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RESUMO

O céancer ¢ uma doenca que afeta milhGes de pessoas em todo o mundo, e é caracterizado pelo
crescimento anormal de células, que se manifestam de forma agressiva e incontrolavel. Existem
varios tipos de tratamento para o céncer, no entanto eles sdo mais eficazes nas fases iniciais,
desse modo é essencial a descoberta de novos tratamentos para o cancer em estagios avancados.
Nesta perspectiva, 0s membros da subfamilia TGF-B sdo considerados alvos moleculares
interessantes, uma vez que desempenham fungdes importantes no crescimento e
desenvolvimento celular. Sendo assim, o objetivo deste trabalho foi determinar
guantitativamente a influéncia de descritores estruturais na atividade de derivados aril pirimidina
como inibidores da proteina TGF-B1, a partir da aplicacdo de estudos de QSAR-4D e analisar o
modo de interacdo entre esses inibidores e a proteina TGF-B1 a partir do estudo de ancoramento
molecular. Este estudo foi realizado a fim de entender a afinidade dos inibidores com a proteina
e identificar quais fatores sdo relevantes para a inibicdo da via de sinalizacdo. Os modelos de
QSAR-4D apresentaram bons pardmetos estatisticos (R°= 0,792, Q*= 0,584, R%yes= 0,648,
r’m=0,547, R%= 0,681 e R’uq¢= 0,207) além de grupos farmacoféricos importantes para a
atividade desses compostos. A partir do ancoramento foram analisadas as interacfes existentes
entre proteina e ligantes, no qual foi averiguado que, residuos de aminoacidos como His283,
Asp351 e Lys232 fazem ligacdo de hidrogénio com a maioria dos compostos. Em contrapartida,
os residuos Leu340, Ile211 e Val219 realizam interacOes estéricas importantes com grupos que
foram considerados favoraveis no QSAR. A partir desses resultados foram propostas dez novas
estruturas, que tiveram sua atividade predita a partir do modelo obtido pelo QSAR-4D. Todas
apresentaram boas energias de interacdo calculadas pelo ancoramento molecular e quatro
apresentaram atividades preditas superiores aquelas dos compostos estudados. Portanto, os
resultados obtidos sugerem que esses quatro compostos podem ser considerados potentes
protétipos de inibidores da proteina TGF-B1 para o tratamento do cancer.

Palavras-chave: Cancer. Proteina TGF-f1. QSAR-4D. Ancoramento Molecular.



ABSTRACT

Cancer is a disease that affects millions of people around the world, it is characterized by
abnormal cell growth, which manifests itself aggressively and uncontrollably. There are several
types of treatment for cancer, however they are most effective in the early stages, so it is essential
to discover new treatments for cancer in advanced stages. In this perspective, the members of the
TGF-B subfamily are considered interesting molecular targets, since they play important function
in growth and development cell. Therefore, the objective of this work was to quantitatively
determine the influence of structural descriptors on the activity of aryl pyrimidine derivatives as
inhibitors of the TGF-B1 protein, from the application of QSAR-4D studies and to analyze the
mode of interaction between these inhibitors and TGF-B1 protein through the molecular docking.
This study was carried out in order to understand the affinity of the inhibitors with the protein and
to identify which factors are relevant for the inhibition of the signaling 2pathway. The 4D-QSAR
models presented good statistical parameters (R* = 0.792, Q = 0.584, Ryeq = 0.648, r°, = 0.547,
R% = 0.681 and R*;ang = 0.207) besides pharmacophores groups important for the activity of these
compounds. From the docking, the interactions between protein and ligand were analyzed, in
which it was verified that amino acid residues like His283, Asp351 and Lys232 perform
hydrogen bonding with most of the compounds. In contrast, Leu340, lle211 and Val219 residues
perform important steric interactions with groups that were considered favorable in QSAR. From
these results, ten new structures were proposed, which had their activity predicted from the model
obtained by QSAR-4D. All presented good interaction energies calculated by molecular docking
and four presented predicted activities superior to those of the compounds studied. Therefore, the
results suggest that these four compounds can be considered as potent prototypes of inhibitors of
the TGF-B1 protein for the treatment of cancer.

Keywords: Cancer. TGF-f31 protein. 4D-QSAR. Molecular Docking.
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1. INTRODUCAO

Cancer é o nome dado a um conjunto de doencas que sdo caracterizadas pelo crescimento
anormal de células, que se dividem de forma incontrolavel, formando tumores. E a sua
nomenclatura € dada a partir dos diferentes tipos de células e tecidos existentes (INCA, 2017).

Ela € uma doenca que afeta milhdes de pessoas em todo 0 mundo e que aumenta cada vez
mais devido ao crescimento e ao estilo de vida da populagdo. Dados da organizagdo mundial de
salude (OMS, 2017) indicam que mais de 14 milhGes de pessoas desenvolvem céncer todos 0s
anos, e que este nimero deve subir para 21 milhdes em 2030.

Existem muitas formas de tratamentos para esta doenga, no entanto, elas sdo mais eficazes
nas fases iniciais, na qual o cancer ainda se encontra somente no tecido de origem. Por isso sdo
necessarios novos alvos para tratamento de alguns tipos de cancer em estagios avancados. Neste
sentido, a superfamilia de proteinas TGF-p ¢ um alvo molecular interessante, pois desempenha
papéis criticos no crescimento e desenvolvimento celular. Dentre os constituintes dessa
superfamilia, a subfamilia TGF-p ¢ a mais estudada ¢ os inibidores da sua via de sinaliza¢do sdo
0s mais avancgados no desenvolvimento clinico (NEUZILLET et al., 2015).

O processo de descoberta de novos farmacos é complexo, longo e de alto custo. E de
carater multidisciplinar e engloba areas como a farmacologia, bioquimica, quimica organica e
computacional (GUIDO, ANDRICOPULO e OLIVA, 2010). Nesse processo, o ultimo destaca-se
pelo baixo custo e menor tempo, quando comparado aos métodos experimentais. Dentre 0s
métodos computacionais mais utilizados no planejamento racional, encontra-se 0 QSAR (relacdo
quantitativa estrutura-atividade), um método que correlaciona informacdes estruturais com a
atividade bioldgica dos compostos, por meio de descritores moleculares, e 0 Ancoramento
molecular, que simula o encaixe de um ligante em uma macromolécula (SANT, 2009).

Neste trabalho, procurou-se determinar quantitativamente a influéncia de descritores
estruturais na atividade de derivados aril pirimidina como inibidores da proteina TGF-B1, a partir
da aplicagdo de estudos de QSAR-4D, a fim de identificar caracteristicas importantes para a
atividade biologica. Objetivou-se adicionalmente analisar 0 modo de ligagdo entre esses
compostos e a proteina TGF-1 por ancoramento molecular e consequente proposi¢do de novas

moléculas, protétipos como candidatos a farmacos para o tratamento do cancer.
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2. REFERENCIAL TEORICO
2.1. Cancer

Segundo o Instituto Nacional do Céancer (INCA), o cancer € o nome dado a um conjunto
de mais de cem doencgas que tém em comum o crescimento desordenado de células que invadem
os tecidos e orgdos. Essas células exibem uma tendéncia agressiva e incontrolavel, dividindo-se
rapidamente e formando tumores (acumulo de células cancerosas) ou neoplasias malignas. No
entanto, existem tumores benignos, que sdo massas localizadas de células que se multiplicam
vagarosamente e se assemelham ao seu tecido original, o que raramente constitui um risco de
vida (INCA, 2017).

A proliferacdo anormal das células resulta em caracteristicas invasivas, que podem chegar
aos tecidos vizinhos e ganhar acesso aos vasos linfaticos e sanguineos. Tais células podem ser
transportadas para outras localidades do corpo, o que é conhecido como metastase. Alem disso,
essa doenca concede algumas caracteristicas especiais as células, como a morte celular
programada (apoptose) e a producdo de novos vasos sanguineos (angiogénese) (DA SILVA et al.,
2013; SILVA; RAMALHO e DA CUNHA, 2014).

As causas de cancer ainda ndo sdo bem esclarecidas, mas ele surge devido a mutacdes
genéticas espontaneas (interna) ou induzidas (externas) por agentes patogénicos como metais,
radiacOes, radicais livres, inflamagdes cronicas, xenobidticos (tabaco, alcool, pesticidas), entre
outros, que promovem desordem no ciclo celular, ocasionando excesso na taxa de proliferacdo e
deficiéncia nas taxas de morte celular (DA SILVA et al., 2017; FERNANDES, 2016; FERRARI
;TORRES, 2002).

As causas internas sd0 na maioria das vezes, geneticamente pré-determinadas, pois
relacionam a capacidade de defesa do organismo as agressdes externas. Algumas pessoas
apresentam uma predisposicdo genética para o desenvolvimento de algum tipo de céancer
independente da acdo do ambiente, entretanto, pessoas que herdaram um gene mutado podem néo
desenvolver a doenca (NUCCI, 2003).

As diferentes categorias de cancer correspondem aos Vvarios tipos de células no corpo, e a
nomenclatura é dada conforme o tipo de tecido que lhes deu origem. As trés principais categorias

de canceres conhecidos sdo carcinoma, sarcoma e as leucemias e linfomas. Os carcinomas tem



16

origem em tecidos epiteliais como pele e mucosa. Os sarcomas possuem origem em tecidos
conjuntivos como 0sso, muasculo ou cartilagem. Ja as leucemias e linfomas tem origem no
sistema linfatico, a primeira se desenvolve na medula 6ssea e a segunda nos ganglios linfaticos.
No entanto, ha excecfes nas quais a nomenclatura pode ser dada utilizando o nome dos cientistas
que os descreveram pela primeira vez, sem citar que sao tumores tal como a doenca de Hodgkin
(INCA, 2017).

O céancer é um problema de satde publica que afeta pessoas de todo 0 mundo e de todas
as idades, e que estd em constante progresso. Dados a Organizacdo Mundial de Saude (OMS) em
2017, relatam que ele é responsavel por uma em cada seis mortes no mundo. Mais de 14 milhGes
de pessoas desenvolvem cancer todos 0s anos, e esse nimero deve subir para mais de 21 milhGes
de pessoas em 2030. A Figura 1 apresenta a distribuicdo de cancer por regido, na qual se pode
perceber que os paises da Asia sdo os principais afetados tanto pelo nimero de novos casos

quanto pela mortalidade.

Figura 1 — Distribuicdo dos casos de cancer por regido
Distribuicdo de cancer por regiao

ASIA 48% EUROPA 24.4% AMERICAS 20.5% AFRICA 6%
OCEANIA1.1%

Novos casos 14,1 milhdes

Mortalidade dos casos 8,2 milhdes

B B |

ASIA 54.8% EUROPA 21.5%  AMERICAS 15.8% AFRICA 7.2% OCEANIA 0.7%

Fonte: Adaptado GLOBOCAN.

A cada ano 8,8 milhdes de pessoas no mundo morrem de cancer, informacfes baseadas
em dados de 2017. Em 2012 essa estimativa era de 8,2 milhdes (OMS, 2017). Este problema,
afeta principalmente os paises em desenvolvimento, onde é esperado que nas proximas decadas, o
impacto do cancer na populacdo corresponda a 80% dos mais de 20 milhGes de novos casos
estimados para 2015 (INCA, 2017).
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Dados do INCA relatam que, os tipos de cancer mais incidentes no mundo s&o pulmao,
mama, intestino e prostata. Sendo que nos homens, 0s mais frequentes sdo pulmao e prostata, ja
nas mulheres, o cancer de mama € sem davidas o mais comum. A Figura 2 mostra estimativas

para 0 ano de 2018 dos 10 tipos de cancer mais incidentes por sexo.

Figura 2 — Distribuicao proporcional dos dez tipos de cancer mais incidentes estimados para
2018 por sexo

Prostata 68.220 31,7% Homens Mulheres  Mama Feminina 59.700 29,5%
Traqueia, Brénquio e Pulmio 18.740 8.7% Cadlon e Reto 18.980 9.4%
Golon e Reto 17.380 8,1% Colo do Utero 16.370 8,1%
Estdmago 13.540 6,3% Tragueia, Bronguio e Pulmdo  12.530 6,2%
Cavidade Oral 11.200 52% Glandula Tireoide 8.040 40%
Esdfago 8.240 3,8% Estémago 7.750 3.8%
Bexiga 6.690 31% Corpo do Utero 6.600 3.3%
Laringe 6.390 3,0% Ovério 6.150 3,0%
Leucemias 5.940 2,8% Sistema Nervoso Central 5.510 2,7%
Sistema Nervoso Central 5.810 2,7% Leucemias 4.860 2.4%

Fonte: Estimativa 2018: incidéncia de cancer no Brasil / Instituto Nacional de Cancer José Alencar
Gomes da Silva.

No Brasil, o cancer representa a segunda causa de 6ébito na populacdo adulta. No biénio
2018-2019, estimativas apontam a ocorréncia de cerca de 600 mil casos novos de cancer. O perfil
epidemiol6gico mostra que o cancer de prostata em homens e o de mama em mulheres serdo o0s
mais frequentes (INCA, 2018).

A prevencdo e o diagnostico precoce sdo fatores importantes, que merecem a atencéo dos
Orgdos governamentais, principalmente da area de saude, mesmo que sem a eficiéncia e eficacia
esperadas (NUCCI, 2003). Como prevencao, nos Ultimos anos foi desenvolvida a vacina contra o
HPV (virus papiloma humano), que pode prevenir cancer de colo de utero, garganta e anus
(BRASIL, 2013)

O diagndstico e tratamento dos diferentes tipos de cancer, em todas as idades, sofreram
consideraveis avancos nos ultimos anos. Métodos de biologia molecular, analises bioquimicas e
modernos métodos de imagem tém permitido o diagnostico apurado, acompanhamento adequado
e avaliacdo do prognostico dos pacientes (BOING; VARGAS e BOING, 2007; BORSATTO;
VIDAL e ROCHA, 2011).
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O tratamento do cancer pode envolver algumas etapas como: cirurgia para diagnostico
(biopsia); radioterapia com fins curativos ou atenuantes; quimioterapia para controle temporario
da doenca, atenuante ou curativa; e hormonoterapia com funcdo medicamentosa (FRIGO; DE
OLIVEIRA ZAMBARDA, 2015).

Um nimero cada vez maior de tipos de cancer j& é tratado com sucesso. O diagnostico nas
fases iniciais de desenvolvimento de tumor aumenta a chance de cura total da doenca, porém
novos tratamentos para alguns tipos de cancer em estagios avangados estdo sendo desenvolvidos
(BATISTA; DE MATTOS e DA SILVA, 2015).

Na célula normal existe um equilibrio na regulacdo positiva e negativa de proliferacéo
determinando um ciclo nuclear normal. No céncer, essa homeostase fica alterada pelo aumento
do sinal estimulatério ou pela diminui¢cdo dos sinais inibitérios (KIMURA; MATSUO e
RICARTE-FILHO, 2007).

Um dos fatores menos compreendidos associados a progressdo do tumor € a invasdo e
metastase do tecido. Este processo muito complexo, geralmente € regulado por uma “conversa”
cruzada entre varias vias de sinalizacdo, das quais a mais investigada estd a via do Fator de
crescimento transformante B (TGF-B, do inglés transforming growth factor ), que controla
maltiplos aspectos do comportamento celular (GUO; WANG, 2009; ROSEN; ASHURST e
CHAP, 2010).

A expresséo dessa via tem sido muito estudada na maioria dos canceres epiteliais: cancer
de prostata, pele, mama, pulméo, colorretal e pancreatico (EFTIMIE; PEREZ e BUONO, 2017).

2.2. Superfamilia TGF-$
Os membros da superfamilia TGF- sdo reconhecidos como citocinas multifuncionais que
desempenham papéis essenciais na regulacdo do desenvolvimento e diferenciacdo de mamiferos.
Elas regulam a homeostase do tecido, proliferagéo, diferenciagédo, apoptose, adesao, mobilidade,
migragéo e invaséo celular (EFTIMIE; PEREZ e BUONO, 2017; GUTGOLD et al., 2017; LI et
al., 2017).
Essa superfamilia consiste em mais de 30 membros diferentes, incluindo as subfamilias de

proteinas TGF-B (E.C.2.7.11.30), as ativinas, inibinas, horménios anti-mukkeriano, proteinas
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morfogenéticas dos o0ssos (BMP, do inglés bone morphogenetic proteins), fatores de crescimento
e diferenciacdo (GDF, do inglés growth and differentiation factors) e familia vitelogenina 1
(Vg-1) (HOODLESS; WRANA, 1998; ZHOU et al., 2017). Esses membros sdo tipicamente
homodimeros de duas subunidades de 12-15 kDa ricas em cisteinas, ligadas por uma Unica
ligacdo dissulfeto (HOODLESS; WRANA, 1998).

A sinalizagcdo desregulada por muitos desses membros tem papéis cruciais, tanto no
desenvolvimento de tumores, quanto na metastase. Entre os membros da superfamilia, a
subfamilia TGF-p € a mais estudada e seus inibidores sdo 0os mais avancados no desenvolvimento
clinico (NEUZILLET et al., 2015).

2.2.1. A subfamilia TGF-g

A subfamilia TGF-p desempenha um papel importante na regulagdo da formagdo e
progressao do cancer. Ela tem dupla acdo, anti e pré-tumoral, dependendo do estagio do tumor e
alteracdo genética (GUTGOLD et al., 2017; NEUZILLET et al., 2015).

Em células normais e carcinomas precoces ela atua como supressor de tumor,
promovendo a prisao do ciclo celular e a apoptose. No entanto, troca suas funcGes para promover
a progressdao do tumor em casos de cancer mais avangados ou invasivos, possibilitando a
mobilidade celular do céncer, invasdo e até metastase (LEBRUN, 2012; NEUZILLET et al.,
2015). Contudo, ainda ndo estd claro o momento no qual a proteina muda a sua funcéo
(DUMONT; ARTEAGA, 2003; EFTIMIE; PEREZ e BUONO, 2017).

Nos mamiferos a TGF- ¢ dividida em trés isoformas distintas, TGF-p1, TGF-p2 ¢ TGF-
B3, que sdo codificadas por um gene diferente e compartilham 70% de homologia (KIMURA;
MATSUO e RICARTE-FILHO, 2007; LEBRUN, 2012), contudo estdo localizadas em regides
distintas nos cromossomos humanos 19q13, 1941 e 14q24, respectivamente. Dentre elas, a
isoforma mais estudada é a TGF-B1 (LEBRUN, 2012), pelo fato de sua sequéncia de aminoacidos
ser altamente conservada, j& que € idéntica entre humanos e bovinos, e difere em somente um
aminoacido nos ratos (BARNARD; LYONS e MOSES, 1990).

TGF-B1 € sintetizada como uma proteina precursora de 390 aminodcidos, que pode ser

chamada também de pré-pr6-TGF-B1 ou complexo latente menor (SLC, do inglés small latente
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complex). Este complexo possui trés regides distintas, um fragmento de sinalizacdo N-terminal
(SP, do inglés signal peptide) contendo 29 residuos de aminoacidos, o peptideo associado a
laténcia (LAP, do inglés latency associted peptide) que contém 249 residuos e uma sequéncia C-
terminal (também conhecida como Mature TGF-£1) que contém 112 aminoacidos (Figura 3)
(FUENTES-CALVO; MARTINEZ-SALGADO, 2013; LEBRUN, 2012).

Os SLCs sdo secretados por células e depositados na matriz extracelular como complexos
covalentes com suas proteinas de ligacdo (LTBP, do inglés latent TGF-f binding protein)
formando o complexo latente maior. As LTBP contribuem para estabilidade do TGF-B1
(FUENTES-CALVO; MARTINEZ-SALGADO, 2013).

Em sua via secretora, ocorre a primeira clivagem da por¢do N-terminal através da
glicosilacdo no peptideo glicina-leucina transformando-se em pré-TGF-B1. Na segunda fase
ocorre uma clivagem proteolitica separando as cadeias entre 0os aminoacidos 278 e 279, bem
como a dimerizacdo de dois monémeros com trés ligacdes dissulfeto atraves dos residuos de
cisteina 223, 225 (LAP-LAP) e 365 (Mature TGF-f1-Mature TGF-f1) (Figura 3). Além disso,
LAP sofre mudancas conformacionais mantendo o complexo na sua forma inativa, evitando sua
interacdo com o receptor (KIMURA; MATSUO e RICARTE-FILHO, 2007; ROBERTS, 1991).

Figura 3 — Estrutura TGF-1

Complexo Latente Menor (SLC)

386 c2z8 c223
- i
.cga 356 cz28 822:

Regido de ligacdo a matriz extra celular

Complexo Latente Maior (LLC)
Fonte: Adaptado Fuentes-Calvo e Martinez-Salgado, 2013.
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2.3. Sinalizagdo de TGF-$

A sinalizagdo de TGF-B ¢ principalmente mediada por ligantes de TGF-B, dois tipos de
receptores serina-treonina quinase e proteinas SMAD (Mother against decapentaplegic homolog)
(Lletal., 2017).

A transducdo de sinais inicia-se com a formacdo de um complexo hexamérico que
compreende dois receptores tipo Il (TPRII), dois receptores tipo I (TPRI) e um ligante dimérico,
na membrana plasméatica (HIRSCHHORN et al., 2017; HUI ;FRIEDMAN, 2003). Dentro desse
complexo, os receptores tipo Il fosforilam e ativam o0s receptores tipo I, que propagam a
sinalizacdo através da ativacao e fosforilacdo de proteinas citoplasmaticas da familia de SMADs,
conhecidas como receptor-regulated SMADs (R-SMADs), SMAD2 e SMAD3. A fosforilagédo de
R-SMADs permite a sua interagdo com common-mediator SMAD (co-SMAD), SMAD4,
formando um complexo capaz de atingir o nucleo, onde irdo modular a transcricdo de genes-alvo
(HIRSCHHORN et al., 2017; KIMURA; MATSUO e RICARTE-FILHO, 2007). A sinalizacéao é
mostrada na Figura 4.
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Figura 4 — Via de sinalizacdo TGFp / Smad

I
i l Complexo receptor
- “
TB-RIll TB-RIIl TB-RI
‘Smad7

Co-ativadores

Co-repressores
Fatores de transcrigdo

Y

Transcricdo de genes

Nucleo

Legenda: Nesta via, os dimeros de TGF-p (Mature TGF- B) se ligam a um receptor do tipo Il (TB-RII).
Esta ligacdo pode ser reforcada pela presenca de receptores do tipo Ill. Depois se ligar ao TGF-B, o Tj-
RII recruta e fosforila receptores do tipo | (TB-RI). O receptor do tipo I, em seguida recruta e fosforila as
proteinas Smad2 e 3, (processo inibido por Smad7) que entdo se liga a0 Smad4 formando um complexo
heterodimérico. Este complexo entra no ndcleo da célula onde atua como um fator de transcrigdo de varios
genes.

Fonte: Adaptado Hui e Friedman, 2003.

2.4. Inibidores de TGF-g
Visto que, em casos de canceres avancados ou invasivos a TGF-f atua na progressdo do
tumor, a inibicdo da sua via de sinalizacdo pode ser uma estratégia apropriada para o tratamento
desses tipos de canceres, uma vez que existem poucas alternativas terapéuticas (LEBRUN, 2012).
A via de sinalizagdo de TGF/SMAD ¢é controlada por mdltiplos mecanismos

autorreguladores que existem para manter reagdes induzidas por TGF-p fortemente reguladas.
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Muitos inibidores da via TGF-B foram investigados no aspecto pré-clinico e alguns ja estdo em
desenvolvimento clinico (NEUZILLET et al., 2015).

A inibicdo dessa via pode ser realizada em trés niveis:

(I) Nivel do ligante: nucleotideos que previnem a sintese de TGF-p (como exemplo
trabedersen e Lucanix);

(1) Nivel ligante-receptor: armadilhas de ligante que previnem a interacdo entre ligante-
receptor (como exemplo fresolmumab e disitertide) e;

(1) Nivel intracelular: inibidores do receptor quinase de TGF-f que previnem o sinal de

transducgéo (como exemplo galunisertib e vactosertib) (NEUZILLET et al., 2015).

Figura 5 — Estrutura quimica do Galunisertib e VVactosertib

Galunisertib Vactosertib
Nota: Galunisertib € um inibidor TGF-B1 que esta em desenvolvimento clinico mais avangado.

Fonte: Do autor (2018)

No nivel intracelular, a primeira via inibidora de TGF-B/SMAD que foi descrita envolve
um membro da familia SMAD, o SMAD 7, que ¢ classificado como SMAD inibitério (I-
SMAD). Ele funciona através de um mecanismo de resposta negativo que encerra a sinalizacao,
pois bloqueia a fosforilacdo dos R-SMADs, interferindo o acesso de SMAD 2/3 para 0 dominio
da quinase do receptor tipo I (DERYNCK; AKHURST e BALMAIN, 2001; KIMURA;
MATSUO e RICARTE-FILHO, 2007; LEBRUN, 2012).

Além disso, 0 SMAD 7 também recruta proteinas fosfatases e ubiquitina ligases ao
receptor TGF- ativado, favorecendo ainda mais para o término da sinalizacdo (LEBRUN, 2012).

Os inibidores exercem sua atividade antitumoral principalmente afetando células
responsivas a0 TGF-B no microambiente do tumor. A sinalizacdo influencia o microambiente

tumoral através da promocgdo da fibrose, angiogénese e metéastase. A inibicdo de TGF-B



24

normaliza a homeostase do microambiente do tumor, com impacto direto nas células cancerosas e
limitados efeitos colaterais (NEUZILLET et al., 2015).

Como os inibidores de TGF-B objetivam principalmente o microambiente do tumor, eles
devem ser usados em combinacdo com agentes citotoxicos para matar as Ultimas células. Essa
combinacdo pode aumentar a sensibilidade do tumor a quimioterapia e radioterapia
(NEUZILLET et al., 2015). O estudo desses inibidores ainda esta em progresso e sao necessarios

muitos esforcos para melhoria dos mesmos.

2.5. Compostos pirimidinicos

Véarios medicamentos comercializados e produtos em fase de testes clinicos possuem em
sua estrutura nucleos heterociclicos. Esses compostos possuem uma grande importancia pela sua
vasta aplicacdo em diversos campos da quimica e devido a grande variedade e complexidade
estrutural, o que possibilita criar uma variada série de estruturas novas, com propriedades fisicas
e quimicas diversas (LUNA et al., 2011).

Dentre os ndcleos heterociclicos, destacam-se os pirimidinicos (Figura 6) e seus derivados
devido a sua importancia medicinal e bioldgica. Eles possuem varias aplicacdes farmacoldgicas,
sendo utilizados como agentes antiinflamatdrio, antitumorais (KAWAUCHI et al., 1994),
antivirais (MAGNUS; CONFALONE e STORACE, 2000), anti-hipertensivos e ansioliticos
(LUNA et al., 2011).

Figura 6 — Estrutura de um nucleo pirimidinico

A

N
Fonte: Do autor (2018)

Portanto, o planejamento racional de farmacos pode ajudar no desenvolvimento de novos

agentes antitumorais baseados em derivados pirimidinicos, uma vez que visa a acelerar o
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processo de descoberta de novas substdncias que possuam propriedades Uteis, capazes de
representar novos prototipos de farmacos de uso seguro (BARREIRO, ELIEZER J et al., 2002).

2.6. A quimica medicinal e o planejamento de farmacos

O processo de descoberta e desenvolvimento de novos farmacos é complexo, longo e de
alto custo. Segundo Guido, Andricopulo e Oliva (2010), a descoberta de inovagOes terapéuticas
proporcionaram melhorias significativas na qualidade de vida das diversas popula¢cdes no mundo.
Essas descobertas foram possiveis a partir de avancos nas areas de quimica, biologia e a melhor
compreensdo de vias bioquimicas, alvos moleculares e de mecanismos que levam ao
aparecimento e desenvolvimento de doencas. Nesse aspecto, a quimica medicinal destaca-se nos
processos de producdo e desenvolvimento de farmacos.

A quimica medicinal possui carater multidisciplinar, e engloba areas como a
farmacologia, bioquimica, quimica orgénica sintética, quimica computacional, entre outras
(VERLI; BARREIRO, 2005). De acordo com a Unido Internacional de Quimica Pura e Aplicada
(IUPAC), a quimica medicinal é uma disciplina com base em quimica, envolvendo a invencéo, a
descoberta, o planejamento, a identificacdo, a preparacao e a interpretacdo do mecanismo de agédo
molecular de compostos biologicamente ativos. Sendo assim, ela estuda as razdes moleculares da
acdo dos farmacos, de maneira a descrever a relacdo entre a estrutura quimica e atividade
farmacoldgica (BARREIRO, E. J. et al., 2002).

Cada medicamento comercializado carrega uma riqueza de dados clinicos que podem ser
aproveitados em conjunto com informacdes sobre a estrutura quimica, e, portanto, dentro de
todos os tipos de analises quimioinformaticas (uso de técnicas computacionais aplicadas a
problemas quimicos) (SCHEIBER, 2012). A combinacdo de tecnologias biolégicas com o meio
ambiente rico em informacdes, criado a partir de métodos computacionais modernos, fornece
uma oportunidade de acelerar o processo de identificagdo de candidatos a novos farmacos
(DUFFY et al., 2012). Esse processo inicia-se pela escolha correta do alvo-terapéutico
relacionado a patologia que se pretende tratar, que posteriormente passa por validacéo terapéutica

e pela identificagdo ou descoberta de novos padr6es moleculares de substéncias que representem
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entidades quimicas capazes de serem reconhecidas com niveis adequados de seletividade pelos
alvos terapéuticos eleitos, promovendo resposta bioldgica (BARREIRO; FRAGA, 2005).

As moléculas bioativas podem ser identificadas a partir de triagens reais ou virtuais de
produtos naturais, compostos sintéticos ou colecbes combinatorias ou, ainda, mediante
planejamento racional. Com o auxilio de métodos de quimica medicinal, é possivel explorar o
imenso espaco quimico, delineando o trabalho de identificacdo, selecdo e otimizacdo de
moléculas bioativas (GUIDO; ANDRICOPULO e OLIVA, 2010).

A atividade bioldgica de um composto € o resultado das interacGes desta molécula com o
sistema bioldgico. O estudo dessas interagcdes pode ser realizado por duas aproximacdes: métodos
independentes ou dependentes do receptor e/ou enzimas. No primeiro, as interacbes com a
macromolécula sdo indiretas utilizando modelos de correlacdo entre a estrutura das substancias e
suas atividades, sendo conhecida como relacGes quantitativas estrutura-atividade (QSAR), no
segundo caso, as interacBes dos compostos com a macromolécula sdo consideradas diretamente,

como exemplo os métodos de ancoramento molecular (SANT, 2009).

2.7. Relacdo quantitativa estrutura- atividade

Pequenas modificacGes estruturais alteram a atividade biolégica de moléculas, esses
efeitos podem ser explorados com base no conhecimento de quimica, experiéncia e intuicdo, bem
como com o auxilio de ferramentas computacionais (WASSERMANN et al., 2012). Esse fato,
apesar de ja ser conhecido anteriormente, s teve relevancia ha cerca de cinco décadas, quando
Hansch e Fujita (1964) propuseram um método voltado para o estudo de relacBes quantitativas
entre estrutura quimica e atividade bioldgica (QSAR) (HANSCH; FUJITA, 1964).

A teoria subjacente do QSAR é que a atividade biologica das estruturas esta relacionada
com caracteristicas moleculares especificas (descritores), e que técnicas de regressao linear
podem ser utilizadas para avaliar a importancia relativa das caracteristicas que contribuem para o
efeito biologico. Os modelos de QSAR sdo construidos utilizando-se a atividade bioldgica como
variavel resposta (y) e os descritores moleculares como as variaveis independentes (X)
(SANTOS-FILHO et al., 2009).
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A andlise de Hansch e Fujita (1964) se aplica a estudos de uma série de compostos que
apresentam estruturas quimicas similares, sendo que, em linhas gerais, tais estruturas diferem
entre si por variacdes de grupos substituintes em posicdes definidas. Neste modelo ha a
correlacdo entre valores de atividade biolégica de série de compostos com suas respectivas
propriedades fisico-quimicas, na tentativa de identificar e caracterizar a influéncia de cada fator
fisico-quimico envolvido no desencadeamento da atividade bioldgica. Cita-se que esta correlacdo
pode se dar por regressao linear simples (RLS), regressdo linear maltipla (RLM) ou regressdo
ndo-linear (RNL). As regressdes lineares simples e maltipla consideram que a relacdo entre as
variaveis é descrita por uma funcdo linear, e se diferem pelo fato que, na RLS existe apenas uma
variavel independente enquanto que na RLM podem existir varias. Ja para regressdo nao linear, a
relacdo entre as varaveis nao pode ser descrita por uma funcao linear (TAVARES, 2004).

Depois da metodologia de QSAR de Hansch e Fujita (1964), ocorreram varios avangos
interdisciplinares, e o crescimento de dados quimicos e bancos de dados estimulou o crescimento
de pesquisas, 0 que resultou na criacdo de varias metodologias com diferentes abordagens de
calculos, descritores moleculares e algoritmos estatisticos para a construcdo dos modelos
resultantes (CHERKASQV et al., 2014).

Os estudos de QSAR podem ser agrupados em dois grandes grupos: independentes do
receptor (QSAR-IR) e dependente do receptor (QSAR-DR). O primeiro grupo inclui o QSAR
unidimensional (1D), bidimensional (2D), tridimensional (3D) e 4D que inclui a quarta dimenséo.
Os descritores calculados sdo caracteristicas moleculares reconheciveis como peso molecular e
soma das propriedades atémicas (1D), descritores topoldgicos (2D), coordenadas atdémicas,
geometria ou energia dos descritores na caixa (3D), e combinacdo de coordenadas atbmicas e
amostragem de conformacdes (4D) (SANTOS-FILHO et al., 2009).

Na analise de QSAR-DR, estdo incluidos os modelos de QSARs 4D, 5D, 6D e 7D.
(RODRIGUES et al., 2012). O QSAR-4D (HOPFINGER et al., 1997) é derivado da estrutura 3D
e das multiplas conformacdes ligante-receptor, QSAR-5D (VEDANI; DOBLER, 2002) que
considera o0 encaixe induzido, QSAR-6D (VEDANI; DOBLER e LILL, 2005) que avalia
diferentes modelos de solvatagdo simultaneamente e finalmente 0 QSAR-7D (POLANSKI, 2009)
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que inclui dados dos receptores reias ou modelos de receptores virtuais baseados em alvo como,
por exemplo, os obtidos por modelagem de proteinas por homologia.

Se utilizados corretamente, os métodos computacionais para analise da correlacdo
estrutura-atividade podem fornecer um menor custo e um menor tempo no desenvolvimento de
um novo farmaco quando comparados a procedimentos empiricos, que consistem em testar
diversas substancias quimicas obtidas por extracdo de matérias-primas naturais ou por sintese

quimica na tentativa de procurar uma determinada atividade farmacoldgica (LIMA, 2007).

2.7.1. QSAR 4D

Em 1997, Hopfinger e colaboradores propuseram uma nova metodologia de QSAR
chamada de QSAR-4D. Este método envolve o calculo de simulacGes de dindmica molecular
(SDM) para cada molécula, gerando um numero de conférmeros que constituem a quarta
dimensdo. Além da flexibilidade conformacional, a possibilidade de se definir mais de um
alinhamento € uma evolugao quando comparado ao QSAR-3D.

Esta metodologia possui alguns passos que sdo: simulacdo de dindmica molecular,
definicdo do tamanho das células, defini¢do dos elementos de interacdo farmacoforica, defini¢éo

dos tipos de ocupacéo e definicdo dos alinhamentos, que estdo detalhadas a seguir.

2.7.1.1. Simulagéo de dindmica molecular (SDM)

Na metodologia de QSAR-4D é importante prever o estado conformacional de mais baixa
energia do conjunto de amostragem de cada composto (DA ROCHA PITA, 2006). Em funcéo
disso, a Simulacgdo por Dinamica Molecular (SDM) é aplicada para fornecer informacdes sobre o
comportamento dinamico do sistema molecular e gerar um perfil de amostragem conformacional
(CEP, do inglés Conformational Ensemble Profile) (HOPFINGER et al., 1997).

2.7.1.2. Defini¢é@o do tamanho das células
Cada conformacdo do CEP de cada molécula é inserida em uma caixa tridimensional
virtual. A caixa é composta por células cubicas que registram a distribuicdo de ocupacao

espacial de cada atomo de cada ligante. Quanto menor o tamanho da célula, maior sera o
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nimero de variaveis geradas e, consequentemente, o tempo de analise aumenta, em
compensacdo, 0s modelos obtidos serdo mais refinados em termos dos tipos de atomos
selecionados (HOPFINGER et al., 1997).

2.7.1.3. Definigdo dos elementos de interacéo farmacoforica

Os descritores representam as frequéncias de ocupacédo dos diferentes tipos de &tomos nas
caixas cubicas, durante a SDM (ANDRADE et al., 2010). Esses descritores, chamados de
GCODs (do inglés, grid cell occupancy descriptors) podem ser gerados a partir de diferentes
tipos de interacbes farmacoféricas, que em QSAR-4D sdo chamados de IPEs (interaction
pharmacophore elements). Esses IPEs sdo definidos como A (qualquer tipo), NP (n&o polar), P+
(carga polar positiva), P- (carga polar negativa), HA (aceptor de ligacdo de hidrogénio), HB
(doador de ligacdo de hidrogénio) e Ar (aromatico), e correspondem as interacbes que podem
ocorrer no sitio ativo. Assim, os IPEs estdo relacionados com a natureza dos descritores na
analise de QSAR-4D, enquanto os GCODs sdo relacionados com as coordenadas de IPE
mapeado numa rede comum. Na metodologia de QSAR-4D, um conjunto contendo o perfil
conformacional de cada composto é utilizado para gerar as variaveis independentes (GCODs), em

vez de, apenas, uma conformacéo de partida (ANDRADE et al., 2010).

2.7.1.4. Definicdo dos tipos de ocupacgao

A frequéncia de ocupacdo das células da caixa virtual pelos atomos classificados de
acordo com o tipo de IPE forma o conjunto de descritores que sera utilizado na construcdo dos
modelos de QSAR-4D. A frequéncia de ocupacéo das células da caixa virtual pode ser calculada,
utilizando-se trés tipos de medida: a ocupacdo absoluta que corresponde a frequéncia de
ocupacdo das células pelos atomos das conformagdes dos complexos, independente de um
complexo de referéncia; a ocupacéo parcial, onde se subtrai o valor da ocupagdo de um complexo
de referéncia; e ocupacgédo reunida, na qual soma- se o valor da ocupacdo de um complexo de
referéncia (HOPFINGER et al., 1997). A frequéncia de ocupacdo das celulas da caixa virtual é
computada para a faixa de conformacGes selecionadas da trajetéria da SDM para todos 0s

complexos em estudo.
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2.7.1.5. Definig¢éo do alinhamento

A geracdo de modelos de QSAR consistentes depende da composi¢do dos conjuntos
de treinamento e teste. O conjunto de treinamento é aquele que sera utilizado para gerar os
modelos de QSAR, e o conjunto teste € utilizado para validacdo desses modelos (SILVA,;
RAMALHO e DA CUNHA, 2014).

O alinhamento é a maneira pela qual os compostos do conjunto de treinamento sao
comparados. A qualidade do modelo gerado depende do alinhamento testado, sendo assim,
esta € considerada uma das etapas mais importantes na metodologia de QSAR-4D
(HOPFINGER et al., 1997).

Em geral, os alinhamentos séo escolhidos de modo a abranger uma estrutura em
comum dos compostos dos grupos treinamento e teste. Alinhamentos usando atomos da
direita, esquerda e do meio, ou que usam atomos que abrangem toda a regido similar dos
ligantes devem ser usados para garantir um bons resultados (DA CUNHA et al., 2005).

A ordem dos atomos escolhidos para cada alinhamento é importante, ja que, durante o
procedimento, o primeiro atomo selecionado é posicionado na origem dos trés eixos
cartesianos e a molécula é girada de modo que o segundo atomo se posicione no eixo X, € 0

terceiro se posicione no eixo y (HOPFINGER et al., 1997).

2.8. Ancoragem molecular (Docking)

A aplicacdo de métodos computacionais para estudar a formacdo de complexos
intermoleculares é alvo de muitas pesquisas. Dentre estes métodos, 0 ancoramento proteina-
ligante se destaca por ser uma técnica importante para o planejamento de novos agentes
quimioterapicos (GONCALVES, 2008).

A atividade bioldgica de um composto é consequéncia das interages deste com o sistema
biolégico, as quais sdo de diferentes intensidades e naturezas quimicas. Intensidades que
dependem da complementaridade estérica e eletrostatica entre ligante e receptor (GONCALVES,
2008).

O processo de ancoramento molecular, conhecido também por Docking, envolve a

predicdo da conformacdo do ligante e sua orientacdo dentro do sitio de interacdo da proteina,
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utilizando a energia total envolvida no processo para identificar a conformacdo do ligante
energeticamente mais favoravel quando ligado ao alvo (KITCHEN et al., 2004).

Durante uma simulacgéo de docking séo geradas varias conformaces para o ligante dentro
do sitio de interacdo da proteina. Portanto, torna-se necessario um modelo, que permita avaliar
todas as possiveis posi¢des adquiridas pelo ligante e sua estabilidade ao longo da simulacéo, e
entdo escolher a estrutura mais estavel do complexo. Este modelo de sele¢do pode ser expresso
pela combinacdo de dois componentes: um algoritmo de busca e uma funcdo de pontuacao
(RAMALHO et al., 2016; THOMSEN; CHRISTENSEN, 2006).

O algoritmo de busca realiza a predicdo da conformacdo e orientacdo do ligante em
relacdo ao sitio de ligagdo da macromolécula receptora e a fungdo de pontuacdo é capaz de
classificar a afinidade ou energia livre de ligacdo intermolecular, a partir da hipétese de que o
score de energia mais baixo representa a melhor orientacdo ap6s o docking (RAMALHO et al.,
2016). Dessa forma, o essa metodologia determina a conformacéo mais provavel do ligante na
enzima, levando em conta o modo de interagcdo de menor energia (THOMSEN; CHRISTENSEN,
2006).

Os valores da funcdo de desempenho do ancoramento (Docking Scoring Function), Escore,

séo definidos pela Eq. 1

Escore = Einter + Eintra 1)

Em que, o termo Eiqr, corresponde a energia de interacdo ligante-proteina, definido de acordo
com a Eq. 2.

Ener = > > {Epr(n,-)+332.o %} )

ieligante jeproteina ij

O primeiro termo Ep  p representado na Eq. 2 é um termo de energia potencial inibidor por
partes que usa dois conjuntos diferentes de parametros: um para a aproximacao do termo estérico

(van der Waals) entre atomos, e outro potencial para a ligacdo hidrogénio. O segundo é um
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potencial de Coulomb que descreve as interacOes eletrostaticas entre &tomos carregados e possui
uma constante dielétrica dependente da distancia (D(r) = 4r). O valor numérico de 332,0 fixa as
unidades de energia eletrostatica para kcal.mol’ (RAMALHO et al., 2009; THOMSEN;
CHRISTENSEN, 2006).

O termo Eijnra que corresponde a energia interna do ligante é definido de acordo com a Eq.

Eintra= Z Z EPLP(rij) + Z A[l - cos(m 0 - Ho)] + Epenalizada (3)

icligante jeligante ligacOes flexiveis

O primeiro termo refere-se a soma de todos os pares de a&tomos do ligante excluindo os
pares de atomos conectados por duas ligaces. O segundo termo refere-se a energia de torcdo, em
que 0 é o angulo de tor¢do da ligagdo. A média da contribuigdo de torgdo da ligacdo da energia é
usada se diversas tor¢oes séo determinadas. O Ultimo termo, Epenaiizada (termo de correcéo), atribui
uma penalidade de 1.000 se a distancia entre dois atomos pesados (mais de duas ligacGes
distantes) for menor que 2,0 A, punindo conformacdes inviaveis do ligante. Em resumo, essas
funcdes sdo usadas para ancorar automaticamente uma molécula flexivel em uma molécula

molde (proteina).

2.9. Métodos e indices estatisticos

2.9.1. Regressao pelo método dos minimos quadrados parciais (PLS)

As técnicas de selecdo de varidveis tém como objetivo encontrar um subconjunto de
preditores capaz de melhorar os resultados ou pelo menos manté-los constantes em termos de
erro.

Os métodos lineares de regressdao multivariada relacionam duas ou mais variaveis

independentes (x) a variavel dependente (y) como demonstrado na Equacéo 4.

yv=b,+ byx;+ bx,+ ...+ b,x, + € (4)
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em que b; s@o os coeficientes de regressdo, n o nimero de variaveis independentes e “e” o valor
residual (FERREIRA, 2002; GELADI; KOWALSKI, 1986).

Abordagens como regressdo por minimos quadrados parciais (PLS, do inglés partial least
squares) utilizam da transformacédo da matriz de descritores X em uma nova matrix X’ que pode
ser apresentada em um espago de menor dimensdo sem perder muita informacdo. As novas
variaveis formadas sdo denominadas variaveis latentes (VL), que sdo combinacdes lineares das
variaveis originais, e sao utilizadas para maximizar a covariancia entre as variaveis independentes
e dependentes (FERREIRA, 2002; GELADI; KOWALSKI, 1986; PIRHADI; SHIRI e
GHASEMI, 2015).

Desse modo, o PLS permite relacionar um grande nimero de varidveis com uma ou mais
varidveis resposta, sendo, portanto bastante empregado em estudos de QSAR (FERREIRA,;
MONTANARI e GAUDIO, 2002; PIRHADI; SHIRI e GHASEMI, 2015).

2.9.2. Aproximacdo da funcéo genética (GFA)

A aproximacdo da funcdo genética (GFA, do inglés Genetic Function Approximation), é
um algoritmo desenvolvido por Rogers e Hopfinger (1994) baseado em algoritmo genético (GA,
do inglés Genetic Algorithm), sendo, portanto um algoritmo de otimizagdo inspirado em
principios evolucionarios.

No GFA, os modelos iniciais sdo formados por acaso, selecionando algumas varidveis
independentes, descritores, para criacdo de uma populacdo de modelos. Nesta etapa, sao
realizados processos de cruzamento e mutacdo nos modelos, que, combinando os melhores
termos, gera modelos cada vez melhores. Esses modelos séo classificados segundo os valores do
fator de desajuste de Friedman (LOF) (ROGERS; HOPFINGER, 1994).

2.9.3. Indice de Falta de Ajuste (LOF, lack-of-fit)

A metodologia GFA/PLS inclui um indice denominado de “indice de falta de ajuste” (em
inglés, lack-of-fit, LOF) implementado por Friedman (KARKI; KULKARNI, 2001) definido pela
Equacéo 5.
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LOF = —= (5)
{1~ (+30)

em que C é o nimero de termos no modelo, d € smoothing factor, p € o nimero total de varidveis
contido em cada termo e M é o nuimero de compostos, LSE erro dos minimos quadrados,
calculado pela diferenca entre os valores experimentais e preditos da atividade. Assim, quando
dois métodos tém o mesmo erro de minimos quadrados, aquele que possuir o0 menor nimero de
variaveis independentes tera o menor valor de LOF e, portanto, serd o escolhido (ROGERS;
HOPFINGER, 1994).

2.9.4. Coeficiente de Correlagdo Linear Quadratico (r2 ou R2)

A validacdo é um passo crucial para a construcdo dos modelos de QSAR, pois € ela que
vai nos mostrar se 0s modelos obtidos sdo confidveis e capazes de prever a atividade de
moléculas congéneres.

A correlagdo é um instrumento adequado para descobrir e medir a relagdo entre duas
variaveis. O coeficiente de correlacdo linear quadratico, conhecido também como coeficiente de
determinacéo (r?) é uma medida de ajustamento de um modelo estatistico linear generalizado em
relacdo aos valores observados. Um valor de r? maior que 0,7, indica que o modelo esta
correlacionado e pode ser utilizado para calcular a atividade do conjunto de teste. (CALDAS;
RAMALHO e DA CUNHA, 2014). Na Equacdo 6, mostra-se como o coeficiente de
determinacdo é calculado

IR, (yi®te— yiPredy ®)
T (arOBE_ 085 72
EL’:‘_'J‘EI:I = ¥imed

Em que yiobs e yipred

séo os valores de atividade experimental e atividade predita para o grupo de
treinamento e yiObSmed representa o valor médio das atividades experimentais para o grupo de

treinamento.
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2.9.5. Validagao Interna dos modelos

A técnica de validagdo interna ¢ denominada de “leave-one-out cross-validation” (LOO-
cv, g%), na qual cada composto do conjunto de treinamento é eliminado por vez e os coeficientes
da equacéo séo recalculados até que todos os componentes tenham sido eliminados uma vez. O
indice estatistico gerado nesse processo € o coeficiente de correlagdo quadratico da validagdo
cruzada, g ou r’, (Equacdo 7) (SENESE et al., 2004).

¥ EI: ._(_:;z' obs_ yi predl:u} z

M (arsOBE_ 4,005 32 (7)
B (yiohe— yil il

g, =1

« bs .« . :
Nessa equacéo, yios sdo os valores de atividade experimental para o grupo de

Predev 40 os valores de atividade calculados na validagdo cruzada e V" meq 6 0

treinamento, Y;
valor médio das atividades experimentais para o grupo de treinamento. Um modelo é considerado

aceitavel quando o valor de g% excede 0,5 (PRATIM ROY et al., 2009).

2.9.6. Validacédo Externa dos modelos

O propésito da validacdo externa é testar o poder preditivo do modelo. Para isso, sdo
utilizadas moléculas que nao fizeram parte da constru¢cdo do modelo e que sdo denominadas de
grupo teste. As equacdes sdo geradas com base nos compostos do conjunto de treinamento e, por
meio do modelo obtido calcula-se a atividade predita dessas moléculas. A capacidade preditiva
dos modelos é julgada com base na previsdo Rzpred, cujo valor é calculado de acordo com a
Equacéo 8. Esse processo, verificard a capacidade do modelo de predizer a atividade bioldgica de
moléculas congéneres (KIRALJ; FERREIRA, 2009).

koo )
T q(yithe— yypred)l
L lyiohe—yiien?

R;z:red =1-

(8)

S pred

b : . .
onde yio eYj ,correspondem aos valores experimentais e preditos dos compostos do

conjunto teste, respectivamente e yiObSmed corresponde a média das atividades experimentais dos
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compostos do conjunto de treinamento. Para um modelo preditivo de QSAR, o valor de Rzpred
deve ser maior que 0,5 (PRATIM ROY et al., 2009).

O valor de Rzpred é altamente dependente da média do grupo de treinamento ent&o,
somente 0 seu uso ndo garante uma verdadeira reflexdo da predicdo externa. Portanto, Pratim
Roy e colaboradores (2009) definiram uma equacdo modificada para Rzpred, que da a importancia
para a diferenca entre r? e r%,. Essa Equagdo est4 apresentada abaixo (Equacio 9):

) 9)

r2=r2(1-|\ri- 12

em que r?é o quadrado do coeficiente de correlacdo entre os valores observados e preditos e r? é
0 quadrado do coeficiente de correlacdo entre os valores observados e preditos com interse¢do no
eixo zero. Valores maiores que 0,5 podem ser um bom indicativo de uma boa previsibilidade

externa.

2.9.7. Validacdo Y-randomization (R? Y-rand) e R*P

A finalidade do teste Y-randomization é detectar e quantificar a chance de correlacdo
entre as variaveis independentes e os descritores. A significancia estatistica dessa relacdo pode
ser verificada pelo teste de aleatorizacdo, que é quando os valores das variaveis independentes
sdo trocados de forma aleatdria. Para um modelo de QSAR aceitavel, o valor de R? y_and deve ser
menor que o coeficiente de correlagdo do modelo ndo randomizado (KIRALJ; FERREIRA,
2009).

Para essa validacdo, usa-se um parametro que penaliza 0 modelo pela diferenca entre R?y.

«and € R?. Esse parametro pode ser calculado pela seguinte equacdo (Equacéo 10):

(o2 _ pZ
.\‘IT - R!"—ruﬂd (10)

R =1r?

Na equacao, r’ é o coeficiente de determinacéo e R? v-rand € 0 valor encontrado apos a

randomizacdo. O valor encontrado para esse parametro deve ser maior que 0,5 para um modelo
aceitavel (PRATIM ROY et al., 2009).
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3. OBJETIVOS

Conduziu-se este trabalho, com o objetivo de propor novos compostos que possam ser
futuros protdtipos para o tratamento de diversos tipos de céancer, tendo como objetivos
especificos:

e Determinar quantitativamente a influéncia de descritores estruturais na atividade
de derivados aril pirimidina como inibidores da proteina TGF-p1, a partir do
estudo de QSAR-4D.

e Analisar o modo de interacdo desses inibidores junto a proteina a fim de verificar
aminoacidos importantes para a estabilidade do complexo.

e A partir dos resultados observados, propor novas estruturas que sejam mais ativas
do que as estudadas.

e Testar os novos compostos a fim de verificar as interacfes realizadas e energia de

ancoramento molecular.



38

4. METODOLOGIA

Este estudo foi realizado no Laboratorio de Modelagem Molecular do departamento de
Quimica da Universidade Federal de Lavras- DQI/UFLA. Foram utilizados dois computadores:

um Intel Core i7 e uma Silicon Graphics O2.

4.1. Dados Bioldgicos
Na Tabela 1, estdo relacionados os sessenta e trés compostos derivados aril pirimidina que
foram utilizados neste trabalho e seus respectivos valores de inibicdo de sinalizacdo. Esses
compostos foram sintetizados e avaliados farmacologicamente por Gelman e colaboradores
(GELMAN et al., 2016). E importante ressaltar que todos os dados foram obtidos do mesmo teste
farmacoldgico, eliminando potenciais erros que poderiam ser introduzidos no conjunto de dados,
caso estes fossem provenientes de diferentes fontes. Os valores de inibi¢cdo expressos em pM

foram convertidos em unidades molar e posteriormente em unidades negativa de logaritmo (-log).
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sinalizag&o) (continua).
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Tabela 1 — Estrutura dos 63 inibidores TGF-f3 com os respectivos valores de atividade (-log da inibi¢do da via de

sinalizacdo) (continua).
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Tabela 1 — Estrutura dos 63 inibidores TGF-f3 com os respectivos valores de atividade (-log da inibicdo da via de
sinalizacdo) (continua).
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Tabela 1 — Estrutura dos 63 inibidores TGF-f3 com os respectivos valores de atividade (-log da inibi¢do da via de

sinalizacdo) (continua).
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Tabela 1 — Estrutura dos 63 inibidores TGF-3 com os respectivos valores de atividade (-log da inibicéo da via de

sinalizacdo) (continua).

No. Inibidor Ativ. No. Inibidor Ativ.
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Tabela 1 — Estrutura dos 63 inibidores TGF-f3 com os respectivos valores de atividade (-log da inibicdo da via de

sinalizacdo) (continua).

Inibidor Ativ.
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Tabela 1 — Estrutura dos 63 inibidores TGF-f3 com os respectivos valores de atividade (-log da inibicdo da via de

sinalizacdo) (continua).

No. Inibidor Ativ. No. Inibidor Ativ.
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Tabela 1 — Estrutura dos 63 inibidores TGF-f3 com os respectivos valores de atividade (-log da inibicdo da via de
sinalizacdo) (continua).

No. Inibidor Ativ. No. Inibidor Ativ.
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Tabela 1 — Estrutura dos 63 inibidores TGF-f3 com os respectivos valores de atividade (-log da inibic¢éo da via de
sinalizacdo) (continua).

No. Inibidor Ativ. No. Inibidor Ativ.
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Tabela 1 — Estrutura dos 63 inibidores TGF-f3 com os respectivos valores de atividade (-log da inibicdo da via de

sinalizacéo) (continua).

No. Inibidor Ativ. No. Inibidor Ativ.
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Tabela 1 — Estrutura dos 63 inibidores TGF-f3 com os respectivos valores de atividade (-log da inibicdo da via de

sinalizacéo) (continua).

No. Inibidor Ativ. No. Inibidor Ativ.
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Tabela 1 — Estrutura dos 63 inibidores TGF-f3 com os respectivos valores de atividade (-log da inibicdo da via de

sinalizacdo) (continua).
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Tabela 1 — Estrutura dos 63 inibidores TGF-f3 com os respectivos valores de atividade (-log da inibicdo da via de

sinalizacéo) (continua).
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Tabela 1 — Estrutura dos 63 inibidores TGF-f3 com os respectivos valores de atividade (-log da inibi¢do da via de
sinalizacéo) (continua).
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Tabela 1 — Estrutura dos 63 inibidores TGF-f3 com os respectivos valores de atividade (-log da inibi¢do da via de
sinalizacéo) (conclusao).
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A faixa dos valores de inibigéo dos 63 compostos abrange trés ordens de magnitude (5,27
a 7,35) em unidade logaritmica, e os valores de atividade bioldgica apresentam uma distribuicdo
regular dentro dessa faixa. O grafico da Figura 6, corresponde a distribuicdo dos valores de

inibicdo de fosforilacdo dos 63 compostos estudados.

Figura 7 — Grafico de distribuicéo dos valores de inibicéo de fosforilacdo dos 63 compostos
estudados
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Fonte: Do Autor (2018)

4.2. Construgao e Minimizagao dos compostos
As estruturas tridimensionais de cada um dos sessenta e trés compostos apresentados na
Tabela 1 foram construidas utilizando o programa PC Spartan Pro (PRO, 2000). Em seguida, as
estruturas foram minimizadas utilizando o campo de forca MMFF, e suas cargas atbmicas

parciais foram calculadas utilizando o método semi-empirico PM3 (STEWART, 1989).

4.3. Metodologia de QSAR-4D: Divisao do conjunto de treinamento e de teste
Os modelos de QSAR-4D foram construidos, utilizando um conjunto de 49 compostos
formando o conjunto de treinamento, e validados externamente, usando um conjunto de 14
compostos, denominados de conjunto teste.
Foram avaliados 4 grupos testes, sendo que a escolha dos compostos do conjunto de

treinamento e do conjunto teste foi feita de duas maneiras diferentes a fim de abranger a maior
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heterogeneidade dos compostos. Para a selecdo de 2 grupos teste foi utilizado o algoritmo de
Kennard-Stone. O processo se inicia selecionando as duas amostras com maior distancia
Euclidiana entre si. Para cada uma das amostras restantes, calcula-se a distancia minima em
relacdo as amostras selecionadas. Depois, sdo escolhidas as amostras que possuem a maior
distancia minima até se alcancar o nimero desejado para calibragdo (KENNARD; STONE, 1969;
SOUZA; MADARI e GUIMARAES, 2012).

Os outros 2 grupos testes foram selecionados separando-se 0s 63 compostos,
estruturalmente relacionados, em trés subgrupos, de acordo com faixas de valores de atividade
bioldgica e selecionando, aleatoriamente, 20% dos compostos de cada subgrupo para compor o
conjunto teste e os remanescentes correspondem ao conjunto de treinamento. O grupo |
compreende os compostos que apresentam valores de inibicdo de 5,27 a 5,98; o grupo Il
compreende valores de 6,00 a 6,95 e o grupo Il compreende os compostos com inibicao de 7,07
a 7,35. Usando essa abordagem, temos compostos no conjunto de teste que abrangem todos 0s
valores de inibicdo (DA CUNHA et al., 2005). Na Tabela 2 sdo apresentados os quatro grupos

teste estudados.

Tabela 2 — Grupos teste estudados.

Grupo Teste Compostos
1 7,8, 11, 21, 22, 26, 31, 37, 39, 53, 55, 56, 57, 60
2 1,12, 13,14, 17, 21, 27, 28, 36, 39, 43, 44, 50, 53
3 3,4,5, 13,17, 21, 22, 26, 39, 40, 42, 48, 52, 58
4 13, 14, 17, 18, 20, 21, 27, 28, 30, 37, 38, 39, 45, 53

Os grupos teste 1 e 2 foram selecionados pelo algoritmo de Kennard-Stone e
0s grupos 3 e 4 foram selecionados manualmente.
Fonte: Do Autor (2018)
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4.4. Simulacéo de dinamica molecular (SDM)

O processo de SDM foi executado usando o programa Molsim 3.0 (MOLSIM, 1997) com
o campo de forca MM2 (WEINER et al., 1986), que inclui parametrizacGes descritas por
Hopfinger e Pearlstein (HOPFINGER; PEARLSTEIN, 1984), incorporado ao programa 4D-
QSAR. Como a intencdo ndo é avaliar interagdes intermoleculares e/ou intramoleculares e sim, a
diferenca na orientacdo espacial durante a sobreposicdo das conformacgdes dentro da caixa
gradeada, acredita-se que ndo havera perdas de informacgdes importantes para gerar as equacgoes
matematicas. De fato, havera um erro energético constante para todos 0s compostos usando-se
um campo de forgca com parametros antigos.

A temperatura para cada SDM foi de 300K, proxima a temperatura usada nos ensaios
farmacoldgicos dos compostos em estudo, com um tempo total de simulacdo de 50ps, integradas
em intervalos de 0,001ps. Uma conformacao foi registrada a cada 0,01ps no arquivo de trajetoria,
totalizando 500 conformacBes para cada composto. Os célculos de SDM foram executados
utilizando solvente implicito, aplicando uma constante dielétrica, dependente da distancia de 3r,
no intuito de tentar modelar o efeito do solvente. Adicionalmente, foram fixados trés &tomos, bce
(Figura 7), comuns aos compostos, com 0 objetivo de evitar uma grande mudanca

conformacional dos ligantes na auséncia da estrutura da proteina.

Figura 8 — Compostos 1, as letras a, b, c, d, e representam os atomos fixados durante a
dindmica molecular e/ou os atomos que foram utilizados nos alinhamentos.

Fonte: Do autor (2018).
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4.5. Defini¢do do tamanho das células
As células da caixa virtual cubica podem ser formadas por diferentes tamanhos de arestas.
Quanto menor o tamanho da célula, mais refinados serdo os modelos e mais descritores serdo
gerados, no entanto o tempo de simulacdo aumenta. Neste trabalho, utilizou-se 0 menor tamanho

de célula, que é de 1,0 A de aresta.

4.6. Definicdo dos elementos de interacédo farmacoforica
Os elementos de interacao farmacoférica utilizados neste estudo foram: ndo polar (np),
polar com densidade de carga positiva (p+), polar com densidade de carga negativa (p-), aceptor
de ligacdo de hidrogénio (hba), doador de ligacdo de hidrogénio (hbd) e aromatico (ar). (SILVA,
RAMALHO e DA CUNHA, 2014).

4.7. Definicao dos tipos de ocupacéo
Neste trabalho, foi utilizada a ocupacdo absoluta, pois ndo havia um composto de

referéncia.

4.8. Definig¢éo do alinhamento
Foram testados nove alinhamentos. Para definicdo de cada um foram escolhidos trés
atomos comuns a todos 0s compostos. A Figura 7 apresentada anteriormente, mostra 0 composto
1 e as letras a, b, ¢, d e e representam os atomos escolhidos para os alinhamentos. A Tabela 3

apresenta todos os alinhamentos realizados.
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Tabela 3 — Alinhamentos testados e os atomos selecionados

Alinhamento 1° 4tomo 2° 4tomo 3° 4tomo
1 e c a
2 c a e
3 a e c
4 c b e
5 e c b
6 b e c
7 c b d
8 d b
9 b d c

Fonte: Do Autor (2018)

4.9. Construcao dos modelos de QSAR-4D

4.9.1. Pré-tratamento dos descritores (GCOD)

A analise de QSAR-4D gera um grande numero de variaveis (0s descritores), em razao do
grande numero de IPEs e células da caixa utilizados. Além disso, existe a possibilidade de haver
descritores altamente correlacionados, o que dificulta a interpretacdo e validacdo dos modelos.

Para reduzir o nimero de varidveis independentes (GCODs) geradas e melhorar a
qualidade dos GCODs, foram utilizados dois critérios antes da etapa de geracdo dos modelos
(equacGes). No primeiro, utilizou-se 0 método de PLS para selecionar os descritores com maior
contribuicdo para explicar a variacdo da atividade biolégica. E no segundo, os GCODs com

variancia igual a zero para todos os compostos foram eliminados.

4.9.2. Obtencdo dos modelos de QSAR-4D

Os GCODs com um alto peso em cada banco de dados provenientes do pré-tratamento
foram processados em conjunto com os valores de atividade bioldgica (varidvel dependente),
utilizando a metodologia GFA, (ROGERS; HOPFINGER, 1994).
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Os calculos foram realizados no programa Wolf 6.2 (ROGERS, 1994) e iniciados com
100 modelos (equacbes) gerados, randomicamente, com uma taxa de probabilidade de mutacdo
de 50%. O crossover foi variado entre 50000 e 90000 e o smoothing factor, que controla o
numero de descritores (GCODs) nos modelos de QSAR, foi variado de 0,1 a 0,7 no intuito de se
obter equacBes com, no maximo, nove termos. EquagBes com mais de nove termos,
possivelmente, provocardo um super ajuste (overfitting) nos dados, pois 0 nimero méaximo de
termos pode ser definido pelo nimero de compostos utilizados no conjunto de treinamento,
dividido por 5 (KUBINY, 2008).

Os modelos gerados foram ordenados segundo os valores do fator de desajuste (LOF) de
Friedman e o melhor modelo resultante de cada alinhamento foi submetido aos métodos de

validacao.

4.9.3. Validacdes
Os parametros de validacéo calculados foram: LOF, 1%, g% R%yed, m, R%v-rang € R%. Os
modelos foram obtidos a partir de um grupo de moléculas denominado grupo de treinamento e

validados externamente por um grupo denominado teste.

4.9.4. Valores residuais e Outliers

Os valores residuais ou residuos sdo calculados pela diferenca entre a atividade
experimental e atividade predita (pAtiv.exp. — pAtiV.prep.). A partir do desvio padrdo desses
valores, podem ser identificados compostos que ndo foram bem preditos pelo modelo e, portanto
sdo considerados Outliers. Neste trabalho, eles foram definidos como aqueles cujos valores
modulares dos residuos séo superiores ao dobro do desvio padrdo desses residuos. (HOPFINGER
etal., 1997).

4.9.5. Selecao da "Conformacao Preferencial”
O objetivo, nesta etapa, é predizer uma conformacdo de cada composto, utilizando as
conformacdes de menor energia do perfil da amostragem conformacional (CEP). A metodologia

de QSAR-4D assume que esta seria a conformagdo que maximiza a atividade do composto no
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modelo selecionado. Um critério é utilizar todas as conformac6es de cada composto, dentro de
um intervalo de energia (AE). Neste trabalho a conformagao de cada composto foi selecionada
dentro de uma faixa de 5 kcal.mol™ . Posteriormente, dentre essas conformacdes, aquela com
maior atividade conforme previsto pelo modelo foi determinada como a conformacao
representativa (PASQUALOTO et al., 2004).

4.10. Ancoramento Molecular

A fim de compreender melhor a interacdo dos derivados aril pirimidina com a proteina
TGF-B1 realizou-se 0 estudo de ancoramento molecular.

As estruturas 3D dos compostos em estudo foram preparadas conforme descrito
anteriormente para o estudo de QSAR-4D. Como receptor, foi utilizada a estrutura tridimensional
da proteina TGF-Bl1, obtida por difragdo de raios-X, complexada com um inibidor 2-
aminoimidazol, disponivel no Protein Data Bank (PDB) (SUSSMAN et al., 1998) sob o cédigo
3FAA (BONAFOUX et al., 2009) com resolucdo de 3,35A, que foi escolhida pelo fato de
apresentar um inibidor complexado com estrutura semelhante aquelas em estudo. A proteina foi
anteriormente preparada no programa Accelrys Discovery Studio 2.1 (ACCELRYS SOFTWARE
INC., 2007), onde os 4&tomos de hidrogénio foram adicionados, a estrutura minimizada utilizando
0 campo de forca DREIDING (MAYO; OLAFSON e GODDARD, 1990) e as cargas atdmicas
parciais calculadas através da mecéanica molecular.

Esta enzima encontra-se no PDB na forma de pentamero, entretanto, como o monémero é
independente, o estudo foi desenvolvido apenas com a cadeia A dessa enzima (BONAFOUX et
al., 2009).

Os estudos de ancoragem molecular foram realizados utilizando o programa Molegro
Virtual Docker (MVD). Este programa foi escolhido por produzir mais exatiddo de ancoragem
molecular superior a outros programas como Glide, Surflex, FlexX, Gold e Autodock (ARAUJO
et al., 2011; THOMSEN; CHRISTENSEN, 2006). Os calculos foram realizados considerando
flexiveis os residuos de aminoacidos proximos a 6A do inibidor complexado, o que simula
melhor o processo bioldgico real, no qual, tanto o ligante quanto a proteina podem mudar a sua

conformacdo. Foram considerados flexiveis os residuos Gly353, Leu352, Asp351, Ala350, Leu
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340, Asn338, Lys337, Lys335, Ser287, Gly286, His285, Glu284, His283, Tyr282, Asp281,
Ser280, Val279, Leu278, Ala264, 11e263, Phe262, Gly261, Leu260, Tyr249, Ala246, Glu245,
Phe234, Lys232, Val231, Ala230, Val229, Arg221, Trp220, Val219, Phe216, Arg215, Gly214,

Lys213, Gly212, 1le211 e sdo apresentados na Figura 9 juntamente com o inibidor complexado.

Figura 9 — Aminodacidos considerados flexiveis para o estudo de ancoramento molecular
juntamente com o inibidor complexado da proteina TGF-B1 (PDB:3FAA).

(AY

Fonte: Do Autor (2018)

O primeiro passo é a deteccdo das cavidades, locais onde os ligantes podem ser
ancorados. A cavidade utilizada neste trabalho possui um volume de 325,143, e foi escolhida por
apresentar o inibidor complexado no local. A funcdo de pontuagéo de energia empregada foi o
MolDock Score [GRID] com resolugo de 0,3A.

Para cada complexo foi executada 1 corrida, retornando 50 poses, utilizando o algoritmo
de busca MolDock optimizer. A regido de ancoramento foi restrita a uma esfera de 9 A de raio,
centrada nas coordenadas x = 58,21; y = 47,95 e z = 12,27, que é a regido de ligacdo do inibidor
complexado. O tamanho da esfera foi escolhido a fim de incluir todos os residuos importantes do

sitio ativo. As melhores solugdes dos complexos obtidos foram analisadas de acordo com a sua
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conformagdo (comparada com o inibidor complexado) e com as interagcdes intermoleculares
(proteina-ligante), como ligagédo de hidrogénio, interacdes eletrostaticas e hidrofobicas.

Para validacdo da metodologia utilizada, foi realizado o Re-docking, que consiste em
retirar o ligante do complexo enzimatico e realizar o docking, a fim de avaliar se a conformacao
foi reproduzida (LEACH, 2001). Esta validacdo é analisada em termos do desvio medio
quadréatico das posicBes atbmicas (RMSD), entre a estrutura ligante obtida experimentalmente e a
encontrada pelo programa. Valores de RMSD menores de 2,0 A indicam que as poses

encontradas foram corretamente preditas (LEACH, 2001).

5. RESULTADOS E DISCUSSAO
5.1. Selecdo do melhor alinhamento de QSAR-4D

Na metodologia de QSAR-4D foram analisados nove alinhamentos. Para cada
alinhamento, foram gerados varios modelos, no entanto, foi analisado apenas o melhor modelo
proveniente de cada alinhamento. Como forma de assegurar a qualidade dos modelos, foram
analisados quatro conjuntos de teste.

Na Tabela 4, 5, 6 e 7, estdo apresentados 0s parametros estatisticos dos modelos de
QSAR-4D dos nove alinhamentos, para os conjuntos de teste 1, 2, 3 e 4 respectivamente.

Tabela 4 — Resumo dos resultados dos melhores modelos de QSAR-4D
obtidos para os nove alinhamentos com o conjunto de teste 1

“Alinhamento  R° oy GCOD  Ropeg  Tmiee  Rovraw Rp.
1 0,707 0,510 9 0,495 0,297 0,206 0,596
2 0,738 0,069 9 0,614 0,191 0,205 0,627
3 0,522 0,224 9 0,486 0,216 0,195 0,413
4 0,778 0,564 9 0,666 0,593 0,207 0,667
5 0,752 0,454 9 0,672 0,386 0,154 0,670
6 0,679 0,081 9 0,539 0 0,200 0,571
7 0,642 0,028 9 0,639 0,523 0,179 0,545
8 0,638 0,001 9 0,694 0,433 0,131 0,569
9 0,687 0,508 9 0,302 0,174 0,199 0,579

Fonte: Do Autor (2018).



Tabela 5 — Resumo dos resultados dos melhores modelos de QSAR-4D
obtidos para os nove alinhamentos com o conjunto de teste 2

1 0,671 0,538 9 0,474 0,352 0,127 0,603
2 0,716 0,172 9 0,734 0,693 0,207 0,604
3 0,479 0,158 9 0,758 0,709 0,215 0,355
4 0,785 0,569 9 0,741 0,698 0,211 0,671
5 0,619 0472 9 0,359 0 0,157 0,535
6 0,653 0,272 9 0,699 0,648 0,210 0,538
7 0,639 0,016 9 0,672 0,476 0,195 0,533
8 0,628 0,131 9 0,653 0,463 0,211 0,511
9 0,624 0,436 9 0,646 0,545 0,156 0,541

Fonte: Do Autor (2018).

Tabela 6 — Resumo dos resultados dos melhores modelos de QSAR-4D
obtidos para os nove alinhamentos com o conjunto de teste 3

Alinhamento R’ dcv  GCOD R’y Mifieste  Rovrand Ry
1 0,729 0,544 9 0,401 0 0,234 0,601
2 0,837 0,668 9 0,322 0 0,198 0,731
3 0,778 0,661 9 0,001 0 0,226 0,655
4 0,822 0,589 9 0,409 0 0,192 0,719
5 0,716 0,285 9 0,035 0 0,096 0,464
6 0,752 0,595 9 0,329 0 0,177 0,658
7 0,846 0,417 9 0,047 0 0,197 0,741
8 0,807 0,009 9 0,148 0 0,192 0,704
9 0,718 0,570 9 0,148 0 0,139 0,645

Fonte: Do Autor (2018).
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Tabela 7 — Resumo dos resultados dos melhores modelos de QSAR-4D
obtidos para os nove alinhamentos com o conjunto de teste 4

Alinhamento R? Qv GCOD  R%ed  Fmeste Rivrana  Rp
1 0,732 0,546 9 0,280 0 0,192 0,629
2 0,737 0,131 9 0,473 0,243 0,194 0,632
3 0,529 0,218 9 0,258 0 0,206 0,413
4 0,792 0,584 9 0,648 0,547 0,207 0,681
5 0,648 0,145 9 0,453 0 0,231 0,519
6 0,649 0,359 9 0,616 0,204 0,202 0,538
7 0,627 0,049 9 0,542 0,261 0,186 0,526
8 0,660 0,057 9 0,390 0 0,166 0,571
9 0,615 0,422 9 0,559 0,464 0,209 0,499

Fonte: Do Autor (2018).

Analisando as Tabelas 4, 5, 6 e 7, percebe-se que o0s resultados variaram muito,
dependendo do alinhamento e do conjunto de teste analisados. Nota-se que 0s grupos testes 1 e 2
apresentaram em média, valores satisfatorios de Rzpred (maiores que 0,5) para mais de 60% dos
alinhamentos testados, 0 que mostra que esses conjuntos representam bem o conjunto de
treinamento. No entanto os outros parametros nao foram adequados.

Ja para o grupo teste 3, acontece ao contrario. Ele apresenta valores aceitaveis nas
validagBes internas (R®, q°cv), porém nas validagBes externas (R%pred, Mm’teste) iSSO NAO €
observado. O conjunto de teste 4 divergiu muito em fungéo de cada alinhamento.

Nas Tabelas acima nota-se também, que o alinhamento 4 apresentou valores satisfatorios
para todos os parametros estatisticos, quando foi testado com os conjuntos de teste 1, 2 e 4. Para
0 conjunto de teste 3, somente a validacdo externa (Rzpred= 0,409) néo foi satisfatoria.

Para escolha do melhor alinhamento foram analisados todos os parametros estatisticos. A
partir desta analise verificou-se que o alinhamento 4 foi o que obteve melhores resultados com
todos os grupos testes estudados, portanto ele foi escolhido para representar o conjunto de dados.
A fim de escolher o melhor grupo teste foram avaliados os valores de validacéo cruzada (g°), pois

ele mostra a significancia estatistica de cada componente do modelo. Desse modo, como o valor
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de g apresentado para o grupo teste 4 foi maior (q°= 0,584), 0 modelo gerado com o conjunto de
teste 4 para o alinhamento 4 foi selecionado para representar o conjunto de dados e prosseguir

com a analise dos descritores.

5.2. Anélise do Alinhamento 4
Os dez modelos provenientes do alinhamento 4 apresentaram boa capacidade preditiva e
coeficientes de determinacéo R? adequados (Tabela 8). Portanto, a escolha do melhor modelo foi
feita analisando os valores de LOF, que possuem relacdo com o erro dos minimos quadrados.
Assim quanto menor o valor de LOF, menor o erro. Dessa forma, foi escolhido o modelo 1 do
alinhamento 4 para ser analisado. O modelo selecionado esta representado na equacéo 11:
Ativ= 4,93 + 0,19 (0,0,2,np) + 0,84 (0,5,0,np) — 2,05 (1,5,0,np) + 1,71 (2,-2,2,np)

+1,13 (-1,1,-1,np) + 0,72 (0,0,-1, np) + 0,48 (1,4,2,p-) -0,55 (0,4,0,p-) +1,53(1,5,1,np)  (11)

Tabela 8 — Resumo dos resultados dos modelos de QSAR-4D provenientes do alinhamento 4.

Modelo LSE LOF R’ q°
1 0,043 0,070 0,792 0,584
2 0,051 0,089 0,782 0,574
3 0,047 0,089 0,799 0,527
4 0,048 0,091 0,793 0,574
5 0,052 0,091 0,776 0,512
6 0,048 0,092 0,792 0,581
7 0,048 0,092 0,792 0,590
8 0,052 0,092 0,774 0,526
9 0,048 0,092 0,791 0,523
10 0,053 0,093 0,771 0,589

Fonte: Do Autor (2018).

A fim de verificar se 0 Modelo 1 apresenta 0 mesmo tipo de informacao estrutura-
atividade, foi calculada a matriz de correlacdo cruzada entre os valores de ocupacédo das
células (GCODs) (Tabela 8). Sdo considerados correlacionados aqueles descritores com
r> 0,7 (DA CUNHA et al., 2005).



Tabela 9 — Matriz de correlacdo cruzada dos GCODs do melhor modelo do alinhamento 4.
GCOD 0,0,2(np) 0,5,0(np) 1,50(np) 2,-22(np) -1,1,-1(np) 0,0,-1(np) 1,42(p-) 0,4,0(p-) 1,51(np)

0,0,2(np) 1,00

0,5,0(np) 0,02 1,00

1,5,0(np) 0,05 -0,48 1,00

2,-2,2(np 0,07 0,08 0,01 1,00

-1,1,-1(np) 0,38 -0,01 -0,23 0,05 1,00

0,0,-1(np) 0,11 0,05 0,23 0,51 -0,10 1,00

1,4.2(p-) -0,11 0,26 -0,04 0,12 -0,05 -0,12 1,00

0,4,0(p-) 0,05 0,21 -0,47 -0,05 0,39 -0,07 0,01 1,00

1,5,1(np) -0,05 -0,12 0,30 -0,02 -0,12 0,01 -0,05 -0,28 1,00

Fonte: Do Autor (2018).

99



67

A partir da Tabela 9, pode-se verificar que nenhum par de descritor do modelo
selecionado esté correlacionado, pois apresentam r < 0,7. O que indica pouca tendéncia de um
descritor estar influenciando o outro, ou seja, cada descritor contribui de maneira Unica na
construcdo do modelo de QSAR-4D.

5.2.1. Analise dos descritores

O melhor modelo do alinhamento 4 apresentado na equacdo 11, gerou 9 descritores
(GCODs), sendo que sete apresentaram coeficiente positivo, (0,0,2,np), (0,5,0,np), (2,-2,2,np),
(-1,1,-1,np), (0,0,-1,np), (1,4,2,p-), (1,5,1,np) e correspondem a interacBes favoraveis entre os
substituintes dos compostos e os residuos de aminoécidos da enzima TGF-B. Assim, substituintes
com as caracteristicas selecionadas (IPES) nessas posi¢cdes aumentam a poténcia dos compostos.
Os GCODs (1,5,0,np) e (0,4,3,p-) apresentaram coeficientes negativos, correspondendo as
interacOes desfavoraveis entre os substituintes dos compostos e os residuos de aminoacidos da
enzima.

Neste trabalho, os descritores sdo representados por esferas. As esferas verdes
representam os GCODs com coeficientes positivos, e correspondem as regides na molécula onde
a presenca de determinados substituintes favorece para aumentar sua poténcia, e as esferas pretas
representam os GCODs com coeficientes negativos, correspondendo as regides na molécula,
onde a presenca de certo substituinte ira diminuir a poténcia dos compostos.

Os GCODs referentes a cada molécula representam a frequéncia de ocupacéo das células,
considerando todas as conformacdes de cada um dos compostos obtidos na SDM. Assim, a
conformacdo representada graficamente para cada composto (conformacéo representativa) néo
possui, necessariamente, todos os GCODs descritos pelo modelo para a referida molécula.

Na Figura 8, ilustra-se 0 composto mais ativo (molécula 47) e 0s nove descritores obtidos
no Modelol do alinhamento 4. Os descritores sdo numerados de acordo com a sequéncia da

equacéo 11.
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Figura 10 — Modelos de QSAR-4D representativo do alinhamento 4, mostrando o composto 47
juntamente com descritores

@

' &

Nota: A ocupacdo dos GCODs representados por esferas verdes que contribui para 0 aumento da poténcia
dos compostos e pelas esferas pretas, para a diminui¢do da poténcia.
Fonte: Do Autor (2018).

O GCOD-1 (Figura 10) possui coeficiente positivo e é do tipo ndo polar. Ele apresenta
maior frequéncia de ocupagdo para 0s compostos que possuem um anel indazol ligado ao
nitrogénio central, como o composto 53 (Figura 11), que também apresenta um grupo metil como
substituinte, o que torna esta regido mais apolar. Compostos que possuem um grupo piridina
ligado ao nitrogénio ndo possuem frequéncia de ocupacdo nesta regido, como o0 composto 2.
Assim, pode-se concluir que grupos apolares nessa posicdo sdo favoraveis para o aumento da

potencia desses compostos.

Figura 11 — Representacdo da molécula 53 e do GCOD-1

Fonte: Do Autor (2018)
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O GCOD-2 (Figura 10) também possui um coeficiente positivo, e, desse modo, também
influencia no aumento da poténcia dos compostos. Esse descritor mostra que a presenca de
substituintes apolares nessa posicdo contribui para aumentar a poténcia dos compostos. Essa
célula apresentou maior frequéncia de ocupacao para o composto 29 (Figura 12) que, como
outros compostos, apresenta um substituinte fenil nesta regido, e nenhuma ocupacgédo para 0s
compostos 2, 3, 4, 5, entre outros. Ele se encontra em uma parte comum dos compostos, no
entanto o composto 2 apresenta um anel piridina como substituinte. O que confirma que a

presenca de grupos apolares é favoravel.

Figura 12 — Representacdo da molécula 29 e do GCOD-2

Fonte: Do Autor (2018)

O GCOD-3 (Figura 10) possui muita influéncia na atividade dos compostos, uma vez que
ele apresenta o coeficiente mais negativo. Portanto, ele sugere que grupos nessas posicGes sao
desfavoraveis para a atividade dos compostos. Ele representa uma interacdo ndo polar, e as
maiores frequéncias de ocupacdo encontradas para esse descritor sdo para 0s compostos 51
(Figura 13) e 61, que apresentam grupos metilas ligados ao anel benzénico. Compostos como 3, 4
e 5 0s quais apresentam substituintes polares, ndo possuem frequéncia de ocupagdo nesta regiéo.
Isso indica que grupos apolares ligados ao anel benzénico nesta regido sdo desfavoraveis para a

potencia dos compostos.
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Figura 13 — Representacdo da molécula 51 e do GCOD-3

Fonte: Do Autor (2018)

O maior coeficiente positivo é do GCOD-4 (Figura 10), que apresenta um IPE do tipo ndo
polar. O composto que apresenta maior frequéncia de ocupacédo para esse descritor € 0 47 (Figura
14), que apresenta um substituinte quinolina ligado ao nitrogénio central. 1sso corrobora com os
dados experimentais, uma vez que 0 composto 47 também € o de maior atividade. Portanto,

substituintes apolares nesta regido sao favoraveis para o aumento da atividade.

Figura 14 — Representagdo da molécula 47 e do GCOD-4

Fonte: Do Autor (2018)
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Os descritores 5 e 6 (Figura 10), nos trazem o mesmo tipo de informacgdo, visto que os
dois estdo proximos, possuem coeficientes positivos e também representam o mesmo tipo de
interacdo, ndo polar. Eles apresentam os maiores valores de ocupagdo para 0S compostos que
possuem um grupo metila ligado ao anel pirimidina, como os compostos 39, 41 (Figura 15), e 54.
Compostos que possuem grupos polares nesta regido como 12 e 24 ndo apresentaram frequéncia
de ocupacdo nesta regido. Sendo assim, a presenca de grupos apolares nesta regido é favoravel

para a atividade dos compostos.

Figura 15 — Representacao da molécula 41 e dos GCOD-5 e 6

Fonte: Do Autor (2018)

O GCOD-7 (Figura 10), que apresenta um IPE do tipo polar negativo, possui um
coeficiente positivo indicando o aumento na poténcia dos compostos que possuem elevada
frequéncia de ocupacdo para esse descritor. Os compostos que possuem maior ocupagao para esse
descritor sdo os 15 (Figura 16) e 49. Como pode ser observado na Figura 16, ele esta localizado
perto do anel benzénico, e possui maior ocupagdo para 0S compostos que possuem o atomo de
Flaor como substituinte. No entanto, a frequéncia é zero para compostos que possuem o Fluor
somente nas posicdes orto e meta, indicando que para o aumento da atividade, € importante a

presenca do Flior como substituinte na posicéo para.



72

Figura 16 — Representacdo da molécula 15 e do GCOD-7

Fonte: Do Autor (2018)

O outro descritor com coeficiente negativo € o0 GCOD-8 (Figura 10). Ele representa
elementos de interacdo farmacoférica polar com carga negativa e possui maior frequéncia de
ocupacdo para 0s compostos que possuem um atomo de fllor ligado ao anel indazol, como no
composto 57 (Figura 17). Desse modo, a&tomos ou grupos polares com carga negativa nesta regido

da molécula sdo desfavoraveis para a atividade.

Figura 17 — Representacdo da molécula 57 e do GCOD-8

Fonte: Do Autor (2018)
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O GCOD-9 (Figura 10) possui 0 segundo coeficiente mais positivo, que mostra que ele
influencia bastante no aumento da atividade dos compostos. Ele é do tipo ndo polar e apresentou
altas frequéncias de ocupacdo para 0s compostos que possuem grupos metila ligados ao anel
benzénico, como no composto 46 (Figura 18). Entretanto a posicdo em que este grupo esta ligado
é importante, pois as frequéncias de ocupagdo se ddo para 0s compostos que possuem este
substituinte na posi¢do orto. Logo, grupos ndo polares nessa regido da molécula pode aumentar a

atividade dos compostos.

Figura 18 — Representagdo da molécula 46 e do GCOD-9

Fonte: Do Autor (2018)

5.2.2. Analise dos valores residuais e Outliers
A Eq. 11 foi utilizada para calcular os valores de inibicdo preditos para todos o0s
compostos estudados. Na Tabela 10 estdo apresentados os valores de inibigdo experimental,

predito e o valor residual.
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Tabela 10 — Valores experimentais e preditos de inibicdo juntamente com o valor residual

Inib | Inib Inib Inib Inib Inib Inib | Inib
Comp Comp Comp Comp Res
exp | pred exp | pred exp | pred exp | pred

1 625 630 -005 566 598 -0,32 669 633 0,36 6,46 6,69 -0,23
2 650 611 039 18 587 599 012 34 563 58 -021 90 546 556 -0,10
3 581 578 003 199 53 69 -151 35 57 557 012 S 608 635 -027
4 608 598 0,10 20 576 599 024 36 551 531 020 92 649 674 -0,25
5 613 571 041 21 5091 604 -013 37 549 533 016 93 627 640 -013
6 577 58 -009 22 695 632 063 338 647 613 034 94 618 597 021
7 606 626 -020 23 58 594 -006 39 636 647 -011 O 620 636 -0,16
8 613 59 023 24 540 538 002 40 676 630 046 96 655 668 -0,13
9 584 59 -014 25 649 622 02 4 677 639 038 57 574 573 001
10 529 532 -003 26 600 558 042 42 727 631 09 98 609 6,03 0,06
11 527 532 005 27 566 594 -028 43 673 65 019 99 625 625 0,00
12 579 578 0015 28 567 616 -049 4 573 58 -016 60 598 58 0,16
13 557 590 03¢ 29 707 68 021 4 53 548 012 61 627 628 -001
14 614 632 -019 30 607 592 o015 4 718 719 -000 62 642 631 011
15 606 631 025 31 557 599 -042 4 735 731 004 63 640 633 0,07
16 639 606 033 82 626 617 009 48 623 616 0,07
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Neste trabalho, foram considerados como outliers os compostos com valor residual duas
vez superior ao valor de desvio padrao dos residuos. O valor do desvio padrdo dos residuos foi
0,325, entdo, os compostos com valores residuais maiores que 0,651 sdo considerados outliers.

Ao analisar a Tabela 10, percebe-se que dois compostos (19 e 42) apresentam residuos
superiores a 0,651 e, portanto podem ser considerados outliers. Esse fato pode ser explicado
através dos valores de atividade desses compostos. O composto 19 apresenta baixa atividade
(5,39), além de possuir um substituinte incomum aos outros compostos, ja 0 composto 42, apesar

de apresentar uma estrutura bastante comum com os demais, possui atividade alta de 7,27.

5.3. Analise do ancoramento molecular
Para validar o protocolo de ancoramento molecular foi realizada a simulacdo de re-
docking, na qual obteve um desvio médio quadratico (RMSD) de 1,22 A (Figura 19). O que
indica que o protocolo utilizado foi capaz de encontrar a posi¢do do ligante, sendo, portanto
utilizado como padrdo para o estudo de docking. Segundo Leach e colaboradores (2001), valores
de RMSD menores que 2 A indicam que as poses foram corretamente preditas. Na Tabela 11

estdo apresentados os valores de energia obtidos no redocking.

Figura 19 — Sobreposicéo entre a estrutura de raios-x cristalizada do receptor (amarelo) e a
conformacdo obtida no estudo de docking (vermelho)

Fonte: Do Autor (2018)
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Tabela 11 — Energias obtidas a partir do redocking (kcal.mol™) e valor do desvio médio quadratico

(RMSD)
MolDock Energia Energia Energia Energia Total de RMSD
Score Estérica Intermolecular  Eletrostatica  Ligacao de Hidrogénio (A)
-138,58 -141,51 -142,89 2,04 -0,79 1,22

Analisando os resultados obtidos no redocking pode-se dizer que o composto cristalizado
apresenta boas energias de interacdo com a proteina. Também foi possivel confirmar as
interacdes de ligacdo de hidrogénio que sdo apresentadas no PDB, indicando mais uma vez que o

protocolo de docking utilizado foi capaz de encontrar a posi¢do do ligante (Figura 20).

Figura 20 — Ligacdo de hidrogénio do ligante cristalizado (2-aminoimidazol) na proteina de
cédigo PDB 3FAA. (A) interacGes apresentadas no PDB; (B) interacdes obtidas no
redocking.

Fonte: Do Autor (2018)

Na Tabela 12 estdo apresentados os resultados obtidos no estudo de docking para os 63

compostos estudados.
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Tabela 12 — Energias obtidas a partir do ancoramento molecular para os derivados aril pirimidinas
(kcal mol™) (continua).

Composto MolDock Energia Energia Energia Energia Total Residuos

Score estérica Intermolecular Eletrostatica de Ligacdode  envolvidos nas

Hidrogénio Ligacdes de
Hidrogénio
1 -137,45 -149,66 -148,40 0,16 -3,72 Lys232
2 -127,69  -149,45 -151,29 -0,31 -6,09 Lys232/ His283
3 -106,03  -128,78 -124,76 -0,68 -0,71 His283
4 -103,95 -124,04 -121,83 0,50 -2,84 His283
5 -127,52 -136,24 -139,32 1,74 -6,69 Lys232/ His283
6 -135,87  -150,20 -148,99 0,03 -4,34 Lys232/ Aps351/
His283
7 -141,98  -153,82 -154,82 0,55 -4,32 Aps351/His283
8 -137,12 -152,82 -149,52 0,21 -2,54 Lys232/ Aps351/
His283
9 -137,02 -150,24 -148,98 0,57 -4,18 Lys232/ Aps351/
His283
10 -125,81 -140,06 -137,09 -1,57 -3,28 His283/Ser287
11 -123,78  -139,04 -134,82 -1,38 -1,96 His283/Ser287
12 -133,33 -142,31 -143,10 0,80 -4,28 Lys232/ His283
13 -119,76  -130,90 -131,11 0,54 -4,08 Lys232/ His283
14 -109,559  -129,73 -126,58 -1,68 -1,36 His283
15 -119,27 -134,61 -133,88 -0,60 -2,57 Lys232/ His283
16 -116,23  -136,16 -134,59 -0,35 -2,51 Lys232/ His283
17 -104,33 -127,44 -124,07 -0,58 -1,41 His283
18 -111,62  -129,93 -126,96 0,13 -1,56 His283

19 -116,98 -134,23 -132,46 -1,03 -2,72 His283



Tabela 12 — Energias obtidas a partir do ancoramento molecular para os derivados aril pirimidinas
(kcal mol™) (continua).

Composto  MolDock Energia Energia Energia Energia Total Residuos
Score estérica Intermolecular  Eletrostatica de Ligacdo de  envolvidos nas
Hidrogénio LigacOes de
Hidrogénio
20 -106,59  -124,86 -124,49 -0,76 -3,52 Lys232/ His283
21 -112,65  -131,55 -129,75 -0,35 -2,17 Lys232/His283
22 -109,13  -130,25 -129,43 0,20 -3,31 Lys232/His283
23 -126,66  -137,86 -136,41 0,28 -2,61 Lys232/ His283
24 -121,09 -134,22 -133,72 0,41 -2,72 Lys232/His283
25 -128,71 -141,98 -142,49 -0,03 -4,02 Lys232/ Aps351/
His283
26 -124,63 -142,29 -140,51 -0,15 -2,49 Lys232/His283
27 -109,62 -127,95 -123,84 -0,03 -1,21 His283
28 -116,47 -133,48 -130,83 -1,05 -3,15 Tyr282/His283
29 -130,09 -145,32 -147,24 0,74 -5,91 Lys232/His283
30 -122,12 -131,78 -130,47 -0,34 -2,70 Lys232/ His283
31 -104,49  -112,83 -116,39 0,52 -8,70 1le211/Ala230/
Lys232/ Leu278/
Ser280
32 -100,75 -113,08 -112,04 -0,63 -2,59 lle211/Lys232
33 -110,51 -129,59 -126,53 -0,57 -1,21 His283
34 -110,07 -124,82 -123,69 -141 -2,72 Lys232/ His283
35 -117,85  -133,13 -131,95 0,77 -2,90 Lys232/ His283
36 -116,95 -137,26 -135,17 -0,42 -2,40 Lys232/ His283
37 -97,55 -120,76 -117,23 -0,28 -1,35 His283
38 -104,79  -123,13 -121,88 -0,86 -2,80 Lys232/His283
39 -112,46 -126,15 -124,50 0,47 -2,71 Lys232/His283




Tabela 12 — Energias obtidas a partir do ancoramento molecular para os derivados aril pirimidinas
(kcal mol™) (continua).

Composto MolDock Energia Energia Energia Energia Residuos
Score estérica Intermolecular Eletrostatica Total de envolvidos nas
Ligacdo de Ligacoes de
Hidrogénio Hidrogénio
40  -12039 -13454  -13348 029 2,63  Lys232/His283
41 -124,14 -134,49 -133,06 -0,03 -2,72 Lys232/His283
42 -129,17 -138,16 -137,23 -0,37 -2,55 Lys232/His283
43 -115,81 -130,37 -129,26 0,53 -2,69 Lys232/His283
44 -113,80  -124,45 -125,07 0,69 -6,42 Lys232/Glu245/
Tyr249/His283
45 -139,59 -160,88 -159,90 0,39 -3,06 Lys232/His283
46 -118,59  -134,34 -130,14 0,09 -0,98 Lys232/His283
47 -148,55  -168,34 -166,69 0,51 -2,60 Ser280/His283
48 -111,94 -132,97 -130,18 0,00 -1,43 Lys232/His283
49 -112,24 -133,58 -129,91 -1,66 -1,31 His283
50 -115,34 -128,38 -127,84 -0,54 -3,59 Ly523?/Aps351/
His283
51 -124,60 -136,13 -137,70 -0,25 -5,44 Lys232/His283
52 -119,28  -128,96 -130,39 -0,18 -5,76 Lys232/His283
53 -123,78 -137,47 -134,03 -1,17 -1,51 His283
54 -132,26  -143,87 -142,50 -0,16 -2,59 Lys232/His283
55 -141,97 -148,79 -146,96 -1,45 -2,72 Lys232/His283
56 -130,82 -142,83 -141,44 0,39 -2,66 Lys232/His283

57 -128,73 -137,37 -137,51 -0,20 -2,81 Lys232/His283
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Tabela 12 — Energias obtidas a partir do ancoramento molecular para os derivados aril pirimidinas
(kcal mol™) (conclusdo).

Composto  MolDock Energia Energia Energia Energia Residuos

Score estérica  Intermolecular Eletrostatica Total de envolvidos nas

Ligacdo de Ligacdes de

Hidrogénio Hidrogénio
58 -127,29  -137,46 -136,20 0,05 -2,78 Lys232/His283
59 -137,78 -144,93 -143,52 0,08 -2,68 Lys232/His283
60 -131,69  -143,95 -143,16 0,07 -2,82 Lys232/His283
61 -129,07 -141,89 -140,71 0,03 -2,83 Lys232/His283
62 -129,01 -140,27 -138,37 0,57 -2,52 Lys232/His283
63 -131,53  -140,91 -139,63 -1,03 -2,60 Lys232/His283

Para selecionar a pose de cada composto foi utilizada como padrdo a molécula cristalizada
na proteina TGF-B1, avaliou-se no entanto, a sobreposi¢cdo de um dos anéis, uma vez que 0s
compostos ndo eram analogos ndo sendo possivel calcular o RMSD.

Ao analisar a tabela acima percebe-se que 0s compostos apresentaram boas energias de
interacdo com a proteina TGF-B1. Verificou-se também que os valores de energia total (MolDock
Score), energia estérica e intermolecular foram melhores para o composto 47 (maior atividade
biol6gica) corroborando com os resultados experimentais e com os resultados obtidos no QSAR-
4D. No resultado de QSAR-4D o descritor mais influente no modelo obtido (2,-2,2,np),
apresentou maior frequéncia de ocupacdo para esse composto. Percebe-se também que as
ligagbes de hidrogénio sdo importantes, mas ndo determinantes para a atividade desses
compostos, e que outras interacdes existentes devem ser consideradas como, interacao estérica,
intermolecular e eletrostatica, uma vez que os compostos de maior atividade nem sempre
apresentaram valores de ligacdo de hidrogénio mais estaveis.

A partir dos resultados de docking pode-se verificar que as interag0es existentes entre o
ligante cristalizado e a proteina TGF-B1 (Figura 20) também estiveram presentes nos compostos

estudados. Essas interacOGes sdo: ligacdo de hidrogénio com os residuos His283 e Asp351, e
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interagBes hidrofobicas com os residuos Leu340 e 1le211. Além desses, outros residuos também
se mostraram importantes, como Lys232, que apresentou ligacdo de hidrogénio com varios
compostos e Val219 que apresentou interacfes hidrofébicas com grupos apolares que foram
considerados favoraveis para a atividade no estudo de QSAR.

As ligacOes de hidrogénio estdo presentes em regifes comuns a quase todos os compostos.
Na Figura 21, apresentamos o composto 50 e os residuos de aminodcidos que fazem ligacéo de
hidrogénio com ele. O residuo His283 interage com nitrogénio do grupo indazol, o residuo
Asp351 interage com o nitrogénio do grupo pirrol e o residuo Lys232 interage com o nitrogénio

do grupo pirimidina.
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Figura 21 — Pose do ancoramento molecular para o composto 50 e suas liga¢des de hidrogénio
/

Y

Fonte: Do Autor (2018)

Como foi visto nos resultados de QSAR, alguns grupos ndo polares foram considerados
favoraveis para o aumento da atividade dos compostos. Isto pode ser explicado devido a presenca
de residuos de aminoécidos apolares como Val219, Ala230, Leu278, Leu340, Ala350, dentre
outros, perto dos grupos substituintes, que podem interagir por interacdo hidrofobica. Na Figura
22 estd apresentado o mapa de energia estérica para a pose do composto 56. Nele pode-se
perceber que as regides hidrofébicas favoraveis (representadas em verde) sdo exatamente aquelas
relacionadas com os grupos que foram considerados positivos para a atividade dos compostos no
QSAR, como os descritores 1 (0,0,2,np), 5 (-1,1,-1,np), 6 (0,0,-1,np) e 9 (1,5,1,np). Nesta figura
sdo apresentados também, os residuos de aminodcidos que fazem interacfes de van der Waals

com 0s respectivos grupos metilas presentes no composto 56.
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Figura 22 — Mapa de energia estérica para a pose do composto 56.
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Fonte: Do Autor (2018)

Além dos grupos hidrofdbicos, substituintes polares negativos (como o Fldor) ligados na
posicdo para do anel benzénico, também foram considerados favoraveis para a atividade como
visto a partir do GCOD 7 (1,4,2,np). Apesar de ser um grupo aceptor de ligacdo de hidrogénio,
ndo foi constatada nenhuma ligacdo de hidrogénio nesta regido, portanto, pode-se atribuir esta
estabilidade as interacOes eletrostéaticas que estdo presentes em toda a superficie do composto,

como pode ser observado na Figura 23 para 0 composto 56.
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Figura 23 — Mapa de energia potencial eletrostatico do composto 56

Phe262

Leu278

Fonte: Do Autor (2018)

O &tomo de flior neste composto realiza interagcdes eletrostaticas com os residuos de
aminoacidos Phe262, Leu278, Val279, e Ser280. E mais uma vez, os resultados do ancoramento
corroboram com os do QSAR, pois 0 atomo de FlUor na posicdo para ndo apresenta nenhuma
interacdo eletrostatica negativa, enquanto que, quando o FlUor esta na posicdo meta ele nao
apresenta interacdo eletrostatica positiva, somente negativa, como pode ser observado na Figura
24, para 0 composto 36.
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Figura 24 — Mapa de potencial eletrostaticas do composto 36

l

Nota: O potencial eletrostatico positivo é mostrado em verde e o negativo em vermelho.
Fonte: Do Autor (2018)

5.4. Planejamento de potenciais inibidores da enzima TGF-1
A partir dos resultados de QSAR e docking foram propostas dez moléculas, as quais
foram calculadas as atividades preditas a partir da equacdo 11 e também foram analisadas quanto
as interacOes realizadas entre os compostos e a proteina TGF-B1 pelo estudo de docking. As

estruturas das 10 moléculas propostas sdo apresentadas na Figura 25.
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Figura 25 — Estruturas das moléculas propostas e dos compostos 29, 46 e 47, que foram utilizados
como referéncia para construcao das propostas.
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Fonte: Do Autor (2018)

Além dos grupos que foram considerados favoraveis para a atividade, obtidos a partir do
QSAR-4D, para propor esses compostos foram considerados as estruturas das moléculas de maior
atividade biologica (29, 46, e 47), pois foi verificado a partir do docking que grupos presentes
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nessas moléculas (destacados em vermelho) podem realizar varias interacbes com a proteina,
estabilizando ainda mais o complexo.
Os valores de atividade predita (inibicdo da sinalizacdo) para as moléculas propostas,

assim como os valores de energia de docking sdo apresentadas na Tabela 11.

Tabela 11 — Valores de atividade predita e energia de docking para os inibidores propostos

~ Moléculas  Atividade ~ MolDock  Energia ~  Energia  Energia Ligagdo de
Propostas Predita Score estérica inter Eletrost  Hidrogénio
P1 6,54 -142,71 147,78 -146,23 0,17 -2,55
P2 6,32 -152,92 -158.95 -162,39 2,42 -3,31
P3 7,74 -140,56 147 44 -148,96 3,43 2,71
P4 6,58 -153,97 -165,25 -162,46 1,49 -2,60
P5 7,08 -144,59 -155,46 -157,43 0,14 -3,27
P6 8,93 -122,77 -130,39 -134,44 2,75 -4,86
P7 6,76 -141,63 -148,53 -147,15 -0,08 -2,5
P8 6,28 -138,77 -147,33 -145,80 0,02 -2,5
P9 8,84 -144,58 147,72 -157,91 -3,05 -8,99
P10 8,39 -127,83 -140,57 -139,16 0,05 -2,54

Fonte: Do Autor (2018)

A partir da tabela acima, pode-se notar que dos dez compostos propostos, quatro
apresentaram atividades preditas maiores (sublinhado na Tabela 11) do que a maior atividade
experimental, que é a do composto 47 (7,35). Dentre esses quatro compostos, trés (P3, P6 e P9)
apresentam um grupo nitrila em substituicdo ao atomo de flior e em uma posicdo diferente
aquela encontrada nos compostos estudados, 0 que parece melhorar as energias de interacdo entre
proteina-ligante e consequentemente as atividades. Isto pode ser comprovado quando
comparamos os valores de MolDock Score (energia total) para o composto 29 (-130,09
kcal.mol™) que possui o grupo nitrila na posicdo meta do anel benzénico e o composto P3
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(-140,56 kcal.mol™) que possui esse grupo na posicdo para. Além da diferenca na posicéo do
grupo nitrila, o composto P3 ainda possui trés grupos metilas, o que fez com que a energia de
interacdo estérica melhorasse e consequentemente também a energia total, passando de -145,32
kcal.mol™ do composto 29 para -147,44 kcal.mol™ do composto P3.

O composto P8 foi proposto a fim de verificar a influéncia do atomo de flior quando
ligado ao anel benzénico. Comparando P1 e P8, percebe-se que quando o atomo de fllor esta
presente na posi¢do meta a atividade diminui, o que corrobora com os resultados de QSAR e
docking, que mostrou que quando o Fllor se encontra nessa posi¢do existem muitas interagdes
eletrostaticas negativas.

Dentre os compostos propostos, o0 P6 foi o que apresentou maior atividade predita. Ele
possui em sua estrutura quimica além dos grupos encontrados no QSAR, parte do composto 47.
Comparando os valores de energias obtidas para estas duas moléculas, percebe-se que P6 obteve
energias de interacdo (MolDock Score, Estérica e Intermolecular) maiores do que o composto 47.
No entanto os valores de energia de interacdo eletrostatica e de ligacdo de hidrogénio foram
inferiores, o que pode ter aumentado a atividade.

Na Figura 26 estd apresentado o composto proposto P6 dentro do sitio de ligacdo da
proteina. Nesta figura pode verificar que este composto realiza quatro ligacfes de hidrogénio,
duas com residuos ja apresentados (Lys 232 e Asp351) e outras duas com residuos que ndo foram
relatados no ancoramento dos compostos em estudo (Tyr249 e Val279). Além disso, observam-se

também as interacGes eletrostaticas, que ja foram reconhecidas como importantes para atividade.



Figura 26 — Composto proposto P6 dentro do sitio de ligacdo da proteina TGF-f31
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Nota: As ligaces de Hidrogénio sdo apresentadas por linhas pontilhadas. As interacdes eletrostaticas sao

apresentadas por esferas verdes (positiva) e vermelhas (negativa).
Fonte: Do Autor (2018)
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6. CONSIDERACOES FINAIS

O céncer é sem duvidas um problema de salde publica mundial, uma vez que ele afeta
pessoas de todas as idades e de todos os continentes. Neste estudo, construimos e avaliamos
modelos que fornecem informacGes importantes que podem auxiliar no planejamento de
farmacos para serem utilizados como inibidores da TGF-B1. Dos nove alinhamentos testados, o
alinhamento 4 foi o que apresentou melhores resultados com todos 0s grupos testes avaliados. O
melhor modelo desse alinhamento apresentou coeficiente de determinacdo R?= 0,79, bons
parametros de validacdo interna, g’= 0,58, e validacdo externa, Rzpred: 0,65, além de grupos
farmacoféricos importantes (como os grupos metilas e o atomo de flGor) para a atividade
biologica. A partir do ancoramento molecular foi possivel analisar quais aminoacidos fazem
interacBes com os compostos e verificar a importancias destas interacGes para a atividade.

Com base nestes resultados foram propostos dez compostos, dos quais quatro
apresentaram atividades preditas maiores do que as atividades dos compostos estudados, e
também apresentaram energias de interacdo favoraveis no ancoramento molecular. Portanto,
esses compostos podem ser considerados como promissores protdtipos para o tratamento do

cancer.
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