccdo rapida, resultando em
varios milhares de combinacdes de conformacdes aceitaveis. Os resultados sdo
fornecidos para cada componente avaliada e é possivel efectuar uma decisdo global
sobre quais combinacdes das conformacBes dos fragmentos sdo as melhores. Isto
significa que mesmo que os fragmentos tenham maus resultados de interaccdo com o
receptor, podera ser que parte do conjunto da conformacéo tenha resultados muito bons
e assim, o conjunto total da conformacéo pode ser aceitavel. P/

Numa fase final, as cadeias flexiveis sdo ajustadas para as posi¢des especificas
dos fragmentos rigidos, constituindo o resultado final. As solucBes reconstruidas

definem a posicdo de ligacdo e a conformacdo do ligando, estas posi¢Oes sdo
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aperfeicoadas através da minimizacdo da energia local no centro activo do receptor,
impulsionadas pela fungdo de scoring. !

Devido ao facto do eHiTS realizar a interaccdo de todos os fragmentos rigidos
independentemente do ligando, em qualquer local no interior do centro activo do
receptor, é possivel reutilizar a informacao do docking para ligandos subsequentes se 0
fragmento for repetido. Esta é uma caracteristica extremamente util do eHiTS
poupando-se, desta forma, tempo. Guardando a informagdo obtida através do docking
para os fragmentos da base de dados, o eHITS € capaz de simplesmente ler essa

informagdo em vez de recalcula-la. *%

4.1.3.2. Forma geométrica e caracteristicas quimicas

A fragmentacdo do ligando foca-se na separacdo de fragmentos rigidos a partir
de conectores flexiveis. O eHiTS identifica as ligacdes com rotacdo livre dentro do
ligando inicial e estas ligagbes sdo removidas originando um conjunto de fragmentos
rigidos. Sempre que uma ligacdo é partida durante o processo de fragmentacdo, ambos
0s atomos da ligacdo sdo duplicados, um é mantido no fragmento rigido e o outro na
cadeia flexivel.

Todos os sistemas de anéis sdo considerados rigidos e as suas conformacdes sao
preservadas, no entanto, é preferivel utilizar conformac6es multiplas dos anéis para uma
amostragem conformacional completa. Os fragmentos aciclicos, com ligacGes duplas ou
de ressonancia e todos os 4&tomos com hibridizacao sp? sdo considerados rigidos.

A cavidade e os ligandos candidatos sdo descritos através da forma geométrica e

do gréfico de caracteristicas quimicas. !
4.1.3.3. Reconstrucao e optimizacao
Apos a realizacdo do ajuste de todas as cadeias flexiveis em relacdo a posicédo do

fragmento rigido, é efectuada a reconstrucdo do ligando completo a partir dos

fragmentos.

34



Metodologia

Cada hipergrafico define uma solucdo separada, cada solu¢do €é construida
através da comparacdo dos pares de fragmentos rigidos na posicdo seleccionada, aos
quais estdo ajustados as cadeias flexiveis. A posicdo identificada de cada fragmento
rigido e a conformacdo resultante do ajuste da cadeia flexivel sdo sobrepostas,
utilizando os dois atomos que formam a ligacao que foi quebrada. Estes dois &tomos sdo
replicados, estando quer no fragmento rigido, quer na cadeia flexivel podendo ser
utilizados para orientar a reconstrugéo. P!°%!

A minimizacdo continua da energia local, que apenas permite alteracdes
torsionais e as transformacdes de corpo rigido (rotacdes e translacGes), é aplicada ao
ligando completo para aperfeicoar as geometrias de ligacdo e soluciona qualquer
amostragem irregular que existisse no poliedro inicial, com base no posicionamento do
fragmento rigido.

A optimizacdo termina quando o valor para a fungdo de scoring ndo melhora em
qualquer direccdo no espaco de transformacdo dimensional (6+n; em que n € o nUmero
de ligagbes com rotacdo livre), significando que o minimo local foi atingido. Nesta
técnica de optimizacdo ndo existe nenhum elemento estocastico, uma vez que 0
objectivo € encontrar o minimo local da funcdo objectiva para todas as solugdes
particulares. A cobertura global do espaco de procura é garantida pela cobertura total da
cavidade do fragmento rigido no docking e pelo resultado final das posicGes obtidas

através do algoritmo exaustivo. PIP]

4.1.3.4. Protonacéo

O estado de protonagdo é um factor muito importante para a realizacdo do
docking, sendo este um dos aspectos que sdo tratados superficialmente durante o
processo de docking pela maioria dos programas. No entanto, o programa eHiTS efectua
uma aproximacao Unica através da avaliacdo sistematica de todos os estados de
protonacdo possiveis, quer para o receptor, quer para o ligando, num tnico passo. P!P%

As situacbes ambiguas sdo atribuidas a posicdes que podem ser protonadas ou
desprotonadas. Durante o docking, ambos os estados de alguns pontos da superficie sdo

avaliados e ordenados, sendo seleccionado o melhor estado de protonacdo para cada
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interaccdo individual independentemente, evitando assim o efeito combinatorio dos
grupos funcionais multiplos com estados de protonacao variaveis.

Os resultados num unico passo, utilizando as propriedades ambiguas, contém os
resultados cumulativos que devem ser obtidos através do processamento de diversos
passos de docking individuais com estados de protonacéo fixos, considerando todos os
estados de protonacdo dos ligandos contra todos os estados de protonacéo do receptor. ™!

4.1.3.5. Funcéo de Scoring

Existem trés funcdes diferentes de scoring que s&o utilizadas no eHiTS. Primeiro
é utilizado um flag quimico simples e rapido baseado na funcédo estatisitca de scoring
(SFs) durante o docking do fragmento rigido e fases de pose-matching. Esta fun¢do ndo
€ muito sensivel a pequenas variagdes na geometria, na distancia de interac¢do e no
angulo de ligacédo de hidrogénio.

Uma fungdo mais sensivel é a funcdo de scoring empirica (SF.), esta € utilizada
durante a fase de minimizacdo de energia local final. Esta funcdo de scoring possui
curvas regulares representando a dependéncia da distancia e do angulo das interacgdes,
enquanto suporta a optimizacao baseada no gradiente de eficiéncia.

As posicoes finais sdo avaliadas através de uma terceira funcdo de scoring, que
consome mais tempo (SFc), esta combina quer 0os componentes estatisticos, quer 0s
empiricos e ainda uma grelha adicional baseada nos termos geométricos. Considera
ainda a estimativa de perda de entropia e outro novo elemento de scoring baseado na
cobertura da area superficial do receptor. Esta funcdo final de scoring tenta estimar a
energia livre de ligacdo, sendo que o resultado preciso do scoring final é usado para

ordenar as soluges obtidas. &

4.1.3.6. Vantagens do eHiTS

O programa de docking eHiTS oferece diversas vantagens, entre as quais o facto
de apresentar um método de procura exaustivo, que € importante para minimizar a

possibilidade de obtencdo de falsos negativos durante o estudo de rastreio virtual. Este
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programa consegue reproduzir as conformag6es obtidas por cristalografia de raios-X
dos ligandos com uma precisdo extremamente elevada, para uma vasta variedade de
familias. P

O algoritmo do eHiTS, ao realizar o docking dos fragmentos rigidos, reutiliza a
informacdo proveniente de estudos das interaccbes que tenham sido realizados
anteriormente utilizando fragmentos iguais aumentando, desta forma, a velocidade de
execucdo do docking. O manuseamento automatico do estado de protonacdo permite ao
eHiTS testar todos 0s possiveis estados de protonagdo do par receptor-ligando e, assim,
fornecer a forma mais apropriada de acordo com a funcao de energias.

Este programa apresenta uma forma diferente de realiza¢do do docking, uma vez
que é completamente automatico, ndo é necessaria a preparacdo das estruturas do
receptor e do ligando (ndo é necessario atribuir os estados de protonacgdo, as cargas
parciais e a minimizacdo da energia) e ndo compromete os resultados com a funcéo de

energia ja que esta ndo é preparada para uma familia especifica de proteinas. F/*”

4.1.4. Realizacéo do Docking

4.1.4.1. Enzimas

As enzimas utilizadas neste estudo sdo de diversas familias e actuam em
diversas fases do ciclo celular. A maioria das enzimas utilizadas para a realizacdo do
docking sdo alvos utilizados na terapia anti-cancerigena, tendo sido também usadas
enzimas que sdo alvos na terapia anti-inflamatoria e anti-bacteriana. Algumas das
enzimas utilizadas como alvos na terapia anti-bacteriana que foram seleccionadas para
este estudo sdo provenientes de organismos diferentes (como por exemplo bactérias e
fungos). As enzimas utilizadas neste estudo encontram-se descritas nas seguintes

tabelas.
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Tabela 1: Enzimas utilizadas para o docking, sendo alvos utilizados na terapia anti-cancerigena. 4%

Alvos Fases do ciclo celular Familia Alvos Fases do ciclo celular Familia
Actina | M . Transferase FNTB G0/G1  Transferase
AKT1 | GI1;G2/M;G0/G1 | Transferase | GSK-3B G1;G0/G1  Transferase
AMD1 G1;G0/G1 . Liase GTP | G0/G1  Transferase
Asp | G2 . lIsomerase | Importina B | G2/M '

AURKA !  G2,G2/IM;M | Transferase | KITLG | S

AURKB | G2/M;M | Transferase | MAD2 | M ,

CAP-G | M | MAP2K1 ! G1;G0/G1 ' Transferase
CDC2 | G1/S;G2,G2/M;M | Transferase | MAX | GO/G1 |

CDC25B;  GLS;G2/M | Hidrolase | MCM2 G1/S . Hidrolase

CDC25C ! G2/M . Hidrolase | MYC GO/G1 |

CDC42 ! G0/G1 . Transferase NEK2 G2  Transferase
CDC6 | S;G2 . Transferase p107 G1 '

CDC7 | GI1;,G1/S;G0/G1 | Transferase | p21 CIP1 | G1;G1/S .

CDH1 | M . p27 KIP1 GL,Gl/S  Transferase
CDK2 ! G1/S;S | Transferase p53 G1;G2

CDK4 G1; GO/G1 Transferase PAK1 G0/G1 iTransferase
CDKY7 G1:G2/M Transferase | PIK3CG G0/G1 iTransferase

CENP-A | M | PINL M;G0/G1 ' Isomerase
CHK1 S;G2 Transferase PKA G2/M iTransferase
CHK2 Gl1;,G2 éTransferase Plkl G2;G2/M;M éTransferase
CCNH | G1;G2/M . Transferase ROCK G0/G1  Transferase
DP | Gl SKP1 G1;G1/S  Transferase
E2F | Gl | Transferase | TOP1 GL/S;M . Isomerase
Eg5 | G2;M . Hidrolase | TOP2A G1/S;M . Isomerase
Erkl | GI1;G2/M;G0/G1 | Transferase | Tubulina M | Transferase
Erk2 G1;G2/M;G0/G2 Transferase WEE1 SIG2;G2/M;M iTransferase

Tabela 2: Enzimas utilizadas para o docking, sendo alvos da terapia anti-inflamatdria.

Alvos |  Familia

COX :Oxidoreductase
IMPDH §Oxidoreductase
HO-1 : Oxidoreductase
mPGES-1{  Isomerase
iNOS | Oxidoreductase
MAP2K1 | Transferase
5-LOX | Oxidoreductase
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Tabela 3: Enzimas utilizadas para o docking, sendo alvos da terapia anti-bacteriana.

Alvos Familia Caracteristicas
DHFR : Oxidoreductase | Bactéria
DHFR : Oxidoreductase | Fungo
TOPOII . lsomerase | Fungo
TOPOIV . Isomerase | Bactéria
RNAP . Transferase | Bactéria
RNAP Transferase Fungo
DHPS Transferase Bactéria
DD-Transpeptidase Hidrolase Bactéria
Racemase da alanina Isomerase Bactéria
DD-Ligase Ligase Bactéria
EF-G : i Bactéria
EF-G Fungo
NA Hidrolase Complexado com o Zanamivir
NA Hidrolase Influenza A virus
M2TM Proteina Viral

As estruturas das enzimas foram obtidas da base de dados de proteinas, PDB. !

As enzimas tém diversas estruturas associadas, tendo sido escolhidas para a realizacao
do docking aquelas que possuiam um substrato com caracteristicas mais semelhantes
aos compostos em estudo e também as estruturas com melhor resolucdo. No entanto,
ndo foi possivel encontrar nesta base de dados algumas das estruturas para as enzimas
em estudo, utilizando-se para estes casos 0s modelos obtidos por homologia para estas

enzimas.

4.1.4.2. Modelacao por homologia

A modelacdo por homologia é um método utilizado para prever a estrutura das
proteinas a partir da sequéncia de residuos que a constitui, e baseia-se no facto de
proteinas com sequéncias semelhantes também apresentarem estruturas semelhantes.
Esta metodologia é importante para diversas areas como o desenho de farmacos baseado
na estrutura, o desenho racional de proteinas, a analise de interac¢des, entre outras.

Com base numa estrutura obtida experimentalmente para uma dada proteina, que
ird servir como molde, € possivel construir modelos para uma sequéncia

homé6loga. 314
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A modelacdo por homologia é constituida por varias etapas, como a
identificacdo de estruturas tridimensionais conhecidas de proteinas relacionadas com
aquela que se pretende modelar a estrutura e que possam ser utilizadas como moldes
para a construcdo do modelo; o alinhamento da sequéncia da proteina utilizada como
molde com a da proteina alvo; a construcdo do modelo para a proteina alvo com base na
estrutura tridimensional da proteina usada como molde e no alinhamento das
sequéncias; e 0 aperfeicoamento/ validagdo/ avaliacdo dos modelos obtidos.

Os modelos obtidos através deste método podem conter erros, podendo estes ser
originados pela escolha do molde, por alinhamentos imprecisos e pela utilizacdo de

métodos de aperfeicoamento ineficazes. %

4.1.4.3. Criacao dos modelos por homologia

Para a criacdo de modelos por homologia das enzimas, recorreu-se ao servidor
Web UniProtKB (uniprot.org/uniprot/) para efectuar a pesquisa da sequéncia de
residuos da enzima através do seu nome. Esta pesquisa fornece varios resultados para
cada enzima e para diversos organismos.

A escolha da sequéncia a utilizar é efectuada com base no organismo, neste caso
Homo sapiens, a sequéncia obtida & depois transferida para o programa Swiss-
PdbViewer 3.7. Através deste programa submete-se um pedido para a obtencdo de um
molde apropriado recorrendo ao servidor Find appropriate SWISS-MODEL templates
obtendo-se varios resultados, 0 molde escolhido € o que apresentar a sequéncia de
residuos mais idéntica com a sequéncia pesquisada.

ApoOs a comparacdo e o alinhamento das sequéncias no programa Swiss-
PdbViewer 3.7, é submetido um pedido para obter um modelo com base nas sequéncias

alinhadas, 0 modelo obtido é depois enviado para o correio electronico do utilizador.
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4.1.4.4. Ligandos

Os ligandos estudados neste trabalho sdo compostos de origem natural que em
ensaios celulares apresentaram actividade anti-cancerigena. Estes compostos pertencem
a diversas familias quimicas.

As estruturas dos ligandos foram optimizadas utilizando o programa HyperChem
7.5, tendo sido realizada uma optimizagdo com Mecénica Molecular, utilizando o
algoritmo Polak-Ribiere, (gradiente conjugado). Os critérios utilizados para que as
estruturas dos ligandos fossem definidas como optimizadas foram: o gradiente RMS,
que calcula o declive da energia total como a raiz quadrada da média do valor,
apresentar um valor inferior a 0,1kcal/(A mol) ou que o nimero de ciclos realizados
atingisse o valor maximo de 120 ciclos. Esta optimizacdo foi realizada em condicdes de

VAcuo.

4.1.4.5. Optimizagao das condic6es de docking

Para a optimizacdo das condi¢des de docking seleccionamos ligandos e enzimas
representativos do conjunto em estudo. Nesta optimizacdo procedemos a variacao de
alguns parametros para a realizacdo do docking, estudando deste modo o efeito da
variacdo desses parametros no tempo necessario para a realizacdo do docking e nas
energias de interaccdo que sdo obtidas.

Os parametros alterados no ambito desta optimizacdo foram a margem,
utilizando os valores 3, 5 e 7A, 0 nimero de conformacdes, usando os valores 15, 20, 25
e 32, e a opcdo fast para uma maior rapidez na realizacdo do docking.

O docking decorre no centro activo do receptor, no local onde ocorre a
interaccdo existe uma ‘“‘caixa” que envolve o centro activo e o ligando. Desta forma, ao
ser alterado o valor da margem ¢ alterada a distancia entre o local onde ocorre a
interaccao e os extremos da caixa que a envolve, sendo assim alterado o volume onde
ird ocorrer a interaccéo.

Durante a realizacdo do docking, sdo produzidas diversas conformacdes de
forma a serem obtidos os melhores valores de energias de interaccdo, sendo apenas

registados os melhores resultados para o nimero de conformagées escolhido.
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Na optimizacdo das condi¢cBes de docking também foi comparado o tempo
necessario para a realizacdo do docking e os valores de energia obtidos com e sem a
utilizacdo da opgéo fast. O parametro fast faz com que seja analisado um pequeno
conjunto de solugBes para a obtencdo de energias de interaccdo mais favoraveis,
fazendo desta forma com que o programa eHITS execute o docking com uma maior
velocidade.

Num primeiro passo, foi estudada a influéncia da variacdo do nimero de
conformac0es requeridas no tempo de execucdo do docking e nos valores das energias
obtidas. Conhecido o numero de conformagdes que realiza o docking mais rapidamente
sem afectar os valores de energia, é efectuada a variacdo dos valores das margens para
esse numero de conformacgdes. Posteriormente, também foi estudada a influéncia da
utilizacdo da opcdo fast, que provoca um aumento da velocidade com que ocorre o
docking.

Nas figuras que se seguem encontram-se representados os gréaficos da
optimizacdo de cada um dos parametros para a Tubulina, os graficos referentes as

restantes enzimas utilizadas para a optimizacdo encontram-se no Anexo A.
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0:43:12
0:34:34
0:25:55
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Figura 3: Influéncia da variacdo do nimero de conformagdes no tempo necessario para a realizagdo do

docking para a proteina Tubulina.
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Figura 4: Influéncia da variagdo da margem no tempo necessario para a realizacdo do docking para a

proteina Tubulina.
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Figura 5: Influéncia da utilizagdo ou ndo da opgao fast no tempo necessario para a realizagdo do docking

para a proteina Tubulina.
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Figura 6: Influéncia da utilizacdo ou néo da opcéo fast nos valores obtidos pelo docking para a proteina

Tubulina.
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Realizando a optimizacgéo foi verificado que a variagdo das margens para o local
onde decorre o docking influencia apenas o tempo necessario para a realizagdo do
mesmo, ndo influenciando as energias de interaccdo obtidas. Dos resultados obtidos
observa-se que quanto menor € a margem utilizada menor é o tempo de docking. Desta
forma, o valor de margem 3 A ¢é aquele para o qual o tempo de docking é menor.

No estudo da influéncia do nimero de conformacdes nos valores de energias
obtidos e no tempo de docking, verificou-se que este factor apenas influencia o tempo
de docking. O nimero de conformagdes 15 € o que tem um menor tempo de docking.

Estudando a influéncia da utilizacdo da opcéo fast nos valores de energia obtidos
e no tempo necessario para a realizacdo do docking, constatou-se que o tempo de
docking é menor quando néo é utilizada a opcao fast, tendo-se também obtido melhores
valores de energia quando esta op¢do ndo é utilizada.

4.1.4.6. Correcgado dos Resultados

Os resultados obtidos no docking foram depois rectificados utilizando um factor
que corrige os valores obtidos para cada um dos ligandos em relacao a todas as enzimas.
Para um ligando (i) que interagiu com todas as enzimas (j) € calculado o desvio padréo e

a média das energias obtidas, da seguinte forma:
i = (Si))/N........ j=1,N Equagdo 1
(6)° =Y (Sij— i)* | (N-1)........j =1, N Equacgo 2
As energias obtidas através do docking sdo corrigidas utilizando a seguinte
equacao:
Sij’ = (Sij —,ui) ! o Equacéo 3
Em que Sij' € a energia corrigida para 0 composto i no centro activo j e Sj; € o

valor original de energia. O valor de energia corrigido é denominado de energia de

correccdo de maltiplos centros activos ou energia MASC (Multiple Active Site
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Corrections for Docking and Virtual Screening). Esta correccdo aumenta a exactidao
dos resultados do ligando e reduz os valores de erro.

E importante que esta correcgo seja efectuada, uma vez que existem compostos
que apresentam bons valores de energia de interaccdo com todas as enzimas o que, no
entanto, ndo significa que sejam bons ligandos. Isto acontece porque estes compostos
possuem na sua constituicdo algum grupo funcional que lhes permitem interagir
favoravelmente com todas as enzimas. Sendo assim, a correc¢do corrige este tipo de

situacdes e evita-se assim a ocorréncia de enviesamentos. !

4.1.4.7. Testes de Enriquecimento

Na realizacdo dos testes de enriquecimento utilizou-se ligandos falsos obtidos a
partir da base de dados DUD, Directory of Useful Decoys. % Os conjuntos de ligandos
falsos que se encontram nesta base de dados estdo organizados por familias de enzimas,
ndo se encontrando disponiveis ligandos falsos para todas as familias estudadas no
presente trabalho.

Para os casos em que ndo foi possivel encontrar ligandos falsos através desta
base de dados, recorreu-se ao programa ROCS, Rapid Overlay of Chemical Structures,
para efectuar o rastreio da base de dados NCI, National Cancer Institute. Este rastreio
foi efectuado com o intuito de obter um conjunto de compostos com caracteristicas
semelhantes aos ligandos conhecidos para cada enzima em questdo e, que pudessem ser
utilizados como ligandos falsos nos testes de enriquecimento.

O programa ROCS foi concebido para realizar rastreios de base de dados
tridimensionais em larga escala utilizando um método de sobreposicdo que encontra a
similaridade entre compostos de uma forma ndo intuitiva. Este programa baseia-se no
método de sobreposicdo baseada na estrutura. Desta forma, as moléculas sdo alinhadas
através de um processo de optimizacdo de corpo solido que maximiza o volume de
sobreposicdo entre estas. O ROCS utiliza apenas os atomos pesados do ligando, sendo
0s hidrogénios ignorados. Como, neste contexto, o tamanho e o volume estdo muito
relacionados, o procedimento de maximizacdo do volume de sobreposicdo do volume
constitui um excelente método para aumentar a compreensdo acerca das formas

semelhantes.
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O programa ROCS é primeiramente um método baseado na forma, utilizando
definicbes especificadas da quimica que podem ser incluidas na sobreposicdo e na
analise da similaridade, o que facilita a identificacdo dos compostos que sdo
semelhantes, quer em termos de forma como de quimica.

Para realizar o rastreio utilizando o ROCS é necessario escolher uma base de
dados para efectuar a procura dos compostos. Neste caso utilizou-se a base de dados do
NCI que € constituida por um elevado nimero de compostos (260071), pertencentes a
diversas familias quimicas. E também necessario um composto para servir de
referéncia, ou seja, um composto com base no qual se pretenda efectuar a procura. Para
esta situagéo, utilizou-se como composto de referéncia um dos ligandos conhecidos para
cada enzima em quest&o.

Os resultados que se obtém através do ROCS sdo ordenados de acordo com a
similaridade, sendo possivel ao utilizador seleccionar o nimero maximo de melhores

resultados que pretende obter. "

4.2. Relagdo Quantitativa entre a Estrutura e a Actividade (QSAR)

O QSAR ¢ arelacdo quantitativa entre a estrutura quimica e as suas actividades
fisicas, quimicas ou biologicas. Este tipo de estudos é de grande importancia para as
areas da quimica e da bioquimica e constitui uma das mais importantes aplicacfes das
técnicas de modelacao. P8I

Esta metodologia baseia-se na transformacdo da procura de compostos com
propriedades desejadas utilizando a intuicdo quimica e a experiéncia numa forma
quantificada matematicamente e computorizada. Uma vez obtida correlacdo entre a
estrutura e a actividade, é possivel efectuar o rastreio de forma a escolher estruturas com
as propriedades desejadas. Apos esta selec¢do, 0s compostos que se apresentarem como
sendo os mais promissores podem ser escolhidos para serem sintetizados e testados
laboratorialmente.

A obtencdo de boas correlacdes entre a estrutura e a actividade néo é facil, sendo
importante utilizar os descritores moleculares adequados. Muitos dos descritores
reflectem propriedades moleculares simples, podendo assim melhorar a compreensao

acerca da natureza fisico-quimica da actividade em questdo. A qualidade dos modelos
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de QSAR depende ainda da qualidade e do tipo de dados e € apenas valido para
estruturas anélogas a dos compostos usados para construir o modelo. P81

E importante correlacionar as estruturas quimicas dos farmacos com as suas
actividades farmacoldgicas de interesse, uma vez que os custos do desenvolvimento de
novos farmacos sdo elevados, a previsdo segura da actividade dos compostos antes da
sua sintese é de grande interesse para os laboratorios de sintese. %

O método QSAR envolve o reconhecimento de que a molécula é realmente a
distribuicdo tridimensional de propriedades. As propriedades mais importantes sdo as
estéricas (como a forma e o volume), as electronicas (como a carga eléctrica e o
potencial electrostético) e as propriedades lipofilicas (como s@o as sec¢des polares e ndo
polares das moléculas, sendo geralmente representadas pelo coeficiente de particdo
octanol-4gua, log P).

Esta metodologia envolve diversos passos-chave: 1) Conversdo das estruturas
moleculares em descritores matematicos que abrangem as propriedades principais das
moléculas e que sejam relevantes para a actividade em estudo. 2) Seleccdo dos melhores
descritores a partir de um grande numero de descritores acessiveis. 3) Relacionar 0s
descritores moleculares com as propriedades. 4) Validacdo do modelo para determinar a
sua capacidade de previsdo e se este apresenta uma boa previsdo quando aplicado a
novas moléculas, que ndo estejam incluidas no conjunto de dados utilizado para criar o
modelo (o conjunto de teste). %

O QSAR aplica diversos métodos como a Regressao Linear Multipla (MLR),
Partial Least Squares (PLS), Redes Neuronais (NN), Support Vector Machine (SVM) e
a Programacéo da Expressdo de Genes (GEP), entre outros.

A Regressdo Linear Multipla (MLR) é um dos métodos mais antigos que tém
sido utilizados na construgcdo de modelos de QSAR, continuando a ser muito utilizado
na actualidade. A vantagem deste método é o facto de ser uma expressdo matematica de
forma simples e facilmente interpretavel. No entanto, este método é vulneravel em
relacdo aos descritores que estdo intercorrelacionados, fazendo com que seja incapaz de
decidir que conjuntos podem ser mais significativos para o modelo. !

Com base na regressdo linear multipla foram desenvolvidas novas metodologias
como o méetodo da melhor regressdo linear maltipla (BMLR), o método heuristico
(HM), o algoritmo genético baseado na regressdo linear multipla (GA-MLR), entre

outras. 4]
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4.2.1. Descritores Moleculares

Os descritores moleculares representam a forma como a informagéo quimica,
contida na estrutura molecular é transformada e codificada para relacionar com 0s
problemas quimicos, farmacoldgicos e toxicolgicos nos estudos de QSAR, e tém em
conta diferentes aspectos da informacdo quimica. A aproximacdo para obter esta
informacdo pode ser obtida através de experiéncias, célculos tedricos ou operacfes
simples de contagem sobre toda a molécula, fragmentos das moléculas ou grupos
funcionais e é necessario o conhecimento da estrutura tridimensional da molécula ou do
seu grafico molecular, ou simplesmente a sua formula para designar a informacéao
definida por valores escalares, vectores ou campos escalares. 1%

Existem diversos grupos de descritores moleculares, entre estes os descritores
constitucionais, topoldgicos, geometricos, electrostaticos, quimico-quanticos e

termodinamicos. [

- Descritores Constitucionais: estes descritores moleculares apenas reflectem a

composicdo dos compostos sem a utilizacdo da estrutura geométrica ou electronica da
molécula. Alguns dos descritores incluidos neste grupo sdo o numero de atomos, 0

numero de ligacdes, peso molecular, entre outros.

- Descritores Topologicos: tém como funcdo descrever a conectividade atdémica

existente na molécula. Alguns destes descritores representam o valor aditivo dos
incrementos atribuidos a fragmentos estruturais especificos, nomeadamente o parametro
de ligacdo de comprimento n (ordem do descritor). Neste grupo estdo incluidos
descritores como o indice de Wiener, os indices de Hier & Hall, o indice de

flexibilidade de Kier, entre outros.

- Descritores Geométricos: Estes descritores descrevem a geometria das moléculas,

necessitando portanto, das coordenadas tridimensionais dos atomos presentes nas
moléculas. Alguns dos descritores moleculares que constam neste grupo sdo 0s

momentos de inércia, os indices de sombra, o volume molecular, entre outros.
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- Descritores Electrostaticos: estes descritores reflectem as caracteristicas da

distribuicdo de carga existente na molécula. As cargas parciais empiricas sdo calculadas
usando a aproximagdo proposta por Zefirov. Este método baseia-se na escala de
electronegatividade de Sanderson e utiliza o0 conceito que representa a
electronegatividade molecular como a meédia geométrica das electronegatividades
atdmicas. Neste grupo de descritores estdo incluidas as cargas parciais maximas e
minimas para a molécula, as cargas parciais maximas e minimas para determinados

tipos de atomos, o parametro de polaridade, entre outros.

- Descritores Quimico-Quanticos: estes descritores adicionam informacgdes importantes
para 0s descritores convencionais e podem ser classificados em diferentes classes.
Existe a classe de descritores relacionados com a distribuicdo de carga que representam
ou dependem directamente da distribuicdo de carga calculada com base na quimica e na
quantica e descrevem as interacgdes polares entre as moléculas ou a sua reactividade
quimica. Outra classe incluida neste grupo de descritores € a classe referente aos
descritores relacionados com a valéncia, estes estdo relacionados com a forca das
interaccdes das ligacdes intramoleculares e caracterizam a estabilidade das moléculas, a
sua flexibilidade conformacional e outras propriedades relacionadas com a valéncia. Os
descritores relacionados com a energia da mecanica quantica caracterizam a energia
total da molécula em diferentes escalas de energia e a distribuicdo da energia
intramolecular utilizando diferentes esquemas de particionamento. A classe de
descritores da mecanica quantica relacionados com a rotacdo e vibracdo molecular
descreve as propriedades vibracionais das ligaces individuais da molécula e a energia
total de vibracdo a temperatura de OK da molécula. Existe ainda uma outra classe
pertencente a este grupo de descritores, sendo esta referente aos descritores de
solvatacdo molecular calculados com base nas caracteristicas quanticas e mecanicas.
Exemplos de alguns dos descritores que pertencem a este grupo sdo o0 momento dipolar
total da molécula, energia total da molécula, energia de solvatacdo de Born, entre

outros.

- Descritores moleculares termodindmicos: estes descritores sdo calculados com base na

mecanica-quantica e na funcdo de particdo total da molécula e nas suas componentes

electrénicas, translacionais, rotacionais e vibracionais. Os descritores referentes a
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entropia translacional da molécula, a capacidade calorifica vibracional da molécula e a
entalpia translacional da molécula sdo alguns dos descritores incluidos neste grupo de
descritores. !

4.2.2. Aplicacdes

O QSAR é uma das areas mais bem desenvolvidas da quimica computacional. A
sua aplicacdo tem vindo a aumentar nas Ultimas décadas, provando ser uma técnica de
baixo custo e um investimento com elevado retorno. A utilizacdo do QSAR é de elevada
importancia para o entendimento de diversos aspectos das interac¢Ges quimicas e
biologicas, em relacdo a investigacdo de farmacos, pesticidas e na area da toxicologia.
Este método € importante para elucidar os mecanismos das interac¢fes quimicas e
biologicas em diversas biomoléculas, membranas, células, entre outras.

A utilizacdo de modelos de QSAR para rastrear as bases de dados quimicas ou
bibliotecas virtuais antes da sua sintese € um factor importante para as companhias
farmacéuticas, agéncias governamentais e fabricantes de produtos quimicos. %!

Na area farmacéutica, o QSAR tambem ¢é frequentemente utilizado para
estabelecer correlagdes entre as propriedades estruturais e electronicas de potenciais
candidatos a farmacos e a sua afinidade de ligacdo a uma macromolécula alvo, sendo
também utilizado para prever as propriedades de absorcédo, distribui¢cdo, metabolismo,

eliminacdo e toxicidade (ADMET) ou a biodisponibilidade oral dos compostos. !

4.2.3. Realizacdo do QSAR

Numa primeira fase dos estudos de QSAR realizados neste trabalho, separou-se
0 conjunto de 800 compostos em grupos de acordo com a estrutura base dos mesmos.
Seguidamente, dividiu-se cada grupo de compostos em dois conjuntos, o de treino e o
de teste de acordo com os valores experimentais das actividades bioldgicas em estudo
(1Cs0, Glso, TGI, LCso € média), tendo sido escolhidos os compostos de forma aleatoria
de entre cada subconjunto de dados, de forma a obter compostos representativos de cada

subconjunto. A seleccdo dos compostos para os conjuntos de treino e de teste foi
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efectuada de modo a garantir a diversidade do conjunto de treino e assegurar que 0S
compostos do conjunto de teste séo representativos da base de dados. Os compostos
foram classificados em conjunto de treino e de teste numa razdo de 4:1.

Para a realizacdo destes estudos lineares de QSAR utilizou-se o programa
CODESSA, recorrendo também ao E-Dragon (célculo do log P e do nimero de atomos
dadores e aceitadores de ligacdes de hidrogénio) e ao MOPAC incluido no programa
VEGA ZZ 2.2.0. (céalculo dos parametros quéanticos e termodindmicos). Para o calculo
dos parametros termodinamicos utilizou-se as palavras-chave FORCE PRECISE
THERMO ROT=X no MOPAC. Quanto aos célculos quanticos, estes foram efectuados
utilizando as palavras-chave VECTORS BONDS PI POLAR PRECISE ENPART.

No programa CODESSA ¢ utilizado um ficheiro de entrada onde constam os
nomes das estruturas, dos respectivos ficheiros de estruturas, dos ficheiros com os
parametros quanticos e termodinadmicos e ainda os valores dos descritores moleculares
externos.

Apos a introdugéo deste ficheiro de entrada no programa CODESSA, efectuou-
se 0 célculo dos descritores moleculares. Seguidamente definiu-se quais as estruturas
que pertencem ao conjunto de treino e de teste, e utilizou-se 0 método heuristico para a
seleccdo dos descritores e para estabelecer correlacfes entre a actividade bioldgica em
estudo e os descritores moleculares.

Os resultados sdo obtidos apds alguns segundos de processamento. Nos
resultados constam a informacao acerca da equacdo dos modelos obtidos, os valores dos
testes F e t, os valores da validacéo cruzada, do RMSE, R? dos conjuntos de treino e de
teste. Sendo ainda possivel aceder aos valores calculados das actividades biologicas
calculados através dos modelos obtidos e também os valores residuais (diferenca entre
os valores calculados e experimentais).

Nestes estudos de QSAR utilizou-se uma forward feature selection com MLR
para estabelecer os modelos. O valor referente ao teste F foi utilizado para a analise da
variancia e os parametros R? e RMSE para o conjunto de treino foram utilizados como
critérios de seleccdo. Utilizou-se um nimero de descritores que fosse cinco vezes menor
gue o nimero de compostos pertencentes ao conjunto de treino. A analise dos modelos

foi efectuada utilizando os parametros R?, RMSE e o valor do teste F.
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4.2.4. Método Heuristico

Como referido anteriormente, para a seleccdo dos descritores moleculares
utilizou-se 0 método heuristico. Este método verifica todos os descritores de modo a
assegurar que estdo disponiveis os valores para cada descritor e para cada estrutura, e
para verificar se existe uma variacdo nos valores dos descritores. Este método efectua a
eliminacéo dos descritores, descartando os que satisfazem uma das seguintes condigdes:
(@) o descritor ndo esta disponivel para todas as estruturas, (b) o descritor possui um
valor constante para todas as estruturas. Apos este passo, sdo calculadas as equacdes de
correlacdo de um parametro para cada descritor.

Para reduzir o numero de descritores do conjunto inicial foram aplicados os
seguintes criterios e a eliminacdo dos descritores é efectuada quando: (a) o valor do
teste F para cada correlacdo de um parametro com o descritor € menor que 1.0; (b) o
coeficiente de correlagdo quadrético para a equacéo de um parametro é menor que R%min
(0,01); (c) o parametro para o teste t é menor do que t; (0,1) (em que R%yin € t; S&0
valores especificados); (d) o descritor € altamente intercorrelacionado com outro
descritor e este outro descritor apresenta um elevado coeficiente de correlagdo nas
equacdes de um pardmetro baseado nestes descritores. Todos os restantes descritores
sdo ordenados por ordem decrescente de acordo com o coeficiente de correlagdo da
equacdo de correlacdo de um parametro. [

O metodo heuristico é vulgarmente utilizado nos estudos lineares de QSAR e é
uma excelente ferramenta para a seleccdo dos descritores antes da construcdo dos
modelos linear e ndo linear. As vantagens deste método sdo a elevada velocidade de
processamento e a auséncia de restrices de software em relacdo ao tamanho do
conjunto de dados e a sua estratégia Unica da seleccdo de variaveis.

Este método fornece uma boa estimativa de uma forma muito rapida acerca da
correlacdo esperada a partir dos dados, ou deriva alguns modelos com melhor regresséo.
O referido método origina correlacées, cerca de 2 a 5 vezes mais rapidamente do que 0s
outros métodos de semelhante qualidade. Adicionalmente, 0 nimero maximo de
parametros no modelo resultante pode ser fixado de acordo com a situa¢do em causa,

poupando assim tempo. No entanto, este método esté limitado a modelos lineares. !
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4.3. Redes Neuronais Artificiais (ANN)

As redes neuronais artificiais foram criadas como uma alternativa aos métodos
existentes, como o PLS, MLR, entre outros. Este método processa a informag&o inicial e
gera modelos “escondidos” das relagdes. Algumas das vantagens das redes neuronais
artificiais sdo o facto de estas serem naturalmente capazes de modelar sistemas nédo
lineares, ndo sendo necessario especificar profundamente. As desvantagens que estas
apresentam prendem-se com a tendéncia de sobreajustar os dados, com o nivel
significativo de dificuldade em determinar quais descritores sdo mais significantes no
modelo resultante e com a dificuldade em extrair a relagdo estabelecida na modelacéo.!

As redes neuronais artificiais tém sido utilizadas no QSAR desde os anos 80,
estas actuam como motores estatisticos, tendo sido usadas para ultrapassar algumas das
limitacBes dos métodos estatisticos tradicionais, ja que funcionam de uma forma nao
linear. Os metodos das redes neuronais artificiais sdo aplicados para maximizar a forma
como os descritores moleculares estdo relacionados com a actividade biologica para as
séries de compostos.

As redes neuronais artificiais sdo sistemas computacionais e de processamento
de informacdo constituidos por um elevado numero de elementos simples e de
processamento que estdo altamente interconectados e que simulam a estrutura e 0 modo
de funcionamento do sistema nervoso biologico. Quer as redes neuronais bioldgicas,
quer as artificiais, podem consistir num namero ilimitado de neurdnios. A funcédo das
redes neuronais é definida através de diversos factores, como o nimero e arranjo dos
neurénios, as suas interconexdes, entre outros. [**1%°]

O conceito do neurdnio artificial baseia-se no neurdnio biolégico. Cada neurdnio
artificial possui um determinado nimero de “entradas”, estas “entradas” apresentam
transmissdes diferentes, tendo a si atribuido um peso que indica a importancia das
mesmas. No neuronio, a soma dos pesos das “entradas” ¢ calculado e quando esta soma
ultrapassa determinado limiar, a soma é processada utilizando a funcao de transferéncia
e o resultado ¢ distribuido através das “saidas” para o préximo neurénio artificial. [**

As redes neuronais artificiais estdo organizadas vulgarmente em camadas: de
entrada, “escondidas” e de saida. A camada de entrada comunica com uma ou mais

camadas “escondidas”, onde o actual processamento ¢ efectuado via 0S pesos das
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conexdes. Todos os neurdnios presentes nas camadas “escondidas” conectam-se a todos
0s neurénios da camada de saida. ©°°!

A aprendizagem efectuada nas redes neuronais artificiais € acompanhada através
de algoritmos de treino que s@o desenvolvidos com base nas regras de aprendizagem,
tentando imitar os mecanismos de aprendizagem dos sistemas bioldgicos. !

Neste método existem diversos valores (pesos, bias) que tém de ser
estabelecidos, por esta razdo, foram desenvolvidos diversos algoritmos de adaptacédo
para este propdsito. Estes algoritmos estdo divididos em dois grupos basicos:
supervisionados e ndo supervisionados. %!

O algoritmo supervisionado requer o conhecimento da ‘“saida” desejada e
consegue calcular a “saida” com os correntes pesos ¢ bias. A “saida” é comparada com
a saida alvo e os pesos e bias sdo ajustados pelo algoritmo. Este ciclo é repetido até a
diferenca entre os valores alvos e calculados ser suficientemente pequena. Os
algoritmos supervisionados mais utilizados baseiam-se nos métodos de gradiente (como
a back-propagation) e nos genéticos (algoritmos genéticos). As redes neuronais
artificiais supervisionadas mais utilizadas sdo as redes neuronais artificiais de feed-
forward e as redes neuronais radial basis function.

O algoritmo nao supervisionado ndo necessita de conhecer os valores de “saida”,
produzindo os seus proprios valores de “saida”, sendo estes avaliados posteriormente.
Um exemplo deste tipo de algoritmo ¢é a aprendizagem de Kohonen utilizada nos self-

organising maps. *°

Camadade  Camada Camada de Camadade Camadade
entrada  “escondida” saida entrada saida

Figura 7: Exemplos de estruturas de redes neuronais artificiais, Multilayer Perceptrons (a esquerda) e
[65]

Kohonen self-organising maps (a direita).
As redes neuronais artificiais utilizam diversos métodos, como Radial Basis
Function (RBF) e Multilayer Perceptrons (MLP), encontrando-se alguns destes

métodos explicados seguidamente. ¥
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4.3.1. Radial Basis Function (RBF)

As redes RBF foram propostas e utilizadas como sendo uma alternativa as redes
MLP para muitos problemas de engenharia. A arquitectura das redes RBF é muito
semelhante as redes MLP apresentando, tal como estas, trés camadas designadas de
entrada, “escondida” e saida. Os neuronios dentro de cada camada estdo completamente
conectados aos neurénios da camada anterior. !

A camada de entrada ndo processa a informacao, apenas distribui os vectores de
entrada para a camada “escondida”. As conex0es entre as camadas de entrada e
“escondida” ndo possuem qualquer coeficiente de peso. [61][66]

Os neuronios presentes na camada “escondida” recebem as variaveis de entrada
inalteradas. Cada neurdnio presente na camada “escondida” aplica a radial basis

funcion como a fungdo de transferéncia ndo linear para trabalhar os dados de entrada.

Um exemplo deste tipo de redes neuronais estd representado na figura que se
[61][66]

segue.
—()
—0
Conexdes Peso das
hipotéticas conexdes

Figura 8: Estrutura tipica de uma rede neuronal do tipo RBF. !

Em geral, existem diversas radial basis functions (RBF): linear, cubica, thin
plate spline, Gaussiana, multi-quadratica e multi-quadratica inversa. A funcdo mais
utilizada na RBF ¢ a fungéo Gaussiana que é caracterizada pelo centro (c;) e pelo raio
(r;). A transformagéo néo linear que ocorre atraves da RBF na camada ndo linear é dada

através da seguinte expressao:

i
b ()= |——="| Equagho4

Em que h; é a notacdo para o resultado de saida da unidade de RBF para j, Cj € r;
sdo o centro e o raio do RBF j, respectivamente. O funcionamento da camada de saida é

linear e é obtida através da seguinte equacao:
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¥ ()= ) wih )+ b, Equacao

Onde yi é unidade de saida k para o vector de entrada X, Wj € 0 peso da conexao
entre a unidade de saida k e a unidade da camada “escondida” j e by € o bias. O
procedimento de treino quando € utilizada a RBF envolve a selecgdo de centros, raio e
pesos. [

As redes Radial Basis Function (RBF) combinam uma camada “escondida”
radial Gnica com uma camada de saida de produto interno. A camada “escondida” de
neurdnios actua como centros de clusters, agrupando casos de treino semelhantes e a
camada de “saida” forma uma fungdo discriminante ou uma regressao. A transformacao
de clustering € ndo linear e a camada de saida € linear, formando assim uma funcdo nédo
linear. 7]

O processo de treino deste tipo de redes € constituido por duas etapas, numa
primeira fase é efectuada a atribuicdo dos centros radiais e dos seus desvios, numa
segunda fase ¢ efectuada a optimizagdo da camada de “saida”. Uma RBF cléssica utiliza
a funcdo de activacdo identidade na camada de saida, em que pode ser utilizada a
optimizacao linear (pseudo-inversa, SVD), sendo relativamente mais rapida do que o
treino de MLP. Nos problemas de classificacdo, uma funcdo de erro de entropia é
combinada com a funcdo de activagdo néo linear, sendo utilizado o algoritmo gradiente
conjugado descendente que € mais lento.

O procedimento padrdo de treino envolve a seleccdo de algoritmos para a
atribuicdo dos centros e dos desvios, com a etapa de optimizagdo da “saida”

assumida.[®”]

4.3.2. Multilayer Perceptrons (MLP)

Este € um dos mais populares tipos de redes e em muitos problemas este método
oferece o melhor desempenho. Estas redes sdo treinadas utilizando algoritmos iterativos,
sendo o mais conhecido a back-propagation.

Tem sido desenvolvida muita investigacdo no sentido de melhorar os algoritmos
para o treino de MLP, os mais usados destes algoritmos sdo os algoritmos de

optimizagdo de segunda ordem (gradiente conjugado descendente, quasi-Newton e
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Levenberg-Marquardt). Estes algoritmos sdo vulgarmente descritos como convergindo
mais rapidamente do que a back-propagation (uma ou duas ordens de grandeza mais
rapido). 7!

Se os dados do treino séo dispersos para a complexidade da funcéo de base,
seguidamente a MLP pode passar por outro problema das redes neuronais, que é o
sobreajuste (as redes neuronais estimam uma fungdo “sobre-complexa”, modelando o
ruido no conjunto de dados preferencialmente do que na funcao de base). O sobreajuste
pode ser minimizado aplicando a regularizacdo dos pesos (que penaliza 0s pesos
grandes que correspondem a fungdes complexas), e pela paragem precoce (verificacdo
dupla do desempenho da rede contra a selec¢cdo do subconjunto de dados durante o
treino). Os algoritmos de treino de segunda ordem s&o mais eficazes do que a back-
propagation, estando mais inclinados para o sobreajuste dos dados, que é a segunda
razdo porque algumas vezes o algoritmo back-propagation simples prova ser
superior.1®™]

As MLP cobrem um grande grupo de redes neuronais feed-forward com uma ou
mais camadas de neurdnios. Na maioria das aplicacdes as redes MLP apresentam trés
camadas para além das camadas de entrada e de saida utilizadas. Os neuronios presentes
na camada de entrada apresentam uma funcdo de activacédo linear, mas algumas fungdes
de activacdo ndo lineares como as funcdes logaritmicas e as tangentes da funcéo
sigmoidal sdo utilizadas nos neuronios das camadas “escondida” e de saida. Um
esquema da arquitectura para a rede MLP possuindo uma camada “escondida” esta

seguidamente representado. [°®!

Camada de Camada Camada de
entrada “escondida’ saida

Figura 9: Estrutura de uma rede neuronal do tipo MLP com uma camada “escondida”. (561
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4.3.3. Aplicagdes

Este método € aplicado em diversas areas como a previsdo da toxicidade de
misturas complexas, na quimica para a optimizacdo de processos de separacdo, a
classificacdo das reaccBes quimicas, a optimizacdo do método de HPLC na anélise de
vinho, as relagcbes quantitativas entre a estrutura e a actividade, para a previsdao da
estrutura secundaria das proteinas, para a correlacdo entre o espectro de infravermelho e
a estrutura dos compostos, para a previsao das propriedades das superficies moleculares,
entre outras.

Relativamente a aplicacdo das redes neuronais artificiais no estabelecimento de
relagbes quantitativas entre a estrutura e a actividade, estas tém vindo a ganhar
proeminéncia uma vez que estes podem ser desenvolvidos em modelos complexos.
Particularmente na investigacdo farmacéutica e no desenvolvimento de muitas
investigacdes nas relacdes entre a estrutura e a actividade biolégica. P5II6e]

As redes neuronais artificiais também tém sido muito aplicadas a problemas de

engenharia como a classificacdo, reconhecimento, estimativa e controlo. ©°!

4.3.5. Realizacédo das Redes Neuronais Artificiais

Neste trabalho, para a aplicacdo das redes neuronais artificiais, foi utilizado o
programa Statistica 7. Para desenvolver as redes neuronais utilizou-se os valores
experimentais das actividades biolégicas em estudo (ICsp, Glso, TGI e LCsp), 0s valores
dos descritores moleculares que apresentaram uma maior correlacdo com a propriedade
quando aplicado o método heuristico e, utilizaram-se ainda 0s mesmos compostos nos
conjuntos de treino e de teste.

Através do programa Statistica aplicou-se um método de regressdo rapido,
utilizando como analise o Intelligent Problem Solver. Para prosseguir é necessario
definir os tipos de varidveis: as variaveis de saida (Continuous Output) sdo as
actividades biologicas em estudo, as variaveis de entrada (Continuous Input)
correspondem aos descritores moleculares e a variavel do subconjunto corresponde a

indicacdo dos conjuntos existentes (conjunto de treino e de teste).
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Numa fase seguinte é necessério seleccionar que tipos de redes neuronais
artificiais irdo ser testadas e o nivel de complexidade que ira ser usado para as redes
neuronais testadas, estando este relacionado com o nimero de unidades presentes na
camada “escondida” que irdo ser testados. Nesta situacdo seleccionou-se os tipos
Linear, Radial Basis Function e Multilayer Perceptrons, tendo sido testadas as redes
neuronais com a variagdo do mimero de unidades na camada “escondida” de 1 a 10 para
a RBF e de 1 a 9 para a MLP e seleccionou-se ainda a opcéo para reter os cinco
melhores modelos.

O programa processa rapidamente, demorando apenas alguns segundos para
indicar os resultados. Através deste método pode-se aceder a um resumo dos modelos
criados, em que é indicado cada um dos melhores modelos, o perfil da rede neuronal, o
desempenho e o erro dos conjuntos utilizados, os métodos utilizados para realizar o
treino das respectivas redes, o nimero de unidades de entrada e 0 nimero de unidades
existentes nas camadas “escondidas”. Outro dos resultados obtidos € os valores das
previsdes e dos residuais (diferenca entre o valor de actividade bioldgica experimental e
calculada) das actividades biologicas em estudo para cada um dos compostos obtidas
através dos diversos modelos construidos. Também é possivel aceder a analise de
sensibilidade de cada um dos descritores moleculares utilizados, sendo possivel, atraves
destes resultados, determinar a significancia de cada descritor para cada modelo.

Existem ainda outros parametros que podem ser obtidos atraves deste método
como a média dos dados, o desvio padrdo, os valores de erro para a media e para o
desvio padrdo, entre outros. Para além dos dados numéricos também é possivel obter
algumas representacbes, como as representacdes das redes neuronais obtidas e
representacdes graficas da influéncia dos descritores moleculares na actividade, entre
outras. As correlacdes entre os dados experimentais e previstos sao obtidas atraves da
construcdo das representacbes graficas utilizando os valores retirados do programa
Statistica.

Os métodos utilizados para treinar as redes neuronais artificiais obtidas neste
trabalho foram: K-Means (Atribuicdo de Centro); K-Nearest Neighbour (Atribuicdo de
desvio); Pseudo-Inversa (optimizacdo linear por minimos quadrados); Back-

Propagation e gradiente conjugado descendente.
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Capitulo V — Resultados e Discussao

5.1. Docking

5.1.1. Distribuicédo de Energia

Apos a realizacdo do docking dos 807 compostos com cada uma das proteinas,
0s resultados obtidos foram ordenados de acordo com as suas energias de interaccao,
tendo sido obtidas representacbes graficas com um perfil tipico. As figuras
seguidamente apresentadas representam alguns exemplos da distribui¢cdo de energias.

5 -

0 ‘ ‘ ‘ A

——

5 r 200 400 600 800

-10 -+

-15 1

-20

Energia (kcal/mol)

-25

-30

-35 - .
Ligandos

Figura 10: Distribuicdo das energias obtidas para a enzima CDC25C.

Energia (kcal/mol)
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Ligandos

Figura 11: Distribuicdo das energias obtidas para a enzima ERK1.

Através da representacdo da distribuicdo das energias obtidas para o docking é
possivel observar quais os ligandos que apresentam melhores energias de interaccéo.
Quando na distribuicdo da energia existe um declive acentuado da linha de distribuicéo

para a parte negativa da representacdo, significa que para a enzima se obtiveram bons
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valores de energias de interaccdo, encontrando-se os melhores ligandos nesta zona de
maior acentuacdo do declive. Um exemplo desta situacdo pode ser observado para a
distribuicdo das energias de interaccdo para a enzima CDC25C, representada na figura
10, verificando-se também nas distribuicbes de energia obtidas para as proteinas
CDC25B, p53, SKP1, CHK1, Tubulina, FNTB, HO-1, 5-LOX, EF-G (bactéria), entre
outras proteinas.

Quando, pelo contrario, ndo existe uma acentuacéo da linha de distribui¢do para
a parte negativa da representacdo grafica, a enzima apresenta valores de energias de
interaccdo mais desfavoraveis. Algumas das proteinas que apresentam este tipo de
distribuicdo de energia sdo, por exemplo, as proteinas ERK1, AKT1, CCNH, p27 KIP1,
CENP-A, Actina, INOS.

5.1.2. Constante de Dissociagao

A constante de dissociacdo (Kp) pode ser obtida a partir dos valores de energia
obtidos (AG®) com a realizacdo do docking. A variacio da energia livre de Gibbs padréo
(AG®) fornece informacéo sobre a estabilidade da ligacdo do complexo ligando-receptor,
quanto menor for a variacdo da energia livre de Gibbs padrdo, maior ¢ a estabilidade do
complexo.

Para a dissociacdo de um complexo ligando-receptor (R + L <> RL) ¢é possivel
relacionar a Kp com a variacdo da energia livre de Gibbs através das seguintes
equacdes:!’!

[R][L]
[RL]

D= Equagéo 6

AG°® = RT InKp Equagéo 7

Utilizando os valores de energia de interaccao obtidos através do docking (AG®),
efectuou-se o célculo da constante de dissociacdo e comparou-se 0s resultados obtidos
antes e ap0s a correccdo dos valores de docking obtidos em relacdo a todas as proteinas

utilizadas. Nas figuras que se seguem estdo representados alguns dos resultados obtidos.
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Figura 12: Representacdo grafica do nimero de compostos que apresentam valores de constante de
dissociagdo de diferentes ordens de grandeza para a enzima GSK-3B.
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Figura 13: Representacdo grafica do nimero de compostos que apresentam valores de constante de

dissociacdo de diferentes ordens de grandeza para a enzima ERK2.

Nas representactes graficas anteriormente apresentadas, € possivel observar que
apos a correccao, os valores da constante de dissociacdo alteram-se significativamente,
diminuindo o nimero de compostos que apresentam valores para a constante de
dissociacdo na ordem dos micromolar ou inferiores. Os valores de constante de
dissociacdo antes da correccdo encontram-se maioritariamente na ordem dos
micromolar, apresentando alguns compostos valores abaixo desta grandeza. No entanto,
quando analisados os valores apds a correc¢do existe um baixo nimero compostos que
apresentem valores de constante de dissociacdo abaixo dos micromolar. Quer antes,
quer apds a correc¢do, 0s compostos que interagem com a enzima CDC25C sdo aqueles

gue apresentam os valores mais baixos para a constante de dissociacdo. Para 0s casos
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em que os valores da constante de dissociacdo sdo superiores aos micromolar, os
estudos ndo devem ser prosseguidos.

5.1.3. Correccao dos Resultados de Docking

Apb6s a obtencdo dos resultados do docking, foi realizada a sua correcgdo
utilizando as equacgdes 1-3, de modo a efectuar a correccdo de cada ligando em relagdo a
todas as enzimas. As figuras seguidamente apresentadas, representam a comparagédo

entre as distribuicGes de energia antes e ap0s a correcgao.

——Com Correcgdo ——Sem Correcgdo

Energia (kcal/mol)

Ligandos

Figura 14: Distribuicdo da energia antes e apds a correc¢do para a enzima AKT1.
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Figura 15: Distribuicdo da energia antes e apds a correc¢do para a enzima CHK1.
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Figura 16: Distribuicdo da energia antes e apds a correc¢do para a enzima CDC2.

Pela observacdo das representacdes graficas anteriores, verifica-se que ao ser
efectuada a correcgdo o intervalo dos valores de energia diminui. No entanto, ndo se
verificou uma reordenacao significativa dos resultados, ou seja, os melhores ligandos
antes da correcgdo continuam a ser 0s melhores ligandos apos a correccéo, verificando-
se 0 mesmo com os piores ligandos.

Os graficos da distribuicdo das energias obtida apds a correccdo para os diversos

alvos em estudo encontram-se representados no Anexo B.

5.1.4. Célculo do Erro (MRE)

O erro MRE (Mean Ranking Error) é calculado com base nas energias obtidas

Sjj para diversos ligandos (i) no centro activo (j) através da seguinte equag&o:

Errj = (Sjmethor — Sjj) / (Sjmetnor — Sipior) Equago 8

Em que o S;; é a energia para o ligando cognato (j) no centro activo (j), Simeihor € @
melhor energia de qualquer ligando no centro (j) e Sjpior € @ pior energia para qualquer
ligando. A diferenca entre a melhor e a pior energia para qualquer ligando fornece a
gama de energias para todos os ligandos no centro activo e (Sjmeinor — Sjj) € a diferenca
entre a melhor energia obtida para o centro activo e a energia para o ligando cognato.
Assim, Errj = 0 para o ligando cognato que tem a melhor energia de todos os ligandos

testados e Err; = 1 para a pior energia apresentada. Este erro também pode ser calculado
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usando o valor médio de Errjao longo de todos os centros activos (j). Um valor de erro
de 0,0 significa que os valores de energias sdo perfeitos, enquanto que um valor de 0,5
indica um valor de energia médio. 1**

Na figura seguinte esta representada a comparacgdo entre os valores referentes ao
erro calculado antes e apds a correccdo dos valores de energia para algumas das enzimas
em estudo. Os gréaficos representativos dos valores de erro obtidos para as restantes

enzimas em estudo constam do Anexo C.

m Com Correcgao Sem Correccédo

MRE

0,10

sl el B

PIN1 Tubulina Actina MY MAX

Figura 17: Comparacdo entre os resultados obtidos para o calculo do erro antes e apds a correcgéo.

Com base na representacdo grafica anterior, constata-se que os valores de erro
obtido antes da correc¢do sao, em geral, superiores aos calculados utilizando os valores
de energia corrigidos. Existem alguns casos em que o0s valores de erro sdo superiores
quando calculados utilizando os valores de energia com a correcgéo.

Para a maioria das enzimas, os valores de erro sdo baixos sendo, por vezes,
muito préximos de zero. No entanto, nalguns casos, os valores de erro encontram-se

proximos do valor de energia médio (0,5).

5.1.5. Preferéncias das Enzimas

Apo6s a observacdo dos resultados obtidos para o docking entre as diversas
enzimas e 0s compostos em estudo verificamos que existia preferéncia de interac¢édo
entre algumas enzimas e determinado tipo de compostos. Desta forma, foram
determinadas estruturas base de alguns compostos com 0s quais as enzimas interagem

preferencialmente.
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Analisando os resultados obtidos para a enzima AMD1, observou-se que esta
interage preferencialmente com compostos que possuem a estrutura base que

seguidamente é apresentada.

Figura 18: Estrutura base dos compostos com o0s quais a enzima AMD1 interage preferencialmente.

Tabela 4: Substituintes para a estrutura base representada na figura 18.

Rei R, | Rs | n

Ho H COOH Simples
0 COCHjs COOCH;3 Simples
H COCHs COOCH; Simples
H, OCOCH; COOCH; Simples
@) OCHj; CHjs Simples

O OCH; | CH; | Dupla

Relativamente a enzima WEE1L, esta exibiu uma interaccdo preferencial ao

interagir com compostos com a estrutura base que se segue.

Figura 19: Estrutura base dos compostos com os quais a enzima WEEL1 interage preferencialmente.
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Tabela 5: Substituintes para a estrutura base representada na figura 19.

S T BT B

O | CoHuNsO; | H | CHs | Dupla
H, OCH; | H §CH20H§ Dupla
O OH H : CHs Dupla
H; O O CH; ESimpIes
O OCH, | H CH; | Dupla

Por sua vez, a enzima CDC25B apresentou uma preferéncia de interaccdo com

0S cCompostos que possuem a estrutura base que se segue.

Figura 20: Estrutura base dos compostos com 0s quais a enzima CDC25B interage preferencialmente.

Tabela 6: Substituintes para a estrutura base representada na figura 20.

H C4Hs H H Cl Dupla
H, CeHs H H Cl Simples
H, CeHsNO,H H H Cl Simples
Si(CHa)s C4Hs CH, CH, Cl Dupla

H, | CeHsOCHsz i CsHg i H i Cl | Simples
SiCHs)s | CiHe | H i H iCli Dupla

H | CeHu (CHCN:i H iCli Dupla
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Si(CHs)s | CsH; | CHs iCHs:Cl | Dupla
Si(CH3)s i CsHy | CHy i H Bri Dupla

SI(CH3)3 C4H5BI’2 CH3 CH3 Cl Dupla

5.1.6. Estudo da Especificidade

Para o estudo da especificidade seleccionamos uma das familias de enzimas que
actua quer nas células saudaveis quer nas células cancerigenas, as cinases. Efectuamos a
comparacgdo das constantes de dissociacdo apresentadas pelas cinases que actuam quer
nas células saudaveis, quer cancerigenas e uma das cinases que actuam especificamente
nas células cancerigenas, a AURKA. Para esta comparacdo foram escolhidos os
ligandos que ao interagirem com a AURKA apresentaram melhores energias de
interaccdo, e realizamos o docking entre estes ligandos e algumas das cinases que
actuam em células cancerigenas e em células normais.

As cinases utilizadas para estabelecer uma comparacdo em termos de
especificidade com a cinase AURKA encontram-se representadas na seguinte tabela
juntamente com a familia a qual pertencem.

Tabela 7: Cinases utilizadas no estudo da especificidade e respectiva familia. !

Familia . Cinase
JAK JAK3
St ¢ SRC
RAF | BRAF
TGBFR | TGFBRL
Sub-faml'liap38§ MAPK12

PKC . PRKCD
MAPKAP ;MAPKAPKZ

Apos a realizacdo do docking, foi calculada a proporcdo entre os valores das

constantes de dissociacdo das cinases que actuam quer nas células saudaveis quer nas
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celulas cancerigenas e da cinase AURKA. Desta forma, determinamos a especificidade
dos compostos em relacdo as cinases estudadas, os resultados obtidos encontram-se
representados nas figuras seguintes.

120
100

Razfioentre Kp

o 8 8 & B

Figura 21: Valores da proporcdo entre as constantes de dissociacdo da cinase AURKA e as familias de
cinases estudadas para VJH-6.
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Razfioentre Kp

o 8 8 & B

Figura 22: Valores da proporcdo entre as constantes de dissociagdo da cinase AURKA e as familias de
cinases estudadas para VJH-8.
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Figura 23: Valores da proporg¢do entre as constantes de dissociacdo da cinase AURKA e as familias de
cinases estudadas para NHR-38.
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Figura 24: Valores da proporgdo entre as constantes de dissociacdo da cinase AURKA e as familias de
cinases estudadas para NHR-47.
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Figura 25: Valores da proporcao entre as constantes de dissociacdo da cinase AURKA e as familias de

Raz#ioentre Kp

cinases estudadas para VJH-21.

Neste tipo de estudos é importante determinar a especificidade dos compostos
em relacdo a alvos diferentes daqueles que sdo objecto de estudo, utilizando por
exemplo enzimas que actuem tanto em células saudaveis como em células cancerigenas.
O estudo da especificidade é realizado para poder prever a ocorréncia de efeitos
indesejaveis, devendo os compostos apresentar uma maior especificidade em relacdo ao
alvo desejado do que em relacdo a outros alvos.

Com base nos resultados obtidos, verifica-se que 0s compostos estudados
apresentam uma especificidade muito superior para com a cinase AURKA quando
comparados com determinadas familias de cinases estudadas, como sdo o caso das
familias Src, PKC, TGBFR e MAPKAP. Apresentando 0s compostos em média uma
especificidade 316, 78, 144 e 81 vezes superior para a cinase AURKA do que para as
cinases das familias Src, PKC, TGBFR e MAPKAP, respectivamente.
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Em relagdo a algumas das familias de cinases estudadas, os compostos
apresentaram uma especificidade semelhante aquela que apresentam para a cinase
AURKA. Esta situacdo verifica-se em relacdo as familias RAF, JAK e p38, uma vez
que 0s compostos apresentam em média, respectivamente, uma especificidade de 7, 4 e
12 vezes superior para a cinase AURKA do que para as familias de cinases referidas

anteriormente.

5.1.7. Testes de Enriquecimento

Foram realizados testes de enriquecimento, construindo para este fim uma base
de dados de ligandos para cada uma das enzimas submetidas a este teste. Esta base de
dados é constituida por 1000 ligandos falsos e por um conjunto de 20 ligandos (ligandos
conhecidos e os melhores ligandos determinados por docking em relacdo a cada
enzima). Os ligandos falsos foram obtidos a partir da base de dados DUD, Directory of
Useful Decoys, tendo sido seleccionados com base nas suas propriedades (peso
molecular, o nimero de aceitadores de ligac6es de hidrogénio, o nimero de doadores de
ligacGes de hidrogenio e o nimero de ligagdes com rotacdo livre), devendo estas serem
semelhantes as dos ligandos conhecidos. [*]

Realizou-se o docking entre as enzimas e 0os compostos da base de dados, tendo
sido posteriormente classificados 0s compostos de acordo com as energias de
interaccdo. Os resultados obtidos para algumas das enzimas estudadas encontram-se
seguidamente representados, no entanto, no Anexo D encontram-se as representacdes
gréficas para os restantes testes de enriquecimento realizados.

100 +

80 -

60 -

40 4

20 A

% de ligandos conhecidos encontrados

0 20 40 60 80 100

% da base de dados percorrida

Figura 26: Teste de Enriquecimento realizado para a enzima CDC?7.
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Figura 27: Teste de Enriquecimento realizado para a enzima CDK4.

Nos gréficos acima representados a linha vermelha exemplifica uma situagdo na
qual a seleccdo dos ligandos € realizada de uma forma aleatdria, enquanto que a linha
azul indica a representacdo obtida para cada caso estudado. Os resultados obtidos
realizando o teste de enriquecimento sdo tanto melhores quanto mais para a zona
esquerda do gréafico se situar a linha azul.

Através da analise das representaces obtidas, verifica-se que a realizagdo do
teste de enriquecimento provocou um enriquecimento de aproximadamente seis vezes
para a enzima CDC7, ja que foram seleccionados 80% dos ligandos conhecidos
percorrendo cerca de 15% da base de dados. No entanto, o enriquecimento obtido para a
enzima CDK4 foi muito menos significativo, tendo provocado um enriquecimento de
cerca de duas vezes até atingir 50% da base de dados, uma vez que ao percorrer esta
percentagem da base de dados seleccionou 80% dos ligandos conhecidos. A partir dos
50% da base de dados percorrida, o enriquecimento sofre um decréscimo acentuado.

Analisando os resultados dos testes de enriquecimento efectuados para as
enzimas em estudo € possivel observar que existem alguns casos em que nao se
verificou um enriquecimento elevado, como € o caso das enzimas NA, RNAP (bactéria)
e TOPOII.

5.1.8. Correlacao entre os Dados Computacionais e Experimentais

Apos a realizacdo do docking, procedemos a verificacdo da existéncia ou ndo de

correlacdo entre os resultados computacionais e os dados experimentais.
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Experimentalmente foram estudados diversos factores, como a concentragéo
necessaria para a inibicdo de 50% da amostra (ICsp), a concentragcdo necessaria para
induzir a morte de 50% da amostra (LCsp), a concentracdo necessaria para inibir 50% do
crescimento da amostra (Glsp) e a concentracdo necessaria para a inibicdo total do
crescimento (TGI). Estes testes celulares foram realizados para diversas linhas celulares
relacionadas com diversos tipos de cancro, entre os quais a leucemia (HL60), o cancro
no ovario (A2780), o cancro no pulmdo (SW1573), o carcinoma mamario (T-47D) e o
cancro no colon (WiDr).

A correlacdo entre os resultados experimentais e 0os dados computacionais é de
dificil estabelecimento. Computacionalmente estudamos apenas a interaccdo entre 0s
compostos e as proteinas, enquanto que experimentalmente existem varios factores que
influenciam os resultados, como a solubilidade dos compostos e a difusdo para o
interior das células. Apesar de ser dificil estabelecer uma correlagéo entre os resultados
experimentais e os resultados obtidos computacionalmente, foi realizada uma tentativa
de correlacionar estes dados. Nesta tentativa foram seleccionados os 20 ligandos que
apresentaram melhores energias de interaccdo com cada uma das enzimas estudadas. Se
a correlacdo entre os dados experimentais e as energias de docking produzisse um valor
para o coeficiente de correlacdo quadratico superior a 0,6 aceitava-se esse valor, caso
contrario eram eliminados os pontos que apresentavam valores de loglCsy (ou outra
medida), nos testes celulares, superiores a -4 (este limite era reduzido em fraccdes de -
0.1 se ndo fosse obtido um valor para o coeficiente de correlacdo quadratico superior a
0.6) até ser estabelecidas as correlacdes. Se o valor de R? ndo fosse alcancado com um
minimo de 5 pontos, considerava-se que ndo existia correlacao.

Seguidamente sdo apresentadas algumas das representacdes graficas obtidas
aquando do estudo da correlacdo e as estruturas base identificadas. As restantes
correlacdes obtidas entre os dados computacionais e 0s experimentais encontram-se

representadas no Anexo E.
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y=0,068x- 5,249
5,3 ‘ R2=0,892

-2 -5 -8 -11 -14 -17
Energia (kcal/mol)

Figura 28: Correlacdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima CDC25C

para a linha celular A2780.

Calculando as correlagdes entre os dados experimentais e computacionais para a
linha celular A2780, utilizando os diversos parametros de actividade (ICsg, Glsg, TGl €
LCso), obteve-se correlagdes para diversas enzimas como a CDC25C, E2F, p53, CDC2,
DD-Ligase, TOP2A, entre outras. Quanto aos coeficientes de correlagdo obtidos, estes
encontram-se entre 0,609 e 0,892. Nestas correlagcdes participam compostos com a

estrutura base que se encontra representada na figura seguinte.

Ry

R4 Rz

Rs

Figura 29: Estrutura base dos compostos envolvidos nas melhores correla¢des para a linha celular
A2780.

Tabela 8: Substituintes para a estrutura base representada na figura 29.

Rii R {Rai Ry

O CHsO; | H i CHg
O | CiyHiNOs | H | CHs

O | CiyHNOs i H | CHs
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O | CoHuNsO, | H | CHs
H, i OCHs | H | CH,OH

o§ 0 QOQCHg

45
*
Q.4
(e))
S
y=0,171x - 4,345
R2= 0,962
_4’3 L 1 1 1 1 1 1 ]
03 0,2 0,1 0 01 02 03 04 -05

Energia (kcal/mol)

Figura 30: Correlacdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima PAK1 para
a linha celular HL60.

Para a linha celular HL60, estabelecemos diversas correlagdes entre os dados
experimentais (ICso, Glso, TGl e LCsp) e computacionais com base nos dados obtidos
para o docking para as enzimas PAK1, CDK7, PIN1, ROCK, COX, DHPS, entre outras.
Os coeficientes de correlacéo obtidos para esta linha celular encontram-se entre 0,612 e
0,962.

A estrutura base dos compostos que estdo envolvidos nestas correlacdes esta
seguidamente representada.

Rs R
R4

R

Figura 31: Estrutura base dos compostos envolvidos nas melhores correlagdes para a linha celular HL60.
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Tabela 9: Substituintes para a estrutura base representada na figura 31.

R R, | Rs | Ri | Rs
CoH11SO4 | CioHuSOsf H f H | H
OH CH,OH | CgHgO | C/H;0 | C7H;0
OH CsH; | CgHsOF | CiHGOF | CHGOF
0 CHs | CgHeO | C/H,0 | CH,O
CeHisOSi | CsHO, i H | H | H
OH C,HOH | CgHsO | CsH:O | CH;0
0 CiHs | CgHsO | CiH:O | CiH:O
57 -
55 F
853 |
2
= 5,1 -
y=2,508x- 0,257
R2=0,996
49
? 3
-1,8 -1,9 -2 2,1 -2,2

Energia (kcal/mol)

Figura 32: Correlagéo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima 5-LOX

para a linha celular SW1573.

Para a linha celular SW1573 foram estabelecidas correlagcdes entre os dados

computacionais e experimentais (ICsg, Glsp, TGl e LCs), tendo-se obtido coeficientes

de correlacdo entre 0,612 e 0,996. Nas correlacbes obtidas para esta linha celular,

encontram-se envolvidas

entre outras.

as enzimas 5-LOX, Asp, PIK3CG, PAK1, p107, DD-Ligase,

Para a referida linha celular foi identificada a estrutura base representada na

figura seguinte.
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HaC, CH3

Ry

Ry

OH

R CH;
Figura 33: Estrutura base dos compostos envolvidos nas melhores correlag@es para a linha celular
SW1573.

Tabela 10: Substituintes para a estrutura base representada na figura 33.

R, R: | R R,
C:H:0, H H CH;
OH OH H ECHS
OH H CH; H

CHiO; | C;H:O, | H | CHq

OH : H | H ! CHs
48 -
°*

8_4’7 *
o L 2
D
S

46 F <

. y=0,713x - 4,329
° R2= 0,872
_4’5 1 1 1 J
0,2 0,3 0,4 05 0,6

Energia (kcal/mol)

Figura 34: Correlacdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima NA para a linha
celular T-47D.
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Para a linha celular T-47D estabeleceu-se correlagcdes entre os resultados dos
testes celulares (1Cso, Glso, TGl e LCs) € 0s dados computacionais, tendo sido obtidas
correlacdes para as enzimas CCNH, MAP2K1, CHK1, NA, DD-Ligase, AURKA. Para
as correlacOes estabelecidas, os coeficientes encontram-se entre 0,609 e 0,872.

A estrutura base dos compostos que estdo envolvidos nestas correlacbes esta

seguidamente representada.

Figura 35: Estrutura base dos compostos envolvidos nas melhores correlagdes para a linha celular T-
47D.

Tabela 11: Substituintes para a estrutura base representada na figura 35.

Rei R ‘Rs: Rs = m | m

@) H H C,H30;, @ Simples Dupla
H, C,H30; H C,H30;, @ Simples Dupla
H, OCHjs H CH,OH : Simples Dupla
Hz OCHjs H CHjs Simplesé Dupla
Hz OH H CHjs Simplesé Dupla
@) @) @) CHjs Simples Simples

O OCH; { H{ CH; = Dupla | Dupla
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Figura 36: Correlacdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima DD-Ligase para a

linha celular WiDr.

Em relacdo as correlagdes obtidas para a linha celular WiDr, verificou-se que a
existéncia de um menor numero de correlagcbes entre os dados computacionais e 0s
experimentais quando comparado com o numero de correlagcdes obtidas em relacdo as
restantes linhas celulares em estudo. Os valores dos coeficientes de correlacdo
encontram-se entre 0,607 e 0,898. Nestas correlacdes estdo envolvidas varias enzimas,
com por exemplo, DD-Ligase, CDC7, WEEL, ERK1, PIK3CG, p107, entre outras.

Na figura seguinte encontra-se representada a estrutura base dos compostos que

participam nestas correlagdes.

Ry

R4

Rs R

Figura 37: Estrutura base dos compostos envolvidos nas melhores correlagdes para a linha celular WiDr.
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Tabela 12: Substituintes para a estrutura base representada na figura 37.

R | R» . Rs R4

0 C11H16NO3 CHs H
Ho H C2H30, H
Ho OCHjs C,H30, H
Ha OCH; CH,OH H
O OCHgs CHs OH
H> OH C,H30, H
H> C2H302 C,H30; H
O CsHsO; CHs H
Ao serem estabelecidas as correlacdes entre os dados adquiridos através dos

testes celulares e os dados obtidos computacionalmente, obteve-se algumas correlagdes

negativas, estando seguidamente apresentados alguns exemplos.

6,2

y=-1,287x- 7,556
R2=0,794

58 -

56 |

|Og Glsg

54 |

52 |

-11 -13 -15 17 -19
Energia (kcal/mol)

Figura 38: Correlagdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima HO-1 para a linha
celular A2780.
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log TGI

y=-0,395x - 4,464
R?=10,807
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Figura 39: Correlagdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima DD-Ligase para a

log TGI

linha celular HL60.

y=-4,029x - 7,297
R2=0,900

1 1

]

-0,69 -0,71 -0,73
Energia (kcal/mol)

Figura 40: Correlagdo entre os dados computacionais e experimentais para a proteina CAP-G para a linha

log TGI

celular SW1573.

y=-10,66x- 20,90
R2= 0,966

-15 -1,55 -16
Energia (kcal/mol)

Figura 41: Correlagdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima NEK2 para a linha

celular T-47D.

81



Resultados e Discussao
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Figura 42: Correlagdo entre os dados computacionais e experimentais para a proteina MAX para a linha
celular WiDr.

Estas correlagbes negativas poderdo estar relacionadas com alguns casos em que
duas enzimas se encontram ligadas e desta forma n&o tém qualquer efeito no
crescimento das células cancerigenas, mas que ao estarem separadas uma ira provocar a
proliferacdo das células e outra ndo. Deste modo, 0 que podera ter acontecido é que
computacionalmente terd sido inibida a enzima que ndo esta relacionada com o
crescimento das células cancerigenas e, experimentalmente, terd sido inibida a enzima

associada ao crescimento das células.
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5.2. Relacdo Quantitativa entre a Estrutura e a Actividade (QSAR)

5.2.1. Série 1

5.2.1.1. Linha Celular do Cancro do Ovario (A2780)

Para realizar os estudos de QSAR de compostos com actividade anti-tumoral na
linha celular do cancro do ovério, foram utilizados os dados experimentais obtidos para
os diferentes parametros de actividade estudadas (ICsp, Glsp, TGl € LCs) € a média
destes valores (Tabela 1F - Anexo F). Estes estudos foram realizados utilizando 23
compostos, 18 no conjunto de treino e 5 no conjunto de teste, a excep¢do do modelo
obtido para o parametro LCso que foi obtido utilizando 18 compostos no conjunto de
treino e 4 no de teste, tendo sido eliminado um outlier utilizando os valores de Z-score.

Obtiveram-se modelos véalidos para os parametros ICso, Glsp, LCs0 € para a

média dos varios parametros de actividade.

A equacdo de QSAR que descreve a relacdo entre o ICsy e 0s descritores

moleculares é:

plCso = 2,864 + 38,381(NRLT) — 8,480(1») + 7,720x10*(DCPAS) Equacio 9
Nireino= 18; R2reino = 0,875; R%y = 0,817; Nieste= 5; Rteste = 0,825

6,5
6 N
o g
b7 o
S 55
i
o
S 51
= )
< Treino R2= 0,875
45
X TesteR2=10,825
4

p|C50 Experimental @ Experimental
I Previsto

a) b)
Figura 43: a) Representagdo gréfica das correlagBes entre os valores experimentais e previstos do

pardmetro 1Cs, para 0s conjuntos de treino e de teste; b) Grafico de superficie dos valores experimentais e

previstos para o parametro ICsp, em funcdo dos descritores mais e menos significativos.
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Analisando este modelo é possivel verificar que o0 aumento da actividade
biolégica pode ser obtido aumentando o numero relativo de ligacbes triplas e a
diferenca da carga parcial das areas superficiais, e diminuindo 0 momento de inércia A.

Com base nos valores do teste t obtidos, verifica-se que o descritor que apresenta
uma contribuicdo mais significativa € o namero relativo de ligagdes triplas (NRLT).
Este é um descritor constitucional que reflecte a composicdo molecular dos
compostos.®®!

O descritor menos significativo para este modelo é o momento de inércia A (1),
este descritor geométrico contém informacao acerca da distribuicdo de massa existente
na molécula em torno do eixo x e esta relacionado com a forma das moléculas. 31701

A diferenca da carga parcial das areas superficiais (DCPAS) baseia-se na
diferenca entre as areas superficiais com carga positiva e as que possuem carga
negativa, estando relacionado, deste modo, com a distribuicdo de carga negativa e
positiva e a respectiva superficie. Este descritor possui ainda informacdo acerca das

caracteristicas polares dos compostos e das interacces entre as moléculas. 273!

A relacdo entre o parametro de actividade Glsp € 0s descritores moleculares ¢

descrita pela equacdo que segue

pGlso = 7,000 — 58,759(NRAN) — 0,189(CAPNS) - 1,545x10%(81(min)) Equacio 10
Ntreino = 18; Rreino = 0,877; Ry = 0,783; Neeste = 5; R%este = 0,555

75
7 N
6,5
8
E) 6
o
855
Q
o 5 |
< Treino R2= 0,877
45
X TesteR2=0,555
4 :

4 5 6 7

pGlso Experimental B Experimental
B Previsto
a) b)

Figura 44: a) Representagdo gréafica das correlagBes entre os valores experimentais e previstos do
pardmetro Glso para os conjuntos de treino e de teste; b) Gréafico de superficie dos valores experimentais e

previstos para o parametro Glsy, em fungdo dos descritores mais e menos significativos.
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No modelo de QSAR obtido utilizando os valores de Glsy estdo envolvidos trés
descritores moleculares, o nimero relativo de dtomos de azoto, a contribui¢do da area
superficial parcial negativa e a carga parcial minima para o atomo de hidrogénio. Para
aumentar a actividade biolégica é necessario diminuir o valor destes descritores.

Neste modelo, o descritor que contribui mais significativamente € o nimero
relativo de atomos de azoto (NRAN), sendo este um descritor constitucional que pode
explicar a capacidade da molécula para formar ligacdes de hidrogénio. [’

O segundo descritor mais significativo é a contribuicdo da area parcial negativa
da superficie (CAPNS), este descritor pertence ao grupo de descritores relacionados
com as cargas parciais das areas superficiais e com a distribuicdo de carga que ocorre na
molécula, estando também relacionado com a polaridade das reas superficiais. [*/["®]

A carga parcial minima do atomo de hidrogénio (8n(min)) reflecte a distribuicdo
de carga neste atomo e estd relacionada com as ligacdes de hidrogénio que se

estabelecem e com as interaccdes entre catides e anides. "

A equagdo de QSAR que descreve a relagcdo entre LCsy e 0S descritores

moleculares é a que esta seguidamente representada

pLCso = 4,590 + 0,466(NLT) — 0,426(MCI1) + 1,365(SRZX) Equacio 11
Nireino = 18; Rreino = 0,897; R%y = 0,791; Neeste = 4; R¥este = 0,772
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Figura 45: a) Representagdo gréafica das correlagBes entre os valores experimentais e previstos do
pardmetro LCs, para 0s conjuntos de treino e de teste; b) Gréafico de superficie dos valores experimentais

e previstos para o parametro LCso, em funcdo dos descritores mais e menos significativos.
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Com base neste modelo, verifica-se que para aumentar a actividade bioldgica
dos compostos é necessario aumentar o nimero de ligagOes triplas e a razdo entre a
sombra projectada no plano ZX e o rectangulo no plano ZX, e diminuir a média do
contetdo de informacéo (ordem 1).

Para 0 modelo acima representado, o descritor mais significativo é o namero de
ligacOes triplas (NLT), sendo este um descritor constitucional que esta associado a
reactividade dos compostos. ['®

O descritor menos significativo é a razdo entre a sombra projectada no plano ZX
e o rectangulo no plano ZX (SRZX), sendo este é um descritor geométrico que descreve
a forma e a amplitude da molécula em termos de coordenadas tridimensionais. ['*!

A média do contetido de informacdo (ordem 1) (MCI1) representa o facto da
esfera de coordenacdo cobrir apenas o primeiro nivel de valéncia, assumindo os atomos
directamente ligados ao a4tomo considerando como sendo de primeira ordem. Este
descritor fornece informacdo acerca de quantos tipos de d&tomos diferentes existem nas
moléculas e do nivel de diversidade da ramificacdo presente no primeiro nivel de

valéncia. [

A relacdo entre a media das actividades bioldgicas e os descritores moleculares é

descrita pela seguinte equacao

Média (pICso, pGlso, pTGI, pLCso) = 3,899 + 43,138(NRLT) — 14,361(la) + 0,777
(ASPR) — 3,775x10(CAAPNS) Equago 12
Nireino = 18; R2yreino = 0,928; R%cy = 0,848; Neeste = 5; R%este = 0,801
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Figura 46: a) Representacdo grafica das correlacGes entre os valores experimentais e previstos da média
dos parametros de actividade para os conjuntos de treino e de teste; b) Grafico de superficie dos valores

experimentais e previstos para a média dos pardmetros de actividade, em funcdo dos descritores mais e
menos significativos.

A equacdo anteriormente representada indica que o aumento do nimero relativo
de ligagdes triplas e area superficial positiva relativa, e a diminuicdo do momento de
inércia A e da carga atdmica da area parcial negativa da superficie causam um aumento
da actividade biologica.

Os valores obtidos referentes ao teste t indicam que o descritor molecular que
apresenta uma maior contribuicdo para este modelo é o nimero relativo de ligagcdes
triplas (NRLT), enquanto que o descritor que menos contribui para este modelo é a
carga atomica da area parcial negativa da superficie (CAAPNS). Este ltimo descritor
pertence ao grupo dos descritores electrostaticos, estando relacionado com a assimetria
de carga induzida na molécula e com a area total da superficie molecular. [

A area superficial positiva relativa (ASPR) é um descritor molecular relacionado
com a carga parcial total da area superficial, baseia-se na area da superficie de toda a
molécula e na distribuicdo da carga existente na mesma. Combina, deste modo, a
informacdo electrénica e a referente a forma que caracteriza a molécula e as

caracteristicas responsaveis pelas interacgdes polares entre moléculas. %

Os modelos de QSAR obtidos utilizando os dados experimentais para 0S
diferentes parametros de actividade e para a média dos mesmos apresentam coeficientes

de correlacdo acima de 0,8 para 0s conjuntos de treino, apresentando um valor maximo
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de 0,928. Para os conjuntos de teste, foram obtidos coeficientes de correlacdo entre
0,555 e 0,825.

Os valores calculados de RMSE, s* e SEE encontram-se muito préximos de
zero. Os valores do factor de inflagcdo da variancia (VIF) dos descritores séo inferiores a
4, a excepcdo do descritor molecular do namero de ligacdes triplas envolvido no modelo
obtido para o parametro LCsp e para a média das actividades bioldgicas. Valores do VIF
superiores a 4 indicam que existe colinearidade entre os descritores que participam nos
modelos.

Os parametros de validagdo cruzada obtidos para os modelos encontram-se entre
0,783 e 0,848, indicando que os modelos obtidos sdo estatisticamente validos. Os
valores obtidos para o teste F e t sdo superiores aos valores de referéncia, o que significa
que os modelos e os descritores neles envolvidos sdo estatisticamente validos.

Os dados estatisticos e das equacdes obtidas para 0s modelos referidos
anteriormente séo apresentados no Anexo F (F.5. e F.6.).

5.2.1.2. Linha Celular do Cancro do Pulméo (SW1573)

Para obter modelos de QSAR de compostos com actividade anti-tumoral na
linha celular do cancro do pulmao, utilizaram-se os valores experimentais para 0S
parametros 1Cso, Glso, TGI, LCsp € a média destes (Tabela 2F - Anexo F). Nestes
estudos foram utilizados 28 compostos, 22 para 0 conjunto de treino e 6 para o0 conjunto
de teste. Foram obtidos modelos de QSAR validos para os parametros 1Csg, Glso € para

a média de todos os parametros.

A equacdo de QSAR que descreve a relacdo entre o parametro de actividade 1Csy

e os descritores moleculares é:

pICso = 3,989 + 40,709(NRLT) — 0,187(ASNR) — 6,143x10%(CAAPNS)  Equagdo 13
Nireino = 22; R2treino = 0,811; R%y = 0,712; Niegte = 6; R%este = 0,880
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Figura 47: a) Representacdo gréafica das correlacdes entre os valores experimentais e previstos do
parametro 1Cs, para 0s conjuntos de treino e de teste; b) Grafico de superficie dos valores experimentais e

previstos para o parametro 1Cs, em funcdo dos descritores mais e menos significativos.

Com base no modelo anterior, verifica-se que para aumentar a actividade
biologica é necessario aumentar o nimero relativo de ligacdes triplas, e diminuir a area
superficial negativa relativa e a carga atobmica da area parcial negativa da superficie.

Os valores do teste t mostram que o descritor que apresenta uma contribuicéo
mais significativa € o numero relativo de ligaces triplas. Por outro lado, o descritor
molecular que contribui menos significativamente para este modelo é a area superficial
negativa relativa (ASNR). Este descritor baseia-se quer na forma, quer na informacao
electronica que caracteriza as moléculas, estando também relacionado com as

caracteristicas responsaveis pelas interaccdes polares existentes entre as moléculas.
[77][82]

A equacdo seguinte descreve a relacdo entre os descritores moleculares e o

parametro Glsg

pGlsp = -15,790 + 8,864(MCI0) — 6,396(SRXY) + 8,288(ASPP/ATSM) + 0,278(NA)
Equacéo 14
Nireino = 22; R2yreino = 0,815; R%y = 0,674; Neeste = 6; R¥este = 0,521
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Figura 48: a) Representacdo grafica das correlacBes entre os valores experimentais e previstos do
parametro Glsg para os conjuntos de treino e de teste; b) Grafico de superficie dos valores experimentais e

previstos para o parametro Glsg, em funcdo dos descritores mais e menos significativos.

Através da equagdo anterior é possivel observar que o aumento da actividade
biologica pode ser alcangado efectuando um aumento da média do contetdo de
informacao (ordem 0), da razéo entre a area superficial parcial positiva e a area total da
superficie molecular e do nimero de anéis, e uma diminuicdo da razdo entre a sombra
projectada no plano XY e o rectangulo no plano XY.

Pela analise dos valores obtidos para o teste t, constata-se que o descritor
molecular mais significativo € a média do contetdo de informacdo (ordem 0) (MCIO0).
Este € um descritor topoldgico que descreve o tamanho, as ramificacfes e a composicédo
da molécula e esta relacionado com as interaccdes de dispersdo que ocorrem entre as
moléculas. !

O descritor molecular que apresenta uma menor contribuicdo € o nimero de
anéis (NA), este pertence ao grupo de descritores constitucionais e diferencia o0s
compostos de cadeia dos compostos que possuem anéis, estando também relacionado
com a forma molecular. B4

A razdo entre a area superficial parcial positiva e a area total da superficie
molecular (ASPP/ATSM) é um descritor relacionado com a distribuicdo de carga,
fornecendo uma medida da polaridade do composto. !

A razdo entre a sombra projectada no plano XY e o rectangulo no plano XY
(SRXY) pertence ao grupo de descritores geométricos, descrevendo a forma e a

extensdo da molécula em termos das coordenadas tridimensionais. [°!
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A relacdo entre a media das actividades experimentais e 0s descritores
moleculares é dada através da seguinte equacdo de QSAR

Meédia (plCso, pGlso, pTGI, pLCs) = 3,225 — 0,170(CAPNS) + 4,058x10*(CTAPNS) +
25,163(NRLT) + 0,297(MCIC2) Equagédo 15
Nireino = 22; Rireino = 0,900; R%y = 0,846; Nieste = 6; R%este = 0,663
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Figura 49: a) Representacao grafica das correlacdes entre os valores experimentais e previstos da média
dos pardmetros da actividade para os conjuntos de treino e de teste; b) Gréafico de superficie dos valores

experimentais e previstos para a media dos pardmetros de actividade, em funcdo dos descritores mais e
menos significativos.

Com base no modelo anterior verifica-se que o aumento da carga total da area
parcial negativa da superficie, do numero relativo de ligacdes triplas e da média do
contetdo de informacdo complementar (ordem 2), e a diminuicdo da contribuicdo da
area parcial negativa da superficie, causa um aumento da actividade biologica.

Através do teste t é possivel constatar que o descritor molecular mais
significativo € a contribuicdo da area parcial negativa da superficie (CAPNS), enquanto
que o menos significativo é a média do conteddo de informagdo complementar (ordem
2) (MCIC2). Este altimo descritor pertence ao grupo dos topolégicos, sendo definido
com base na teoria de informacdo de Shannon. Este pode ser calculado para diferentes
ordens de vizinhangas, no segundo nivel, o conjunto de atomos é decomposto em
classes equivalentes com base na sua natureza quimica e no padréo de ligacdo acima da
segunda ordem de ligagdes das vizinhancas. ")

A carga total da area parcial negativa da superficie (CTAPNS) é um descritor

que fornece informac&o acerca de diversos aspectos da estrutura molecular e é calculado
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através da multiplicacdo da &rea superficial parcial negativa acessivel ao solvente pela
carga negativa total. @]

Os modelos obtidos para os parametros individuais de actividade apresentaram
coeficientes de correlagdo para o conjunto de treino entre 0,811 e 0,900. Para o conjunto
de teste, foram obtidos coeficientes de correlagcdo acima de 0,5, apresentando um valor
maximo de 0,880.

Em termos dos parametros de validagdo cruzada obtidos, estes encontram-se
entre 0,674 e 0,846. O valor mais baixo foi obtido para o modelo relativo ao Glsy € 0
valor mais elevado foi obtido para o modelo obtido usando a média dos varios
parametros.

Os valores do factor de inflagéo da variancia foram inferiores a 4, apresentando
um valor maximo de 3,569, o que indica que existe uma baixa colinearidade entre os
descritores envolvidos nos modelos. Os valores de RMSE, s? e SEE obtidos encontram-
se muito proximo de zero.

Relativamente aos valores obtidos para o teste t e F, verificou-se que estes eram
superiores aos valores de referéncia, indicando que os modelos obtidos e os descritores
moleculares neles envolvidos s&o estatisticamente validos.

Os dados estatisticos e das equacOes obtidas para os modelos referidos

anteriormente sdo apresentados no Anexo F (F.5. e F.6.).

5.2.1.3. Linha Celular do Carcinoma Mamario (T-47D)

Para estabelecer relacbes quantitativas entre a estrutura e a actividade anti-
tumoral dos compostos para a linha celular do carcinoma mamario, foram utilizados
valores de actividade para diversos parametros (ICso, Glso, TG, LCs0) € a média destes
valores (Tabela 3F - Anexo F).

Para a obtencdo dos modelos foram utilizados 22 compostos, sendo o conjunto
de treino constituido por 17 compostos e o conjunto de teste por 5 compostos. Nao foi

possivel obter modelos validos para os parametros Glsg e LCso.

A equacdo de QSAR abaixo representada descreve a relagdo entre o parametro

ICsp € 0s descritores moleculares
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plCso = 64,701 + 5,716x102(80(max)) —1,607(ASPR) — 2,645X1O-2(SYZ) Equacéo 16
Ntreino = 17; threino =0,882; chv = 0,726; Nieste = 5; theste =0,829
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Figura 50: a) Representacdo grafica das correlacGes entre os valores experimentais e previstos do
parametro 1Cs, para os conjuntos de treino e de teste; b) Grafico de superficie dos valores experimentais e

previstos para o parametro 1Cs, em funcdo dos descritores mais e menos significativos.

O modelo acima apresentado indica que o aumento da actividade bioldgica pode
ser alcangado aumentando a carga parcial maxima para o a&omo de oxigénio e
diminuindo a area superficial positiva relativa e a sombra projectada ao longo do plano
YZ.

O descritor molecular que apresenta uma contribuicdo mais significativa é a
carga parcial maxima para o atomo de oxigénio (do(max)), este € um descritor
electrostatico que descreve as interaccdes intermoleculares e a polaridade das
moléculas. ¥

O descritor que contribui menos significativamente € a sombra projectada ao
longo do plano YZ (SYZ), este descritor pertence ao grupo dos descritores geomeétricos

que descrevem o tamanho das moléculas. ['®

A equacdo abaixo representada descreve a relacdo entre o TGI e os descritores

moleculares

pTGI = 4,789 — 34,670(NRAN) + 52,519(14) — 1,002(ASPR) Equagso 17
Nireino = 17; R2yreino = 0,861; R%y = 0,732; Nieste = 5; R%este = 0,785
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Figura 51: a) Representacdo grafica das correlagcBes entre os valores experimentais e previstos do
parametro TGI para os conjuntos de treino e de teste; b) Grafico de superficie dos valores experimentais e

previstos para o parametro TGI, em funcdo dos descritores mais e menos significativos.

O modelo de QSAR utilizando os valores dos parametros de TGI, demonstra que
0 aumento da actividade bioldgica dos compostos em estudo pode ser efectuado através
da diminui¢cdo do numero relativo de atomos de azoto e da &rea superficial positiva
relativa, e do aumento do momento de inércia A.

Com base nos valores obtidos através do teste t, € possivel verificar que o
descritor molecular que contribui mais significativamente € o numero relativo de
atomos de azoto (NRAN), enquanto que o descritor que apresenta uma menor

contribuicdo é a area superficial positiva relativa (ASPR).

A relacdo entre a média dos parametros de actividade e o0s descritores

moleculares é descrita através da equacgéo seguinte

Média (plCso, pGlso, pTGl, pLCsp) = 4,857 — 35505(NRAN) + 42,164(1a) —
0,719(ASPR) Equacso 18
Nireino = 17; R2yreino = 0,875; R%y = 0,793; Nieste = 5; R%este = 0,874
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Figura 52: a) Representacdo grafica das correlac@es entre os valores experimentais e previstos da média
dos parametros de actividade para os conjuntos de treino e de teste; b) Grafico de superficie dos valores
experimentais e previstos para a média dos parametros de actividade, em fungdo dos descritores mais e

menos significativos.

Com base neste modelo, € possivel verificar que o aumento da actividade
biologica pode ser obtido aumentando o0 momento de inércia A, e diminuindo 0 numero
relativo de atomos de azoto e a area superficial positiva relativa.

Os valores referentes ao teste t permitem-nos afirmar que os descritores que
apresentam maior e menor contribuicdo para este modelo sdo o ndmero relativo de

atomos de azoto e 0 momento de inércia A, respectivamente.

Analisando os modelos obtidos, observa-se que os coeficientes de correlacédo
para o conjunto de treino encontram-se entre 0,861 e 0,882, enquanto que para 0
conjunto de teste os coeficientes de correlacdo encontram-se entre 0,785 e 0,874. Os
parametros da validacdo cruzada encontram-se num intervalo entre 0,726 e 0,793.

Os valores calculados do factor de inflagdo da variancia sdo maioritariamente
inferiores a 4, a excepcao da carga parcial maxima para o atomo de oxigenio (modelo
para 0 1Csp). Este resultado indica que existe uma certa colinearidade entre este e 0s
restantes descritores que participam neste modelo. Os valores para RMSE, s* e SEE
encontram-se muito préximos de zero.

Quanto aos testes t e F, os valores obtidos sdo superiores aos valores de
referéncia, indicando que quer os modelos obtidos, quer os descritores que neles

participam sdo estatisticamente validos.
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Os dados estatisticos e das equacBes obtidas para os modelos referidos

anteriormente sdo apresentados no Anexo F (F.5. e F.6.).

5.2.2. Série 7

5.2.2.1. Linha Celular da Leucemia (HL60)

Para estudar a relacdo entre a estrutura e a actividade dos compostos que
constituem esta serie para a linha celular da leucemia, foram utilizados os dados
experimentais para os parametros ICso, Glso, TGI, LCso € a média destes (Tabela 7F -
Anexo F). Tendo sido utilizados 19 compostos, 15 compostos que constituem o
conjunto de treino e 4 compostos no conjunto de teste.

Como resultado destes estudos, foram obtidos modelos validos para o Glsy €

para a média das actividades.

A equacdo de QSAR que descreve a relagédo entre o parametro de actividade Glso

e os descritores moleculares é a seguinte

pGlso = 7,607 + 5,779x10™(W) — 0,203(CAAPS) — 2,461(MCIL1) Equacio 19
Ntreino = 15; Rreino = 0,841; R%y = 0,600; Neeste = 4; R¥este = 0,861
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Figura 53: a) Representacdo gréfica das correlagBes entre os valores experimentais e previstos do
pardmetro Glso para os conjuntos de treino e de teste; b) Gréfico de superficie dos valores experimentais e

previstos para o parametro Glsy, em fungdo dos descritores mais e menos significativos.
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Com base no modelo referente ao parametro de actividade Glsp, verifica-se que o
aumento do indice de Wiener e a diminui¢do da carga atdmica da area positiva da
superficie e da média do contetdo de informacéo sobre as ligagdes (ordem 1) provoca
um aumento da actividade bioldgica.

O descritor molecular que apresenta a maior contribuicdo para este modelo é a
carga atdmica da area positiva da superficie (CAAPS). Este é um descritor electrostatico
que esté relacionado com a area superficial acessivel ao solvente dos atomos com carga
positiva, podendo ser indicativo da interaccdo soluto-solvente que surge através da
presenca de atomos polarizaveis no soluto. B9

O descritor que contribui menos significativamente ¢ a média do contetudo de
informacao sobre as ligacdes (ordem 1) (MCIL1). Este descritor pertence ao grupo dos
topoldgicos, sendo definido com base na teoria de informacdo de Shannon e reflecte a
conectividade entre 4&tomos na molécula na primeira esfera de coordenacéo. "

O indice de Wiener (W) é um descritor topolégico que descreve a compactacao
da molécula, apresentando valores elevados para compostos de cadeia linear e valores
baixos para compostos ramificados. E também utilizado para medir outras propriedades

topolégicas como a ciclicidade e a centralidade. 31!

A relacdo entre a média dos parametros de actividade e os descritores

moleculares é descrita pela seguinte equacédo

Meédia (pICso, pGlss, pTGI, pLCso) = 5,718 + 2,449x10™(W) — 6,287x10%(CAAPS) —
0,555(MCI0) Equago 20
Nireino = 15; R2yreino = 0,852; R%y = 0,651; Neeste = 4; R¥este = 0,827
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Figura 54: a) Representacdo grafica das correlagfes entre os valores experimentais e previstos da média

dos parametros de actividade para os conjuntos de treino e de teste; b) Grafico de superficie dos valores

experimentais e previstos para o parametro Gls, em funcgéo dos descritores mais e menos significativos.

Analisando o modelo obtido utilizando a média dos parametros em estudo, é
possivel constatar que 0 aumento da actividade bioldgica pode ser obtido aumentando o
valor do indice de Wiener e diminuindo a carga atbmica da area positiva da superficie e
a média do contetdo de informacéo (ordem 0).

Os valores obtidos para o teste t indicam que o descritor que apresenta uma
maior contribuicdo é o indice de Wiener (W) e o menos significativo é a média do

conteddo de informacdo (ordem 0) (MCIO0).

Analisando os varios modelos obtidos, verifica-se que o0s coeficientes de
correlacdo obtidos para o conjunto de treino encontram-se entre 0,841 e 0,852 e para 0
conjunto de teste entre 0,827 e 0,861. Os valores de validacdo cruzada apresentam um
maximo de 0,651.

Os valores calculados para o VIF sdo inferiores a 4, apresentando um valor
méaximo de 1,766. Este resultado indica que ndo existe colinearidade entre os
descritores. Para os parametros RMSE, s? e SEE, foram obtidos valores muito préximos
de zero.

Os valores obtidos para o teste t e para o teste F sdo superiores aos valores de
referéncia, o que significa que os valores obtidos e os descritores neles envolvidos séo

estatisticamente validos.
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Os dados estatisticos e das equacBes obtidas para os modelos referidos
anteriormente sdo apresentados no Anexo F (F.5. e F.6.).

5.2.2.2. Linha Celular do Cancro do Ovario (A2780)

Tendo como objectivo estudar as possiveis relacbes entre a estrutura e a
actividade dos compostos em estudo, foram utilizados os dados experimentais para 0s
diversos parametros de actividade (ICso, Glsg, TGl e LCsp) € a média destes, em relagdo
a linha celular do cancro do ovério (Tabela 8F - Anexo F). Foi utilizado um conjunto de
46 compostos, 37 pertencentes ao conjunto de treino e 9 ao conjunto de teste.

N&o foi possivel encontrar modelos validos para os parametros individualmente,

tendo sido apenas encontrado um modelo valido utilizado a média dos valores dos
parametros.

A relacdo existente entre a média dos parametros e os descritores moleculares é

descrita através da equacdo de QSAR representada seguidamente

Média (pICso, pGlso, pTGI, pLCso) = 21,093 — 1,942(MCIC0) — 42,759(CPR) —
0,355(NAO) — 0,699(MCS) — 0,271(MMR) — 4,688(VM/CXYZ)
Ntreino = 37; Rtreino = 0,817; Ry = 0,752; Neeste = 9; R%este = 0,773

Equacéo 21

Actividade Bioldgica

& TreinoR2=0,817

Actividade Biol6gica Prevista

X TesteR2=0,773

38 ¥ ‘ ‘ D/I'”Oh 0.2 %0 "
4 45 5 55 6 < b Wore®
Actividade Bioldgica Experimental B Experimental
I Previsto
a) b)

Figura 55: a) Representacdo grafica das correlagBes entre os valores experimentais e previstos da média
dos pardmetros de actividade para os conjuntos de treino e de teste; b) Gréfico de superficie dos valores

experimentais e previstos para a média dos parametros de actividade, em fun¢do dos descritores mais e
menos significativos.
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Este modelo indica que para se obter um aumento da actividade bioldgica é
necessario diminuir a média do conteudo de informagdo complementar (ordem 0), a
carga positiva relativa, o nimero de atomos de oxigénio, a média das cargas da
superficie, a massa molecular relativa e o valor da razdo entre o volume molecular e a
caixa de coordenadas XYZ.

O descritor mais significativo é a média do conteddo de informacédo
complementar (ordem 0) (MCIC0) que descreve a conectividade e ramificacdes
presentes na molécula e pode ser relacionado com a forma molecular e com a
simetria.[®

O segundo descritor mais significativo é a carga positiva relativa (CPR), este
contém informagdo para descrever a molécula e com caracteristicas responsaveis pelas
interaccdes entre as moléculas. Representa também o efeito das interaccbes
intermoleculares polares. P24

A massa molecular relativa (MMR) é um descritor constitucional que contribui
para as massas atomicas (volumes) e para a sua distribuicdo dentro do espaco molecular
e quantifica de forma eficaz a coesdo dos compostos desde as interac¢des dispersivas as
hidrofobas. 1!

A média das cargas da superficie (MCS) é um descritor electrostatico que
descreve a capacidade para um composto actuar como aceitador de ligacBGes de
hidrogénio. !

O descritor que apresenta a menor contribuicdo para este modelo € a razdo entre
0 volume molecular e a caixa de coordenadas XYZ (VM/CXYZ), este é calculado como
sendo a razédo entre o volume molecular e o volume da caixa com as dimensdes Xmax,
Ymax e Zmax que contém a molécula. Este descritor esta relacionado com a linearidade
da molécula e fornece informacao acerca da compactacéo da molécula. °°1%!

O numero de atomos de oxigénio (NAO) é um descritor constitucional que
afecta a densidade da nuvem electronica da molécula e reflecte a capacidade de uma

molécula para aceitar ligacdes de hidrogénio. 1°”

Os coeficientes de correlagdo obtidos para o conjunto de treino e de teste foram
0,817 e 0,773, respectivamente. Efectuando o teste da validacdo cruzada, foi obtido um
valor de 0,752,
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Os valores para o VIF séo inferiores a 4, apresentando um valor maximo de
1,212, indicando que ndo existe colinearidade entre os descritores. Os valores de
RMSE, s? e SEE encontram-se muito préximos de zero.

Relativamente aos testes t e F, foram obtidos valores superiores aos de
referéncia, indicando que tanto o modelo obtido, quer os descritores envolvidos sdo
estatisticamente validos.

Os dados estatisticos e da equacdo obtida para o modelo referido anteriormente

séo apresentados no Anexo F (F.5. e F.6.).

5.2.3. Série 9

5.2.3.1. Linha Celular do Cancro do Ovario (A2780)

Com o objectivo de estabelecer relagbes quantitativas entre a estrutura e a
actividade dos compostos, foram utilizados valores dos parametros de actividade 1Cso,
Glsg, TGI, LCsy € a média destes parametros (Tabela 10F - Anexo F). No entanto,
apenas foi possivel encontrar um modelo valido para a média das actividades
biologicas. Neste modelo foram utilizados 20 compostos, 16 que constituem o conjunto

de treino e 4 o conjunto de teste.

A equacdo de QSAR que descreve a relacdo entre a media das actividades

biologicas e os descritores moleculares esta seguidamente representada

Média (plCso, pGlso, pTGI, pLCso) = 47,062 — 76,759(NRA) + 0,405(NAO) —
18,438(CMLOM) Equag&o 22
Nireino = 16; R2yreino = 0,847; R%y = 0,707; Neeste = 4; R%este = 0,639
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Figura 56: a) Representacdo grafica das correlac@es entre os valores experimentais e previstos da média
dos parametros de actividade para os conjuntos de treino e de teste; b) Grafico de superficie dos valores

experimentais e previstos para a média dos pardmetros de actividade, em funcdo dos descritores mais e
menos significativos.

Este modelo indica que o aumento do numero de atomos de oxigénio, e a
diminuicdo do numero relativo de anéis e do valor da contribuicdo maxima para a
ligacdo de uma orbital molecular poderia aumentar a actividade biologica dos
compostos em estudo.

Os valores para o teste t indicam que o descritor molecular que apresenta uma
maior contribuicdo é o numero relativo de anéis (NRA), sendo este um descritor
constitucional estando relacionado com a forma e o tamanho da molécula, contribuindo
para a rigidez da cadeia e para o efeito de impedimento estéreo dos compostos. 311!

O descritor molecular menos significativo é a contribuicdo maxima para a
ligacdo de uma orbital molecular (CMLOM). Este é um descritor quimico-quantico que
esta relacionado com a forca das interac¢des das ligacOes intermoleculares e caracteriza

a estabilidade das moléculas, a sua flexibilidade e outras propriedades relacionadas com
a valéncia. [**

Em termos estatisticos, os coeficientes de correlacdo obtidos para os conjuntos
de treino e de teste foram 0,847 e 0,639, respectivamente. Quanto ao valor do parametro
da validacdo cruzada, este foi de 0,707.

Os valores de RMSE, s?> e SEE calculados s&o muito proximos de zero.

Enguanto que os valores para o VIF sdo inferiores a 4, apresentando um valor maximo
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de 1,298, indicando a auséncia de colinearidade entre os descritores envolvidos no
modelo.

Relativamente aos valores dos testes t e F, estes sdo superiores aos valores de
referéncia, o que significa que tanto o modelo como os descritores envolvidos no
mesmo sdo estatisticamente validos.

Os dados estatisticos e da equacdo obtida para 0 modelos referido anteriormente
séo apresentados no Anexo F (F.5. e F.6.).

5.2.3.2. Linha Celular do Cancro do Pulméo (SW1573)

Para desenvolver estudos de QSAR em relacdo a linha celular do cancro do
pulmdo utilizando estes compostos, foram usados os valores experimentais dos
parametros 1Csg, Glso, TGI, LCso € a média dos mesmos (Tabela 11F - Anexo F).

Obtiveram-se modelos validos para os parametros ICso, LCso € a média dos
parametros. Para a obtencdo destes modelos foram utilizados 26 compostos, divididos
entre 0 conjunto de treino e de teste. Para 0 modelo do parametro ICsq utilizou-se 20
compostos no conjunto de treino e 5 no de teste, procedendo-se a eliminacdo de um
outlier (Z-score de 0,3). No caso do modelo para o LCsp, foram utilizados conjuntos de
treino e de teste constituidos por 21 e 4 compostos, respectivamente, tendo-se eliminado
um outlier (Z-score de 0,07). Para obter o modelo referente a média dos varios
parametros utilizados foi utilizado um conjunto de treino com 20 compostos e um
conjunto de teste com 4 compostos, tendo-se procedido a eliminacdo de dois outliers,

detectados com base nos valores de Z-score de 18 e de 2, respectivamente.

A relacdo entre o parametro de actividade 1Cso e 0s descritores moleculares é

descrita através da seguinte equacdo de QSAR

pICsy = 4,363 — 1,047x10%CATNS) —  1,242x10%(SASAALH) +
22,904(CDLH/ATSM) + 2,042x10°3(CFF) Equagdo 23
Nireino = 20; Rireino = 0,858; R%y = 0,729; Neeste= 5; R%este = 0,694
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pICso Previsto
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Figura 57: a) Representagdo grafica das correlacBes entre os valores experimentais e previstos do
parametro 1Cs, para 0s conjuntos de treino e de teste; b) Grafico de superficie dos valores experimentais e

previstos para o parametro 1Cs, em funcdo dos descritores mais e menos significativos.

Pela analise do modelo obtido para o parametro 1Cs, € possivel verificar que o
aumento da actividade bioldgica pode ser obtido aumentando a razéo entre os centros
doadores de ligacdes de hidrogenio e a area total da superficie molecular e o calor final
de formacéo, e diminuindo a contribuicdo da area total negativa da superficie e a soma
das areas da superficie dos atomos aceitadores de ligacGes de hidrogenio.

Com base nos valores obtidos para o teste t, verifica-se que o descritor molecular
que contribui mais significativamente é a contribuicdo da area total negativa da
superficie (CATNS). Este pertence ao grupo de descritores da area superficial com
carga parcial e descreve as interacgdes polares entre moléculas. 1°®

O descritor menos significativo para este modelo é o calor final de formacéo
(CFF), estando este relacionado com a energia mecanica quantica que fornece a energia
da molécula na escala padrdo termodinamica e caracteriza a estabilidade das moléculas.
[99]

O segundo descritor mais significativo é a soma das areas da superficie dos
atomos aceitadores de ligacdes de hidrogénio (SASAALH), este descritor descreve a
forca da interaccdo electrostética intermolecular. %!

A razdo entre os centros doadores de ligacdes de hidrogénio e a area total da
superficie molecular (CDLH/ATSM) é um descritor molecular que esta relacionado

com a capacidade da molécula estabelecer ligagdes de hidrogénio. ™!
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A relagdo entre o pardmetro LCso e 0s descritores moleculares € descrita pela

equacao que se segue

pLCso :|.,649X102 + 11,057(60(min)) — 0,522(EAEMInAO) + 1,565(SRYZ) —
0,786(SASAALH/ATSM)
Ntreino = 21, R2treino =0,853; chv = 0,606; Nteste = 4; theste = 0,630

44 I———*‘f"”"‘—“

Equacéo 24

pLCs

pLCsp Previsto

4 o ¢ Treino R2= 0,853 —
X TesteR2= 0,630 o
38 - ‘ ‘ P p— &
- s S
4 42 44 46 o &

SASsAA HiATSY

pLCso Experimental

a) b)
Figura 58: a) Representacdo grafica das correlaces entre os valores experimentais e previstos do

B Experimental
W Previsto

pardmetro LCs, para 0s conjuntos de treino e de teste; b) Gréfico de superficie dos valores experimentais

e previstos para o parametro LCs,, em funcéo dos descritores mais e menos significativos.

Pela analise do modelo obtido utilizando o parametro LCso constata-se que para
obter um aumento da actividade bioldgica é necessario aumentar a carga parcial minima
para 0 4&tomo de oxigénio e a razdo entre a sombra projectada no plano YZ e o
rectangulo no plano YZ. E também necessario diminuir o valor do estado atémico de
energia minima para 0 atomo de oxigénio e a razao entre a soma das areas da superficie
dos atomos aceitadores de ligaces de hidrogénio e a area total da superficie molecular.

A carga parcial minima para o atomo de oxigénio (do(min)) é o descritor
molecular que apresenta uma maior contribuicdo para este modelo, sendo este um
descritor electrostatico que descreve as interaccdes intermoleculares e a polaridade
molecular. 8!

O segundo descritor mais significativo é o estado atomico de energia minima
para 0 atomo de oxigénio (EAEMInAQ), sendo que este caracteriza a estrutura

electrénica dos compostos. %%
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A razdo entre a sombra projectada no plano YZ e o rectangulo no plano YZ
(SRYZ) pertence ao grupo de descritores geométricos, descrevendo o tamanho e a
forma da molécula.

A razdo entre a soma das areas da superficie dos a&tomos aceitadores de ligacdes
de hidrogénio e a area total da superficie molecular (SASAALH/ATSM) é o descritor
menos significativo, estando relacionada com a capacidade dos compostos para aceitar
ligacdes de hidrogénio. !

A equacdo de QSAR que descreve a relagdo entre a média das actividades

bioldgicas e os descritores moleculares encontra-se seguidamente representada

Média (pICsp, pGlso, pTGI, pLCs) = 0,333 + 1,088X10-2(SZX) + 4,559(SRYZ) +
2,176x10"(MinRAO) — 7,190x10%(CDH) Equagéo 25
Ntreino = 20; R2treino = 0,836; chv =0,724; Neeste = 4; theste =0,721
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Figura 59: a) Representacdo grafica das correlagBes entre os valores experimentais e previstos da média
dos pardmetros de actividade para os conjuntos de treino e de teste; b) Gréafico de superficie dos valores
experimentais e previstos para a média dos parametros de actividade, em funcdo dos descritores mais e
menos significativos.

O modelo obtido utilizando a média dos varios parametros indica que o aumento
da actividade biol6gica pode ser alcancado através do aumento da sombra projectada no
plano ZX, da razdo entre a sombra projectada no plano YZ e o rectangulo no plano YZ e
do indice de reactividade minima para 1 electrdo para o atomo de oxigénio, e

diminuindo o nimero de centros de doadores de hidrogénio.
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Com base nos valores obtidos para o teste t, verifica-se que o descritor molecular
mais significativo é a sombra projectada no plano ZX (SzX). Este é um descritor
geométrico calculado com base na projeccdo da sombra no plano bidimensional de
acordo com a orientacdo no espaco. Este reflecte ainda o tamanho e a forma geométrica
da molécula. %!

O descritor molecular que apresenta uma menor contribuicdo € o numero de
centros de doadores de hidrogénio (CDH), este caracteriza as moléculas de acordo com
0 numero de centros doadores de hidrogénio que sdo capazes de doar atomos de
hidrogénio para o meio circundante.

O indice de reactividade minima para 1 electrdo para o 4&tomo de oxigénio
(MinRAO) depende das energias da orbital de fronteira, efectua uma estimativa da
susceptibilidade da molécula para participar em reaccGes radicalares e esta relacionado

com as alteragdes de volume. 2!

Analisando os varios modelos obtidos, é possivel verificar que os coeficientes de
correlacdo obtidos para o conjunto de treino encontram-se entre 0,836 e 0,858, enquanto
que para 0 conjunto de teste estes encontram-se entre 0,630 e 0,721. Quanto aos
parametros relativos a validacéo cruzada estes situam-se num intervalo de valores entre
0,606 e 0,729.

Os valores de RMSE, s* e SEE sdo muito préximos de zero. Os valores
calculados para o VIF sdo inferiores a 4, o que indica que nédo existe colinearidade entre
0s descritores.

Os valores obtidos para o teste t e F indicam que quer os modelos obtidos, quer
os descritores moleculares neles envolvidos sdo estatisticamente validos, uma vez que
estes sdo superiores aos valores de referéncia.

Os dados estatisticos e das equacBes obtidas para os modelos referidos

anteriormente sdo apresentados no Anexo F (F.5. e F.6.).

5.2.3.3. Linha Celular do Cancro do Célon (WiDr)
Com o objectivo de estabelecer relagdes quantitativas entre a estrutura e a

actividade dos compostos, foram utilizados os valores experimentais para 0s parametros

ICs0, Glso, TGI, LCsp € a média dos varios parametros (Tabela 12F - Anexo F). Apenas
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foi possivel encontrar um modelo valido para o parametro Glso, tendo sido utilizado um
conjunto de treino constituido por 20 compostos e com 4 compostos no conjunto de

teste, tendo sido eliminado 1 outlier detectado através do valor de Z-score de 15.

A relagdo entre o pardmetro de actividade Glso e 0s descritores moleculares é

descrita pela seguinte equacao

pGlsy = 28,561 — 21,681(NRAC) + 6,025(SRXY) — 9,280(CMLOM) + 1,459(W)
Equacéo 26
Nireino = 20; Rireino = 0,860; R%y = 0,760; Neeste = 4; R%este = 0,539

55

pGlsy

pGlsg Previsto

45 & Treino R2 = 0,860
X TesteR2=0,539 0,42
3
4 4 : : :
0,38
4 45 5 55 1000 o8 NRAC
pGlso Experimental B Experimental
[ Previsto
a) b)

Figura 60: a) Representacdo gréafica das correlacBes entre os valores experimentais e previstos do
parametro Gls, para os conjuntos de treino e de teste; b) Grafico de superficie dos valores experimentais e

previstos para o parametro Glsy, em funcdo dos descritores mais e menos significativos.

Pela andlise do modelo obtido, verifica-se que o aumento da razdo entre a
sombra projectada no plano XY e o rectangulo no plano XY, e do indice de Wiener
pode provocar um aumento da actividade bioldgica dos compostos em estudo. Observa-
se ainda que a diminuicdo do namero relativo de atomos de carbono e da contribuicéo
méaxima para a ligacdo de uma orbital molecular podera aumentar a actividade
bioldgica.

Os valores do teste t indicam que o descritor mais significativo para este modelo
é 0 namero relativo de atomos de carbono (NRAC), este descritor € calculado pela razédo

entre o nimero de a&tomos de carbono e o nimero total de atomos da molécula.
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Existindo uma dependéncia entre este descritor e o nimero de ligagdes duplas e triplas e
a presenca de heteroatomos. %4

O descritor molecular que apresenta a menor contribuigdo é o indice de Wiener.

Analisando 0 modelo de QSAR obtido para o parametro de actividade Glso,
verifica-se que os coeficientes de correlagdo para 0s conjuntos de treino e de teste sdo
0,860 e 0,539, respectivamente. O parametro para a validacdo cruzada é de 0,760.

Os valores obtidos para RMSE, s? e SEE estdo muito proximos de zero e 0s
valores referentes ao VIF sdo inferiores a 4, o que indica que ndo existe colinearidade
entre os descritores envolvidos no modelo.

Relativamente aos testes t e F, os valores obtidos sdo superiores aos valores de
referéncia, significando que os modelos obtidos e os descritores que neles participam
séo estatisticamente validos.

Os dados estatisticos e da equacédo obtida para o modelos referido anteriormente
séo apresentados no Anexo F (F.5. e F.6.).

5.2.4. Série 12

5.2.4.1. Linha Celular do Cancro do Ovario (A2780)

Com o intuito de encontrar relacbes quantitativas entre as estruturas e as
actividades dos compostos pertencentes a esta seérie, foram utilizados os valores
referentes aos parametros I1Cso, Glsp, TGl € LCso € @ média destes (Tabela 16F - Anexo
F). Apenas foi possivel encontrar um modelo valido, referente ao parametro de
actividade Glsp, no qual foram utilizados 16 compostos no conjunto de treino e 4 no

conjunto de teste.

A equacdo de QSAR que se segue descreve a relacdo entre o parametro de

actividade Glsg e os descritores moleculares

pGlso = 3,922 + 1,678x10%(SASALH/ATSM) + 0,615(ASPR) + 0,301(NLD) Equacéo 27
Nireino = 16; R2yreino = 0,856; R%ey = 0,716; Niegte = 4; R%este= 0,716
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Figura 61: a) Representacdo grafica das correlagcBes entre os valores experimentais e previstos do
parametro Glsy para os conjuntos de treino e de teste; b) Gréafico de superficie dos valores experimentais e

previstos para o parametro Glsg, em funcdo dos descritores mais e menos significativos.

Analisando este modelo, verifica-se que para aumentar a actividade bioldgica
destes compostos € necessario aumentar a razdo entre a soma das areas da superficie
com aceitadores de ligacOes de hidrogenio e a area total da superficie molecular, a area
relativa superficial positiva e 0 numero de ligacdes duplas.

Com base nos valores para o teste t, constata-se que o descritor molecular que
apresenta uma maior contribuicdo para este modelo € a razdo entre a soma das areas da
superficie com aceitadores de ligacdes de hidrogenio e a area total da superficie
molecular (SASALH/ATSM). Este descritor esta relacionado com as propriedades dos
compostos para aceitar ligacdes de hidrogénio. 4

O numero de ligacdes duplas (NLD) é o descritor molecular de menor
contribuicdo, este € um descritor molecular que descreve o grau de deslocalizacdo

electronica. %!

Em termos de resultados, este modelo apresenta um coeficiente de correlacédo
para o conjunto de treino de 0,856 e de 0,716 para o conjunto de teste, sendo o
parametro para a validacdo cruzada de 0,716.

Os valores obtidos para RMSE, s* e SEE sdo muito préximos de zero e os
valores de VIF sdo inferiores a 4, apresentando um maximo de 3,722. Estes valores de

VIF indicam que ndo existe colinearidade entre os descritores envolvidos no modelo.
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Os valores para os testes t e F resultantes sdo superiores aos de referéncia, isto
significa que o modelo e os descritores envolvidos no modelo séo estatisticamente
validos.

Os dados estatisticos e da equacdo obtida para 0 modelos referido anteriormente

séo apresentados no Anexo F (F.5. e F.6.).

5.2.4.2. Linha Celular do Carcinoma Mamério (T-47D)

Para estabelecer relagdes quantitativas entre a estrutura e a actividade dos
compostos, foram utilizados os valores para os diversos parametros de actividades e a
média dos mesmos (Tabela 17F - Anexo F). No entanto, apenas foi encontrado um
modelo para o parametro 1Cso. Para este modelo foram utilizados 19 compostos, 15

compostos no conjunto de treino e 4 no conjunto de teste.

A relacéo entre o parametro de actividade 1Cso e 0s descritores moleculares é

descrita pela equacao que se segue

pICso = 3,676 — 32,669(5c(max)) + 2,114x10(NL) — 8,318 x10(NLT) Equagio 28
Nireino = 15; Rreino = 0,856; R%y = 0,688; Neeste = 4; R%este = 0,696

piCso

plCso Previsto

¢ Treino R2= 0,856

1,9 A
X TesteR2= 0,696
1,4 T T T
4 4,2 4.4 4,6 4.8
p|C5o Experimental B Experimental
B Previsto
a) b)

Figura 62: a) Representacdo gréfica das correlacGes entre os valores experimentais e previstos do
pardmetro 1Cs, para os conjuntos de treino e de teste; b) Gréafico de superficie dos valores experimentais e

previstos para o parametro Glsy, em fungdo dos descritores mais e menos significativos.
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O aumento da actividade bioldgica pode ser obtido através do aumento do
namero de ligacBes, e da diminuicdo da carga méaxima para o atomo de carbono e do
namero de ligaces triplas.

O descritor molecular que apresenta uma maior contribuicdo para este modelo é
a carga parcial maxima para o atomo de carbono (dc(max)), estando relacionado com a
distribuicéo de carga existente na molécula. [™®

O segundo descritor mais significativo € o nimero de ligacdes (NL), este

descritor constitucional esta relacionado com o movimento rotacional. %%

Os coeficientes de correlagdo para os conjuntos de treino e de teste sdo 0,856 e
0,696, respectivamente.

Os valores para 0 RMSE, SEE e s? sdo muito proximos de zero e o VIF sdo
inferiores a 4, indicando auséncia de colinearidade entre os descritores.

O valor de validacéo cruzada é superior a 0,6, o que significa que o modelo é
valido. Os valores para os testes t e F, superiores aos valores de referéncia, indicam que
0 modelo e os descritores moleculares envolvidos no mesmo sdo estatisticamente
validos.

Os dados estatisticos e da equacdo obtida para o modelo referido anteriormente

sdo apresentados no Anexo F (F.5. e F.6.).
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5.3. Redes Neuronais Artificiais (ANN)

Com o objectivo de estabelecer relagdes ndo lineares entre a actividade bioldgica
dos compostos em estudo e os descritores moleculares, utilizaram-se os descritores que,
através do método Heuristico anteriormente aplicado, demonstraram estar mais
correlacionados com as diversas propriedades em estudo. Para a realizagdo deste
trabalho utilizaram-se 0s mesmos conjuntos de treino e de teste usados no método linear
e aplicaram-se 0s métodos ndo lineares aos conjuntos com 0s quais Se obtiveram

modelos validos através dos métodos lineares.

5.3.1. Série 1

5.3.1.1. Linha Celular do Cancro do Ovario (A2780)

Com base nos valores dos parametros de actividade 1Cso, Glsp, LCso € @ média
dos mesmos, aplicaram-se métodos ndo lineares para relacionar a actividade bioldgica e
os descritores moleculares para a linha celular do cancro do ovario. Como resultado,
obtiveram-se redes neuronais para 0s parametros ICsp, LCsp € para a media dos diversos

parametros em estudo (Tabela 4F — Anexo F).

A relacdo nao linear para o parametro ICsy foi obtida utilizando o método
Multilayer Perceptrons (MLP), deste resultou uma rede neuronal de estrutura 3-8-1, na
qual foram utilizados trés descritores moleculares. Os descritores envolvidos nesta rede
neuronal sdo o numero de ligacGes triplas, a carga negativa relativa e a média do
conteddo de informacdo (ordem 0). Relativamente aos valores dos coeficientes de
correlacdo para os conjuntos de treino e de teste, estes apresentaram valores de 0,890 e

de 0,829, respectivamente.
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Figura 63: a) Representacdo esquematica da rede neuronal (3-8-1), b) Representacdo grafica das
correlacOes entre os valores experimentais e previstos do parametro ICs, para 0s conjuntos de treino e de

teste.
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Figura 64: Grafico de superficie dos valores experimentais e previstos para o parametro 1Cso, em funcéo

dos descritores mais e menos significativos.

A analise das redes neuronais artificiais ndo permite uma facil interpretacdo das
contribuicBes dos descritores, no entanto, com base na razdo entre 0 desempenho das
redes neuronais antes e depois da remoc¢édo de cada descritor (analise de sensibilidade) é
possivel determinar a significancia dos descritores moleculares para 0 modelo. Com
base neste método, para esta rede neuronal, o descritor que apresenta uma maior
significancia € o numero de ligacbes triplas. O descritor molecular de menor
significancia para este modelo ndo linear é a média do contetido de informacéo (ordem
0).
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A carga negativa relativa (CNR) é um descritor quimico-quéantico que representa
a distribuicdo de carga, contribuindo também para descrever as interacgdes

electrostaticas. (1%

Utilizando os valores referentes ao parametro de actividade LCsp, foi obtida uma
rede neuronal de estrutura 3-7-1 através do método Multilayer Perceptrons (MLP).
Nesta rede neuronal encontram-se envolvidos trés descritores moleculares, sendo estes o
namero de ligacGes triplas, o indice de gravitacdo (todos os pares), e a razdo entre a
soma das areas das superficies contendo hidrogénio e a éarea total da superficie
molecular. Efectuando a representacdo gréfica para os conjuntos de treino e de teste,

foram obtidos coeficientes de correlagdo de 0,930 e de 0,948, respectivamente.

48
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pLCsp Previsto

4,2 A

O Treino R2= 0,930

X TesteR2= 10,948
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a) b)
Figura 65: a) Representacdo esquematica da rede neuronal (3-7-1), b) Representacdo grafica das
correlagBes entre os valores experimentais e previstos do pardmetro LCsy para 0s conjuntos de treino e de

teste.
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Figura 66: Gréfico de superficie dos valores experimentais e previstos para o pardmetro LCso, em funcdo

dos descritores mais e menos significativos.
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Através do método da analise da sensibilidade é possivel constatar que o
descritor molecular que apresenta uma maior razdo entre o desempenho da rede
neuronal antes e apos a remocao do mesmo € o que contribui mais significativamente
para 0 modelo. O indice de gravitagdo (todos os pares) (G') é o descritor molecular mais
significativo para este modelo. Este descritor é calculado tendo em conta todos os pares
de atomos, contribuindo para este calculo as massas atémicas (volumes) e a distribuicao
dos atomos no interior do espaco molecular e também efectua a quantificacdo da coeséao
da estrutura do composto com base nas interaccdes hidréfobas. %7

O descritor molecular que apresenta uma menor significancia é a razdo entre a
soma das areas das superficies contendo hidrogénio e a area total da superficie
molecular (SASH/ATSM). Este é um descritor electrostatico que representa a area da
superficie multiplicada pela carga parcial correspondente, reflecte a capacidade de um
composto para actuar como doador de atomos de hidrogénios ao interagir com 0 meio
quimico, estando também relacionado com a capacidade dos compostos para formar de

ligacdes de hidrogénio. 08110

Para estabelecer relagdes ndo lineares entre a actividade biologica e os
descritores moleculares para a linha celular do cancro do ovario, foram ainda utilizados
os valores da média dos diversos parametros de actividade em estudo. Desta forma, foi
obtida uma rede neuronal 2-6-1 recorrendo ao método Multilayer Perceptrons (MLP).
Os descritores moleculares que participam nesta rede sdo o numero de ligagdes triplas e
o0 indice electronico topografico (todos os pares). O coeficiente de correlagdo obtido

para o conjunto de treino foi de 0,908 e de 0,771 para o conjunto de teste.
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Figura 67: a) Representacdo esquematica da rede neuronal (2-6-1), b) Representacdo grafica das
correlac@es entre os valores experimentais e previstos da média dos varios parametros de actividade para

0s conjuntos de treino e de teste.
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Figura 68: Gréafico de superficie dos valores experimentais e previstos para a média dos pardmetros de

actividade, em funcdo dos descritores mais e menos significativos.

Com base nos valores obtidos para a razao entre o desempenho da rede neuronal
antes e depois da remocdao de cada descritor, verifica-se que o descritor molecular mais
significativo é o indice electrénico topografico (todos os pares) (T:F), tendo apresentado
o valor mais elevado para esta razdo. Este descritor molecular pertence ao grupo dos
descritores electrostaticos, descreve as caracteristicas electrostaticas da molécula como
um todo, estando também relacionado com as interac¢bes intermoleculares
polaresl[llo][lll]

O descritor molecular menos significativo para este modelo é o numero de

ligaces triplas.
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Comparando os resultados obtidos para as relacGes lineares e as ndo lineares
entre a actividade bioldgica e os descritores moleculares para 0s compostos que
constituem esta série em relacdo a linha celular do cancro do ovario, verifica-se que
utilizando as relagBes lineares obtivemos um maior nimero de modelos, um para cada
parametro de actividade e para a média dos diversos parametros. Por outro lado, através
das relacbes ndo lineares, apenas obtivemos modelos para os parametros 1Cso, LCso €
para a média dos varios parametros em estudo.

Relativamente aos coeficientes de correlagdo, constata-se que nos casos em que
se obteve modelos validos utilizando as redes neuronais artificiais, os coeficientes de
correlacdo quer do conjunto de treino, quer do de teste sdo superiores aos obtidos
utilizando as relagdes lineares, a excep¢do do modelo obtido para a média. Para a
obtencdo do modelo linear foram utilizados quatro descritores, enquanto que para 0 ndo
linear foram utilizados apenas dois descritores, para 0s restantes modelos foram
utilizados trés descritores moleculares quer para as relacfes lineares, quer para as ndo

lineares.

5.3.1.2. Linha Celular do Cancro do Pulméo (SW1573)

Para a linha celular do cancro do pulmao, aplicaram-se 0os métodos nédo lineares
utilizando os valores referentes aos parametros ICsy e Glsp € @ média das actividades.
No entanto, apenas se obtiveram redes neuronais artificiais para o parametro Glsy e para
a média (Tabela 5F — Anexo F).

Para o parametro Glsy obteve-se um modelo ndo linear, com rede neuronal
artificial de estrutura 4-3-1, recorrendo ao método Multilayer Perceptrons (MLP). Neste
modelo estdo envolvidos quatro descritores moleculares, o nimero de ligacdes triplas, o
indice de Balaban, o numero relativo de atomos de azoto e a carga positiva relativa. Os
coeficientes de correlacdo obtidos para 0s conjuntos de treino e de teste foram 0,859 e

0,550, respectivamente.
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Figura 69: a) Representacdo esquematica da rede neuronal (4-3-1), b) Representacdo grafica das
correlacOes entre 0s valores experimentais e previstos para o parametro Gls, para 0s conjuntos de treino e

de teste.
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Figura 70: Grafico de superficie dos valores experimentais e previstos para o pardmetro Glsp, em funcdo

dos descritores mais e menos significativos.

Pelo método da andlise da sensibilidade constata-se que o descritor molecular
que contribui mais significativamente para este modelo ndo linear é a carga positiva
relativa, enquanto que o menos significativo € o nimero relativo de atomos de azoto.

O terceiro descritor molecular mais significativo para este modelo ndo linear é o
indice de Balaban, este é um descritor topoldgico que descreve a conectividade atémica,
fornece informacBes acerca das ramificagdes existentes na molécula e estando

relacionado com as interaccdes hidrofébicas que se estabelecem entre as moléculas. %!

Utilizando os valores da média dos diversos parametros de actividade,

estabeleceu-se uma relacdo ndo linear entre a actividade biologica e os descritores

119



Resultados e Discussado

moleculares, obtendo-se uma rede neuronal de estrutura 3-8-1 utilizando o método
Multilayer Perceptrons (MLP). No referido modelo participam trés descritores
moleculares, o numero de ligacGes triplas, o nimero relativo de atomos de azoto, e a
fraccdo entre a carga total da area parcial positiva da superficie e a area total da
superficie molecular. Pela representacdo grafica da correlacdo entre os valores
experimentais e previstos obteve-se coeficientes de correlacdo para os conjuntos de

treino e de teste de 0,912 e de 0,784, respectivamente.
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Figura 71: a) Representacdo esquematica da rede neuronal (3-8-1), b) Representacdo grafica das
correlacOes entre os valores experimentais e previstos para a média dos diversos parametros de actividade
para os conjuntos de treino e de teste.
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Figura 72: Grafico de superficie dos valores experimentais e previstos para a média dos parametros de
actividade, em funcdo dos descritores mais e menos significativos.

Através da analise das razes entre o desempenho da rede neuronal antes e

depois da remocdo de cada descritor, conclui-se que o descritor molecular mais
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significativo para este modelo é o numero de ligagdes triplas. O descritor que apresenta
a menor contribuicdo é a razdo entre a carga total da area parcial positiva da superficie e
a area total da superficie molecular (CTAPPS/ATSM), esta caracteriza a area relativa
parcial positiva da superficie. **%

Procedendo a comparacdo dos resultados obtidos utilizando métodos ndo
lineares e lineares para a linha celular do cancro do pulmado, verifica-se que utilizando o
método ndo linear ndo foi possivel obter modelos validos para o parametro ICsp, como
se obteve através do método linear. Quanto aos modelos obtidos para o parametro Glsp e
para a média das actividades, observa-se que os valores dos coeficientes de correlacdo
para 0s conjuntos de treino e de teste s@o superiores utilizando as redes neuronais
artificiais. Para obter os modelos para o parametro Gls, foi utilizado o mesmo nimero
de descritores, enquanto que para a media das actividades foram utilizados quatro

descritores no método linear e trés descritores no método nao linear.

5.3.1.3. Linha Celular do Carcinoma Mamario (T-47D)

Com o intuito de estabelecer relacbes ndo lineares entre a actividade bioldgica e
os descritores moleculares, utilizaram-se os valores referentes aos parametros de
actividade 1Csp, TGI e a média das actividades. Por aplicagdo dos métodos néo lineares,

obteve-se um modelo para o parametro ICs, (Tabela 6F — Anexo F).

Para o parametro de actividade ICso obteve-se uma rede neuronal de estrutura
2:3:1 utilizando o método Radial Basis Function (RBF). Neste modelo estdo envolvidos
dois descritores moleculares, o niumero de atomos de azoto e a &rea acessivel ao
solvente dos atomos doadores de ligacdes de hidrogénio. Os coeficientes de correlagdo

obtidos para 0s conjuntos de treino e de teste foram de 0,820 e 0,927, respectivamente.
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Figura 73: a) Representacdo esquematica da rede neuronal (2-3-1), b) Representacdo grafica das
correlacbes entre os valores experimentais e previstos para o pardmetro de actividade 1Cs, para 0s

conjuntos de treino e de teste.
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Figura 74: Grafico de superficie dos valores experimentais e previstos para o pardmetro 1Cso, em funcéo

dos descritores mais e menos significativos.

O método da analise da sensibilidade permite constatar que o descritor mais
significativo para este modelo é a area acessivel ao solvente dos 4&tomos doadores de
ligacbes de hidrogénio e o menos significativo é o nimero de 4&tomos de azoto. Este
altimo descritor molecular pertence ao grupo dos descritores constitucionais e esta
relacionado com a capacidade da molécula para formar ligaces de hidrogénio. ™!

A area acessivel ao solvente dos atomos doadores de ligacbes de hidrogénio
(ASADLH) é um descritor electrostatico que descreve as propriedades associadas com a

aceitacdo de ligacdes de hidrogénio por parte dos compostos. %!
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Comparando os resultados obtidos pela utilizagdo de métodos lineares e ndo
lineares para a linha celular do carcinoma mamario, constata-se que utilizando os
métodos lineares obtém-se valores de coeficientes de correlacdo superiores aos obtidos
utilizando os métodos ndo lineares. Para a obtencdo dos modelos utilizando métodos
lineares foram utilizados trés descritores, enquanto que para obter modelos néo lineares

foram utilizados apenas dois descritores.

5.3.2. Série 7

5.3.2.1. Linha Celular da Leucemia (HL60)

Recorrendo aos valores referentes ao parametro de actividade Glso e @ média das
actividades, aplicou-se métodos ndo lineares para relacionar a actividade bioldgica com
0s descritores moleculares, tendo sido obtidos modelos para cada um destes pardmetros
(Tabela 9F — Anexo F).

Em relacdo ao parametro Glsp, obteve-se um modelo ndo linear com rede
neuronal de estrutura 3-5-1 através do método Multilayer Perceptrons (MLP). Nesta
rede neuronal participam 0s seguintes descritores, o indice de Balaban, o numero
relativo de atomos de oxigénio e a média do contetdo de informagdo (ordem 0). Os
coeficientes de correlacdo obtidos para os conjuntos de treino e de teste para este

modelo sdo 0,933 e 0,868, respectivamente.
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Figura 75: a) Representacdo esquematica da rede neuronal (3-5-1), b) Representacdo grafica das
correlacOes entre 0s valores experimentais e previstos para o parametro Gls, para 0s conjuntos de treino e

de teste.
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Figura 76: Grafico de superficie dos valores experimentais e previstos para o pardmetro Glsp, em funcdo

dos descritores mais e menos significativos.

Pela analise da sensibilidade dos descritores moleculares envolvidos neste
modelo, é possivel constatar que o descritor mais significativo é o indice de Balaban.
Por outro lado, o descritor que apresenta uma menor contribuicdo é a média do
conteddo de informacao (ordem 0).

O descritor menos significativo € o namero relativo de atomos de oxigénio
(NRAO), este & um descritor constitucional que afecta a densidade da nuvem
electronica da molécula, reflectindo ainda a capacidade para o composto aceitar ligaces

de hidrogénio. !
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Utilizando os valores referentes a média das actividades, obteve-se uma rede neuronal
de estrutura 3-6-1 através do método Multilayer Perceptrons (MLP). Neste modelo
participam trés descritores, a média do contetdo de informacdo (ordem 0), 0 nimero
relativo de &omos de oxigénio e o numero de aomos de carbono. Através da
representacdo gréafica das correlaces entre os dados experimentais e previstos para 0s

conjuntos de treino e de teste, verifica-se que os coeficientes de correlacdo séo de 0,985
e 0,869, respectivamente.
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Figura 77: a) Representacdo esquematica da rede neuronal (3-6-1), b) Representacdo grafica das

correlacOes entre os valores experimentais e previstos para a média dos parametros de actividade para o0s
conjuntos de treino e de teste.
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Figura 78: Gréfico de superficie dos valores experimentais e previstos para a média dos parametros de
actividade, em funcdo dos descritores mais e menos significativos.

A analise da sensibilidade dos descritores moleculares que participam neste

modelo, demonstra que o descritor que contribui mais significativamente ¢ o namero
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relativo de atomos de oxigénio e o menos significativo é a média do conteudo de
informacdo (ordem 0).
O segundo descritor mais significativo € o nimero de atomos de carbono, este

descritor est relacionado com a constituicdo e com o tamanho das moléculas.®!

Procedendo a comparacdo dos modelos lineares e ndo lineares obtidos para a
linha celular da leucemia, é possivel concluir que utilizando o mesmo ndmero de
descritores, ao aplicar os métodos ndo lineares obtiveram-se valores de coeficientes de

correlacdo superiores aos obtidos utilizando os métodos lineares.

5.3.3. Série 9

5.3.3.1. Linha Celular do Cancro do Ovario (A2780)

Para a linha celular do cancro do ovario utilizaram-se os valores correspondentes
a média dos diversos parametros de actividade em estudo com o objectivo de obter
relacbes ndo lineares entre a actividade bioldgica dos compostos e o0s descritores

moleculares (Tabela 13F — Anexo F).

A rede neuronal artificial para a média dos diversos parametros de actividade foi
obtida utilizando o0 método Radial Basis Function (RBF) e apresenta a estrutura 3-5-1.
Neste modelo ndo linear participam os descritores calor final de formacdo, nimero
relativo de anéis e contribuicdo maxima para a ligacdo de uma orbital molecular. Para
este modelo obtiveram-se coeficientes de correlacdo de 0,830 para o conjunto de treino

e de 0,537 para o conjunto de teste.
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Figura 79: a) Representacdo esquematica da rede neuronal (3-5-1), b) Representacdo grafica das

correlagBes entre os valores experimentais e previstos para a média dos parametros de actividade para os
conjuntos de treino e de teste.
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Figura 80: Gréfico de superficie dos valores experimentais e previstos para a média dos parametros de
actividade, em funcdo dos descritores mais e menos significativos.

Em termos de significancia dos descritores moleculares, com base na analise da
sensibilidade, conclui-se que o nimero relativo de anéis é o descritor mais significativo.

O descritor molecular que apresenta a menor contribuicdo € a contribuicdo maxima para
a ligacdo de uma orbital molecular.

Comparando os resultados obtidos utilizando o método linear e o nao linear, para
a linha celular do cancro do ovario, observa-se que através do método linear obtém-se

valores de coeficientes de correlacdo superiores aos obtidos pelo método ndo linear,

utilizando o mesmo nlimero de descritores moleculares.
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5.3.3.2. Linha Celular do Cancro do Pulméo (SW1573)

Com o intuito de estabelecer relagGes ndo lineares entre a actividade bioldgica e
os descritores moleculares, utilizaram-se os valores referentes aos parametros de
actividade 1Cso, LCsp € @ média das actividades. Como resultado, obtiveram-se modelos

para os parametros 1Csp € LCso (Tabela 14F — Anexo F).

No modelo ndo linear obtido para o pardmetro de actividade ICsy, estdo
envolvidos dois descritores moleculares, a contribuicdo da éarea total negativa da
superficie e a area total das cargas parciais das areas superficiais. A rede neuronal
artificial foi obtida utilizando o método Multilayer Perceptrons (MLP) e apresenta a
estrutura 2-2-1. Os coeficientes de correlacdo obtidos para os conjuntos de treino e de

teste foram de 0,813 e 0,751, respectivamente.

6 .
£ 54 -
=
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3 48
O
=)
42 1 © Treino R2= 0,813
X TesteR2=10,751
3,6 T r T
4 4.4 4,8 5.2 5,6
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a) b)

Figura 81: a) Representacdo esquematica da rede neuronal (2-2-1), b) Representacdo grafica das
correlagBes entre os valores experimentais e previstos para o pardmetro ICs, para 0s conjuntos de treino e

de teste.
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Figura 82: Grafico de superficie dos valores experimentais e previstos para o parametro 1Csy, em funcio

dos descritores mais e menos significativos.

A analise da sensibilidade dos descritores moleculares permite determinar a
significancia de cada descritor para 0 modelo ndo linear, com base neste método,
determina-se que, para 0 modelo em questéo, o descritor molecular mais significativo é
a contribuicdo da area total negativa da superficie.

A area total das cargas parciais das areas superficiais (ATPAS) é um descritor
electrostatico relacionado com a carga parcial das areas superficiais, que se baseia na
area superficial e na distribuicdo de carga da molécula, combinando desta forma, a
informacao electronica e acerca da forma que caracteriza a molécula. Descreve ainda
caracteristicas responsaveis pelas interacgdes polares entre as moléculas e indica o

efeito da distribuicdo da carga negativa na molécula. !

Para o parametro LCs, obteve-se um modelo ndo linear através do método
Multilayer Perceptrons (MLP), sendo a rede neuronal artificial de estrutura 2-4-1. Nesta
rede neuronal estdo envolvidos dois descritores, razdo entre a sombra projectada no
plano YZ e o rectangulo no plano YZ e a carga parcial minima para o atomo de
oxigénio. Os coeficientes de correlacdo obtidos para 0s conjuntos de treino e de teste

foram de 0,960 e 0,658, respectivamente.
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Figura 83: a) Representacdo esquematica da rede neuronal (2-4-1), b) Representacdo grafica das
correlacOes entre os valores experimentais e previstos para o parametro LCsy para 0s conjuntos de treino e

de teste.
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Figura 84: Gréfico de superficie dos valores experimentais e previstos para o pardmetro LCsp, em funcdo

dos descritores mais e menos significativos.

Com base na razdo entre o desempenho das redes neuronais artificiais antes e
depois da remocdo de cada descritor molecular é possivel determinar a significancia de
cada descritor para as redes neuronais. Sendo assim, o descritor molecular que apresenta

a maior contribuicao é a carga parcial minima para o atomo de oxigénio.

Procedendo a comparacdo entre 0 modelo linear e ndo linear para a linha celular
do cancro do pulmdo observa-se que através dos métodos lineares obtém-se modelos
para um maior nimero de parametros, enquanto que aplicando os métodos ndo lineares
apenas se obteve modelos para os parametros ICso € LCso. Em relacdo ao parametro

ICso, Verifica-se que através do modelo linear o valor do coeficiente de correlacdo para

130



Resultados e Discussado

0 conjunto de treino € superior ao obtido através do modelo ndo linear. No entanto, o
valor do coeficiente de correlagcdo para o conjunto de teste é superior quando o modelo
ndo linear é utilizado.

No caso dos modelos obtidos para o parametro LCsp, constata-se que utilizando
0 modelo ndo linear obtém-se valores dos coeficientes de correlagdo, para ambos os
conjuntos, superiores aos obtidos através do modelo linear. Nos modelos lineares
obtidos estdo envolvidos quatro descritores moleculares, enquanto que nos néo lineares

estdo envolvidos apenas dois descritores.

5.3.3.3. Linha Celular do Cancro do Célon (WiDr)

Para a linha celular do cancro do cdlon, utilizaram-se os valores referentes ao
parametro de actividade Glso para estabelecer relaces ndo lineares entre a actividade
biologica e os descritores moleculares, tendo-se obtido um modelo para este parametro
(Tabela 15F — Anexo F).

O modelo ndo linear para o parametro Glsy foi obtido utilizando o método
Multilayer Perceptrons (MLP), sendo a rede neuronal artificial de estrutura 3-8-1. Neste
modelo ndo linear estdo envolvidos os descritores: nimero relativo de atomos de
carbono, namero relativo de ligacdes simples e calor final de formacdo. Pela
representacdo grafica obtiveram-se coeficientes de correlacdo de 0,969 e 0,556 para 0s

conjuntos de treino e de teste, respectivamente.
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Figura 85: a) Representacdo esquematica da rede neuronal (3-8-1), b) Representacdo grafica das
correlacOes entre 0s valores experimentais e previstos para o parametro Gls, para 0s conjuntos de treino e

de teste.
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Figura 86: Grafico de superficie dos valores experimentais e previstos para o pardmetro Glsy, em funcdo

dos descritores mais e menos significativos.

Com base na andlise da sensibilidade dos descritores moleculares, é possivel
concluir que o descritor mais significativo para este modelo é o calor final de formacéo,
pois apresenta 0 maior valor da razdo entre o desempenho da rede neuronal antes e ap6s
a remocdo do descritor. O descritor molecular que apresenta a menor contribuicdo para
este modelo é o numero relativo de ligacBes simples (NRLS), este é um descritor
constitucional que afecta a densidade da nuvem electrénica da molécula, afectando

assim a polaridade da mesma. (%%

Comparando os modelos lineares e ndo lineares obtidos para a linha celular do

cancro do colon, verifica-se que os valores dos coeficientes de correlagdo obtidos
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através do método ndo linear sdo superiores aos obtidos pelo método linear. Foram
utilizados trés descritores moleculares para 0os méetodos ndo lineares e quatro para 0s

métodos lineares.

5.3.4. Série 12

5.3.4.1. Linha Celular do Carcinoma Mam@rio (T-47D)

Aplicando métodos ndo lineares aos dados referentes ao parametro 1Csy para a
linha celular do carcinoma mamario, obteve-se uma rede neuronal artificial para
relacionar a actividade biologica dos compostos com os descritores moleculares (Tabela
18F — Anexo F).

O modelo obtido para o parametro 1Cs resultou da aplicagdo do método Radial
Basis Function (RBF), obtendo-se uma rede neuronal de estrutura 2-5-1. Neste modelo
ndo linear estdo envolvidos dois descritores, a carga parcial maxima para o atomo de
carbono e o momento de inércia A. Relativamente aos coeficientes de correlacédo
obtidos para este modelo, estes foram de 0,843 e de 0,801 para 0s conjuntos de treino e

de teste, respectivamente.

plCso Previsto

< Treino R2=0,843

3,1
X X TesteR?2=0,801

2,7 T T T
4 4.2 44 4.6 4.8 5

plCso Experimental

a) b)
Figura 87: a) Representacdo esquemdtica da rede neuronal (2-5-1), b) Representacdo gréafica das
correlagBes entre os valores experimentais e previstos para o pardmetro ICsp para 0s conjuntos de treino e

de teste.
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Figura 88: Grafico de superficie dos valores experimentais e previstos para o parametro 1Cso, em funcio

dos descritores mais e menos significativos.

Analisando os descritores moleculares em termos de significancia, € possivel
concluir que o descritor molecular mais significativo para este modelo € a carga parcial
maxima para o atomo de carbono. O momento de inércia A € o descritor molecular que
apresenta 0 menor valor para a razao entre o desempenho da rede neuronal antes e ap0s
a remocdo deste descritor sendo, desta forma, o descritor menos significativo.

Comparando o modelo linear e ndo linear obtido para a linha celular do
carcinoma mamario, verifica-se que o coeficiente de correlacdo obtido para o conjunto
de treino utilizando o modelo linear é superior ao obtido utilizando o modelo néo linear.
Em relacdo ao coeficiente de correlacdo obtido para o conjunto de teste, este é superior
quando utilizado o método ndo linear. O nimero de descritores utilizados no método

linear (trés descritores) foi superior ao utilizado no método néo linear (dois descritores).
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Conclusoes

Conclusoes

O presente trabalho teve como principais objectivos a identificacdo dos alvos

moleculares dos compostos em estudo, a identificacdo das estruturas base dos

compostos com 0s quais as enzimas interagem preferencialmente e o estabelecimento de

correlagdes entre os dados obtidos computacionalmente e os dados resultantes dos testes

celulares. Os objectivos incluiram ainda a identificacdo das caracteristicas estruturais

relevantes para a actividade anti-cancerigena dos compostos e a determinacdo dos

modelos, lineares ou ndo lineares, sdo mais adequados para relacionar os descritores

moleculares com a actividade biolégica para cada tipo de cancro estudado.

Ao ser realizado o estudo da forma como 0s compostos interagem com as

enzimas seleccionadas foi possivel concluir que:

As representacdes graficas para a distribuicdo das energias obtidas através do
estudo da interaccdo entre 0s compostos e cada uma das enzimas apresentam um
perfil tipico de distribuicdo, no qual os melhores ligandos sdo os que se
encontram na zona em que ha uma acentuacéo do declive para a parte negativa

do grafico.

As enzimas que apresentaram melhores energias de interaccdo ao ser realizado o
docking entre estas com os compostos em estudo foram as enzimas CDC25C,
CDC25B, p53, SKP1, CHK1, Tubulina, HO-1, 5-LOX e EF-G (bactéria).

Os valores de constante de dissociacdo obtidos encontram-se na ordem dos
nanomolar e micromolar, o que significa que o estudo deve ser aprofundado para

alguns dos compostos e enzimas estudadas.

A correccdo dos resultados elimina eventuais enviesamentos nos resultados dos

ligandos, tendo ocorrido uma reordenacao pouco significativa dos ligandos.

Ao ser realizada a correc¢do os valores de erro sdo inferiores do que quando o

calculo do erro é efectuado com os resultados nao corrigidos.

135



Conclusoes

VI.

\

VIII.

IX.

Os compostos estudados apresentam uma especificidade superior em relagdo a
cinase AURKA, que actua em células cancerigenas, do que em relacdo as
familias de cinases que actuam quer em células cancerigenas, quer em células

saudaveis.

A realizacdo do teste de enriquecimento provocou um enriquecimento dos

resultados obtidos entre duas a cinquenta vezes.

Foram estabelecidas algumas correlagbes entre o0s resultados obtidos
computacionalmente e os dados obtidos através dos testes celulares, envolvendo
por exemplo as enzimas CDC25C, COX, PAK1, MAP2K1, CHK1, AURKA,
entre outras. Os coeficientes de correlacdo apresentaram valores entre 0,607 e
0,996.

Com base nas correlacdes estabelecidas foi verificado que nos casos em que
ocorreu a inibicdo de 50% da amostra é provavel que os compostos tenham
realizado a inibicdo das enzimas PAK1, CDC2, CDC25C,DD-Ligase, NA,
AKT1, CDC7, PLK1, PIN1, PAK1, p27 KIP1, Asp, COX, ERK1, PIK3CG e
NA (complexado com zanamivir). Para a inibicdo de 50% do crescimento das
células é provavel que os compostos inibam as enzimas CDC25C, 5-LOX, NA,
DD-Llgase, E2F, TOP2A, IMPDH, CDC7, MCM2, PLK1, PIN1, COX,
mMPGES-1, Racemase da Alanina, CCNH, MAP2K1, Asp, Eg5, p21 CIP1,
AURKA, Importina B, NA (complexado com zanamivir) e PIK3CG.

No caso em que ocorre a inibicdo total do crescimento é provavel que as
enzimas inibidas pelos compostos em estudos sejam as enzimas CDC2, TOP2A,
CDC25C, COX, DD-Transpeptidase, DD-Ligase, CDC7, CDK7, SKP1, KITLG,
Eg5, ROCK, FNTB, NA (complexado com zanamivir), CDC25B, PIK3CG,
PAK1, CHK1, TOP1, 5-LOX, p53, AURKA, pl107 e EF-G (fungo). Para a
inducdo da morte de 50% da amostra é provavel que 0s compostos inibam as
enzimas p53, TOP1, CDC25C, ERK2 TOPOIV, DD-Ligase, CDC2, AURKA,
CHK2, CCNH, mPGES-1 e WEEL1.
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Ao ser efectuada a aplicagdo de métodos lineares e ndo lineares para relacionar a

estrutura e a actividade dos compostos foi possivel retirar as conclusdes que se seguem:

Os descritores moleculares que se encontraram envolvidos em diversos modelos
lineares foram o nimero de ligagdes triplas (nimero total e relativo), o0 momento
de inércia A, os descritores associados com as sombras projectadas nos planos
XY, YZ e ZX (estando estes relacionados com o tamanho das moléculas) e o
indice de Wiener.

Os descritores moleculares que se encontraram envolvidos em diversos modelos
ndo lineares foram o nimero de ligacdes triplas, o nimero de atomos de azoto

(numero total e relativo) e o nimero relativo de &tomos de oxigénio.

Os coeficientes de correlacdo obtidos para 0s conjuntos de treino através da
aplicagdo de modelos lineares encontraram-se entre 0,811 e 0,928. Para 0s
conjuntos de teste, os coeficientes de correlacdo obtidos apresentaram valores no
intervalo de 0,521 e 0,880.

Através dos métodos nao lineares, os valores dos coeficientes de correlagdo
obtidos para 0s conjuntos de treino encontraram-se entre 0,813 e 0,985.
Relativamente aos coeficientes de correlacdo referentes aos conjuntos de testes

estes situaram-se num intervalo entre os valores 0,537 e 0,948.

Aplicando os métodos lineares obtiveram-se um maior nimero de modelos do
que aplicando os métodos ndo lineares. No entanto, verificou-se que 0s métodos
ndo lineares efectuam uma melhor relacdo entre a estrutura e a actividade para as
linhas celulares HL60 e WiDr. Para as linhas celulares A2780 e T-47D, os
modelos ndo lineares revelaram-se mais adequados para estabelecer este tipo de
relacdo. No entanto, em relacdo a linha celular SW1573 ndo foi possivel
determinar qual dos modelos, linear ou ndo linear, é mais adequado para

estabelecer a relacdo entre a estrutura e a actividade.
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Perspectivas Futuras

Com a realizacdo deste trabalho, foi possivel estabelecer os potenciais alvos
moleculares para 0os compostos em estudo, estabelecer correlacbes entre os dados
obtidos computacionalmente e os dados provenientes dos testes celulares, identificar
algumas das caracteristicas relevantes para a actividade anti-cancerigena dos compostos,
obter modelos lineares e ndo lineares para relacionar os descritores moleculares com a
actividade biolégica em relacdo a diversas linhas celulares. No entanto, futuramente
poderdo ser realizados:

I. Diversos estudos experimentais para comprovar os resultados obtidos neste
trabalho.

I1. Alteragdes ao nivel estrutural e das caracteristicas que se apresentaram como
sendo relevantes para a actividade anti-cancerigena dos compostos de forma a

ser obtida uma melhor interacgéo entre estes e os alvos.

I1l. Alargar estes métodos a outros conjuntos de compostos com actividade
demonstrada experimentalmente em relacdo a outras doengas como tentativa de
identificacdo dos alvos moleculares e das caracteristicas relevantes para a

actividade biologica em questao.

IV. Aperfeicoamentos dos métodos utilizados.
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Anexo A — Optimizacéo das Condigdes de Docking

Anexo A — Optimizacao das Condicgdes de Docking
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Tempo (mm:ss)
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Ligandos
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Figura 1A: Influéncia da variacdo da margem no tempo necessario para a realizacdo do docking para a
enzima TOP1.
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Figura 2A: Influéncia da variacdo da margem no tempo necessario para a realizacdo do docking para a
enzima ERK2.
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—*—Margem3 —®—Margem5 —&—Margem7

Figura 3A: Influéncia da variacdo da margem no tempo necessario para a realizacdo do docking para a
enzima AURKB.
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Figura 4A: Influéncia da variacdo da margem no tempo necessario para a realizacdo do docking para a
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Figura 5A: Influéncia da variagdo da margem no tempo necessario para a realizagdo do docking para a
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enzima AMD1.
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Figura 6A: Influéncia da variacdo da margem no tempo necessario para a realizacdo do docking para a

enzima SKP1.

146



Anexo A — Optimizacéo das Condigdes de Docking
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Figura 7A: Influéncia da variacdo da margem no tempo necessario para a realizacdo do docking para a
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0:00:00

enzima FNTB.
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Figura 8A: Influéncia da variagdo da margem no tempo necessario para a realizagdo do docking para a
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Figura 9A: Influéncia da variacdo da margem no tempo necessario para a realizacdo do docking para a

enzima PIN1.
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Figura 10A: Influéncia da variacdo da margem no tempo necessario para a realizacao do docking para a
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enzima MCM2.
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Figura 11A: Influéncia da variagdo da margem no tempo necessario para a realizagéo do docking para a
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enzima CDC25B.
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Figura 12A: Influéncia da variacdo do nimero de conformages no tempo necessario para a realizagao

do docking para a enzima TOP1.

148



Anexo A — Optimizacéo das Condigdes de Docking

2:09:36

1:48:00

1:26:24

1:04:48

0:43:12

Tempo (h:mm:ss)

0:21:36

0:00:00

Ligandos
—0—15 ——20 —&—25 —<32

Figura 13A: Influéncia da variacdo do nimero de conformacdes no tempo necessario para a realizacao
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Figura 14A: Influéncia da variagdo do nimero de conformagGes no tempo necessario para a realizagao
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Figura 15A: Influéncia da variacdo do nimero de conformagdes no tempo necessario para a realizacao

do docking para a enzima ERK2.
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Figura 16A: Influéncia da variacdo do nimero de conformag8es no tempo necessario para a realizagao
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do docking para a enzima AURKB.
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Figura 17A: Influéncia da variagdo do nimero de conformagdes no tempo necessario para a realizacao
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Figura 18A: Influéncia da variacdo do nimero de conformagdes no tempo necessario para a realizacao

do docking para a enzima AMD1.
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1:26:24

Tempo (h:mm:ss)
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0:00:00
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Figura 19A: Influéncia da variacdo do nimero de conformacgdes no tempo necessario para a realizacao
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Figura 20A: Influéncia da variagdo do nimero de conformagdes no tempo necessario para a realizacao
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Figura 21A: Influéncia da variacdo do nimero de conformagdes no tempo necessario para a realiza¢ao

do docking para a enzima CHKZ1.
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0:43:12

0:34:34

0:25:55

0:17:17

Tempo (h:mm:ss)

0:08:38

0:00:00

Figura 22A: Influéncia da variacdo do nimero de conformacgdes no tempo necessario para a realizacao

14:24
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08:38
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do docking para a enzima CDC25B.
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—&—Sem Fast —#&—Fast

Figura 23A: Influéncia da utilizagdo ou ndo da opgéo fast no tempo necessario para a realizagao do

09:07
57:36
46:05
34:34

23:02

Tempo (mm:ss)

11:31

00:00

Figura 24A: Influéncia d

docking para a enzima TOP1.

0 10 20 30 40 50
Ligandos
—&—Sem Fast —&— Fast
a utilizacdo ou ndo da opcdo fast no tempo necessério para a realizacao do

docking para a enzima MCM2.
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20:10
17:17
14:24
11:31
08:38

Tempo (mm:ss)

05:46
02:53
00:00

0 10 20 30 40 50
Ligandos

=&—Sem Fast —#&— Fast

Figura 25A: Influéncia da utilizacdo ou ndo da opgdo fast no tempo necessario para a realizacdo do

28:48

23:02

17:17

11:31

Tempo (mm:ss)

05:46

00:00

docking para a enzima PIN1.

Ligandos

—&—Sem Fast —#&— Fast

Figura 26A: Influéncia da utilizagdo ou ndo da opgéo fast no tempo necessario para a realizagao do

14:24

11:31

08:38

05:46

Tempo (mm:ss)
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00:00

Figura 27A: Influéncia d

docking para a enzima ERK2.

0 10 20 30 40 50
Ligandos

—&—Sem Fast —&— Fast
a utilizacdo ou ndo da opcdo fast no tempo necessério para a realizacao do

docking para a enzima AURKB.
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Tempo (mm:ss)

14:24

11:31

08:38

05:46

02:53

00:00

10 20 30 40 50
Ligandos

—&—Sem Fast —#&—Fast

Figura 28A: Influéncia da utilizacdo ou ndo da opgdo fast no tempo necessario para a realizacdo do

Tempo (mm:ss)
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00:00

docking para a enzima GTP.

T T T T 1

10 20 30 40 50
Ligandos
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Figura 29A: Influéncia da utilizagdo ou ndo da opgéo fast no tempo necessario para a realizagao do

Tempo (mm:ss)

51:50
43:12
34:34
25:55
17:17
08:38
00:00

docking para a enzima AMDL1.

10 20 30 40 50
Ligandos

—&—Sem Fast —#&— Fast

Figura 30A: Influéncia da utilizagdo ou ndo da opgao fast no tempo necessario para a realiza¢do do

docking para a enzima SKP1.
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Tempo (mm:ss)

25:55

21:36

17:17

12:58

08:38
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Ligando
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Figura 31A: Influéncia da utilizacdo ou ndo da opcéo fast no tempo necessario para a realizacdo do

Tempo (mm:ss)
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08:38

05:46

02:53

00:00

docking para a enzima FNTB.
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Ligandos

—&—Sem Fast —&—Fast

Figura 32A: Influéncia da utilizagdo ou ndo da opgéo fast no tempo necessario para a realizagao do

Tempo (mm:ss)

14:24

11:31

08:38

05:46

02:53

00:00

docking para a enzima CHK1.

20 30 40 50
Ligandos

—&—Sem Fast —#&— Fast

Figura 33A: Influéncia da utilizagdo ou ndo da opgao fast no tempo necessario para a realiza¢do do

docking para a enzima CDC25B.
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Energia (kcal/mol)
hS]

5 - Ligandos

—o—Fast —%—Sem Fast

Figura 34A: Influéncia da utilizacdo ou ndo da opcéo fast nos valores obtidos pelo docking para a enzima
TOPL.

Energia (kcal/mol)

-7 Ligandos

—o—Fast —%—Sem Fast

Figura 35A: Influéncia da utilizagdo ou ndo da opgdao fast nos valores obtidos pelo docking para a enzima
ERK2.

Energia (kcal/mol)
=

4 - Ligandos

—o—Fast —%—Sem Fast

Figura 36A: Influéncia da utilizacdo ou ndo da opgao fast nos valores obtidos pelo docking para a enzima
AURKB.
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Energia (kcal/mol)
hS]

5 - Ligandos

—o—Fast —%—Sem Fast

Figura 37A: Influéncia da utilizacdo ou ndo da opcéo fast nos valores obtidos pelo docking para a enzima
GTP.

Energia (kcal/mol)
N

6 - Ligandos

—o—Fast —%—Sem Fast

Figura 38A: Influéncia da utilizacdo ou ndo da opgdao fast nos valores obtidos pelo docking para a enzima
AMDL1.

Energia (kcal/mol)

5 - Ligandos

——o—Fast —%—Sem Fast

Figura 39A: Influéncia da utilizacdo ou ndo da op¢do fast nos valores obtidos pelo docking para a enzima
SKP1.
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Energia (kcal/mol)

Ligandos

—o—Fast —%—Sem Fast

Figura 40A: Influéncia da utilizacdo ou ndo da opcéo fast nos valores obtidos pelo docking para a enzima
FNTB.

50

Energia (kcal/mol)
N

6 - Ligandos

—o—Fast —%—Sem Fast

Figura 41A: Influéncia da utilizacdo ou ndo da opgdao fast nos valores obtidos pelo docking para a enzima
CHK1.

Energia (kcal/mol)
N

6 - Ligandos
——o—Fast —%—Sem Fast

Figura 42A: Influéncia da utilizacdo ou ndo da opgao fast nos valores obtidos pelo docking para a enzima
PIN1.
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Energia (kcal/mol)

5 - Ligandos
—o—Fast —%—Sem Fast

Figura 43A: Influéncia da utilizacdo ou ndo da opcéo fast nos valores obtidos pelo docking para a enzima
MCM2.

Energia (kcal/mol)
N

S5 - Ligandos

—o—Fast —%—Sem Fast

Figura 44A: Influéncia da utilizacdo ou ndo da opgdao fast nos valores obtidos pelo docking para a enzima
CDC25B.
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Anexo B — Distribuicédo de Energias
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Figura 1B: Distribuicdo das energias obtida ap6s a correccdo para a enzima CDC25C.
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Figura 2B: Distribuicdo das energias obtida apds a correccdo para a enzima ERK1.
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Figura 3B: Distribuicdo das energias obtida ap6s a correccdo para a enzima AKTL.
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Figura 4B: Distribuicdo das energias obtida apds a correccdo para a enzima AMDL1.

Figura 5B:
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Distribuicdo das energias obtida apds a correccdo para a enzima CDC25B.
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Figura 6B: Distribuicdo das energias obtida ap6s a correccdo para a enzima CDCY7.

161



Anexo B - Distribuicéo de Energias

Energia (kcal/mol)
o

( 400 600 800
-1 A
-2
-3 -
Ligandos

Figura 7B: Distribuicdo das energias obtida apds a correccdo para a enzima CDK4.
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Figura 8B: Distribuicdo das energias obtida ap6s a correccdo para a enzima CDK?7.
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Figura 9B: Distribuicdo das energias obtida apds a correccdo para a enzima CHK2.
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Figura 10B: Distribuicdo das energias obtida ap6s a correccao para a enzima CCNH.
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Figura 11B: Distribuicdo das energias obtida apds a correc¢do para a proteina DP.

Energia (kcal/mol)

0 T T T |
(/ 200 400 600 800

Ligandos

Figura 12B: Distribuicdo das energias obtida ap06s a correc¢do para a enzima E2F.
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Figura 13B: Distribuicdo das energias obtida ap0s a correccdo para a enzima GSK-3B.
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Figura 14B: Distribuicdo das energias obtida apds a correc¢do para a enzima MAP2K1.
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Figura 15B: Distribuicdo das energias obtida ap6s a correccéo para a proteina p21 CIP1.
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Figura 16B: Distribuicdo das energias obtida ap0s a correccdo para a enzima p27 KIP1.

Energia (kcal/mol)
=

200 400 600 800

Ligandos

Figura 17B: Distribuicdo das energias obtida apds a correccdo para a proteina p53.
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Figura 18B: Distribuicdo das energias obtida ap6s a correcgdo para a enzima SKP1.
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Figura 19B: Distribuicdo das energias obtida apos a correccdo para a enzima CDC2.
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Figura 20B: Distribuicdo das energias obtida apds a correc¢do para a enzima MCM2.
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Figura 21B: Distribuicdo das energias obtida ap6s a correc¢do para a enzima CDK2.
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Energia (kcal/mol)

Figura 22B: Distribuicdo das energias obtida ap0s a correcgdo para a enzima TOP2A.
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Figura 23B: Distribuicdo das energias obtida apds a correc¢do para a proteina KITLG.
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Figura 24B: Distribuicdo das energias obtida ap6s a correc¢éo para a enzima CHK1.
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Figura 25B: Distribuicdo das energias obtida ap6s a correccao para a enzima TOP1.
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Figura 26B: Distribuicdo das energias obtida apds a correccdo para a enzima CDCB6.
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Figura 27B: Distribuicdo das energias obtida ap6s a correccao para a enzima WEEL.
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Figura 28B: Distribuicdo das energias obtida apos a correccao para a enzima PLK1.
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Figura 29B: Distribuicdo das energias obtida apds a correccdo para a enzima Asp.
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Figura 30B: Distribuicdo das energias obtida ap6s a correccdo para a enzima NEK2.
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Figura 31B: Distribuicdo das energias obtida ap0s a correccao para a enzima Eg5.
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Figura 32B: Distribuicdo das energias obtida apds a correcgdo para a enzima AURKA.
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Figura 33B: Distribuicdo das energias obtida ap6s a correccao para a enzima PKA.
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Figura 34B: Distribuicdo das energias obtida apos a correccdo para a proteina Importina B.
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Figura 35B: Distribuicdo das energias obtida apds a correccdo para a enzima ERK2.
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Figura 36B: Distribuicdo das energias obtida ap6s a correccdo para a proteina MAD?2.
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Figura 37B: Distribuicdo das energias obtida ap6s a correccao para a proteina CDHL1.
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Figura 38B: Distribuicdo das energias obtida apds a correc¢do para a enzima AURKB.
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Distribuicdo das energias obtida apds a correccdo para a proteina CENP-A.
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Figura 40B: Distribuicdo das energias obtida ap6s a correcgdo para a proteina CAP-G.
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Figura 41B: Distribuicdo das energias obtida apds a correccdo para a enzima PINL.
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Distribuicdo das energias obtida ap6s a correccdo para a proteina Tubulina.
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Figura 43B: Distribuicdo das energias obtida ap0s a correccdo para a enzima Actina.
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Figura 44B: Distribuicdo das energias obtida apds a correc¢do para a proteina MYC.
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Figura 45B: Distribuicdo das energias obtida ap0s a correc¢do para a proteina MAX.
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Figura 46B: Distribuicdo das energias obtida ap0s a correccao para a enzima PIK3CG.
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Figura 47B: Distribuicdo das energias obtida apds a correccdo para a enzima PAKL.

Energia (kcal/mol)
=

0 T T T ]
200 400 600 800

Ligandos

Figura 48B: Distribuicdo das energias obtida ap6s a correccao para a enzima ROCK.
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Figura 49B: Distribuicdo das energias obtida ap6s a correccao para a enzima CDC42.
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Figura 50B: Distribuicdo das energias obtida apds a correccdo para a enzima GTP.
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Figura 51B: Distribuicdo das energias obtida ap6s a correccdo para a enzima FNTB.
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Figura 52B: Distribuicdo das energias obtida ap0s a correccdo para a proteina p107.
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Figura 53B: Distribuicdo das energias obtida apds a correcgdo para a enzima COX.
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Figura 54B: Distribuicdo das energias obtida apds a correc¢do para a enzima IMPDH.
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Figura 55B: Distribuicdo das energias obtida ap0s a correcgdo para a enzima HO-1.
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Figura 56B: Distribuicdo das energias obtida apds a correc¢do para a enzima mPGES-1-1.

Energia (kcal/mol)

0 T T T !
r 200 400 600 800
1

Ligandos

Figura 57B: Distribuicdo das energias obtida ap6s a correccéo para a enzima iNOS.
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Figura 58B: Distribuicdo das energias obtida ap6s a correccao para a enzima 5-LOX.
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Figura 59B: Distribuicdo das energias obtidas para a enzima DHFR (bactéria).
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Figura 60B: Distribuicdo das energias obtidas para a enzima DHFR (fungo).
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Figura 61B: Distribuicdo das energias obtida ap6s a correccao para a enzima TOPOII.
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Figura 62B: Distribuicdo das energias obtida apds a correc¢do para a enzima TOPOIV.
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Figura 63B: Distribuicdo das energias obtida apos a correccéo para a enzima RNAP (bactéria).
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Figura 64B: Distribuicdo das energias obtida apos a correccdo para a enzima RNAP (fungo).
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Figura 65B: Distribuicdo das energias obtida apds a correcgdo para a enzima DHPS.
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Figura 66B: Distribuicdo das energias obtida ap6s a correcgdo para a enzima DD-

Transpeptidase.
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Figura 67B: Distribuicdo das energias obtida ap6s a correccao para a enzima Racemase da

alanina.
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Figura 68B: Distribuicdo das energias obtida apds a correc¢do para a enzima DD-Ligase.
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Figura 69B: Distribuicdo das energias obtida ap6s a correccdo para a enzima EF-G (bactéria).
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Figura 70B: Distribuicdo das energias obtida ap06s a correc¢do para a enzima EF-G (fungo).
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Figura 71B: Distribuicdo das energias obtida apds a correccdo para a enzima NA (Complexado
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com o Zanamivir).
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Figura 72B: Distribuicdo das energias obtida ap6s a correcgao para a enzima NA.
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Figura 73B: Distribuicdo das energias obtida ap6s a correc¢do para a enzima M2TM.
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Anexo C — Calculo do Erro (MRE)

mCom Correccdo = Sem Correcgao

MRE

AKT1 AMD1 CDC25B CDC7 CDK4

Figura 1C: Comparagdo entre os resultados obtidos para o calculo do erro antes e ap6s a correcgéo.

mCom Correccdo = Sem Correcgao

MRE

0,10

0,00 T
CDK7 CHK2 CCNH DP E2F

Figura 2C: Comparacéo entre os resultados obtidos para o calculo do erro antes e ap6s a correcgéo.
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MRE
o
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]

GSK-3B  MAP2K1 p21CIP1  p27KIP1 p53

Figura 3C: Comparacdo entre os resultados obtidos para o calculo do erro antes e ap6s a correcgao.
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mCom Correccdo = Sem Correcgao

MRE

SKP1 CDC2 MCM2 CDK2 TOP2A

Figura 4C: Comparagdo entre os resultados obtidos para o calculo do erro antes e ap0s a correcgao.

mCom Correccdo = Sem Correcgao
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KITLG CHK1 TOP1 CDC6 WEE1

Figura 5C: Comparacéo entre os resultados obtidos para o calculo do erro antes e ap6s a correcgéo.

m Com Correccdo = Sem Correcgdo

MRE

PLK1 Asp NEK?2 Eg5 AURKA

Figura 6C: Comparacdo entre os resultados obtidos para o calculo do erro antes e ap6s a correcgao.
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mCom Correccdo = Sem Correcgao
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CDC25C PKA ImportinaB  ERK1 ERK?2

Figura 7C: Comparagdo entre os resultados obtidos para o calculo do erro antes e ap6s a correcgéo.
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MRE
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Figura 8C: Comparacdo entre os resultados obtidos para o calculo do erro antes e ap6s a correcgéo.
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Figura 9C: Comparacdo entre os resultados obtidos para o calculo do erro antes e ap6s a correcgao.
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mCom Correccdo = Sem Correcgao
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Figura 10C: Comparacdo entre os resultados obtidos para o calculo do erro antes e ap6s a correcgao.
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Figura 11C: Comparacdo entre os resultados obtidos para o calculo do erro antes e ap6s a correcgao.
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Figura 12C: Comparacdo entre os resultados obtidos para o calculo do erro antes e apds a correccéo.
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mCom Correccdo = Sem Correcgao
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Figura 13C: Comparacdo entre os resultados obtidos para o calculo do erro antes e ap6s a correcgao.
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Anexo D — Testes de Enriquecimento
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Figura 1D: Teste de Enriquecimento realizado para a enzima AMD1.
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Figura 2D: Teste de Enriquecimento realizado para a enzima AURKB.
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Figura 3D: Teste de Enriquecimento realizado para a enzima CDC25B.
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Figura 4D: Teste de Enriquecimento realizado para a enzima Eg5.
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Figura 5D: Teste de Enriquecimento realizado para a enzima FNTB.
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Figura 6D: Teste de Enriquecimento realizado para a enzima PINL1.
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Figura 7D: Teste de Enriquecimento realizado para a enzima SKP1.
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Teste de Enriquecimento realizado para a enzima TOPL.
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Figura 9D: Teste de Enriquecimento realizado para a proteina Tubulina.
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Anexo E — Correlagdes entre os Dados Computacionais e

Experimentais

E.1. Linha celular do cancro do ovario (A2780)
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Figura 1E: Correlacdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima E2F para a linha
celular A2780.
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Figura 2E: Correlacédo entre 0s dados computacionais e experimentais para a proteina p53 para a linha
celular A2780.
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Figura 3E: Correlacdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima CDC2 para a linha
celular A2780.
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Figura 4E: Correlagéo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima CDC2 para a linha
celular A2780.
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Figura 5E: Correlagdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima TOP2A para a linha
celular A2780.
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Figura 6E: Correlacdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima TOP2A para a linha
celular A2780.
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Figura 7E: Correlagdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima TOP1 para a linha
celular A2780.
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Figura 8E: Correlagdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima CDC25C para a
linha celular A2780.
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Figura 9E: Correlacdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima CDC25C para a
linha celular A2780.
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Figura 10E: Correlagéo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima CDC25C para a
linha celular A2780.
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Figura 11E: Correlagdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima CDC25C para a
linha celular A2780.
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Figura 12E: Correlacdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima ERK2 para a linha
celular A2780.
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Figura 13E: Correlagdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima PAK1 para a linha
celular A2780.
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Figura 14E: Correlacgdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima COX para a linha
celular A2780.
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Figura 15E: Correlacdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima IMPDH para a
linha celular A2780.
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Figura 16E: Correlagéo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima TOPOIV para a
linha celular A2780.
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Figura 17E: Correlacdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima DD-
Transpeptidase para a linha celular A2780.
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Figura 18E: Correlacao entre os dados computacionais e experimentais para a enzima DD-Ligase para a
linha celular A2780.
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Figura 19E: Correlago entre os dados computacionais e experimentais para a enzima DD-Ligase para a

linha celular A2780.
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Figura 20E: Correlagdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima DD-Ligase para a
linha celular A2780.

199



Anexo E — Correlagdes entre os Dados Computacionais e Experimentais

48 ¢ o
46 f
O 44 |
(=)
S
42 t
. y=1,494x - 3,291
. . R2= 0,877
4 ‘ ® ‘ ,
-0,4 -0,6 -0,8 -1

Energia (kcal/mol)

Figura 21E: Correlacdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima DD-Ligase para a
linha celular A2780.
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Figura 22E: Correlagéo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima NA para a linha
celular A2780.

200



Anexo E — Correlagdes entre os Dados Computacionais e Experimentais

E.2. Linha celular da leucemia (HL60)
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Figura 23E: Correlacdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima AKT1 para a linha

celular HL60.
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Figura 24E: Correlagéo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima CDC7 para a linha

celular HL60.
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Figura 25E: Correlagdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima CDC7 para a linha
celular HL60.
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Figura 26E: Correlacdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima CDC7 para a linha

celular HL60.
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Figura 27E: Correlagdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima CDK7 para a linha

celular HL60.
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Figura 28E: Correlagdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima SKP1 para a linha
celular HL60.
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Figura 29E: Correlacdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima MCM2 para a
linha celular HL60.
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Figura 30E: Correlagéo entre os dados computacionais e experimentais para a proteina KITLG para a
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linha celular HL60.
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Figura 31E: Correlagdo
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entre os dados computacionais e experimentais para a enzima PLK1 para a linha
celular HL60.
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Figura 32E: Correlacdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima PLK1 para a linha

celular HL60.
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Figura 33E: Correlagéo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima Eg5 para a linha

celular HL60.
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Figura 34E: Correlagdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima CDC25C para a
linha celular HL60.
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Figura 35E: Correlacdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima PIN1 para a linha

celular HL60.
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Figura 36E: Correlago entre os dados computacionais e experimentais para a enzima PIN1 para a linha
celular HL60.
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Figura 37E: Correlagdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima PAK1 para a linha
celular HL60.
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Figura 38E: Correlacdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima ROCK para a
linha celular HL60.
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Figura 39E: Correlagdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima FNTB para a linha

celular HL60.
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Figura 40E: Correlagdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima COX para a linha
celular HL60.
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Figura 41E: Correlacdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima mPGES-1 para a
linha celular HL60.
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Figura 42E: Correlacdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima Racemase da

alanina para a linha celular HL60.
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Figura 43E: Correlacgdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima NA (Complexado

com o Zanamivir) para a linha celular HL60.
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Figura 44E: Correlacdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima NA para a linha

celular HL60.

E.3. Linha celular do cancro do pulméo (SW1573)
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Figura 45E: Correlagdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima CDC25B para a

linha celular SW1573.

208



Anexo E — Correlagdes entre os Dados Computacionais e Experimentais

6,4 -
-6,1 | ¢
58 I
T
2, 95
=)
52
y=5,934x - 3,562
49 R2=0,617
4 \ A : ,
-0,2 -0,3 -0,4 05

Energia (kcal/mol)

Figura 46E: Correlacdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima CCNH para a
linha celular SW1573.
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Figura 47E: Correlagdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima MAP2K1 para a
linha celular SW1573.
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Figura 48E: Correlagdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima p27 KIP1 para a

linha celular SW1573.
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Figura 49E: Correlacdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima CDC2 para a linha
celular SW1573.

|Og 1Csg

y=10,31x+ 0,122
. R2=0,917

1 1 J

-0,45 -0,5 -0,55 -0,6
Energia (kcal/mol)

Figura 50E: Correlagéo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima Asp para a linha
celular SW1573.
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Figura 51E: Correlagdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima Asp para a linha
celular SW1573.
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Figura 52E: Correlacdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima Eg5 para a linha
celular SW1573.

-42

-4,15 ¢
O 41
D
S

*
-4,05 L 4
y=0,626x- 3,037
R2= 0,709
-4 - ‘ L 1 )
15 16 17 18

Energia (kcal/mol)

Figura 53E: Correlagéo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima AURKA para a
linha celular SW1573.
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Figura 54E: Correlagdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima PIK3CG para a
linha celular SW1573.
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Figura 55E: Correlacdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima PAK1 para a linha
celular SW1573.
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Figura 56E: Correlacgéo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima DD-Ligase para a
linha celular SW1573.
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E.4. Linha celular do carcinoma mamario (T-47D)
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Figura 57E: Correlacdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima CHK2 para a linha

celular T-47D.
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Figura 58E: Correlacdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima CCNH para a
linha celular T-47D.
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Figura 59E: Correlacdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima MAP2K1 para a
linha celular T-47D.

213



Anexo E — Correlagdes entre os Dados Computacionais e Experimentais

log Glsg

[ IS
» y=2,263x - 3,734
R2= 0,798
(e : : : |
04 05 06 07 08

Energia (kcal/mol)

Figura 60E: Correlagdo entre os dados computacionais e experimentais para a proteina p21 CIP1 para a
linha celular T-47D.
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Figura 61E: Correlagéo entre os dados computacionais e experimentais para a proteina KITLG para a
linha celular T-47D.
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Correlagdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima CHKZ1 para a linha

celular T-47D.
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Figura 63E: Correlacdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima TOP1 para a linha
celular T-47D.
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Figura 64E: Correlago entre os dados computacionais e experimentais para a enzima AURKA para a
linha celular T-47D.
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Figura 65E: Correlacgdo entre os dados computacionais e experimentais para a proteina Importina B para
a linha celular T-47D.
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Figura 66E: Correlacdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima COX para a linha

celular T-47D.
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Figura 67E: Correlagéo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima COX para a linha

celular T-47D.
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Figura 68E: Correlagdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima mPGES-1-1 para a
linha celular T-47D.
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Figura 69E: Correlacdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima 5-LOX para a
linha celular T-47D.
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Figura 70E: Correlagéo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima DD-Ligase para a
linha celular T-47D.
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Figura 71E: Correlacgdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima DD-Ligase para a
linha celular T-47D.
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Figura 72E: Correlacdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima NA (complexado

com Zanamivir) para a linha celular T-47D.
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Figura 73E: Correlagdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima NA para a linha

celular T-47D.
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Figura 74E: Correlacgdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima NA para a linha
celular T-47D.

218



Anexo E — Correlagdes entre os Dados Computacionais e Experimentais

E.5. Linha celular do cancro do célon (WiDr)
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y=1,188x- 3,781
R2= 0,607
_4’1 1 ‘ 1 J

-0,3 -05 -0,7

-0,9
Energia (kcal/mol)

Figura 75E: Correlacdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima CDC7 para a linha

celular WiDr.
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Figura 76E: Correlagéo entre os dados computacionais e experimentais para a proteina p53 para a linha

celular WiDr.
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Figura 77E: Correlacgdo entre os dados computacionais e experimentais para a proteina KITLG para a

linha celular WiDr.
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Figura 78E: Correlacdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima WEE1 para a linha
celular WiDr.
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Figura 79E: Correlago entre os dados computacionais e experimentais para a enzima AURKA para a

linha celular WiDr.
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Figura 80E: Correlagdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima ERK1 para a linha
celular WiDir.
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Figura 81E: Correlacdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima PIK3CG para a

linha celular WiDr.
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Figura 82E: Correlagéo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima PIK3CG para a

linha celular WiDr.
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Figura 83E: Correlagdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima PIK3CG para a

linha celular WiDr.
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log TGI

y=0,374x- 4,300
R?=10,752

_4’3 1 1 ]
-0,4 -0,6 -0,8
Energia (kcal/mol)

Figura 84E: Correlagdo entre os dados computacionais e experimentais para a proteina p107 para a linha
celular WiDr.
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Figura 85E: Correlagéo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima COX para a linha

celular WiDr.
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Figura 86E: Correlacdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima DD-Ligase para a
linha celular WiDr.
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log TGI

Figura 87E: Correlacdo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima EF-G (fungo) para

-4,65

Figura 88E: Correlagéo entre os dados computacionais e experimentais para a enzima NA (complexado

y = 0,690x - 4,130
R2= 0,636

1 1 J

-0,15 0,25 0,35 -0,45
Energia (kcal/mol)

a linha celular WiDr.

¢ y=0413x- 4,058
. s o R2= 0,723

1 1 1 J

-1 -1,1 -1,2 -1,3 -1,4
Energia (kcal/mol)

com Zanamivir) para a linha celular WiDr.
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Anexo F - QSAR e ANN

Anexo F — Relacdo Quantitativa entre a Estrutura e a
Actividade (QSAR) e Redes Neuronais Artificiais (ANN)

F.1. Série 1

f?u C{& Qﬁ& L\}EO

o ?ﬂ L&Q )@zﬁ )&)ﬁf
T/\“/\ ° fJ y o S 0 wj
Q%\ - ﬁ& e

10
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Anexo F - QSAR e ANN

F.1.1. QSAR

Tabela 1F: Valores experimentais e previstos das actividades bioldgicas obtidas em relacdo a linha do

cancro do ovario.

o 0/\)"\0 o/
i — AN ‘ // o
O\ O/\\/ll\n/
31 32

o}

Figura 1F: Estruturas dos compostos que pertencem a série 1.

No. | ICs ICs Gls Gls LCso LCso Activ. Biol.  Activ. Biol.
Comp. : Exp. Prev. Exp. Prev. Exp. Prev. Exp. Prev.
5 | 4918 4396 : 5088 5181 | 4196 4,169 4,607 4,542
6 | 4580 4446 | 4,800 4933 | 4370 4212 4,493 4,472
7 1 4590 4493 | 4850 5113 | 4310 4,368 4,505 4,469
9 | 4720 4444 | 4940 4,948 | 4,470 4343 4,593 4,464
11 | 4440 4462 | 4750 4,894 | 4,060 4,190 4,398 4,498
12 | 4580 4579 | 4850 4,653 | 4270 4,062 4,498 4,506
13 | 4410 4512 | 4690 4,694 | 4000 4,081 4,390 4,625
17 | 4444 4765 | 4664 5381 '@ 4073 4,096 4,387 4,257
18 | 4982 4975 | 5147 5348 | 4266 4,044 4721 4,651
19 | 5147 4913 | 5287 5442 | 4000 4,050 4,775 4,831
20 | 4,260 4471 | 4,558 4,406 | 4,000 4,022 4,260 4,550
21 | 4247 4436 | 4576 4367 | 4000 4,101 4,272 4,386
22 | 4806 4806 | 5094 5149 | 4,000 3,965 4,543 4,486
23 | 4277 4495 | 4390 4,609 | 4,000 3,994 4,244 4,413
24 | 4880 4473 | 5194 4674 | 4000 4,129 4,611 4,350
25 | 5551 5838 ! 5759 6,153 | 4222 4811 5,128 6,098
26 | 5565 5568 | 5812 5719 | 4571 4771 5,317 5,309
27 7,984 5932 @ 7,231 6,604 | 4712 4766 6,541 6,082
28 1 5707 5770 ! 5869 6255 ' 4,846 4,750 5,412 5,657
20 | 6458 5988 | 6,639 6615 | 4865 4,728 5,980 6,081
30 5997 5917 | 6239 6007 | 4566 4,656 5,721 5,871
31 | 6356 5944 i 6469 6282 | 4621 4,662 5,884 6,143
32 | 5609 5866 | 5803 7,059 | 4874 4776 5,415 5,723

*Composto eliminado

225



Anexo F - QSAR e ANN

Tabela 2F: Valores experimentais e previstos das actividades bioldgicas obtidas em relacdo a linha do

cancro do pulmado.

No. ICsy,  ICsxp | Glsg  Glsp : Activ.Biol. Activ. Biol.
Comp. EXxp. Prev. Exp. Prev. EXxp. Prev.
5 4,635 4,405 4,821 4,873 4,364 4,096
6 4,299 4,228 4,501 4,142 4,200 4,084
7 4,334 4,224 4,539 3,359 4,218 4,327
8 4,000 4,321 4,000 4,309 4,000 4,163
9 4,618 4,405 4,841 3,370 4,458 4,204
10 4,000 4,271 4,207 4,736 4,052 4,102
11 4,095 4,337 4,327 4,249 4,106 4,168
12 4,302 4,247 4,543 4,803 4,211 3,985
13 4,157 4,336 4,328 4,241 4,121 4,050
14 4,000 4,284 4,000 4,403 4,000 4,022
15 5,092 4,346 5,316 4,734 4,718 3,992
16 4,000 4,236 4,000 4,349 4,000 4,049
17 4,459 4,747 4,633 4,254 4,319 4,256
18 4,752 4,787 4,960 4,980 4,539 4,575
19 4,771 4,539 5,048 3,823 4,455 4,590
20 4,033 4,147 4,287 4,333 4,080 4,120
21 4,000 4,087 4,059 4,440 4,015 4,180
22 4,699 4,593 4,929 4,610 4,407 4,397
23 4,000 4,182 4,000 4,312 4,000 4,227
24 4,576 4,142 4,890 4,618 4,367 4,287
25 5,352 5,891 5,527 5,924 4,903 5,247
26 5,632 5,701 5,765 6,141 5,241 5,357
27 5,883 5,661 6,141 6,034 5,330 5,245
28 5,469 5,490 5,685 5,909 5,099 5,267
29 6,263 5,568 6,454 6,052 5,654 5,313
30 6,140 5,646 6,350 6,435 5,595 5,380
31 6,243 5,750 6,514 6,264 5,540 5,256
32 5,486 5,481 5,698 5,145 5,119 5,556

Tabela 3F: Valores experimentais e previstos das actividades biol6gicas obtidas em relacdo a linha do

carcinoma mamario.

No. 1Csp 1Csp TGI TGI Activ. Biol. Activ. Biol.
Comp. EXxp. Prev. EXxp. Prev. EXxp. Prev.
1 4,267 4,383 4,061 3,979 4,231 4,096
2 4,159 4,034 4,109 3,854 4,191 3,997
3 4,144 3,914 4,000 4,074 4,140 4,145
4 4,278 4,422 4,073 4,083 4,232 4,173
5 4,625 4,102 4,257 3,960 4,457 4,118
6 4,189 4,048 4,065 4,061 4,196 4,170
7 4,204 4,079 4,016 4,096 4,190 4,209
8 4,000 4,149 4,000 4,099 4,000 4,176
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9 4316 4192 | 4114 4059 | 4,255 4,174
10 4235 4142 | 4000 4104 i 4,145 4,212
1 4096 4114 | 4000 4134 | 4127 4,218
12 4072 4192 | 4008 4101 | 4137 4,192
13 4,056 4,074 | 4000 3975 | 4,081 4,103
14 4000 4149 | 4,000 4,023 4,000 4,129
15 4407 4334 @ 4271 4186 4,360 4,235
16 4000 4327 | 4,00 4,097 4,000 4,173
25 4678 5062 | 4,254 4,587 4,469 4,764
27 5272 5326 | 4653 4705 4,886 4,852
29 5082 5310 | 4686 4,717 4,777 4,862
30 5599 5719 | 5372 5450 5,385 5,439
31 5691 5300 | 5383 4,906 5,395 5,016
32 5886 5632 | 4883 4772 5,351 4,889
F.1.2. ANN

Tabela 4F: Valores experimentais e previstos das actividades bioldgicas obtidas em relacdo a linha do

cancro do ovario.

No. I1Cs ICsy : LCs LCs, : Activ. Activ.
Comp. Exp. Prev. : Exp. Prev. : Biol. Exp. Biol. Prev.
5 4918 4453 | 4196 4268 | 4,607 4,457
6 4580 4437 i 4370 4224 | 4493 4,472
7 4,590 4,634 | 4310 4,258 | 4,505 4,501
9 4720 4525 | 4470 4256 | 4593 4,502
11 4440 4217 1 4060 4099 : 4398 4,457
12 4580 4703 | 4270 4317 | 4,498 4,455
13 4410 4644 | 4090 4218 | 4390 4,458
17 4,444 4458 | 4073 4058 | 4,387 4,514
18 4982 5027 | 4266 4281 | 4721 4,710
19 5147 4809 | 4000 4004 | 4775 4,466
20 4260 4327 | 4,000 3994 | 4,260 4,449
21 4247 4500 | 4,000 3953 | 4,272 4,468
22 4806 4823 | 4,000 3982 | 4543 4,568
23 4,277 4531 | 4,000 4,016 | 4244 4,474
24 4880 4801 i 4000 4001 : 4611 4,556
25 5551 5967 | - — | 5128 5,990
26 5565 5622 | 4571 4559 | 5317 5,296
27 7984 5965 | 4712 4709 | 6541 6,010
28 5707 5847 | 4846 4854 | 5412 5,575
29 6458 5964 | 45865 4701 | 5980 6,031
30 5997 5920 | 4566 4,719 5,721 6,061
31 6,356 50922 | 4,621 4,665 5,884 6,049
32 5609 5583 | 4,874 4,839 5,415 5,363
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Tabela 5F: Valores experimentais e previstos das actividades biol6gicas obtidas em relacdo a linha do

cancro do pulmado.

C,(:Ir?{p. Gl Exp Glsp Prevé Actllzv).(plélol. ActFl’\I{.e\Iilol.
5 4,821 4,773 4,364 4,137
6 4,501 4,190 4,200 4,200
7 4,539 4,113 4,218 4,312
8 4,000 4,436 4,000 4,100
9 4,841 4,343 4,458 4,280
10 4,207 4,368 4,052 4,189
11 4,327 4,318 4,106 4,137
12 4,543 4,383 4,211 4,086
13 4,328 4,433 4,121 4,086
14 4,000 4,514 4,000 4,056
15 5,316 4,556 4,718 4,060
16 4,000 4,620 4,000 4,033
17 4,633 4,739 4,319 4,319
18 4,960 4,887 4,539 4,566
19 5,048 4,129 4,455 3,922
20 4,287 4,190 4,080 3,971
21 4,059 4,072 4,015 4,116
22 4,929 4,926 4,407 4,407
23 4,000 4,214 4,000 4,030
24 4,890 4,821 4,367 4,324
25 5,527 6,148 4,903 5,294
26 5,765 5,961 5,241 5,377
27 6,141 6,122 5,330 5,300
28 5,685 5,576 5,099 5,237
29 6,454 6,099 5,654 5,292
30 6,350 5,649 5,595 5,328
31 6,514 6,203 5,540 5,332
32 5,698 5,713 5,119 5,191

Tabela 6F: Valores experimentais e previstos das actividades biol6gicas obtidas em relacdo a linha do

carcinoma mamario.

Cyrcr)llp. IC5 Exp.  1Cs Prev.
1 4,267 4,128
2 4,159 4,223
3 4,144 4,134
4 4,278 4,239
5 4,625 4,249
6 4,189 4,114
7 4,204 4,115
8 4,000 4,115
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F.2. Série 7

10
11
12
13
14
15
16
25
27
29
30
31
32

4,316
4,235
4,096
4,072
4,056
4,000
4,407
4,000
4,678
5,272
5,082
5,599
5,691
5,886

4,120
4,233
4,117
4,206
4,115
4,117
4,332
4,115
5,322
5,322
5,322
5,322
5,322
5,322
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=

i

95

Figura 2F: Estruturas dos compostos que pertencem a série 7.

F.2.1. QSAR

Tabela 7F: Valores experimentais e previstos das actividades bioldgicas obtidas em relacdo a linha do

cancro da leucemia.

Clglr%.p. Gl Exp.  Glsy Prev. ACtIIEV).(pB_IOI. Acg\;é\?m"
33 | 4,000 4166 | 4,000 4,023
34 | 4402 4,368 4,186 4,233
35 | 4,418 4,546 4,187 4,241
36 | 4787 4,624 4,334 4,306
37 | 4370 4,384 4,162 4,188
38 | 4473 4,712 4,213 4,305
39 1 4,779 4,808 4,357 4,341
40 | 4594 4,731 4,278 4,359
41 | 5497 5,247 4,672 4,567
42 | 4836 4,628 4,358 4,305
43 | 4526 4,747 4,237 4,318
44 1 4770 4,962 4,320 4,410
45 | 5235 5,002 4,660 4,386
46 | 57253 5,281 4,550 4,499
47 1 4535 4,627 4,244 4,239
48 | 4,631 4,624 4,278 4,238
49 1 4732 4,638 4,374 4,300
50 | 4,000 4,170 4,000 4,029
51 | 4,000 3,800 4,000 3,917
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Tabela 8F: Valores experimentais e previstos das actividades bioldgicas obtidas em relagdo a linha do

cancro do ovario.

No. : Activ.Biol.  Activ.Biol. : No. : Activ.Biol. Activ. Biol.
Comp. EXxp. Prev. . Comp. : EXxp. Prev.
41 | 4575 4215 1 73 1 6,122 5,598
51 4,000 4,231 74 5,977 5,655
52 4,276 4,140 75 5,495 5,107
53 5,697 5,697 76 5,336 4,805
54 4,361 4,229 77 5,918 5,779
55 4,394 4,206 78 5,144 5,546
56 4,522 4,628 79 4,000 4,112
57 5,801 5,804 80 4,224 4,355
58 4,543 4,355 81 5,103 5,108
59 4,069 4,249 82 4,128 4,756
60 4,376 4,588 83 4,000 3,826
61 4,225 4,719 84 5,179 5,500
62 4,200 4,194 85 5,226 5,193
63 4,397 4,600 86 5,312 5,264
64 5,125 5,305 87 5,278 5,442
65 5,348 5,172 88 5,417 5,206
66 5,241 5,257 89 5,303 5,077
67 4,000 4,307 90 4,685 4,648
68 4,434 5,035 91 4,125 4,698
69 4,629 4,740 92 5,348 5,276
70 5,628 4,966 93 5,110 5,125
71 5,481 5,320 94 5,520 5,573
72 5,470 5,395 95 5,400 5,226

F.2.2. ANN

Tabela 9F: Valores experimentais e previstos das actividades bioldgicas obtidas em relacdo a linha do

cancro da leucemia.

Cglrg{p. Glso Exp. - Glso Prev. Bif)\l(?tllivkp. Bigi(.:t;\;év.
33 | 4,000 3991 i 4,000 3,996
34 i 4402 4618 | 4,186 4,244
35 | 4418 4389 | 4187 4,176
36 . 4,787 4660 | 4,334 4,332
37 | 4370 4369 | 4,162 4,167
38 4,473 4,531 4,213 4,197
39 4,779 4,542 4,357 4,244
40 4,594 4,564 4,278 4,274
41 5,497 5,434 4,672 4,667
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42
43
44
45
46
47
48
49
50
51

4,836
4,526
4,770
5,235
5,253
4,535
4,631
4,732
4,000
4,000

4,749
4,471
4,974
5,208
5,226
4,601
4,601
4,779
4,285
4,030

4,358
4,237
4,320
4,660
4,550
4,244
4,278
4,374
4,000
4,000

4,373
4,197
4,305
4,405
4,556
4,260
4,260
4,370
3,826
4,008
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F.3. Série 9
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Figura 3F: Estruturas dos compostos que pertencem & série 9.
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F.3.1. QSAR

Tabela 10F: Valores experimentais e previstos das actividades biolégicas obtidas em relacdo a linha do

cancro do ovario.

Tabela 11F: Valores experimentais e previstos das actividades bioldgicas obtidas em relacdo a linha do

cancro do pulméo.

No. : Activ. Biol. Activ. Biol.
Comp. Exp. Prev.
96 4,133 4,357
97 4,310 5,500
98 4,000 4,522
100 4,825 5,778
102 6,082 5,605
104 5,980 5,498
105 4,113 4,466
108 4,889 4,417
109 4,458 4,867
110 5,984 6,160
111 5,898 5,709
112 6,493 6,610
113 5,220 5,276
114 4,235 4,345
115 4,229 4,061
116 4,323 4,599
117 6,007 6,127
118 4,165 3,688
119 4,300 4,446
121 4,966 5,121

No. 1Cso 1Cso LCs LCso 1 Activ. Biol. Activ. Biol.
Comp. EXp. Prev. EXxp. Prev. EXxp. Prev.
96 4,535 4,494 4,034 4,084 4,420 4,552
97 5,490 5,343 4,000 4,065 4,833 4,719
98 4,000* 5,853 4,000 4,011 4,010* 4,617
99 | 5,287 5,407 4,009 4,020 4,749 4,812
100 4,572 4,576 4,000 4,067 4,399 4,748
101 4,919 4,764 4,000 3,989 4,631 4,584
102 5,094 6,294 4,000 4,004 4,699 4,637
103 4,763 4,917 4,000 4,016 4,536 4,651
104 4,734 4,775 4,070 3,983 4,526 4,485
105 4,468 4,996 4,000 3,985 4,305 4,378
106 4,052 4,527 4,102 4,041 4,200 4,195
107 4,594 4,427 4,000 4,042 4,352 4,279
108 4,265 4,532 4,065 4,074 4,291 4,304
109 4,464 4,429 4,070 4,181 4,381 4,625
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110
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120
121

4,326
4,231
4,585
4,602
4,471
4,500
4,184
4,262
4,484
4,966
4,542
4,451

4,204
4,384
4,614
4,387
4,405
4,493
4,275
4,284
4,555
4,732
4,533
4,505

4113
4,039
4,591
4,504%
. 4,000
4,038
4,000
4,000
4,000
4,326
4,107
4,000

4,083
4,092
4,568
4,092
4,030
4,044
4,014
4,021
3,922
4,202
4,093
4,045

4,523
4,207
4,768
4,756*
4,283
4,395
4,167
4,194
4,289
4,770
4,458
4,277

4,476
4,430
4,732
4,580
4,428
4,309
4,166
4,464
4,305
4,666
4,491
4,226

Tabela 12F: Valores experimentais e previstos das actividades biolégicas obtidas em relacédo a linha do

cancro do célon.

C(’;'r‘;p_ | Glsy Exp. Glo Prev.
96 | 4,906 4,970
97 4,000 4,208
98 4,021 4,040
99 4,504 4,609
100 5,385 5,675
101 5,409 5,263
102 4,594 4,500
103 5,501 5,397
104 5,319 5,398
105 4,882 4,797
106 4,907 4,957
107 4,000 4,943
108 4,752 4,675
109 5,000 4,736
110 5,462 5,261
111 4,720 4,612
112 5,714 5,501
113 5,613 5,092
114 4,603 4,980
115 5,062 4,882
117 4,426* 5,404
118 4,824 4,926
119 5,288 4,976
120 4,793 4,914
121 5,086 5,242

*Composto eliminado
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F.3.2. ANN

Tabela 13F: Valores experimentais e previstos das actividades biolégicas obtidas em relacdo a linha do
cancro do ovario.

No. : Activ. Biol. Activ. Biol.

Comp. : Exp. Prev.
96 | 4133 4,001
97 i 4310 5,250
98 | 4,000 3,970
100 | 4825 5,832
102 | 6,082 5,060
104 | 5,980 5,865
105 | 4113 4,054
108 | 4,889 4,737
109 | 4458 5,110
110 | 5984 5,893
111 | 5898 5,624
112 | 6493 6,621
113 5220 5,595
114 4235 4,460
115 | 4229 4,258
116 | 4,323 4,545
17 | 6,007 6,002
118 | 4,165 4,134
119 | 4300 4,485
121 | 4966 4,837

Tabela 14F: Valores experimentais e previstos das actividades biolégicas obtidas em relacéo a linha do
cancro do pulméo.

C?r?{p. ICso Exp.  ICso Prev. LCso Exp.  LCs Prev.
96 | 4535 4424 | 4,034 3,974
97 | 5490 5443 | 4,000 3,975
99 | 50287 5329 | 4,000 4,021
100 | 4572 4659 | 4,009 3,989
101 | 4919 4882 1 4,000 3,972
102 | 5094 6,341 | 4,000 4,001
103 | 4763 4817 | 4,000 4,017
104 | 4,734 4737 1 4,000 4,019
105 | 4,468 4917 | 4,070 4,013
106 | 4,052 4450 i 4,000 3,985
107 | 459 4506 | 4,102 4,062
108 | 4,265 4382 | 4,000 4,049
109 | 4,464 4,465 | 4,065 4,060
110 | 4,326 4423 1 4,070 4,133
111 | 4231 4358 | 4,113 4,108
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Anexo F - QSAR e ANN

Tabela 15F: Valores experimentais e previstos das actividades biolégicas obtidas em relacéo a linha do

cancro do célon.

112
113
114
115
116
117
118
119
120
121

4,585
4,602
4,471
4,500
4,184
4,262
4,484
4,966
4,542
4,451

