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RESUMO

A descoberta e o desenvolvimento de farmacos consistem um processo complexo, sendo
necessaria a integragdo de varias areas estratégicas como conhecimento, inovagao, tecnologia,
gerenciamento e altos investimentos em Pesquisa, Desenvolvimento e Inovagdo (PD&I).
Nenhum farmaco pode ser aprovado para uso em humanos sem que antes passe por
extensivos estudos que visem garantir sua eficicia e seguranca. Um farmaco que inibe a
atividade metabodlica de uma enzima da familia citocromo P450 (CYP450), pode afetar a
farmacocinética de outros farmacos, resultando em interagdes farmaco-farmaco (DDIs), que
podem conduzir potencialmente a efeitos colaterais e toxicos. As principais enzimas
oxidativas responsaveis pelo metabolismo de farmacos possuem como principais
representantes a superfamilia CYP450, em que a isoforma CYP3A4 ¢ a mais importante, pois
¢ responsavel por metabolizar aproximadamente 50 % dos farmacos disponiveis no mercado.
Diversos métodos computacionais tém sido desenvolvidos como estratégia para predizer o
metabolismo humano nos primeiros estagios de pesquisa e desenvolvimento de farmacos.
Modelos in silico do metabolismo apresentam vantagens como maior rapidez, menor custo e
maior facilidade de operagdo, quando comparados aos modelos tradicionais in vitro e in vivo.
O trabalho teve como objetivo central o desenvolvimento de modelos de Relacdes
Quantitativas entre estrutura quimica e atividade/propriedade (QSAR/QSPR) robustos e
preditivos, visando identificar substratos e inibidores de CYP3A4. Para isso, foram
compilados, integrados e preparados os maiores conjuntos de dados disponiveis na literatura
de substratos e inibidores de CYP3A4. Varios modelos de QSAR foram gerados e validados
para ambas as propriedades usando um fluxo de trabalho que contemplou criteriosamente as
recomendacdes da Organization for Economic Co-operation Development (OECD). A
combinagdo de diferentes descritores e métodos de aprendizado de maquina levaram a
obten¢do de modelos QSAR robustos e consistentes, com taxa de classificacdo correta (CCR)
que variam entre 0,65-0,83 e cobertura de 0,69-0,89,demonstrando valores estatisticamente
significativos para classificagdo com alta precisdo de compostos em substratos ou nao
substratos de CYP3A4. O modelo Morgan-RF bindrio gerado para classificar compostos em
inibidores e ndo inibidores se mostraram também altamente robusto e preditivo com valores
de sensibilidade de 0,77 e acuracia de 0,76, ¢ 0 modelo Morgan-RF multiclasse obteve valores
de 0,68 para sensibilidade e 0,69 para acuracia. O mapa de probabilidade predita se mostrou
util, pois conseguiu codificar fragmentos estruturais importantes para classificar compostos
em inibidores ou ndo inibidores de CYP3A4. Como conclusdes foram desenvolvidos e
validados diversos modelos de QSAR para prever a interacdo com a enzima CYP450 que
podem ser uteis nos estagios iniciais do desenvolvimento de novos farmacos. O proximo
passo serd a disponibilizacdo online dos modelos obtidos no servidor do LabMol
(http://labmol.farmacia.ufg.br).

Palavras-chave: QSAR, in silico, metabolismo de farmacos, substrato, inibidor, CYP3A4.
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ABSTRACT

The discovery and development of drugs consist of a complex process, requiring the
integration of various strategic areas such as knowledge, innovation, technology, management
and high investments in Research, Development and Innovation (RD&I). No drug can be
approved for use in humans without first go through extensive studies aimed at ensuring its
effectiveness and safety. On the other hand, a drug that inhibits the activity of a metabolic
enzyme cytochrome P450 family (CYP450) can affect the pharmacokinetics of other drugs,
resulting in drug-drug interactions (DDIs), which potentially lead to side effects and toxic
effects. The main oxidative enzymes responsible for drug metabolism have as main
representatives CYP450 superfamily, wherein the CYP3A4 isoform is the most important
because it is responsible for metabolizing approximately 50% of the drugs on the market.
Several computational methods have been developed as a strategy to predict human
metabolism in the early stages of research and development of drugs. In silico models of
metabolism have advantages such as faster, lower cost and ease of operation when compared
to traditional models in vitro and in vivo. The work aimed mainly at the development of
Quantitative Relations between models chemical structure and activity / property (QSAR /
QSPR) robust and predictive, to identify CYP3A4 substrates and inhibitors. To this were
collected, integrated and prepared larger data sets available in the literature substrates and
inhibitors of CYP3A4. Several QSAR models were generated and validated for both
properties using a workflow that contemplated carefully the recommendations of the
Organization for Economic Co-operation Development (OECD). The combination of
different descriptors and machine learning methods have led to obtain robust and predictive
QSAR models, with correct classification rate (CCR) ranging from 0.65 to 0.83 and 0.69 to
0.89 of coverage, showing a statistically significant values for classification of compounds
with high accuracy whether or not substrates of CYP3A4 substrates. The binary Morgan RF-
generated model to classify compounds inhibitors and non-inhibitors also proved highly
robust and predictive with sensitivity values of 0.77 and accuracy of 0.76, and the Morgan-RF
model multiclass obtained values of 0.68 sensitivity and 0.69 for accuracy. The map of
predicted probability proved useful as it could encode major structural fragments to classify
compounds inhibitors or not CYP3A4 inhibitors. In conclusion, have been developed and
validated many QSAR to predict the interaction with the CYP450 enzyme that may be useful
in the early stages of the development of new drugs. The next step is the online availability of
the models obtained in LabMol server (http://labmol.farmacia.ufg.br).

Keywords: QSAR, in silico, drug metabolism, substrate, inhibitor, CYP3A4.



1 INTRODUCAO
1.1 Metabolismo de farmacos

O metabolismo de farmacos € o processo desenvolvido pelo organismo, em que
ocorrem modificagdes quimicas na estrutura de farmacos, com o objetivo de promover sua
remocdo do organismo. Em alguns casos, o metabolismo conduz a inativa¢do do farmaco. Em
algumas vezes, as transformacdes metabolicas podem produzir metabodlitos toxicos, com
implicagdes toxicoldgicas potencias. Dessa forma, o metabolismo de farmacos evita o
acumulo e, posteriormente, a intoxicacdo por um xenobidtico (KUMAR; SURAPANENI,
2001; MONTELLANO, 2010).

Nenhum farmaco pode ser aprovado para ser usado em humanos sem que antes passe por
estudos que visem determinar sua eficacia e seguranca. A elucidagdo do metabolismo de
farmacos constitui uma etapa importante e necessaria para essa avaliagdo (STROHMEIER et
al., 2011).

O metabolismo de farmacos compreende o conjunto de reagdes enzimaticas que realizam
biotransformagdes especificas na estrutura quimica do xenobidtico, resultando em compostos
com polaridade crescente € com maior facilidade de eliminag@o pelo organismo, impedindo
desta forma, que estes compostos fiquem por tempo indefinido no organismo. Em alguns
casos, entretanto, o metabolismo pode conduzir a compostos com atividade biologica,
produzindo compostos farmacologicamente mais ativos ou mesmo toxicos, justificando a
necessidade de estudos farmacologicos e toxicoldgicos mais detalhados dos metabolitos
(SMITH; DALVIE, 2011; TESTA; PEDRETTI; VISTOLI, 2012).

Os farmacos, assim como outros xenobidticos (por exemplo, solventes industriais,
pesticidas etc.), sdo metabolizados por distintos sistemas enzimaticos, visando assegurar seu
processo de inativagdo e eliminagdo. Varias enzimas encontradas em humanos, sejam
especificas ou ndo, catalisam o metabolismo de xenobidticos de forma estereoespecifica, com
o objetivo de transformar farmacos lipofilicos em metabolitos mais hidrofilicos, favorecendo
a eliminacdo por via renal (VILLAGRA et al., 2011). Embora o figado seja o principal sitio
de metabolismo de farmacos, esse processo também pode ocorrer em outros 6rgdos como,
intestino, rins, pulmdes e cérebro.

O metabolismo de farmacos ocorre em duas fases bem distintas e caracterizadas,
denominadas de reacdes de Fase 1 (biotransformagdo) e Fase II (conjugacdo)

(MONTELLANO, 2010).



1.1.1 Reagoes de Fase I

As reagoes de Fase I sdo reacdes de funcionalizagcdo que se caracterizam por envolver
reacoes de oxidagdo, redugdo e hidrolise, as quais mais frequentemente resultam na obtengdo
de metabdlitos mais hidroxilados. Nessas reacdes, um grupo funcional ¢ introduzido na
molécula do farmaco, ou um grupo funcional existente ¢ modificado, ou ainda um grupo
funcional ou um sitio receptor para reagdes de transferéncia de fase II ¢ exposto, levando a
metabdlitos mais hidrofilicos, tornando assim o xenobidtico mais polar e consequentemente
mais facilmente excretado (MONTELLANO, 2010).

As reacdes de oxidagdo de Fase I sdo as mais comuns no metabolismo de
xenobidticos. Dentre as enzimas, destaca-se o citocromo P450 (CYP450), um sistema
enzimatico da hemeproteina oxidativa, que se apresenta solivel no citoplasma de células
procarioticas e localiza-se na membrana de mitocondrias e reticulo endoplasmatico liso do
figado e de outros tecidos extra-hepaticos de células eucaridticas (JOHNSTON et al., 2008).

As reagdes metabolicas de reducdo promovem uma modificacdo na estrutura do
substrato através da adicdo de hidrogénios em sistemas contendo ligacdes duplas. Essas
reacdes podem ocorrer em nivel microssomal por acdo do complexo enzimatico NADPH-
citocromo P450 redutase. Essas enzimas sdo ligadas @ membrana e frequentemente catalisam
a reducdo de grupo nitro (R-NO») ao metabolito amina (R-NH») (TESTA; PEDRETTI;
VISTOLI 2012; LIMA, 2015).

As reagdes hidroliticas sdo catalisadas por um conjunto diverso de enzimas
classificadas como hidrolases, as quais transformam ésteres, amidas e outras fungdes
derivadas de 4cidos carboxilicos em metabolitos mais hidrofilicos. Em geral, as hidrolases sao
classificadas em esterases, amidases, tioesterases e fosfatases (LIMA, 2015).

Os complexos enzimaticos envolvidos no metabolismo de fase 1 evidenciam o
predominio de enzimas oxidativas, entre as quais o CYP450 tem um lugar proeminente no
metabolismo hepatico de farmacos das mais diversas classes terapéuticas (MONTELLANO,
2010). O CYP450 funciona como um sistema transportador de elétrons responsavel pelo
metabolismo oxidativo de varias substancias endogenas (esterdides, prostaglandinas e acidos
biliares), e substratos exdgenos (xenobiodticos) incluindo carcindgenos, inseticidas, poluentes
ambientais e farmacos (OWENS, 2006).

O metabolismo de fase 2 compreende reagdes de conjugacdo, em que os produtos
formados sdo associados através de ligagdes covalentes com sustancias endogenas, como o

acido glicuroénico, glutationa, sulfato ou aminoacidos, originando conjugados mais



hidrossoltveis, que sdo excretados preferencialmente pela urina, ou entdo excretados pela bile

e eliminados nas fezes (MONTELLANO, 2010; LIMA, 2015).

1.1.2 Enzimas Citocromo P450

As enzimas da familia citocromo P450 (CYPs) constituem uma superfamilia de
hemoproteinas oxidativas que catalisam a monoxigenagdo de um grande numero de
compostos enddgenos ¢ exogenos. Essas proteinas desempenham um papel chave no
metabolismo de uma ampla variedade de xenobidticos, tais como farmacos, pesticidas, pre-
carcinogénicos, e podem ser encontradas em uma ampla variedade de espécies. Mais de 6.500
genes de CYP450 ja foram identificados, 57 deles foram encontrados no genoma humano,
codificando 18 familias e 44 subfamilias. CYP450 pode ser divido em familias e subfamilias
de acordo com a sequéncia homologa de nucleotideo, sdo consideradas da mesma familia
genética proteinas CYP que possuam > 40% de identidade na sequéncia de aminoécidos;
enquanto que valores de identidade > 55% codificam proteinas da mesma subfamilia
(TAAVITSAINEN, 2001; STJERNSCHANTZ; VERMEULEN; OOSTENBRINK, 2008;
SUN et al., 2012; HANDA et al., 2013; ANDRADE; SILVA; BRAGA, 2014).

A denominacdo do citocromo P450 tem origem nas caracteristicas de hemoproteinas
destas enzimas e em suas propriedades de absor¢@o no espectro de infravermelho, observadas
por Omura e Sato em 1962, em que essas enzimas apresentavam um pico de absor¢do
maximo em 450 nm, quando reduzido na presenga de monoxido de carbono (OMURA;
SATO, 1964; FERNANDEZ et al., 2009).

Em particular, sete das cinquenta e sete isoformas humanas sdo responsaveis pelo
metabolismo de mais de 90% de todos os farmacos prescritos no mercado. Estas sdo:
CYP1A2, 2C9, 2C18, 2C19, 2D6, 2E1 e 3A4, sendo expressas em diferentes niveis no figado:
1A2 (13%), 2C9 (20%), 2D6 (2%), 2E1 (7%), 2C19 (5%), e 3A4 (30%) (GUENGERICH,
2006; BERNHARDT, 2006; MONTELLANO, 2010; ZARETZKI et al., 2012).

Os membros das subfamilias exibem, em sua maioria, uma alta especificidade no
metabolismo de xenobidticos, com uma ampla variedade de substratos. Algumas CYPs
desempenham um papel tanto na formagdo e eliminagdo de compostos endogenos, enquanto
que outras CYPs, especialmente aquelas pertencentes as familias 1 a 3, s@o responsaveis
principalmente pelo metabolismo de farmacos (TAAVITSAINEN, 2001).

As CYPs se encontram amplamente distribuidas em animais, plantas e protistas, e

existem na natureza desde antes da divisdo entre organismos eucariontes e procariontes. As



CYPs de células eucariontes possuem comprimento varidvel entre cerca de 480-560
aminoacidos, e sdo agrupadas com base na sua localizacdo subcelular. Em procariontes, se
encontram distribuidas principalmente em todas as membranas sub-celulares, sendo a
mitocondria e reticulo endoplasmatico as fontes mais importantes (FERNANDEZ et al., 2009;
NELSON, 2011; LIMA, 2015).

A nivel molecular o CYP450 ¢ constituido por um grupo prostético (heme) e por uma
parte protéica (Figura 1). O grupo heme consiste em um macrociclo tetrapirrolico conectado
por uma ponte de metano, contendo como substituintes quatro radicais metila, dois radicais
vinila e dois 4cidos propidnicos. Na regido central do macrociclo encontra-se o &tomo de Fe
bivalente ou trivalente, que esta coordenado aos quatro nitrogénios do anel pirrélico e ha um

quinto ligante axial, que define o tipo de hemoprotéina (LIMA, 2015).

~

Figura 1. Representacdo em fita da estrutura 3D do CYP3A4. Unidade prostética
representada pelo grupo heme no centro (em laranja), parte protéica pelas alfa- hélices (em

azul), folhas betas (em vermelho) e al¢as (em rosa) (fonte, PBD:1W02).

Dentre as reacdes catalisadas pelo CYP450, as principais sdo hidroxilagdes,
epoxidagdes, N-, S-, O-desalquilagdes, N-oxidagdes, sulfoxidagdes e desalogenagdes. O
CYP450 catalisa a transferéncia de um atomo de oxigénio molecular para o substrato e o
segundo atomo de oxigénio ¢ reduzido a agua utilizando o NADH (Nicotinamida adenina
dinucleotideo) ou NADPH (Nicotinamida adenina dinucleotideo fosfato) como doador de
elétrons (Equacdo 1)

R-H + O, + NADPH + H* — R-O-H + HO + NAD (P*) (1)



1.1.2.1 CPY344

A subfamilia de CYP3A ¢ expressa em altos niveis e tem uma ampla especificidade
pelos substratos, ¢ responsavel por 30% do contetdo total de P450 no figado e € responsavel
pelo metabolismo de cerca de 50% dos farmacos comercializados. Portanto, a CYP3A4 ¢ a
isoenzima mais importante em termos de metabolismo de farmacos. Uma grande variedade de
farmacos € capaz de se ligar a esta isoforma. Alguns exemplos de firmacos capazes de
modular a atividade da CYP3A4 em diferentes categorias sdo: (i) Substratos, que cobrem uma
ampla gama de compostos lipofilicos, tais como ciclosporina, testosterona, diazepam,
midazolam (ii) indutores enzimdaticos, como efavirenz, nevirapina; (iii) inibidores
enzimaticos, como saquinavir, cetoconazol, cimetidina, entre outros. Vale destacar que a
inibi¢do de CYPA3A4, em muitos casos, pode conduzir a um actimulo indesejado de outro
farmaco co-administrado, aumentando o risco de causar efeitos toxicos. A maioria das
interagdes medicamentosas que resultaram na retirada de medicamentos do mercado pode ser
rastreada através da inibicdo de CYP3A4 (PIRMOHAMED; PARK, 2003; ARIMOTO, 2006;
MONTELLANO, 2010).

1.1.3 Inibidores enzimaticos

Atividades do CYP450 s3o afetadas por fatores genéticos, enddgenos e ambientais,
que fazem o metabolismo de farmacos ser um processo extremamente variavel e individual.
Esta variabilidade tem repercussdes importantes para o desenvolvimento de farmacos, terapia
medicamentosa clinica e em geral a sensibilidade a produtos quimicos ao organismo, ou seja,
xenobidticos. Dentre os fatores ambientais, compostos que causam a inibi¢ao e inducdo sdo os
mais importantes (PELKONEN et al., 2008; SUN et al., 2012).

Um composto que inibe a atividade metabdlica de uma enzima de CYP450 pode afetar
a farmacocinética de outros substratos, resultando em uma interagdo farmaco-farmaco (DDIs),
conduzindo potencialmente a varios efeitos colaterais e até toxicos. Se um candidato a
farmaco mostra possivel capacidade de DDIs, outros estudos sdo requeridos pelas autoridades
regulatorias para avaliar o risco em ensaios clinicos € em humanos (HANDA et al., 2013).
Isto ¢ fundamental para considerar as interagdes de candidatos a farmacos com as enzimas do
CYP450 no processo inicial de desenvolvimento de novos farmacos (KUMAR;
SURAPANENI, 2001; PELKONEN et al., 2008). Contudo, o custo e 0s recursos necessarios

para estes experimentos, limitam o niimero de compostos a serem testados. Neste sentido, a



capacidade em predizer a inibi¢do de CYPs usando métodos in silico poderiam aumentar o
numero de compostos a serem testados (KUMAR; RESFSGAARD et al., 2006).

Alguns exemplos de farmacos foram proscritos do mercado devido a interagdo
medicamentosa causada através a inibi¢do de isoformas especificas de CYP450, tais como a
terfenadina, mifebradil, cisaprida, cerivastatina, entre outros (STJERNSCHANTZ;
VERMEULEN; OOSTENBRINK, 2008).

1.1.4 Indutores enzimaticos

As enzimas do CYP450 sdo suscetiveis a indugdo por xenobidticos estruturalmente
diversos. O processo pelo qual a atividade destas enzimas ¢ aumentada ¢ denominado indugdo
enzimatica. O aumento da atividade €, aparentemente, causado por um aumento da quantidade
de enzima recentemente sintetizada. A inducdo da enzima aumenta frequentemente a taxa de
metabolismo de farmacos e diminui a duracdo da ag¢do do farmaco. No entanto, a
administracdo concomitante de dois ou mais farmacos, muitas vezes pode levar a interacdes
medicamentosas graves como resultado da inducdo enzimatica (JOHN M. BEALE; BLOCK,
2011).

1.2 Panorama atual da Industria Farmacéutica

A industria farmacéutica € responsavel por pesquisar, produzir, desenvolver,
comercializar e distribuir farmacos e outros produtos farmacéuticos (THOMSOM
REUTERES, 2012). O mercado farmacéutico ¢ um setor extremamente competitivo que
dispde de elevados niveis de investimento e altos riscos, e o sucesso nesse setor industrial
depende de sua capacidade inovadora, mediante ao langamento continuo de novos produtos
(DIMASI; HANSEN; GRABOWSKI, 2003; PAMMOLLI; MAGAZZINI; RICCABONI,
2011; JULIANO, 2013). Dessa forma, a industria farmac€utica busca continuamente uma
melhor posi¢cdo no mercado em relag@o aos seus concorrentes (COHEN, 2005).

Estima-se que para o langamento de um novo firmaco no mercado farmacéutico,
sdo investidos em média 10 a 15 anos em Pesquisa ¢ Desenvolvimento (P&D), com custos
totais em todas as etapas de desenvolvimento de novos farmacos que podem custar até USS$
2,6 bilhdes de dolares, incluindo o custo com as falhas envolvidas no processo. Apenas 5 em
cada 5.000 compostos entram na fase clinica para realizar testes em humanos, atualmente
somente um recebe aprovacdo pelas agéncias regulatorias (DALKAS et al., 2013;

NICOLAOU, 2014; MULLARD, 2014).



Os recentes sucessos da industria farmacé€utica sdo inegaveis e extraordinarios. Para
manter a lucratividade, a induastria farmacéutica ndo tem medido esforcos em investir em
P&D de blockbusters, termo em inglés utilizado para designar farmacos com vendas anuais
superiores a US$ 1 bilhdo (PHRMA, 2007; ADEUSI, 2011; NICOLAOU, 2014). Neste
contexto, ¢ importante mencionar o hipolipemiante atorvastatina (Liptor®, Pfizer), que s6 no
ano de 2008 faturou extraordinarios US$ 12,401 bilhdes de ddlares e rendeu desde seu
lancamento no mercado em 1997 até 2011 aproximadamente US$130 bilhdes a Pfizer
(NATURE, 2011). Portanto, pode-se dizer que a capacidade da industria em destinar recursos
em P&D esta diretamente relacionada a capacidade de gerar lucros (COHEN, 2005;
JULIANO, 2013).

1.3 Descoberta e desenvolvimento de farmacos

A descoberta e o desenvolvimento de farmacos consiste um processo complexo e
longo, que compreende varias etapas, e custos elevados. Esse processo envolve a integracdo
de varios fatores, como inovagdo, conhecimento, tecnologia, gerenciamento e altos
investimentos em P&D (LOMBARDINO; LOWE, 2004; PHRMA, 2013).

O processo de P&D de novos farmacos, conforme ilustrado na Figura 2 ¢ divido em
duas grandes etapas: (i) a fase pré-clinica, que envolve a pesquisa basica nos estagios iniciais,
a descoberta de novas entidades quimicas (NCE, do inglés New Chemical Entities) com
potencial de aplicagdo clinica; e (ii) a fase clinica, em que ocorre a determina¢do das
propriedades clinicas. Os ensaios desenvolvidos durante essas etapas visam responder a uma
séric de questionamentos cientificos sobre um novo composto, como a avaliagdo de sua

poténcia, eficacia, segurancga e estabilidade (LOMBARDINO; LOWE, 2004; PHRMA, 2007).
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Figura 2. Etapas do processo de descoberta e desenvolvimento de novos farmacos

(LOMBARDINO; LOWE, 2004).

Nos estagios iniciais da fase pré-clinica, as pesquisas se concentram na identificacao e
validacdo de alvos moleculares e na otimizacdo de moléculas pequenas com atividade
moduladora sobre o alvo bioldgico selecionado (Figura 3). Uma vez disponiveis e avaliadas
experimentalmente quanto a capacidade moduladora do alvo proposto, as moléculas mais
promissoras sdo selecionadas para otimizagdo, buscando-se melhorar suas propriedades
farmacocinéticas (absorcao, distribuicao, metabolismo e excrecdo, juntamente com toxicidade
- ADME/Tox) ap6s estudos in silico, in vitro e in vivo (HUGHES et al., 2011; WALTERS et
al.,, 2011). Essa avaliagdo diminui tempo e custos no processo de P&D, visto que elimina

candidatos com propriedades inadequadas antes de seguirem para estudos clinicos (HUGHES

etal, 2011).
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Figura 3. Identificacdo, sele¢do e otimizacdo de novas moléculas bioativas (fase pré-clinica)

(modificado de BELFIELD; DELANEY, 2006).

Ap6s avaliacdo inicial do potencial terapéutico dos novos candidatos a prototipos de
farmacos, as moléculas aprovadas na fase pré-clinica sdo submetidas as agéncias regulatorias,
no caso dos Estados Unidos, a Agéncia de Administragdo de Alimentos ¢ Medicamentos
(FDA, Food and Drug Administration), para uma proposta de investigacdo de um novo
farmaco (IND, Invetigational New Drug). Apés a aprovagdo de uma nova IND, sdo iniciados
os testes clinicos em humanos, para confirmacao de sua seguranca e eficacia. A fase clinica
envolve as seguintes etapas (I-IV). Na fase [ sdo realizados estudos de toxicidade em um
grupo pequeno (20 a 100) de voluntarios saudaveis. Na fase I os estudos sdo realizados em
pacientes com a doenga ou desordem (100 a 300 individuos) para se avaliar a dosagem,
eficacia e seguranga da composicdo. Ja durante a fase III sdo realizadas avaliacdes
farmacocinéticas em um grupo maior de individuos (300-3.000 ou mais), provenientes de
regides geograficas distintas e escolhidas randomicamente. Nesta fase o candidato a fArmaco
¢ comparado com o tratamento preconizado e determina-se sua efetividade (FDA, 2006;
MCGEE, 2006). Os candidatos a farmacos aprovados ao final da fase III sdo submetidos a
analise juntamente com a documentacdo dos resultados obtidos e os protocolos utilizados nos
ensaios, visando obter dos 6rgdos reguladores a autorizacdo para comercializacdo. Uma vez
aprovado ¢ inserido no mercado, tém-se inicio a fase IV, na qual o medicamento passa a ser
comercializado e extensivamente monitorado quanto a eventuais efeitos indesejados e de
longo prazo de pds- aprovacao do novo farmaco (MCGEE, 2006).

O elevado risco do processo de descoberta de farmacos € evidenciado nos cerca de

80% de insucessos de NCEs que atingem as fases de desenvolvimento clinico. Das NCEs
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eliminadas deste processo, 50% apresentam propriedades farmacocinéticas inapropriadas e
problemas com toxicidade, conforme ilustrado na Figura 4 (VAN DE WATERBEEMD;
GIFFORD, 2003).

u Farmacocinética n Efeitos adversos
B Toxicidade animal B Rrazoes comerciais
[ Outros [ Falta de eficacia

Figura 4. Principais razdes de insucesso de NCEs nas fases clinicas de desenvolvimento

(Adaptado de VAN DE WATERBEEMD; GIFFORD, 2003).

O conhecimento prévio das propriedades farmacocinéticas e de toxicidade
(ADME/Tox) nos estagios iniciais de P&D de farmacos é capaz de fornecer informagdes
rapidas e decisivas na otimizag¢ao de novos candidatos a farmacos com elevado potencial de
desenvolvimento clinico, reduzindo custos e tempo, conduzindo a um crescente interesse por
novas estratégias e métodos capazes de contribuir efetivamente para o processo de otimizagdo
de propriedades de candidatos a NCEs (EKINS; HONEYCUTT; METZ, 2010).

Entre as propriedades farmacocinéticas, o metabolismo ¢ um determinante-chave de
varios processos importantes dos farmacos, tais como estabilidade metabolica, interagdo
farmaco-farmaco, afinidade para certas enzimas metabolizadoras e toxidade de farmacos (LI
et al., 2008; BRAGA; ANDRADE, 2012). O estudo do metabolismo de farmacos e
imprescindivel no processo de descoberta e desenvolvimento de farmacos. Apesar deste
conduzir geralmente a detoxificagdo do organismo, algumas vezes as biotransformagdes
metabolicas podem resultar em espécies reativas, toxicas, em acumulo sistémico de

metabdlitos e vias de indugdo/inibi¢do metabolica (KIRCHMAIR et al., 2012).



11

1.4 Quimica Medicinal e o planejamento de novos farmacos

Segundo a Unido Internacional de Quimica Pura e Aplicada (IUPAC, do inglés
International Union of Pure and Applied Chemistry), a Quimica Medicinal ¢ uma disciplina
baseada na quimica, envolvendo aspectos das ciéncias biologicas, médicas e farmacéuticas,
cujo objetivo € a invencdo, descoberta, planejamento, identificagio e preparacdo de
compostos biologicamente ativos, o estudo do metabolismo, interpretagdo do mecanismo de
acdo a nivel molecular, e das relagdes entre a estrutura quimica e atividade bioldgica (SAR)
(BUCKLE et al., 2013).

A introdugdo de novas tecnologias no planejamento e desenvolvimento de novos farmacos
tornou a quimica medicinal uma disciplina ampla em sua concepgdo, expandindo o seu carater
multidisciplinar, envolvendo varias areas como farmacologia, quimica organica sintética,
quimica computacional, entre outras (GUIDO; ANDRICOPULO; OLIVA, 2010).

Diversas estratégias da Quimica Medicinal podem ser empregadas no desenho molecular
de novos candidatos a agentes terapéuticos. Além disso, estas estratégias sdo fundamentais na
etapa de modificagdo molecular necessaria a sua otimizag¢ao, diminuindo efeitos colaterais,
aumentando sua poténcia e facilitando sua interagdo com o receptor (BARREIRO, 2008). Na
aplicacdo de estratégias de planejamento de farmacos, os estudos dos processos evolutivos de
reconhecimento molecular em sistemas biologicos sdo de relevante importancia, pois
constituem as bases fundamentais para o entendimento de propriedades como poténcia
afinidade, (GUIDO; ANDRICOPULO; OLIVA, 2010; GUIDO; OLIVA; ANDRICOPULO,
2011).

A integragdo de métodos computacionais avangados ¢ essencial na busca de moléculas
bioativas com potencial terapéutico e qualificado em uma série complexa de estudos, como a
modelagem molecular, que surgiu como um conjunto de ferramentas da bioinformatica que
investiga as estruturas e propriedades moleculares usando a quimica computacional e técnicas
de visualizag@o grafica para fornecer uma representacdo tridimensional proxima da estrutura
real (WERMUTH; GANELLIN; LINDBERG, 1998).

Gragas aos avangos obtidos em hardware e software, bem com os avangos obtidos no
campo da gendmica e protedmica, técnicas de cristalografia de raios-X e ressonancia
magnética nuclear (RMN), cerca de 87 mil estruturas 3D estdo atualmente disponiveis no
PDB (do inglés, Protein Data Bank), fornecendo, assim, a informacdo diferencial para
aplicacdo das principais estratégias do planejamento de farmacos auxiliado por computador

(CADD, do inglés, Computer-Aided Drug Design) (COHEN et al., 1996; OOMS, 2000).
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O conhecimento das estruturas de alvos macromoleculares ou de complexos ligante-
receptor comporta o planejamento e desenvolvimento de inibidores enzimaticos ou
agonistas/antagonistas de receptores, através do processo de complementaridade molecular
(estéreo/eletrostatica). Neste processo, planeja-se um candidato com propriedades estruturais
adequadas para o reconhecimento molecular ¢ aumento da afinidade pelo receptor biolédgico.
Esta estratégia ¢ conhecida como planejamento baseado na estrutura (SBDD, do inglés
Structure-based Drug Design) (COHEN et al., 1996).

Ao contrario, quando a estrutura 3D do alvo bioldégico ndo ¢ conhecida, o planejamento
baseia-se no estudo estrutural de uma série de ligantes conhecidos ou compostos endégenos
envolvidos na fisiopatologia do processo investigado. Esta estratégia ¢ conhecida como
planejamento baseado no ligante (LBDD, do inglés Ligand-based Drug Design). As
estratégias de SBDD e LBDD podem ser usadas conjuntamente no planejamento racional,
uma vez que fornecem informacdes complementares (BAJORATH, 2002; WILSON; LILL,
2011; SUKUMAR; DAS, 2011).

1.5 Relacées Quantitativas entre estrutura quimica e atividade/propriedade
(QSAR/QSPR)

1.5.1 Histoérico e Evolugdo

A metodologia de QSAR foi desenvolvida inicialmente na década de 1960, pelos
trabalhos de Hansch e Fujita. Esses pesquisadores relataram que a atividade biologica de uma
sériec de compostos pode ser linearmente correlacionada com diferentes parametros fisico-

quimicos, podendo ser representado pela Equagao (2).

Log (1/C) = am+bd +cEs+d 2)

Em que C descreve a concentragdo molar do composto necessaria para produzir uma resposta
biologica definida. Os coeficientes apresentados anteriormente na Eq.2 sdo expressos de
acordo com as propriedades estruturais, que posteriormente serdo relacionados com atividade
biolégica na busca de um valor de log, em que m expressa o valor relativo a contribuigdo
hidrofobica, 6 corresponde ao efeito eletronico, Es corresponde ao efeito estérico, d é o termo
independente e a, b e ¢ os respectivos coeficientes determinados por andlise de regressao

(HANSCH; FUJITA, 1964; HANSCH, 1969).
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Logo depois, Hansch propds a extensdo do modelo linear para o parabolico,
quando percebeu que a resposta bioldgica de compostos com carater hidrofobico estagnava ou
reduzia apds atingir um valor maximo. A partir deste problema, foi percebido que compostos
com alta hidrofobicidade poderiam ficar retidos nas barreiras lipofilicas, portanto t€m menor
probabilidade de atingir os sitios bioldgicos de agdo (HANSCH, 1969). O modelo parabolico
proposto com base numa série de dados pressupde uma relagdo de segunda ordem da
hidrofobicidade, expressa como o logaritmo do coeficiente de parti¢do entre octanol e agua

(Log P), com a atividade bioloégica (DEBNATH, 2001), conforme descrita pela Equacao 3.

Log (1/C) = a(LogP)? + BLogP + ¢ (3)

Na década de 1970, Kubinyi desenvolveu um modelo bilinear que descreve a
dependéncia ndo-linear da atividade bioldgica sobre o carater hidrofobico, no qual o termo 3
corresponde ao movimento do composto em sistemas multi-compartimentados, como o
sistema biologico, de acordo com o descrito pela Equagdo 4 (KUBINYI, 1997; DEBNATH,
2001; TAVARES, 2004).

Log (1/C) =alLog P —bLog(BP+ 1)+ ¢ 4)

Na década de 1980, os avangos em hardware e software permitiram o estudo das
propriedades tridimensionais (3D) (COHEN, 1996; OOMS, 2000). Em consequéncia, a
metodologia descrita como QSAR tridimensional (3D) surgiu. Os descritores do QSAR-3D
estdo relacionados ao calculo de propriedades correspondentes a estrutura 3D dos ligantes
(método independente do receptor, IR) ou do complexo ligante-receptor (método dependente
do receptor, DR). Estes descritores podem ser classificados em globais (moleculares) e locais
(atdmicos). Os descritores globais representam uma categoria mais simples, em que os
descritores (volume molecular, area molecular superficial) sdo derivados da estrutura
molecular como um todo, enquanto que os descritores locais sdo derivados de fragmentos ou
partes da estrutura molecular (&tomos, grupos farmacoféricos) (VERLI et al., 2002).

Ainda na década de 80, Hopfinger e colaboradores introduziram a analise
conformacional das estruturas e a obtencdo de descritores globais 3D da forma molecular aos
estudos de QSAR, criando o método denominado Analise da Forma Molecular (MAS, do
inglés, Molecular Shape Analysis) (HOPFINGER et al, 1997). Em 1988, Cramer e

colaboradores descreveram a metodologia de Analise Comparativa de Campos Moleculares
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(Comparative Molecular Field Analysis, COMFA), a técnica de QSAR-3D mais utilizada no
mundo. Essa técnica demonstra que a propriedade biolégica dos compostos pode ser
correlacionada com as energias estérica e eletrostatica (descritores locais) provenientes das
interagdes formadas com o ligante no sitio ativo do alvo biologico (CRAMER;
PATTERSON; BUNCE, 1988).

Em 1997, a metodologia de QSAR-4D foi introduzida por Hopfinger e
colaboradores (HOPFINGER et al., 1997). Esta técnica baseia-se em na abordagem de
QSAR-3D, que utiliza uma amostragem conformacional obtida através de simulagdo por
Dinamica Molecular (DM), reduzindo a dificuldade em identificar a conformagdo bioativa.
Com a intencdo de aperfeicoar o poder preditivo das equagdes de QSAR, dimensdes
adicionais incorporaram-se aos métodos, como por exemplo, o Quasar QSAR-5D (VEDANI;
DOBLER, 2002), no qual a teoria do encaixe induzido ¢ considerada, ou seja, a adaptagdo do
sitio de ligagdo do receptor a cada ligante individual e, mais recentemente, o Quasar QSAR-
6D (VEDANI; DOBLER; LILL, 2005) que considera os modelos de solvatacdo
simultaneamente.

Na ultima década, o QSAR vem apresentando inimeros avangos e aumentando o
interesse pela industria farmacéutica e universidade, gragas a inser¢do de varios descritores
moleculares, métodos de aprendizado de maquina e pardmetros de validacio (CRAMER,
2012). Com o advento das “O6micas”, como gendmica (CROOKE, 1998), protedmica
(WILKINS et al., 1996), e metabolémica (WISHART, 2008), juntamente com o avango de
técnicas da bioinformatica e de métodos de elucidagdo estrutural, tais como cristalografia de
raios-X e ressonancia magnética nuclear (RMN), tem possibilitado a elucidacdo estrutural e
mecanismos bioquimicos de um numero cada vez maior de alvos moleculares (SEOANE et

al., 2013; CHERKASOV et al., 2014)

1.5.2 Aplicacdes

Estudos computacionais possibilitam predizer a atividade bioldgica e propriedades
fisico-quimicas por meios racionais, assim como a compreensdo e suposicao do mecanismo
de acdo de séries congéneres. Sendo assim, modelos in silico estdo sendo amplamente usados
em estagios iniciais de P&D na selecdo e otimiza¢cdo de moléculas com um grande potencial
de desenvolvimento. Estes modelos contribuem para redug¢@o do custo do desenvolvimento
de novos candidatos a farmacos, reducdo do numero de animais utilizados em ensaios

experimentais, promocdo da quimica verde por aumentar a eficiéncia do processo de P&D,
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diminuindo residuos que seriam descartados por compostos improvaveis de terem sucesso
(CRONIN, 2010). Muitos esfor¢os tém sido investidos na area cientifica considerado ainda
emergente, o da modelagem in silico das propriedades ADME/Tox. As propriedades
farmacocinéticas podem ser estudadas através de métodos como QSAR/QSPR. Neste ambito,
estudos de QSAR/QSPR apresentam inumeras aplicagdes, tais como: (i) identificag@o racional
de novos ligantes/prototipos com atividade/propriedade desejada; (ii) otimizagdo da
atividade/propriedade; e (iii) a identificagdo de compostos potencialmente perigosos em

estagios preliminares do desenvolvimento (MODA et al., 2007; TROPSHA, 2010).

1.5.3 Principios

A abordagem de QSAR/QSPR pode ser descrita como um método estatistico de
analise de dados para desenvolver modelos que possam predizer corretamente determinada
atividade biologica ou propriedade de compostos baseados em sua estrutura quimica. As
técnicas de QSAR aplicam descritores baseados em estruturas moleculares e utilizam
algoritmos para correlacionar os descritores obtidos com o valor da propriedade alvo de
interesse (Figura 5) (MODA, 2007; GUIDO; OLIVA; ANDRICOPULO, 2011; CRAMER,
2012).

Milhares de descritores estao
disponiveis para compostos organicos i
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Figura 5. Processo de desenvolvimento do modelo de QSAR (adaptado TROPSHA, 2010).
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Atualmente, milhares de descritores moleculares estdo disponiveis e tem aumentando
consideravelmente. No entanto, os descritores sdo muitas vezes dificeis de interpretar, sendo
uma das limitagdes do QSAR (TODESCHINI; CONSONNI, 2008). O desenvolvimento
manual de um modelo matematico considerando a quantidade de dados disponiveis
atualmente seria arduo, pois seria necessario muito tempo para construir modelos com boa
capacidade de predicdo, e com a finalidade em automatizar essa enorme quantidade de
informagdo, métodos matematicos e estatisticos se tornaram indispensaveis neste processo.
Esses métodos, denominados de aprendizado de maquina, estabelecem peso aos descritores,
ajustando a equagdo que relaciona a estrutura quimica com a atividade biologica ou

propriedade (Figura 5) (TROPSHA, 2010).

1.5.4 Descritores moleculares

Nos ultimos anos tem-se verificado um grande avanco no estudo das relagdes
quantitativas entre estrutura quimica e atividade/propriedade (QSAR/QSPR). Primeiramente
sd0 obtidos/calculados os descritores moleculares que representam as caracteristicas
estruturais de uma molécula. Numa etapa seguinte, estes descritores sdo entdo correlacionados
com as propriedades biologicas, a fim de se obter uma correlagcdo quantitativa entre a estrutura
e sua propriedade (RANDIC; BASAK, 2001; TODESCHINI; CONSONNI, 2008).

Um descritor molecular ¢ o resultado final de um procedimento matematico e logico
que transforma informagdo quimica codificada em uma representagdo simbolica de uma
molécula em um ntimero util ou o resultado de algum experimento padronizado. Descritores
moleculares contribuem para a compreensdo de propriedades moleculares e/ou podem ser
utilizados na geracdo de um modelo matematico para a predigdo de determinada propriedade
de outras moléculas (TODESCHINI; CONSONNI, 2008).

Os descritores moleculares sdo variaveis independentes que sdo calculados para um
conjunto de dados levando informag¢des necessarias para o desenvolvimento do modelo.
Embora seja possivel desenvolver modelos que usam todos os descritores, existem muitas
razdes para selecionar um subconjunto deles, tais como: (i) aumentar o poder preditivo dos
modelos; (ii) aumentar a velocidade de trabalho para o algoritmo; e (iii) aumentar a
capacidade de interpretagdo da relacdo entre descritores e atividade observada. Neste passo, o
objetivo ¢ o de reduzir a dimensdo do espago quimico, sem perda de informagdes importante

(CONSONNI; TODESCHINI, 2010).
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Os descritores moleculares podem ser provenientes de dados experimentais ou
calculados (tedricos ou in silico). Os descritores calculados podem ser classificados de acordo
com a dimensionalidade da molécula usada para calcula-los, ou seja, unidimensional (1D),
bidimensional (2D) e tridimensional (3D). Os descritores 1D e 2D ndo dependem da
conformacgdo tridimensional das moléculas, ao contrario dos descritores 3D. Este tipo de
dependéncia ocasiona a necessidade de amostragens conformacionais e selecdo da
conformag@o bioativa que sera usada na constru¢do do modelo (TODESCHINI; CONSONNI,
2008).

Outra classificagdo dos descritores ¢ com relagdo a natureza, que podem ser: (i)
constitucionais, que sdo baseados nos constituintes do composto (ex., nimero de anéis, massa
molecular, nimeros de atomos e ligagdes); (i) topologicos que sdo obtidos a partir de grafos
moleculares invariantes sem contar ligacdes de hidrogénio (ex., indices de Randi’c); (iii)
geométricos, que sdo derivados de diferentes tipos de descritores baseados na geometria
molecular (ex., volume molecular, area de superficie polar, entre outros); (iv) eletrostaticos,
que sdo derivados do calculo de cargas parciais (ex., indices de polaridade, carga parciais,
entre outros); e (v) quanto-mecanicos, que sao baseados nas funcdes de onda dos elétrons (ex.,
energia dos orbitais moleculares) (CONSONNI; TODESCHINI, 2010).

Para desenvolver modelos de QSAR/QSPR, os dados de atividade/propriedade sdo
armazenados na matriz Y e os descritores na matriz X. Varios tipos de relagdes podem ser
obtidas dessas matrizes. Modelos sdo entdo construidos a partir das variaveis independentes,
com a finalidade em se obter o valor predito da variavel dependente (Y), em que podem ser
gerados dois tipos de variaveis aleatdrias. As variaveis aleatorias que expressam resultados
binarios (ex., classificagdo) e variaveis aleatorias continuas que sdo utilizados na construgdo

de modelos de regressdo (CRONIN, 2010).

Tabela 1. Representacdo genérica de uma matriz de dados para um estudo de QSAR/QSPR.

Identificador  Atividade/ Descritor 1 Descritor 2 Descritor 3 ... Descritor n

quimico Propriedade

Molécula 1 Y1 X1 X2 X13 Xin
Molécula 2 Y2 Xo1 X2 X23 Xon
Molécula 3 Y3 X31 X32 X33 Xsn
Molécula 4

MOléCUla 5 Yn an Xn2 Xn3 e Xnn
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1.5.5 Meétodos de aprendizado de maquina

Muitos pesquisadores enfrentaram ao longo das ultimas décadas o desafio de lidar com
a grande quantidade de dados quimicos e bioldgicos de forma a identificar novos compostos
biologicamente ativos (OPREA; MATTER, 2004). Nesse sentido, a area da quimica que
utiliza técnicas computacionais para modificar dados em informacdo e informacdo em
conhecimento, com a intengdo de aprimorar a identificagdo e otimizacdo de compostos no
processo de desenvolvimento de farmacos ¢ denominado de quimioinformatica (XU,
HAGLER, 2002; VARNEK; BASKIN, 2011). Com a finalidade em lidar com esse problema,
métodos de aprendizado de maquina tém sido utilizados e sdo tdo importantes quanto os
dados de atividade bioldgica e descritores moleculares (MELVILLE; BURKE; HIRST, 2009).

Aprendizado de maquina (AM) € um ramo da inteligéncia artificial (IA) que introduz
conceitos ¢ métodos para a construgdo de modelos que irdo possibilitar a extragdo de
informagdes a partir de um determinado conjunto de dados (MITCHELL, 1997). Esse campo
de pesquisa possibilita o reconhecimento de padrdes que estdo dispostos em forma de
informagoes nos dados extraidos de um determinado conjunto populacional ou amostral. Esse
aprendizado ¢ construido em trés estagios: (i) representagdo dos dados; (ii) otimizagdo da
hipotese; (iii) generalizagdo (TROPSHA, 2011). Métodos de aprendizado de maquina sao
uma poderosa ferramenta para resolugdo de problemas que envolvem o metabolismo de
substancias quimicas. Grande parte dos modelos de QSAR para o metabolismo de fairmacos
esta voltada para a predigdo da interagdo com CYP450 para novas entidades quimicas (NCEs)
(ARIMOTO, 2006; MISHRA; TRIPATHI; YADAYV, 2010; WELLING, 2010).

Os métodos de aprendizado de maquina podem ser divididos de acordo com o
problema de aprendizagem que serdo impostos para a constru¢cdo de um modelo. A resolugdo
para esta problematica ¢ o delineamento de acordo com as informagdes que sdo contidas em
um conjunto de dados, ou seja, ¢ realizada a divisdo do conjunto de dados em dados rotulados
e dados ndo rotulados. Esta divisdo ¢ feita com a finalidade de otimizar a escolha de um
algoritmo de aprendizado de maquina (MITCHELL, 1997; KOTSIANTIS; ZAHARAKIS;
PINTELAS, 2007).

Os dados rotulados sdo descritos como um conjunto de dados que dispdem tanto
informagoes de entrada como de saida. Nos modelos de QSAR estes dados sdo representados
pelas estruturas quimicas e atividade biologica respectivamente, fornecendo assim uma classe

rotulada. Contudo, na literatura existem conjuntos de dados que ndo contemplam ambas as



19

informacdes de entrada e saidas, estes dados sdo denominados dados ndo rotulados
(WITTEN; FRANK; HALL, 2011).

Nos dados rotulados, as classes sdo previamente estabelecidas pelas informagdes de
entrada e saida o que garante a utilizacdo de métodos supervisionados para modelagem destes
dados. Sendo assim, um algoritmo de AM supervisionado utiliza dados rotulados para gerar
um classificador que ira contribuir para a alocacdo de dados ndo utilizados na construcdo do
modelo, ou seja, para a classificagdo de novos dados ndo utilizados na constru¢ao do modelo.

Em alguns conjuntos de dados ndo ha presenca de informagdes que fornecam dados
rotulados na forma de entrada e saida, como mencionado anteriormente. Isto dificulta o
enriquecimento de informagdes necessarias para serem utilizados por algoritmos de
aprendizado de maquina supervisionado. Portanto, a modelagem de dados ndo rotulados a
partir de algoritmos supervisionados, favorece a ocorréncia de modelos com baixo poder
preditivo ou underfitting. Para se alcangar 6timos modelos utilizando esses dados, ¢
necessario a utilizacdo de métodos ndo supervisionados, que promovam uma inducdo das
classes de acordo com os dados nao-rotulados (BEN-DOR et al., 2000).

Além disso, ¢ de suma importancia um conjunto de dados rotulados para construcao de
modelos que relacionam a estrutura quimica e a propriedades biologicas. Possibilitando a
geracdo de uma funcdo de classificagcdo capaz de predizer novos dados de saida a partir de
novos dados de entrada (estrutura quimica).

Portanto, a premissa em se utilizar métodos de AM em estudo de QSAR/QSPR, esta
centrada na compilagdo de um algoritmo capaz de ser “treinado” para gerar modelos que
sejam capazes de discriminar compostos ativos/inativos (modelos binarios) e a predigdes

numéricas da propriedade bioldgica (modelos continuos).

1.5.6 Boas praticas de desenvolvimento e validacdo em QSAR

A validagio é um aspecto crucial de qualquer estudo de QSAR. E o processo pelo qual
a confiabilidade e relevancia de um processo sdo estabelecidas para um proposito especifico
(VEERASAMY et al., 2011). Varias diretrizes e recomendagdes de boas praticas de
desenvolvimento e validacdo de modelos de QSAR foram publicadas na ultima década
(CHERKASOV et al., 2014; TROPSHA, 2010). A OECD (Organization for Economic Co-
operation Development) publicou no ano de 2004 alguns principios que foram estabelecidos
para validacdo de modelos de QSAR para uso pratico de agéncias de regulamentagdo. No

futuro, a aceitacdo do QSAR como uma fonte alternativa para dados ndo testados, sera
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baseado na confiabilidade e transparéncia de um determinado modelo de QSAR dentro de um
enquadramento regulamentar especifico. O QSAR além de ser um método que pode reduzir o
nimero de reagentes ¢ compostos a serem testados nas pesquisas, também permite priorizar o
niamero de compostos a serem testados e diminuir os gastos com reagentes. O uso do QSAR
pode ser aplicado em estudos ambientais, estudos de toxicologia ocupacional, entre outros, o
que pode afetar a economia do Pais. Os principios sdo: (i) definir endpoint (atividade
biologica ou propriedade); (ii) algoritmo claro; (iii) dominio de aplicabilidade (DA) definido;
(iv) avaliagdo apropriada da robustez e preditividade; (v) e interpretagdo mecanistica, que
significa encontrar relagdes entre os descritores e a atividade biologica ou propriedade, com o
intuito de se compreender melhor o mecanismo de acdo de uma estrutura quimica ou

aprofundar o conhecimento bioldgico sobre a propriedade em estudo (OECD, 2004).

1.5.6.1 Preparo do conjunto de dados

Com relagdo aos principios estabelecidos pela OECD, outros elementos também sdo
considerados fundamentais durante o desenvolvimento e validacio de modelos de

QSAR/QSPR ¢ estdo representados na Figura 6.

Remogdo de misturas, compostos
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quimiotipos especificos

Tratamento de formas

tautoméricas

Anilise e remog¢do de

duplicatas

Conjunto de dados preparado

Figura 6. Fluxograma para o preparo de conjunto de dados quimicos (modificado de

FOURCHES, MURATOV E TROPSHA, 2010).
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O conjunto de dados utilizado na construcdo dos modelos de QSAR/QSPR deve ser
preparado cuidadosamente, com a premissa de evitar qualquer tipo de erro que possa vir a
interferir na qualidade do modelo (TROPSHA, 2010). Durante esse processo, compostos que
nao podem ser tratados adequadamente por meio das técnicas de quimioinformatica usadas no
estudo, precisam ser removidos do conjunto de dados. Uma vez que esses compostos
permanecam no conjunto de dados, eles podem conferir informagdes negativas durante o
desenvolvimento dos modelos.

Alguns quimiotipos especificos, tais como anéis aromaticos e grupos nitro, e formas
tautoméricas precisam ser padronizados e os contra-ions removidos, para impedir que a
mesma estrutura permane¢a no conjunto de dados. Além disso, duplicatas necessitam ser
identificadas e removidas. Uma inspecdo manual (visual) ¢ exigida ao final do processo para
garantir que todas as estruturas conferidas estejam corretas (FOURCHES; MURATOV;
TROPSHA, 2010).

1.5.6.2 Validacdo dos modelos

A confiabilidade de um modelo de QSAR/QSPR depende de sua capacidade de
generalizacdo, ou seja, de predizer corretamente, com alta taxa de acerto, determinada
propriedade biologica de compostos que ndo foram utilizados durante o processo de
modelagem. Essa capacidade de generalizagdo ¢ denominada preditividade. Existem dois
métodos principais que sdo utilizados para determinar a capacidade preditiva dos modelos de
QSAR, sao eles: validacdo interna e validagdo externa. Para a validag¢do interna o conjunto
treinamento que ¢ utilizado para construcdo dos modelos de QSAR. Entretanto, na validagdo
externa ¢ utilizado um conjunto teste, o qual ndo foi usado durante a constru¢do dos modelos,
juntamente com o emprego de varios parametros estatisticos (TROPSHA; GOLBRAIKH,
2007; GRAMATICA, 2007).

1.5.6.3 Defini¢do do dominio de aplicabilidade (DA)

Teoricamente, modelo de QSAR pode predizer a propriedade bioldgica de qualquer
composto quimico. Contudo, se sua estrutura quimica for muito diferente das estruturas
usadas na geragdo do modelo, essa predigao pode ser incorreta, visto que o modelo nao cobre
o espago quimico no qual se insere o composto em questdo. E recomendavel que o DA de um

modelo de QSAR seja descrito em termos dos pardmetros mais relevantes, ou seja, geralmente
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os descritores utilizados no modelo. O conhecimento do DA assegura a qualificacdo da
confiabilidade do modelo na predicdo de novos compostos. Vale ressaltar que a determinagao

do DA ¢ obrigatoéria para aceitabilidade de um modelo de QSAR (TROPSHA, 2010).

1.5.7 Revisdao bibliografica de modelos de QSAR para predicdo do metabolismo de

farmacos

Apesar de muitos modelos de QSAR para a predicdo do metabolismo ja estarem
descritos na literatura (Tabela 2), e aparentemente estarem bem ajustados e serem robustos,
uma analise critica dos mesmos revela varios problemas importantes.

Os dados referentes aos parametros estatisticos sdo de suma importancia na motivagao
para geracdo de modelos com maior capacidade de predizer a propriedade bioldgica frente a
metabolizacdo de xenobioticos pelas enzimas do citrocromo P450. Além disso, o uso de
parametros como dominio de aplicabilidade e randomizacdo da variavel Y, confere maior
robustez e capacidade preditiva, garantindo a confiabilidade dos modelos gerados. A
randomizacgdo da variavel Y é uma ferramenta usada na validagdo de modelos de QSAR, em
que o desempenho do modelo original nos dados descritos ¢ comparado com as respostas dos
modelos construidos pela randomizagdo da propriedade biologica (selecionadas
aleatoriamente). Caso a preditividade dos modelos com variavel Y aleatoria obtenha
resultados melhores que os modelos de QSAR, entdo os modelos devem ser descartados, visto
que os valores devem estar proximo ao aleatorio, que compreende a 0,50 (RUCKER;
RUCKER; MERINGER, 2007).

Viarios modelos de QSAR reportados na Tabela 2 ndo obedeceram aos critérios
conforme as orientagdes OECD (2004) para o desenvolvimento e validagdo de modelos de
QSAR. Como disponivel na Tabela 2, a maioria dos estudos publicados ndo tem defini¢do do
DA e nem robustez comprovada do teste de randomizagdo da variavel Y.

Apesar de serem reportados inumeros estudos na literatura apresentando bons valores
estatisticos, muitos destes estudos ndo proporcionam uma predi¢do confidvel para o
metabolismo de farmacos. A falta de confiabilidade dos modelos gerados nestes estudos pode
ser atribuida pela falta de métricas como randomizacdo da varidvel Y e o DA. O uso destas
métricas nos estudos de QSAR assegura a confiabilidade da predicdo dos modelos gerados.
Além de ser um critério estabelecido pela OECD, a utilizagdo destas ferramentas na

constru¢dao de modelos de QSAR.
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Numero de Fonte do Método estatistico
Tipo de ensaio Descritores Resultados dos Randomizacio
compostos conjunto de para geracio de DA Referéncia
biolégico utilizados modelos deY
utilizados dados modelos
Inibigdo enzimatica ) r?=0.69
52 Varios (MS)-WHIM GFA Nao Nao (SNYDER et al.,
Ensaio/ K ¢°=0.58
2002)
r?=0.453-0.743
Inibigdo enzimatica (HAIJI-
39 Varios CoMFA PLS s =-0.002-0.371 Nao Nao
Ensaio/ K, MOMENIAN et al.,
SEE=0.21-0.005
2003)
¢°=0.60-0.70
Inibigdo enzimatica 7?=0.70-0.90
) 36 Varios CoMSIA PLS Nao Nao (VAZ et al., 2005)
Ensaio/ ICso(uM) SEE=0.40-0.65
SEP=0.75-0.80
¢°=0.50-0.52
Inibigdo enzimatica (RAHNASTO et (RAHNASTO et
) 42 CoMFA PLS r?=0.83-0.87 Nao Nao
Ensaio/ ICso(uM) al., 2005) al., 2005)
Spress=0.50-0.69
Conc.=92.0-97.0
Inibigdo enzimatica MCC=0.742-
CONCORD, (YAP; CHEN,
Ensaio/ K; 1.404 Varios C-SVM, GA 0.899 Nio Nio
DRAGON 2005)
Substratos SE=75.0-98.2

S$P=90.0-100.0




Tabela 2. Continuacéo.

24

Método
Numero de Fonte do
Tipo de ensaio Descritores estatistico para Resultados dos Randomizacio
compostos conjunto de Referéncia
biolégico utilizados geracio de modelos deY
utilizados dados
modelos
Ensaio de ligagdo de
F=115-191
microssomo utilizando ) ) ) (ITOKAWA et al.,
) 18 Vérios Fisico-Quimicos MLR 1=0.980-0.988 Nao Nao
fragio microssomal de 2006)
5=0.209-0.169
figado de rato
¢*=0.71
Inibigdo enzimatica ?=0.85 (KORHONEN et
) 40 Vérios CoMFA PLS Nao Nao
Ensaio/ ICso(uM) 72 prei=0.80 al., 2007)
Sprress=0.64
(TERFLOTH;
Michaelis constants ANN, DT, k- SE=76.2-95.5
379 Varios Topologico ao Nao BIENFAIT;
(Km) NN, RBF, SVM SP=64.0-94.1
GASTEIGER,
2007)
Ensaio de inibi¢dao
Varios MOE MLR 77=0.522-0.907 Nao Nao (APPIAH-OPONG
enzimatica/ ICso(mM)
et al., 2008)
r?=0.561-0.898
Inibigdo enzimatica Eletronico, r’.= 0.508-0.870
) (RAHNASTO )
Ensaio/ ICso(uM) 42 L. 2005) espacial, Shape e GFA, G/PLS R%p1ea=0.615- Nao Nao (ROY; ROY, 2008)
etal.,

termodindmico

0.914,2,=0.494—
0.876
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Numero de Fonte do Método estatistico
Tipo de ensaio Descritores Resultados dos Randomizacio
compostos conjunto de para geracio de DA Referéncia
biologico utilizados modelos deY
utilizados dados modelos
¢°=0.644-0.836
) (LEWIS; ) )
Ensaio de Eletronico, espacial, ANN, MLR, FA- =0.590-0.916
o LAKE,; (ROY; PRATIM
inibicdo 28 topoldgico e MLR, GFA, 2»=0.496-0.735 Nao Sim
) DICKINS, ROY, 2009)
enzimatica/ ICsg 2006) termodindmico G/PLS, 7 mr00/=0.4850.771
7 pred=0.573-0.701
EL=39.6
F=84.707
Inibigdo ¢°=0.728
o (YASUO etal.,
enzimatica 20 Varios CoMFA PLS ?=0.941 Nao Nao 2009)
Ensaio/ K; Spress=0.679
s=0.317
S7=60.4
Ensaio de ) ) ?=0.38-0.89
o ) Fingerprints, (EWING; FEHER,
inibigdo/ ICs 7.679 Varios NN, PLS S.E=0.35-0.89 Nao Nao
2D 2010)
S.D=0.71-1.03
AC=70.80-86.60
BayesNet, IB1, RF, (MISHRA;
Afinidade de DrugBank 2.5 ADMEWORKS, CDK MCC=0.15-0.63
] 226 RoF Nio Nio AGARWAL;
ligacdo e TSAR. SE=52.63-81.08
SVM RAGHAVA, 2010)
SP=72.46-85.92
AC=53.7-85.6 (CARBON-
Afinidade de Fisico-Quimicos, NaiveBayes, DT,
] 670 Varios ) ) SE=40.0-94.8 Nio Nao MANGELS;
ligacdo estérico e topologico SVM

HUTTER, 2011)
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Método
Numero de Fonte do
Tipo de ensaio Descritores estatistico Resultados dos
compostos conjunto de DA Randomizagéo Referéncia
biolégico utilizados para geracio modelos
utilizados dados deY
de modelos
Ensaio de inibi¢do de Constitucional, ¢*=0.30-0.57
(SARACENO et al.,
microssomo utilizando fragao 51 Varios eletrostatico e MLR ?=0.55-0.75 Nao Nao 2011)
microssomal de figado humano topolégico. 75°=0.64-0.65
Yap, C. W,;
Ensaio de inibigdo de Chen, Y. Z.
) . Con=68.0-86.3 , ,
microssomo utilizando fragdo J. Chem. ] ] ] (JONSDOTTIR et
2.865 Fisico-Quimicos PLS SE=50.0-78.0 Sim
microssomal de figado de Inf. Model. al., 2012)
o o SP=73.6-90.9
humano/ Inibi¢do enzimatica 2005, 45,
982.
AC=85.0-75.0
AUC-ROC=0.7-0.84
o ) ) Fingerprints, )
Afinidade de ligagdo 2.870 Varios ) k-NN, SVM Con=64.8-77.1 Sim (SUN et al., 2012)
Topoldgico.
SE=72.0-82.8
SP=64.0-76.7
(BURTON et al.,
Ensaio enzimatico/ K; 309 Varios Fingerprints GG, GE, J] AC=85.3-47.1 Nao Nao 2013)
¢°=0.565-0.699
Ensaio de inibigdo enzimatica/ 7°=0.568-0.986 (HANDA et al.,
34 Varios CoMFA PLS Nao Nao
KieICso 5s=0.185-0.197 2013)

Spress=0.696-0.804
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Numero de Fonte do Método estatistico
Tipo de ensaio Descritores Resultados dos Randomizacio
compostos conjunto de para geracio de DA Referéncia
biolégico utilizados modelos deY
utilizados dados modelos
Pre=99.1-9.0
) ) ) C-SVM, One- SE=25.0-99..3 ) (MARTINEZ-SANZ
Afinidade de ligagdo 3.249 Varios VolSurf Nao Sim
classe-SVM SP=66.2-98G- etal., 2013)
mean=0.17-0.94
Ensaios de gHT'S para
inibicdo CYP 3A4 7’=0.51-0.97 BUCHWALD;
e 70 PubChem: 844 1D, 2D LinBiExp Nio Nio (
utilizando enzima 5s=0.71-0.89 YAMASHITA, 2014)
luciferase
F=0.687-0.795 (SHITYAKOV et al.,
Inibigdo enzimatica/ Kje . CoMFA,
16 Virios PLS ¢*=0.687-0.795 Nio Nio 2014)
1Cso CoMSIA
77=0.948-0.962

AC: Acurdcia; q*: valores de validagdo cruzada, 1*: coeficiente de determinagdo; 1> pred: coeficiente de determinagdo predita - conjunto de validagdo; r:coeficiente de correlagdo; r

explicada; t*m: Média dos valores de coeficiente de corelagdo;,

2.2 varidncia

Spress: Desvio padrdo do erro predito; RSMEP: Média da Raiz Quadrada do erro predito; F; F value; EL: Valores de

contribuigdo estroestatica; ST: Valores de contribui¢do estérica; s: Desvio padrdo; SD: Erro padrdo; MCC: Coeficiente de Correlagdo de Matthews; DA: Dominio de Aplicabilidade;
ES: Espescificidade; SE: Sensibilidade; qHTS: Quantitaive High-Throughput Screnning; CIC: Inibidores preditos corretamente; CNIC: Inibidores preditos incorretamente; CoMFA: A
comparative molecular Field analysis; COMSIA: GFA: Genetic Function Approximation; A comparative molecular similarity index analysis; PLS: Partial leasts quares; GG: Algorithm
Johnson; GE: Johnson Algorithm Exhaustive; GA: Genetic Algorithm; DT: Decision Tree; RBF: The Radial Basis Function; FA: Factor Analysis; LDA: linear discriminant analysis;
LR: logistic regression; KNN: k-Nearest Neighbors; GKW: Gaussian Kernel Weighted; MLR: multiple linear Regression; RF: Randon Forest; ANN: artificial neural networks;, C-
SVM: circular support vector machine; SVM: support vector machine; Conc: Concordance; lon: Compostos com e sem grupo hidroxila; Enomo: Nivel de energia do Homo; TFN: Taxa
de Falsos Negativos; TFP: Taxa de Falsos Positivos; BayesNet: Bayesian Network; 1B1: Nearest neighbor classifier; RoF: LinBiExp: linearized biexponential model; SEE: Erro padrdo

estimado.
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As principais falhas dos modelos apresentados na Tabela 2 sdo (i): falta de determinagdo
do DA: (SNYDER et al., 2002; HAJI-MOMENIAN et al., 2003; YAP; CHEN, 2005;
RAHNASTO et al., 2005; VAZ et al., 2005; ITOKAWA et al., 2006; JENSEN et al., 2007;
KORHONEN et al., 2007, TERFLOTH; BIENFAIT; GASTEIGER, 2007; ITOKAWA;
YAMAUCHI; CHUMAN, 2007; APPIAH-OPONG et al., 2008; YASUO et al., 2009; ROY;
PRATIM ROY, 2009; MISHRA; AGARWAL; RAGHAVA, 2010; EWING; FEHER, 2010;
DIDZIAPETRIS et al., 2010; SARACENO et al., 2011; CARBON-MANGELS; HUTTER,
2011; HANDA et al., 2013; BURTON et al, 2013; MARTINEZ-SANZ ¢t al., 2013;
BUCHWALD; YAMASHITA, 2014; SHITYAKOV et al., 2014); (ii) ndo foi comprovado o
grau de randomizacdo pelos valores do teste de randomizacao da variavel Y (SNYDER et al.,
2002; HAJI-MOMENIAN et al., 2003; YAP; CHEN, 2005; RAHNASTO et al., 2005; VAZ
et al., 2005; ITOKAWA et al., 2006; JENSEN et al., 2007; KORHONEN et al., 2007;
TERFLOTH; BIENFAIT; GASTEIGER, 2007; ITOKAWA; YAMAUCHI; CHUMAN,
2007; APPIAH-OPONG et al., 2008; YASUO et al., 2009; ROY; PRATIM ROY, 2009;
MISHRA; AGARWAL; RAGHAVA, 2010; EWING; FEHER, 2010; DIDZIAPETRIS et al.,
2010; SARACENO et al., 2011; CARBON-MANGELS; HUTTER, 2011; JONSDOTTIR et
al., 2012; SUN et al., 2012; HANDA et al., 2013; BURTON et al., 2013; MARTINEZ-SANZ
et al., 2013; BUCHWALD; YAMASHITA, 2014; SHITYAKOV et al., 2014). Além disso, a
maioria dos modelos relatados na literatura utilizou conjuntos de dados pequenos para a
geracdo dos modelos de QSAR, o que pode ser um problema no que diz respeito a
extrapolag@o para predicdo de compostos que estdo fora do dominio de aplicabilidade.

Outro ponto negativo a ser ressaltado com os dados descritos na Tabela 2 ¢ a auséncia
da diversidade estrutural presente nos conjunto de dados. Appiah e colaboradores realizaram
um estudo de QSAR utilizando um conjunto de dados de 33 analogos de cumarina, com
finalidade em predizer a atividade inibitoria para as isoformas de CYP1A2, CYP3A4,
CYP2B6, CYP2C9 e CYP2D6 (APPIAH-OPONG et al., 2008). Em outro trabalho, Itokawa e
colaboradores realizaram um estudo com 18 compostos azdis para avaliar a afinidade de
ligacdo com as isoformas de CYP2B ¢ CYP3A4 (ITOKAWA; YAMAUCHI; CHUMAN,
2007). Outro estudo publicado por Itokawa e colaboradores conduziu a compilagdo de
modelos de inibicdo de CYP2D6 e 3A4 para 18 compostos azdis com atividade fungicida
(ITOKAWA et al., 2006). Estes estudos sdo restritos para algumas classes quimicas na
predicido do metabolismo de farmacos, pois apresentam restricdo quimica. Contudo, ¢

necessario a constru¢do de modelos que possam classificar um nimero maior de compostos
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estruturalmente diversos. Isto ird contribuir para o aumento do espago quimico dos
compostos, 0 que consequentemente permite uma maior confiabilidade da predigdo de um

conjunto de dados estruturalmente diverso.
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2 JUSTIFICATIVA E OBJETIVOS

2.1 Justificativa e Objetivo Geral

O estudo do metabolismo de farmacos constitui uma etapa crucial durante o seu
desenvolvimento, sendo necessario para a aprovagao para uso em humanos. Diversos métodos
computacionais tém sido desenvolvidos para acelerar o processo de desenvolvimento de
novos farmacos, inclusive para predizer o metabolismo nos estagios iniciais deste processo.
No entanto, os estudos de QSAR para predigdo do metabolismo reportados na literatura nao
obtiveram sucesso em prover a comunidade modelos robustos capazes de avaliar o
metabolismo de compostos quimicos candidatos a farmacos.

Diante do exposto, este trabalho teve como objetivo central o desenvolvimento de
modelos de QSAR robustos e preditivos utilizando o maior conjunto de dados disponivel na
literatura, visando identificar substratos e inibidores de CYP3A4, responsavel pelo
metabolismo de novos compostos candidatos a farmacos e disponibilizar os modelos para uso

da comunidade cientifica.

2.2 Objetivos Especificos

e Integrar, preparar e balancear conjuntos de dados de substratos e inibidores de
CYP3A4 reportados na literatura;

e Qerar e validar modelos de QSAR de substratos e inibidores de CYP3A4;

e Interpretar os modelos desenvolvidos para compreender a relagdo estrutura
atividade (SAR) pelo qual os farmacos sdo metabolizados e/ou inibem a CYP3A4;

e Desenvolver um servidor para a predi¢do in silico de perfis de CYP responsavel

pelo metabolismo de novos compostos e disponibilizagdo na web.



31

3 MATERIAIS E METODOS

3.1 Conjunto de dados

3.1.1 Conjunto de dados de substratos de CYP3A4

O conjunto de dados de substratos de CYP3A4 utilizado neste trabalho consiste em
8.214 compostos, dos quais 475 sdo substratos de CYP3A4 (ZARETZKI et al., 2012). Os
compostos restantes sao nao-substratos (inativos) para CYP3A4 (total de 7.739), que foram

retirados do banco de dados PubChem bioassay (ID:1851).

3.1.2 Conjunto de dados de inibidores de CYP3A4
O conjunto de dados de inibidores de CYP3A4 ¢ o maior conjunto de dados de
dominio publico para CY3A4, contendo 42.295 compostos apresentando varios tipos de

propriedade bioldgica, como inibidores, substratos e ndo substratos. O conjunto de dados foi

obtido do ensaio ChEMBL340.

3.2 Preparo do Conjunto de dados

Informacdes das estruturas de compostos foram retiradas das bases de dados PubChem

(http://pubchem.ncbi.nlm.nih.gov/), ChHEMBL (https://www.ebi.ac.uk/chembl/) e da literatura

(ZARETZKI et al., 2012) usando-se o nimero de registro do Chemical Abstracts Services
(CAS) ou nomes quimicos. Compostos que ndo possuem estrutura quimica
definida/depositada em uma dessas bases de dados foram removidos. Cada conjunto de dados
foi cuidadosamente preparado de acordo com a metodologia proposta por (FOURCHES;
MURATOV; TROPSHA, 2010)

Com o intuito de automatizar o pré-processamento de dados, foi utilizado um
protocolo desenvolvido em nosso laboratorio (KSAR) implementado na plataforma KNIME,
como apresentado na Figura 7. Quimiotipos especificos como anéis aromaticos e grupos nitro
(RNO2), e formas tautoméricas foram padronizados e os contraions removidos. A presenga de
duplicatas, ou seja, compostos idénticos reportados mais de uma vez no mesmo conjunto de
dados € conhecida por conduzir a um sobre-ajuste dos modelos de QSAR. No entanto, a
analise de tais registros também permite estimar a qualidade do conjunto de dados, isto €, se
os dados de atividade para o mesmo composto reportado mais de uma vez sdo semelhantes, a

qualidade dos dados ¢ alta; porém, se existe um grande desvio dos valores experimentais, a
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qualidade dos dados ¢ baixa. As duplicatas foram identificadas usando o software HiT QSAR
(KUZ’MIN; ARTEMENKO; MURATOV, 2008) e ISIDA Duplicates, e cuidadosamente
analisadas. Quando os valores experimentais associados a um mesmo composto eram
idénticos, apenas um dos registros era mantido no conjunto de dados. Caso contrario, todos os

registros eram removidos.

Conjunto de
dados

Selecionar Mesclar Preparo do conjunto
variavels variaveis de dados

Standardizer

Estruturas no Filtro de —
formato SDF coluna Fil o ::
ixdl-i — Andlise de X1
I:J duplicatas
- 3 Classificador duplicatas

Tautomerizagao, neutralizacio, remogao

) L) de metais, limpando is6topos e
Filtro:de c_‘?ml:_’osms estereoquimica, padronizagao de angis
desejaveis

aromaticos e grupos nitro, adigdo de
hidrogénios explicitos

Anédlise de
concordancia

Figura 7. Protocolo in house (KSAR) para o preparo e padroniza¢do do conjunto de dados

3.3 Calculos dos descritores moleculares

Quatro tipos diferentes de descritores moleculares fingerprints foram calculados e
utilizados como varidveis independentes neste estudo, refletindo a auséncia (0) ou presenca

(1) de fragmento substrutural de cada composto (DUAN et al., 2010).

3.3.1 MACCS (The Molecular ACCess System)

Os descritores MACCS foram calculados utilizando o RDKit (http://www.rdkit.org) na
plataforma KNIME. Os descritores MACCS s3o compostos por uma cole¢do de 166
subestruturas predefinidas associadas a um padrdo SMARTS. Esses descritores foram
planejados para pesquisas de subestrutura; assim, eles sdo muitas vezes utilizados como

descritores para estudos de avaliagdo comparativa (TODESCHINI; CONSONNI, 2009).

3.3.2 FeatMorgan

Os descritores FeatMorgan sdo fragmentos circulares baseadas no algoritmo Morgan

(FCFP-like). Eles combinam o algoritmo fingerprint Morgan RDKit com caracteristicas
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farmacoforicas. O farmacoforo é o conjunto de caracteristicas estéricas e eletronicas
essenciais para a interacdo com o alvo biologico e FCFPs sdo impressoes digitais topologicas
circulares onde cada bit inicial representa um farmacoforo. Um numero de interagdes ¢
realizado para combinar os farmacoéforos iniciais identificados com os farmacoéforos dos
vizinhos até atingir um didmetro especificado. A regra FCFP ¢ derivada a partir de defini¢cdes
farmacoforicas (por exemplo, doador, aceptor, aromatico, halogénio, base, acido, etc.)

(MORGAN, 1965; YANG, 2010).

3.3.3 PubChem

Descritores PubChem foram calculados utilizando o CDK também implementado na
plataforma KNIME. PubChem fingerprints consistem em um vetor com 881 bits que
representam a auséncia (0) ou a presenga (1) de uma subestrutura (fragmento) para cada
composto. A representacdo de estruturas quimicas 2D ¢ baseada em elementos especificos,
como por exemplo: tipos de anel, ligagdes simples ou duplas, ambiente atdmico (vizinhos

mais proximos), entre outros (STEINBECK et al., 2003).

3.3.4 Atom Pair (AP)

O descritor AP codifica todos os pares de atomos na molécula junto com o comprimento
de ligacdes mais curtas e pelo caminho de ligagdo entre eles. Para cada par de atomos ¢
atribuido uma das cinco classes: doador de ligagdo de hidrogénio, aceptor de ligagdo de
hidrogénio, carregado positivamente, carregado negativamente e lipofilicidade (CARHART;

SMITH; VENKATARAGHAVAN, 1985; BASKIN; VARNEK, 2008).

3.4 Geracao e otimizacao dos modelos de QSAR

Os modelos de QSAR foram gerados utilizando um fluxo de trabalho desenvolvido em
nosso laboratorio, implementado na plataforma KNIME, em que varios protocolos foram
executados. O fluxo de trabalho para geragdo dos modelos de QSAR incluiu trés grandes
passos (CHERKASOV et al., 2014; TROPSHA, 2010): (i) preparo/analise do conjunto de
dados (calculo e selecdo de descritores e compostos), (i) construcdo dos modelos e (iii)
validagao/sele¢ao dos modelos.

Na Figura 8 esta representado um fluxograma geral da constru¢do dos modelos de

QSAR de substratos ¢ inibidores de CYP3A4 utilizado neste trabalho.
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Figura 8. Fluxograma geral da constru¢d@o dos modelos de QSAR para substratos e inibidores

de CYP3A4 utilizado neste trabalho.

Empregou-se o método de validagdo cruzada externa de 5-fold (Figura 9), em que o
conjunto de dados foi dividido pelo algoritmo Kennard-Stone em cinco subgrupos de
tamanhos iguais. Esse algoritmo faz uma divisao racional do conjunto de dados, calculando a
distancia euclidiana dos compostos do conjunto modelagem e de validacdo externa,
garantindo que os compostos do conjunto modelagem sejam distribuidos de forma uniforme
em toda area ocupada pelos compostos representativos das proximidades do conjunto de

validagdo externa.
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Conjunto de
validagio externa

s

' Conjunto Modelagem

Figura 9. Esquema do fluxo de trabalho com o método de validagdo cruzada externa de 5-fold

utilizado para desenvolvimento dos modelos de QSAR (adaptado TROPSHA, 2010).

O conjunto de dados foi dividido em cinco subgrupos de tamanhos iguais, no qual um
desses subgrupos (20% de todos os compostos) foi definido como conjunto de validagdo
externa e os quatro conjuntos restantes formam o conjunto de modelagem (80% de todo o
conjunto de dados). Esse procedimento foi repetido cinco vezes permitindo que cada um dos
cinco subconjuntos seja usado como conjunto de validacdo externa. Os modelos foram
gerados usando apenas o conjunto treinamento. E importante enfatizar que o conjunto de
validagdo externa ndo pode ser empregado para constru¢do e/ou selecdo dos modelos. Cada
conjunto de dados foi dividido em varios conjuntos de treinamento (utilizado para geragdo dos
modelos de QSAR) e teste (utilizado para validagdo externa). Ao final, os modelos foram
gerados usando compostos de cada conjunto treinamento e os conjuntos testes foram usados
para avaliar a preditividade do modelo. A predicdo final ¢ a média de todos os modelos.

Os modelos selecionados foram aplicados aos conjuntos de validacdo externa para
predizer suas propriedades experimentais. Esse procedimento foi repetido cinco vezes para
garantir que cada composto passasse uma vez pelo conjunto de validagdo externa. Como a
taxa de acerto de cada modelo ¢ estimada apenas nos compostos do conjunto de validagdo
externa, os quais nunca sdo usados para gerar os modelos, esse protocolo garante uma
estimagdo objetiva da real preditividade externa dos modelos. Além disso, 1.000 execugdes de
randomizagdo da variavel Y foram realizadas para garantir que a preditividade dos modelos

gerados ndo foi devida a correlagdes aleatérias. Nesse procedimento, a varidvel Y ¢
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aleatorizada e novos modelos sdo gerados. Caso a preditividade dos modelos com variavel Y
aleatoria obtenha resultados melhores que os modelos de QSAR, entdo os modelos devem ser

descartados, visto os descritores moleculares ndo descrevem bem a variavel Y.

3.5 Parametros de avaliacio dos modelos de QSAR de classificaciao
Existem dois erros de predigdo possiveis em um modelo binario (e.g., 0/1, sim/ndo,
ativo/inativo): falso positivos e falso negativos. A performance de uma classificagdo binaria ¢

normalmente resumida em uma matriz de confusdo (Tabela 3).

Tabela 3. Matriz de confusdo de uma classificagdo binéria.

Condicdo positiva Condicao negativa
Predi¢do positiva Verdadeiro Positivo (VP) Falso Positivo (FP)
Predicdo negativa Falso Negativo (FN) Verdadeiro Negativo (VN)

Tomando o valor 1 como classe positiva e 0 como classe negativa, verdadeiros
positivos (VP) e verdadeiros negativos (VP). Um falso positivo (FP) ocorre quando o
classificador estima 0 para uma classe, quando que na verdade ela pertence a classe 1. De
maneira analoga, um falso negativo (FN) ocorre quando o classificador prediz 1 quando na
verdade a classe ¢ 0.

Os seguintes parametros foram utilizados para avaliar diferentes aspectos da

performance dos modelos (Equacdes 5-12).

3.5.1 Acuracia (Acc) e Acuracia Balanceada (CCR)

Acuracia ¢ a propor¢do de predicdes corretas (ambos verdadeiros positivos e

verdadeiros negativos) entre o niumero total de casos examinados (Equacio 5).

VP + VN

Acc = ——
“CETPIN

Quando uma das classes ¢ muito maior que a outra (conjuntos desbalanceados), o
modelo tende a aprender mais com a classe majoritaria, o que pode desfavorecer a predi¢do da

classe minoritaria. Para contornar esse problema, ¢ utilizada a acuracia balanceada, que ¢ a
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média aritmética da sensibilidade e especificidade, ou a média da acuracia obtida para cada
uma das classes (positiva e negativa). A acuracia balanceada, também chamada de taxa de

classificagdo correta (CCR) ¢ descrita pela Equacdo 6.

_ Sensibilidade + Especificidade

CCR
2

3.5.2 Sensibilidade e Especificidade

A sensibilidade mede a taxa de verdadeiros positivos que sdo corretamente
classificados pelo modelo. A especificidade mede a propor¢do de verdadeiros negativos que

sdo corretamente classificados. Sao definidas pelas Equagdes 7 e 8.

Sensibilidade = e 7
en5111ae—VP+FN (7
E ificidade = N 8
specificida e_VN+FP (8

3.5.3 Valor Preditivo Positivo (VPP) e Valor Preditivo Negativo (VPN)

Valor preditivo positivo é a porcentagem de amostras classificadas como positivas
dado que sejam verdadeiramente positivas. Enquanto que valor preditivo negativo ¢ a
porcentagem de amostras classificadas como negativas dado que sejam verdadeiramente

negativas. Sdo definidas pelas seguintes equagdes (9 e 10):

vpp = —F 9
~ VP+FP ©)
VPN = o (10)

3.5.4 Area sob a curva ROC (AUC)

Curva ROC (receiver operating characteristic) € uma representagdo grafica que ilustra
a robustez de um modelo binario em discriminar diferentes classes. A curva ROC ¢ gerada a

partir da taxa de verdadeiros positivos (sensibilidade) contra a taxa de falsos positivos (1 -
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especificidade) em diferentes thresholds. A éarea sob curva ROC (AUC) representa a
probabilidade de acerto de compostos ativos pelo modelo. Uma vantagem da AUC ¢ que ela
gera uma medida objetiva da qualidade do modelo, ndo dependo da quantidade de ativos e
inativos nem da sua propor¢do, o que a torna uma propriedade do método, ndo do

experimento.

3.5.5 Medida F (Flscore)

A medida F (Equagdo 11) ¢ uma avaliagdo da qualidade do modelo que considera
precisdo e sensibilidade (recall). Em casos de conjuntos desbalanceados em que a classe
minoritaria ¢ mais importante, a medida F se mostra eficiente em avaliar a qualidade do
modelo (POWERS, 2011).

Precisao - Se
Fl=2——+——
Precisao + Se

3.5.6 Coeficiente Kappa de Cohen (Kappa)
Uma abordagem direta para normalizar a acuracia e reduzir a tendéncia ¢ o Coeficiente
Kappa de Cohen (Equagdo 12). O Kappa é uma medida mais robusta uma vez que leva em

consideragdo a ocorréncia por chance.

Pobservado - Pesperado

Kappa =
1- Pesperado

3.6 Métodos de aprendizado de maquina

3.6.1 Support Vector Machine (SVM)

SVM ¢ um método de aprendizado de maquina supervisionado para classificacdes
binarias (reconhecimento de padrdes) e valores reais de fungdes de aproximacdes (regressao)
(MISHRA; TRIPATHI; YADAV, 2010). O SVM pertence a familia dos modelos
discriminantes; este método tenta encontrar uma combinagdo de amostras para construir um
plano de maximiza¢ao da margem de separagdo entre as classes (Figura 10).

E necessario o uso da fungio de kernel que possibilita a construgdo de um espago de

descritores n-dimensional. Varias fungdes de kernel sdo utilizadas, como fungoes lineares,
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radiais, polinomial e sigmodides. Além disso, o desempenho de generalizacdo do SVM

dependem da defini¢do de parametros do algoritmo (C e €) (VAPNIK, 2000).
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Figura 10. Exemplos de modelos de SVM desenvolvidos para classificar uma classe de dados
multidimensionais de um conjunto da literatura (Iris Dataset). (A) SVM linear, (B) SVM
radial e (C) SVM polinomial (Fonte: BRAGA et al., 2015).

3.6.2 Gradient Boosting Machine (GBM)

O algoritmo GBM gera modelos a partir de uma sequéncia de arvores de decisdes, em
que cada arvore ¢ construida a partir dos residuos de predicdo da arvore anterior. O
particionamento dos dados ¢ determinado em cada etapa algoritmo, promovendo o aumento

das arvores. Em seguida, os desvios dos respectivos residuos para cada particdo de uma
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arvore de decisdo serdo computados e posteriormente gerados na arvore seguinte. Dada a
sequéncia anterior das arvores, o proximo no da arvore sera ajustado aos residuos a partir de
informag0Oes anteriores, a fim de encontrar outra partigdo que ira reduzir ainda mais a

variancia residual para os dados (NATEKIN; KNOLL, 2013, BERK, 2008).

3.6.3 k- Nearest Neighbors (k-NN)

k-NN € um método simples utilizado tanto para classificacdo ou regressdo. Em ambos
0s casos, os vizinhos sdo definidos por uma fungdo de distancia, que busca a predicdo de um
novo exemplo a partir de uma instancia rotulada ou classe £. Em modelos de classifica¢do, a
saida ¢ definida pela classe majoritaria. Em modelos de regressdo, o resultado ¢ uma média
dos resultados dos k& vizinhos mais proximos (MITCHELL, 1997, CONSONNI; BALLABIO;
TODESCHINI, 2009) (Figura 11).
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Figura 11. Exemplos de modelos de £&-NN desenvolvidos para classificar uma classe de dados
multidimensional de um conjunto da literatura (Iris Dataset). As trés cores de fundo diferentes

representam a fronteira de decisdo (Fonte: BRAGA et al., 2015).

3.6.4 Partial least squares discriminant analysis (PLS-DA)

A analise discriminante por minimos quadrados parciais (PLS-DA) ¢ uma variagao do
método dos minimos quadrados (PLS), utilizada quando a resposta Y (atividade bioldgica) é
de natureza binaria. O PLS-DA faz uma relacao entre a matriz de covariancia das variaveis

independentes (descritores moleculares) e a atividade biologica (ZANETTI, 2014).
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3.6.5 Randon Forest (RF)

Random Forest ¢ um algoritmo que representa um conjunto de arvores de decisdo
individuais, no qual a saida de todas as arvores ¢ agregada para se obter a predi¢do final. Cada
arvore ¢ gerada por uma amostragem realizada por bootstrap do conjunto modelagem de n-
compostos, formando uma arvore de decisdo para o conjunto de treinamento. Os compostos
que ndo estdo no conjunto treinamento, sdo colocados no conjunto out-of-bag (OOB)
(tamanho recomendado de ~ N / 3). Em seguida, a divisao ¢ feita pelo algoritmo CART entre
os m descritores selecionados aleatoriamente de todo o pool de descritores em cada n6. Cada
arvore entdo cresce levando-se em consideragdo que os valores de classificagdo preditos sdo
definidos por maioria dos votos para uma das classes. Assim, cada arvore prevé valores para
apenas os compostos que ndo estdo incluidos no conjunto de treinamento da arvore (para
OOB definido apenas). Este método possui suas proprias caracteristicas estatisticas (com base
na predi¢do conjunto OOB) que podem ser utilizados para validagdo e sele¢do destes modelos
(BREIMAN et al., 1984) (Figura 12).
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Figura 12. Exemplo de classificacdo por RF desenvolvidos para classificar uma classe de
dados multidimensional de um conjunto da literatura (Iris Dataset). As duas cores de fundo
diferentes representam a fronteira de decisdo usada para o classificador (Fonte: BRAGA et al.,

2015).
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO
4.1 Substratos de CYP3A4
4.1.1 Caracterizacdo do conjunto de dados

4.1.1.1 Conjunto de dados de substratos de CYP3A44

O conjunto de dados de substratos de CYP3A4 utilizado neste trabalho consistiu em
8.214 compostos, dos quais 475 sdo substratos de CYP3A4 (ZARETZKI et al., 2012) e 7.739
sdo nao-substratos de CYP3A4, que foram retirados do banco de dados PubChem bioassay
(ID:1851) e representam o maior conjunto de dados de substratos de CYP3A4 disponivel de
dominio publico.O processo de preparo do conjunto de dados foi realizado utilizando o
protocolo KSAR, que incluiu varios modulos para o preparo dos dados, como a padronizagdo

das estruturas e remocao de duplicatas, como descrito previamente na Figura 7.
4.2 Geracao dos modelos de QSAR

Para geracdo dos modelos de QSAR, utilizou-se um fluxo de trabalho totalmente
integrado aos programas R e KNIME, que inclui varios modulos, tais como processamento de
dados (ex. remocdo de duplicatas), médulo de divisdo racional do conjunto de dados (ex.
algoritmo de Kennard-Stone) e modulo de divisdo de dados aleatorio. A utilizacdo deste fluxo
de trabalho no KNIME permite a integracdo de varios pacotes computacionais, como o
Stantardizer, Isida duplicates, HitQSAR, entre outros, a fim de executar diversas etapas da
modelagem de forma interativa. Também foram incluidos varios métodos de aprendizado de
maquina (AM), o que possibilitou a geracdo de modelos com diferentes especificidades no
reconhecimento de padrdes.

O procedimento de validagdo cruzada 5-fold foi utilizado para estimar a robustez dos
modelos utilizando o conjunto treinamento, enquanto que o conjunto teste foi aplicado para
validar e estimar o poder preditivo dos modelos gerados.

Para isso, foram realizadas seis divisdes de conjuntos de dados com seis proporcoes
diferentes de balanceamento, utilizando a técnica de Undersampling. Esta técnica se baseia na
modificacdo da disposicdo dos dados em relagdo a distribui¢do das classes desbalanceadas
(EITRICH et al., 2007) permitindo equilibrar os dados de acordo com a disposicdo das classes
minoritarias em relacdo a propor¢do das classes majoritarias. As classes minoritarias sdo

selecionadas aleatoriamente, para coincidir com o numero de dados contidos na classe
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majoritaria. Utilizou-se o algoritmo k-NN, que busca averiguar a distancia de uma classe em
relagdo a outra classe, induzido uma distribui¢do favoravel dos dados.

O primeiro conjunto de dados foi gerado utilizando o conjunto de dados total
disponivel na literatura ¢ no PubChem, que portanto estd distribuido de maneira
desbalanceada, 475 substratos e 7.739 ndo-substratos (conjunto A). O segundo conjunto de
dados (conjunto B, proporg¢do 1:1 — conjunto balanceado), foi constituido por 475 substratos e
475 nao-substratos. O terceiro conjunto de dados, de propor¢ao 1:2 (conjunto C), foi
constituido por 475 substratos e 950 ndo-substratos. O quarto conjunto de dados, de proporg¢ao
1:3 (conjunto D) possui 475 substratos e 1.425 nao-substratos. O quinto conjunto de dados, de
proporcao 1:4 (conjunto E), possui 475 substratos e 1.900 ndo-substratos, e por ultimo o sexto
conjunto (conjunto F) possui 475 substratos e 3.870, resultando em uma proporg¢ao de 1:8.

Foram gerados varios modelos de QSAR utilizando os seis conjuntos de dados (A-F)
com diferentes propor¢des de balanceamento de substratos e ndo-substratos. Para cada
conjunto, foram gerados varios modelos utilizando descritor MACCS e variando os
algoritmos de AM. Os resultados estatisticos dos melhores modelos gerados para os seis
conjuntos de dados estdo apresentados nas Figuras 13 e 14 para o conjunto treinamento e
teste, respectivamente. Os resultados estatisticos completos dessa avaliagdo estdo dispostos
nas Tabelas 5-16 disponiveis no Apéndice 1.
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Figura 13. Caracteristicas estatisticas dos melhores modelos de QSAR gerados para
substratos CYP3A4 avaliados por 5-fold do conjunto treinamento utilizando os seis conjuntos

de dados. CCR: taxa de classificagdo correta; AUC: area sob a curva ROC.
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A combinag¢do do descritor MACCS com diferentes métodos de aprendizado de
maquina gerou modelos robustos e preditivos, com valores de acuracia balanceada (CCR)
variando entre 0,77 ¢ 0,88 e cobertura entre 0,53 ¢ 0,73 (Tabelas 5-16) Apéndice .

O primeiro pardmetro que deve ser avaliado € a taxa de classificagdo correta (CCR) ou
acuracia balanceada, que ¢ calculada a partir da média aritmética entre a sensibilidade e
especificidade, e reflete na proporcdo de predi¢des corretas, atribuindo 0 mesmo peso para as
duas classes (positivo e negativo). Em seguida, ¢ importante observar a sensibilidade e
especificidade, que ndo devem ser muito diferentes uma da outra para o mesmo modelo, ou
seja, o modelo deve ser capaz de corretamente classificar os verdadeiros positivos na mesma
proporcdo que classifica corretamente os verdadeiros negativos. A AUC ¢ uma medida
objetiva da performance do classificador, e ndo depende da quantidade de ativos e inativos
nem da sua propor¢do, sendo também muito importante a sua avaliagdo. Ja a cobertura ¢ a
porcentagem de compostos preditos que estdo dentro do DA. Valores iguais a 1 para a
cobertura podem ser obtidos para modelos que ndo estimaram o DA, ou quando 100% dos
compostos estdo dentro do DA.

Como pode ser observado na Figura 13, o conjunto F apresentou os melhores valores
de CCR, sensibilidade, seguido pelo conjunto A (desbalanceado). No entanto, avaliando-se a
AUC e a cobertura, o conjunto B, que ¢ o conjunto balanceado, foi superior para avaliagdo do

conjunto treinamento.
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u Conjunto A - MACCS-SVM  m Conjunto B - MACCS-SVM & Conjunto C - MACCS-SVM
= Conjunto D - MACCS-SVM = Conjunto E - MACCS-SVM = Conjunto F - MACCS -SVM

Figura 14. Caracteristicas estatisticas dos melhores modelos de QSAR para substratos
CYP3A4 avaliados para o conjunto teste utilizando os seis conjuntos de dados. CCR: taxa de

classificagao correta; AUC: area sob a curva ROC.
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Como pode ser observado na Figura 14, que apresenta os resultados do conjunto teste,
o conjunto de dados B (1:1, balanceado) apresentou melhores valores de CCR, sensibilidade e
AUC do que todos os outros modelos, além de apresentar valores de sensibilidade e
especificidade proximos um do outro. No entanto, ao observamos a performance do modelo
gerado para o conjunto A (totalmente desbalanceado) para o conjunto teste (Figura 13), ¢é
possivel verificar que este modelo apresentou a menor sensibilidade, além da maior
discrepancia entre os valores de sensibilidade e especificidade, o que mostra que o modelo
consegue classificar melhor os compostos da classe inativa (ndo-substratos), visto que esta ¢ a
maior classe. E ainda nesse sentido, observamos que este modelo apresentou menor valor de
AUC, juntamente com o modelo gerado para o conjunto F (1:8). Assim, o conjunto de dados
B (balanceado 1:1) foi selecionado como o melhor balanceamento do conjunto de dados para
a geracdo de modelos de QSAR de classificagdo para os substratos de CYP3A4, e foi
utilizado na otimizagdo dos modelos.

A selecdo do descritor MACCS para geracdo dos modelos iniciais justifica-se, pois
este descritor fornece uma e representacdo computacional das estruturas a partir de uma
colecdo de 166 subestruturas predefinidas. Isto contribui para a realizagdo de estudos de
comparagdo, como similaridade estrutural. Dessa forma, os descritores de natureza de
impressao digital molecular (fingerprint), como o descritor MACCS, sdo mais adequados para
esta etapa inicial do estudo, que objetivou a selecdo do melhor balanceamento para a geragao

de modelos de QSAR.

4.2.1 Otimizagdo de modelos de QSAR para substratos de CYP3A4

Dentre os seis tipos de balanceamento testados, o conjunto de dados balanceado
(Conjunto B, proporgdo 1:1) foi selecionado para o prosseguimento do estudo, por apresentar
os melhores valores estatisticos para o conjunto treinamento e conjunto teste. Realizou-se a
otimizagdo dos modelos de classificag@o utilizando diferentes tipos de descritores e diferentes
algoritmos de classificacdo. Essa etapa teve como finalidade de melhor explorar as
informagdes estruturais através da variagdo dos tipos de descritores, para classificar
corretamente os compostos em substratos e ndo-substratos de CYP3A4. Os modelos foram
gerados variando quatro tipos de descritores moleculares (AtomPair, PubChem, MACCS e
FeatMorgan) e quatro métodos de AM (SVM, GBM, PLSDA ¢ k-NN), resultando ao total em

16 modelos de QSAR. Os resultados estatisticos dessa analise para os melhores modelos de
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QSAR gerados para conjunto de dados balanceado (Conjunto B) podem ser observados nas
Figuras 14 e 15 para os conjuntos treinamento e teste, respectivamente. As tabelas 17, 18 e 19
no Apéndice I apresentam os resultados estatisticos detalhados para os 16 modelos gerados.
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& AtomPair-SVM & AtomPair-SVM DA & PubChem- SVM u PubChem- SVM DA = AtomPair-GBM = AtomPair-GBM DA

Figura 15. Caracteristicas estatisticas dos modelos de QSAR para substratos de CYP3A4
avaliados por 5-fold para o conjunto treinamento. DA: Dominio de aplicabilidade; CCR: taxa

de classificacdo correta; VPP: valor preditivo positivo; VPN: valor preditivo negativo.

A combinagdo de diferentes tipos de descritores e de métodos de aprendizado de
maquina levaram a geracdo de modelos QSAR mais robustos e preditivos, com taxa de
classificag@o correta (CCR) que variam entre 0,65-0,83 e cobertura de 0,69-0,89. Nas Tabelas
14 e 15, sdo apresentados apenas os trés melhores modelos (AtomPair-SVM, PubChem-SVM
e AtomPair-GBM), considerando ou ndo do DA.

E possivel observar que os modelos gerados a partir dessas trés combinagdes de
descritores e métodos de AM apresentaram valores estatisticos muito proximos (Figura 15). O
modelo PubChem-SVM sem considerar DA apresentou resultados ligeiramente superiores de
CCR, VPP, VPN, especificidade e cobertura, dentre os outros modelos. O VPP reflete a
probabilidade de uma amostra ser classificada como positiva caso realmente ela seja positiva,
enquanto que o VPN ¢ a probabilidade de uma amostra ser classificada como negativa caso
realmente ela seja negativa. No entanto, o modelo gerado pela combinagdo AtomPair-GBM
sem considerar DA apresentou maior sensibilidade e menor diferenca entre os valores de
sensibilidade e especificidade, o que torna este modelo mais adequado para classificar

corretamente tanto os substratos quanto os ndo substratos de CYP3A4.
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CCR Sensibilidade VPP Especificidade VPN Cobertura
uAtomPair-SVM  ® AtomPair-SVM DA« PubChem- SVM = PubChem- SVM DA mAtomPair-GBM = AtomPair-GBM DA

Figura 16. Caracteristicas estatisticas dos modelos de QSAR para substratos de CYP3A4
avaliados para o conjunto teste. DA: Dominio de aplicabilidade; CRCR: taxa de classificacdo

correta; VPP: valor preditivo positivo; VPN: valor preditivo negativo.

Ao analisar os resultados estatisticos dos modelos gerados utilizando o conjunto teste
(Figura 16), mais uma vez observa-se que estes modelos sdo muito semelhantes. No entanto,
observa-se que o modelo AtomPair-GBM apresentou a menor diferenga entre os valores de
sensibilidade e especificidade, e ainda uma maior cobertura. Observou-se ainda que alguns
modelos obtiveram resultados discrepantes ao considerar ou ndo o DA, sendo que alguns
destes modelos apresentavam os melhores valores estatisticos sem considerar o DA, como foi
o caso do AtomPair-SVM.

A fim de verificar se a preditividade dos modelos gerados foi ou ndao devida a
correlagdes aleatorias, realizou-se o teste da randomizacao da variavel Y. Os resultados estdao

reportados na Tabela 4.

Tabela 4. Resultados estatisticos para os melhores modelos de QSAR para substratos de

CYP-3A4 avaliados pela randomizagéo da variavel Y.

Modelo Acuracia CCR Kappa Se Sp AUC

AtomPair-SVM  0,53+0,03 0,53+0,12 0,05+0,06 0,30+0,13  0,75+0,11 0,54+0,04
PubChem-SVM  0,53+0,03  0,52+0,15 0,04+£0,06 0,29+0,15 0,75+0,15 0,54+0,03
AtomPair—-GBM  0,54+0,04 0,32+0,06 0,09+0,08 0,51£0,07 0,57+0,05 0,54+0,03

SVM: Support Vector Machine; GBM: Gradient boosting Method: CCR: Taxa de classificacdo correta; Kappa:
coeficiente Kappa de Cohen; Se: Sensibilidade; Sp: Especificidade; AUC: Area sob a curva ROC.
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Como pode ser observado na Tabela 4, os resultados estatisticos apresentados para
os trés modelos de QSAR estdo a maioria em torno de 0,50, o que significa que estdo na faixa
de uma predicdo randdémica. Observam-se ainda alguns valores mais baixos que 0,50, o que
significa que esses modelos gerados pela randomizacdo da varidavel Y ndo sdo aceitaveis.
Esses resultados demonstram que e as analises ndo sdo aleatorias, ou seja, que os trés
melhores modelos de QSAR s3o altamente preditivos, consistentes e estatisticamente

significantes para identificar substratos de CYP3A4.

4.3 Inibidores de CYP3A4

4.3.1 Caracterizacdo do conjunto de dados

4.3.1.1 Conjunto de dados de inibidores de CYP3A4

O conjunto de dados de inibidores de CYP3A4 utilizado consiste em um dos maiores
conjuntos de dados disponiveis publicamente para CYP3A4. O conjunto de dados possui
42.294 compostos com varios tipos de ensaios para esta enzima. Contudo, durante o extensivo
processo de preparo dos dados, varios aspectos merecem atencdo especial com o objetivo de
padronizar o conjunto de dados.

Durante o preparo do conjunto de dados, primeiramente realizou-se a mineracdo dos
dados (data mining). Os 42.294 compostos com varios tipos de atividade em CYP3A4 foram
extraidos automaticamente do ChEMBL, e as informacgdes das atividades dos compostos
foram agrupadas. Foram selecionados os compostos com propriedades especificas (ICso; Ki;
ECs0), ou seja, com as propriedades bioldgicas para o estudo, compostos que ndo se
encaixaram na propriedade definida foram removidos, restando nesta etapa o total de 21.710
compostos. Em seguida, uma regra foi gerada para filtrar os compostos em indutores,
substratos e inconclusivos. Os compostos encontrados foram removidos, restando um total de
9.368 compostos inibidores de CYP3A4. A proxima etapa do preparo do conjunto de dados
consistiu na inspe¢do manual. Os 9.368 compostos foram conferidos manualmente com a
finalidade de verificar se ainda havia indutores e substratos remanescentes. Um total de 10%
dos compostos (938) foi verificado manualmente com a literatura, a fim de garantir uma boa
confiabilidade dos dados. Nesta andlise ndo foi encontrado nenhum substrato ou indutor
remanescente. Dessa forma, o conjunto de dados permaneceu com 9.368 compostos.

Ao final do preparo dos dados, foi definido o limiar de atividade (threshold) para

classificagdo de inibidores e ndo inibidores. Essa definicdo ndo esta clara na literatura. Na
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literatura, observou-se um limiar de atividade < 10uM para considerar uma interagdo com
CYP3A4 (MAYHEW; JONES; HALL, 2000; KHOJASTEH et al., 2011; UENG et al., 2013).
Por isso, definiu-se neste trabalho que compostos com valores de propriedade < 10 uM foram
considerados como inibidores (4.962) e compostos com valores de atividade > 10uM foram
considerados como ndo inibidores (4.224). Para construgdo de modelos multiclasse, o limiar
de atividade foi definido como se segue: inibidor forte < 1 pM; inibidor fraco-moderado,
propriedade entre 1 uM e 10 pM; ndo inibidor > 10 uM. Nesta analise, 182 compostos foram
considerados como inconclusivos, pois apresentavam valores de atividade que poderiam cair
em ambos os limiares de atividade (inibidor e ndo inibidor). Por exemplo, valores < 20 pM,
poderiam ser maiores ou menores que 10 uM, e serem considerados como tanto inibidor e néo
inibidor. Esses 182 compostos foram excluidos do conjunto de dados, restando no total 9.137
compostos.

As estruturas quimicas foram devidamente padronizadas, foram calculados os
tautdmeros, realizou-se a otimizac¢do da estrutura 2D, removeu-se 0s contraions e normalizou-
se os quimiotipos especificos como grupos aromaticos e nitro, sais inorganicos, compostos
organometalicos, polimeros e misturas também foram removidos.

A existéncia de duplicatas, ou seja, compostos idénticos reportados mais de uma vez
no mesmo conjunto de dados, ¢ conhecida por levar a uma sobrestimagao da preditividade dos
modelos de QSAR. Neste processo, foram removidas 1.756 duplicatas, destas 193 eram
duplicatas discordantes, ou seja, os dados de atividade para os mesmos compostos eram
diferentes, existindo um grande desvio dos valores experimentais, indicando assim, que a
qualidade desses dados ¢ baixa. As 193 duplicatas foram verificadas manualmente em nossos
registros. Quando os valores experimentais associados a um mesmo composto eram idénticos,
apenas um dos registros foi mantido no conjunto de dados. Caso contrario, todos os registros
foram removidos. Os programas HiITQSAR e ISIDA Duplicates foram utilizados para conferir
novamente as duplicatas para analisar exaustivamente se ainda restou alguma duplicata
remanescente.Vale ressaltar que houve 89% de concordancia entre os dados do conjunto
utilizado, o que garante uma boa qualidade dos dados extraidos do banco de dados CheMBL.
Ao final de todo o preparo e padronizag¢do, o conjunto de dados de inibidores de CYP3A4

totalizou em 7.684 compostos para a realizacdo da modelagem de QSAR.
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4.3.2 Geragdo dos modelos de QSAR para inibidores de CYP3A4

Os modelos para inibidores de CYP3A4 foram gerados utilizando apenas um tipo de
descritor molecular (Morgan) e dois métodos de AM (SVM e RF), resultando ao total em 4
modelos, sendo 2 bindrios e 2 multiclasse. Os resultados estatisticos para os modelos de
classificagdo (binarios) e modelos multiclasse (semi-quantitativos) gerados podem ser
observados na Figura 17. Os resultados completos dessa analise estdo reportados na Tabela 20
no apéndice .
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Figura 17. Resultados estatisticos dos melhores modelos de QSAR binario e multiclasse para

inibidores de CYP3A4 avaliados por 5-fold.

Para geragdo dos modelos de QSAR bindario e multiclasse para inibidores de CYP3A4,
utilizou-se a técnica de 5-fold, ou seja, dividiu-se o conjunto de dados em conjunto
modelagem e conjunto de validacdo externa, ndo sendo utilizado um conjunto adicional para
validagdo externa. Os resultados reportados na Figura 17 representam a predi¢do final da
média de todos os modelos gerados.

Para possibilitar uma comparacdo entre os resultados estatisticos para os modelos
binarios e multiclasse para inibidores de CYP3A4, utilizou-se apenas os parametros que
fossem possiveis para os dois tipos de modelos (binario e multiclasse). Nesse caso, os
parametros estatisticos avaliados foram acuracia, precisdo, sensibilidade e valor de F1.

Como pode ser observado na Figura 17, os dois melhores modelos binarios obtidos
foram Morgan-SVM e Morgan-RF. Estes modelos apresentaram valores iguais de acuracia de
0,76, que corresponde a porcentagem de moléculas que sdo classificadas corretamente pelo
modelo. Além disso, apresentaram valores de sensibilidade de 0,74 e 0,77, respectivamente. A

sensibilidade avalia a propor¢do de casos reais de positivos (inibidores) que sdo corretamente



51

preditos como positivos. A precisdo destes modelos foi de 0,77 e 0,78, respectivamente,
enquanto que o F1 foi de 0,76 e para ambos os modelos. Estes dois modelos binarios se
apresentaram muito semelhantes quanto aos parametros estatisticos.

A geracdo de modelos multiclasse tem por finalidade o reconhecimento de padrdes e
classes dentro do conjunto de dados utilizado na geracdo dos modelos. Diferentemente dos
modelos binarios, o reconhecimento de padrdes ou a geragdo do classificador, serdo atribuidas
por mais de duas classes. Portanto, modelos multiclasse sdo capazes de reconhecer mais
classes que os modelos binarios, ou seja, podem classificar a intensidade da propriedade.

Como pode ser observado na Figura 17, os dois melhores modelos multiclasse também
foram gerados utilizando a combinagdo de Morgan-SVM e Morgan-RF. O modelo Morgan-
RF apresentou um valor de precisdo de 0,69, enquanto que o modelo Morgan-SVM, 0,66. O
modelo Morgan-RF também se mostrou ligeiramente superior com relagdo ao valor de F1,
com valor de 0,69, comparado ao valor de 0,66 para o modelo Morgan-SVM. No entanto,
diante desses resultados, os modelos multiclasse Morgan-SVM e Morgan-RF foram também
muito semelhantes, sendo ambos considerados os melhores modelos para avaliagdo da
inibicdo de CYP3A4.

A utilizacdo dos modelos binarios e multiclasse buscam resolver problematicas
encontradas na distribuicdo de classes presentes nos conjunto de dados, como também na
escolha de modelos mais robustos para classificar uma determinada propriedade. Entretanto,
os modelos multiclasse buscam classificar as informagdes contidas no modelo em 3 ou mais
classes, podendo ser exemplificado no uso de um modelo no qual classifica inibidores para
qual tipo de isoforma, ou a intensidade de um inibidor - fraco, moderado e forte - para uma
determinada isoforma de CYP.

Os modelos de QSAR obtidos neste trabalho podem ser muito uteis na predicdo do
perfil metabolico, considerando a enzima CYP3A4 para novos tipos de possiveis farmacos,
pois, a identificacdo de inibidores de CYP3A4 de novas entidades quimicas pode auxiliar na
analise de interacdo farmaco-farmaco. Certamente, este estudo preditivo reduzird
drasticamente o tempo e o impacto de custos no planejamento e desenvolvimento de novos

farmacos.
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4.3.3 Mapas de Probabilidade Predita (MPPs)

Os resultados obtidos pelos modelos finais de QSAR sdo de dificil compreensdo
mecanistica. Contudo, na busca por ferramentas que auxiliam na interpretacdo desses
modelos, foram compilados mapas que permitissem visualizar fragmentos estruturais
favoraveis (positivo) e desfavoraveis (negativo) para a inibigdo de CYP3A4. Esses mapas sdo
conhecidos como MPPs, e se caracterizam pela formagdo de circunferéncias radiais que
distinguirdo os fragmentos favoraveis ou desfavoraveis na estrutura da molécula. Nos
fragmentos que apresentam contribui¢do positiva para inibicdo da CYP3A4, o raio ao redor
do fragmento estrutural sera delineado em cor verde. Ja4 um fragmento que esta contornado
por uma circunferéncia radial rosa tera a propriedade desfavoravel para a inibicao da enzima.
No entanto, existem grupos ou atomos delineados em cor cinza, que representam grupos sem
nenhuma contricdo para atividade inibitéria de CYP3A4. Vale ressaltar ainda, que a
intensidade da cor destes circulos indica a intensidade da resposta de acordo com a cor
apresentada. Uma vez que os fragmentos que apresentam maior intensidade na cor e maior
intensidade do contorno, terdo uma maior contribui¢do para a propriedade.

Selecionou-se alguns compostos do conjunto de dados para a visualizagdo dos MPPs,
mas essa analise é possivel para todo e qualquer composto do conjunto de dados ou ainda para
compostos que nao fizeram parte da geragdo dos modelos.

Os mapas, apresentados na Figura 18 apresentam os farmacos abacavir, lapatinibe e

ritonavir.

A Abacavir Lapatinibe Ritonavir N\

Nao inibidor Prob [0.47) Inibidor Prob [0.85] Inibidor Prob [0.47)
\Néo inibidor Prob [0.51, 0.4, 0.09] Inibidor fraco/ moderado Prob [0.16,0.8,0.04] Inibidor forte Prob [0.01, 0.01, o_gy

Figura 18. Mapa de probabilidade predita (MPP) para o modelo Morgan-RF de modelos
binarios de inibi¢do de CYP34A. Bits verdes (atomos/fragmentos): contribui¢do favoravel na
propriedade (inibidor da CYP3A4); Bits rosa: contribuicdo desfavoravel na propriedade (nio
inibidor de CYP3A4); Bits cinza: contribui¢do neutra na propriedade. Linhas em cinza
delimitam a separacdo da contribuicdo desfavoravel e favoravel. O tamanho do vetor-bit de

Morgan foi 1024 bits.
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O abacavir ¢ um antirretroviral usado em pacientes com HIV, é um substrato de
CYP3A4 e ndo ¢ inibidor da enzima (MANUSCRIPT et al., 2010). De acordo com a estrutura
quimica do farmaco, pode-se observar que regides delineadas com maior intensidade em
verde sdo o anel pirimidina e o imidazdlico. Esses fragmentos possuem caracteristicas
favoraveis para o reconhecimento deste farmaco como nao inibidor de CYP3A4. Além disso,
as linhas em cinza demarcam a separacdo entre os fragmentos que apresentam contribuicao
positiva e negativa na propriedade. A hidroxila delineada em rosa tem contribui¢do
desfavoravel para a propriedade de inibigcdo. O abacavir foi classificado pelo modelo binario
como ndo inibidor de CYP3A4, e pelo modelo multiclasse como ndo inibidor com
probabilidade de 0,51% ficando na regido de fronteira com o modelo binario, que foi 0,47%,
neste caso e necessario realizar uma avaliacdo da potencialidade de inibi¢do na enzima.

O lapatinibe ¢ um farmaco antitumoral inibidor de CYP3A4 (HO et al., 2015), foi
classificado pelo modelo binario como inibidor, ja com relacdo ao modelo multiclasse foi
classificado como inibidor fraco/moderado com uma probabilidade de 0,80%. Ao analisar a
estrutura do farmaco, pode-se observar que as regides delineadas com maior intensidade em
verde, sdo as aminas secundarias proximas ao anel furano, e a pirimidina. Nesta estrutura ¢é
possivel visualizar que as maiorias dos fragmentos presentes na estrutura apresentam
contribuicdo favoravel para a propriedade de inibi¢ao da enzima.

O ritonavir ¢ um farmaco antirretroviral (MANUSCRIPT et al., 2010) ¢ foi
classificado pelo modelo binario como inibidor de CYP3A4, e pelo modelo multiclasse foi
classificado como inibidor forte com probabilidade de 0,98. Os fragmentos presentes na
estrutura do ritonavir indicam que o anel tiazol, que esta ao lado do oxigénio, esta contornado
com maior intensidade (bits verde), demonstrando assim, que a regido apresenta contribuicdo
favoravel na propriedade inibitéria. Os outros fragmentos também apresentam contribui¢ao
favoravel, porem com menor intensidade no contorno.

Os mapas, apresentados na Figura 19 apresentam os farmacos cetoconazol, tioconazol e

miconazol.
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/ Cetoconazol Tioconazol Miconazol \\

Inibidor Prob [0.87] Inibidor Prob [0.95] Inibidor Prob [0.94]
wnibidor forte Prob [0.01, 0.01, 0.81) Inibidor forte Prob [0.4, 0.5, 0.91] Inibidor forte Prob [0.03, 0.01, 0.96]

Figura 19. Mapa de probabilidade predita (MPP) para o modelo Morgan-RF de modelos
binarios de inibigdo de CYP34A. Bits verdes (atomos/fragmentos): contribui¢do favoravel na
propriedade (inibidor da CYP3A4); Bits rosa: contribuicdo desfavoravel na propriedade (nio
inibidor de CYP3A4), Bits cinza: contribui¢do neutra na propriedade. Linhas em cinza
delimitam a separacdo da contribui¢do desfavoravel e favoravel. O tamanho do vetor-bit de

Morgan foi 1024 bits.

O cetoconazol ¢ utilizado como controle positivo em muitos ensaios enzimaticos de
inibigdo para CYP3A4, ¢ considerado inibidor forte da enzima (DOSHI; LI, 2011). Como
pode ser observado no mapa, o fragmento imidazol apresenta um atomo como nitrogénio que
¢ responsavel pelo reconhecimento do sitio ativo da CYP3A4. Ao observar a estrutura do
cetoconazol, nota-se que o fragmento imadazolico esta delincado em verde com muita
intensidade, indicando que a regido apresenta contribui¢do favoravel para reconhecer o
farmaco como inibidor de CYP3A4, ou seja, quanto maior a intensidade do bit, maior a
contribuicdo para classificar o composto em inibidor ou ndo inibidor. Fato importante a ser
ressaltado ¢ que grande maioria destes farmacos apresentam contribuicdo positiva em
fragmentos estruturais nitrogenados. Isso ocorre principalmente pelas caracteristicas que o
nitrogénio apresenta de se coordenar com os atomos de ferro do grupo heme. As linhas em
cinza delimitam a separagdo do grupo cetona ao restante da estrutura, indicando que o
fragmento apresenta contribui¢do neutra, o que pode ser observado pela intensidade do bit,
que estd em cinza claro.

O miconazol e o tioconazol sdo farmacos com atividade antifingica, sdo considerados
inibidores de CYP3A4 (FERNANDEZ et al., 2009). Os dois farmacos foram classificados
pelo modelo binario como inibidor da enzima, e pelo modelo multiclasse foram considerados
inibidores forte com alta probabilidade. O fragmento imidazol em suas estruturas, delineado
em verde indicam que esse fragmento possui caracteristicas favoraveis para propriedade de

inibigdo, como foi discutido anteriormente, esses fragmentos possuem atomos que sao
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capazes de se coordenar com o ferro do grupo heme. Os anéis fenila e tiofeno estdo
delineados em coloracdo cinza, o que caracteriza contribuigdo neutra para a propriedade. E as
linhas em cinza demarcam as regides que tem contribuigdo favoravel e desfavoravel.

Os mapas dos farmacos diltiazem, claritromicina e nefazodona estdo representados na

Figura 20.

/ Diltilazem Claritromicina Nefazodona \

Inibidor Prob [0.84] Inibidor Prob [0.74] Inibidor Prab [0.77)
vnibidar forte Prob [0.18,0.16, 0.66] Inibidor fraco/ moderado Prob [0.06,0.73,0.21]  Inibidor forte Prob [0.21, 0.08, o_?iy

Figura 20. Mapa de probabilidade predita (MPP) para o modelo Morgan-RF de modelos
binarios de inibigdo de CYP34A. Bits verdes (atomos/fragmentos): contribui¢do favoravel na
propriedade (inibidor da CYP3A4); Bits rosa: contribuicdo desfavoravel na propriedade (ndo
inibidor de CYP3A4); Bits cinza: contribuicdo neutra na propriedade. Linhas em cinza
delimitam a separagdo da contribui¢do desfavoravel e favoravel. O tamanho do vetor-bit de

Morgan foi 1024 bits.

O diltiazem ¢ um farmaco anti-hipertensivo, ¢ considerado inibidor de CYP3A4
(SUTTON et al., 1997; FOTI et al., 2012). Foi classificado pelo modelo binario como inibidor
da enzima, e pelo modelo multiclasse foi classificado como inibidor forte. Os fragmentos
delineados no diltiazem em cor verde indicam que esses fragmentos possuem caracteristicas
favoraveis para a propriedade. No entanto, o anel aromatico ligado ao éter, esta delineado com
maior intensidade, o que caracteriza uma maior contribuigdo para a propriedade de inibigdo de
CYP3A4.

A claritromicina ¢ um antibiético da classe dos macrolideos. E inibidor de CYP3A4
(LI et al, 2014). Pelo modelo binario foi classificado como inibidor, e pelo modelo
multiclasse foi considerado inibidor fraco-moderado com probabilidade de 0,73. Como pode
ser observado na estrutura do farmaco, o anel lactona macrolideo da claritromicina e a
cladinose estdo delineados em cor verde. Esses fragmentos apresentam contribuigao favoravel
para propriedade de inibicdo. Linhas em cinza delimitam as regides que apresentam

contribuicdo favoravel e desfavoravel. O grupo desosamina foi separado do restante da
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estrutura, e esta delineado em cor rosa que indica que o fragmento apresenta contribuicdo
desfavoravel para a propriedade de inibicdo de CYP3A4.

A nefazodona é um farmaco com atividade antidepressiva, que foi proscrito do
mercado em alguns paises da Europa e no Canada, devido ao aparecimento de lesdes
hepaticas apdés o uso deste medicamento por alguns pacientes. Além da presenga de
toxicidade hepatica, este farmaco apresenta uma alta atividade inibitoria para a CYP3A4
(FERNANDEZ et al., 2009). Foi classificada pelo modelo binario como inibidor de CYP3A4,
e pelo modelo multiclasse como inibidor forte com probabilidade de 0,71%. De acordo com
os mapas de contornos gerados, os fragmentos delineados em verde com maior intensidade
presentes na estrutura da nefazodona tem contribui¢do favoravel para a propriedade de
inibicdo da CYP3A4 sdo eles: o anel triazolona, piperazina e os 2 anéis fenila. Os fragmentos
de triazolona e piperazina apresentam atomos capazes de se coordenar com o ferro, que
contribuem para interagdo com o Fe*" do grupamento heme.

Os mapas, apresentados na Figura 21 apresentam os farmacos nicardipina, alprazolam e

verapamil.

/ Nicardipina Alprazolam Verapamil \

Inibidor Prob [0.85] Nao inibidor Prob [0.23] Inibidor Prob [0.95]
\ Inibidor forte Prob [0.13, 0.33, 0.54] Néo inibidor Prob [0.54, 0.36, 0.1] Inibidor forte Prob [0.03, 0.2, 0.??]/

Figura 21. Mapa de probabilidade predita (MPP) para o modelo Morgan-RF de modelos
binarios de inibigdo de CYP34A. Bits verdes (atomos/fragmentos): contribui¢do favoravel na
propriedade (inibidor da CYP3A4); Bits rosa: contribuicdo desfavoravel na propriedade (nio
inibidor de CYP3A4); Bits cinza: contribuicdo neutra na propriedade. Linhas em cinza
delimitam a separagdo da contribui¢do desfavoravel e favoravel. O tamanho do vetor-bit de

Morgan foi 1024 bits.

O anti-hipertensivo nicardipina ¢ inibidor de CYP3A4 (MIYAJIMA et al., 2007). Foi
classificado como inibidor pelo modelo bindrio, e pelo modelo multiclasse foi classificado
como inibidor forte. As regides delineadas com maior intensidade em sua estrutura sdo o anel
fenila ligado ao grupo nitro, e a regido do éter e cetona, esses fragmentos sdo considerados

favoraveis para a propriedade.
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O alprazolam ¢ um farmaco benzodiazepinico utilizado como ansiolitico, hipnotico, pré-
anestésico, anticonvulsivante e relaxante muscular, ¢ substrato de CYP3A4 ¢ ndo ¢ inibidor da
enzima (MOLANAEI et al., 2012). De acordo com a estrutura quimica do farmaco, pode-se
observar que somente o anel triazol fusionado estd delineado em verde com baixa intensidade,
indicando que esse fragmento tem contribuicdo favoravel para a propriedade. As linhas em
cinzas demarcam a separagdo entre os fragmentos com caracteristicas favoraveis e
desaforaveis para a propriedade, como pode ser observado pelo anel aromatico delineado em
cor rosa, o que representa contribuicdo desfavoravel para propriedade de inibigdo. O
alprazolam foi classificado como nao inibidor pelo modelo bindrio e multiclasse.

O verapamil é um farmaco antiarritmico, utilizado em pacientes com arritmias cardiacas,
¢ inibidor de CYP3A4 (DINGER; MEYER; MAURER, 2014). Foi classificado pelo modelo
binario ¢ multiclasse como inibidor de CYP3A4. Ao observar a estrutura do farmaco, pode-se
observar que toda estrutura do farmaco, apresenta fragmentos delineados em cor verde, como
nos dois anéis dimetoxi-metil-benzeno e a regido da nitrila, indicando que todos esses
fragmentos apresentam contribuicao favoravel para atividade de inibicdo de CYP3A4.

Com a geracdo dos MPPs pode-se observar a importancia da interpretacdo mecanistica
dos modelos de QSAR, para encontrar relagdes entre os descritores e a atividade biologica ou
propriedade, em via de se compreender melhor o mecanismo de agcdo de uma estrutura

quimica ou aprofundar o conhecimento bioldgico sobre a propriedade em estudo.
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5 CONCLUSOES

e Foram integrados, preparados e balanceados os maiores conjuntos de dados
publicamente disponiveis para substratos e inibidores de CYP3A4 com compostos
quimicos estruturalmente diversos.

e Os modelos de QSAR gerados para a identificacdo de substratos (modelos
binarios) e inibidores (modelos binarios e multiclasse) apresentaram bons
resultados estatisticos, tanto para validacdo externa e interna. Ao final destes
resultados pode se comprovar a robustez e a alta capacidade preditiva dos
modelos.

e Foram realizadas a analise de seis conjuntos de dados (A-F) com diferentes
proporgdes de balanceamento. Dentre os seis tipos de balanceamentos, o conjunto
B foi selecionado por apresentar os melhores resultados estatisticos e utilizado
para a otimizacdo dos modelos de QSAR para classificar corretamente os
compostos em substratos e nao substratos de CYP3A4.

e Os resultados dos parametros estatisticos dos modelos binarios de substratos de
CYP3A4 indicam que o modelo AtomPair-GBM apresentou maior sensibilidade e
menor discrepancia entre os valores de sensibilidade e especificidade. Além disso,
o teste da randomizagdo da variavel Y demonstrou que as analises ndo sdo
aleatdrias, sugerindo que o modelo AtomPair-GBM ¢ o mais adequado para
classificar corretamente tanto os substratos quanto os ndo substratos de CYP3A4.

e Os resultados estatisticos para os modelos binarios e multiclasse de inibidores de
CYP3A4, apresentaram valores semelhantes quanto aos parametros estatisticos,
sugerindo que o modelo Morgan-RF apresentou resultados ligeiramente
superiores a0 modelo Morgan-SVM.

e Com a geragdo dos MPPs pode ser observado a importancia da interpretagdo
mecanistica dos modelos de QSAR, em via de se compreender a relagdo entre
grupos e/ou fragmentos estruturais relevantes na inibicdo de CYP3A4. Estes
modelos podem auxiliar na predicdo do perfil metabolico, como na interagdo
farmaco-farmaco, de candidatos a farmacos nas etapas inicias de desenvolvimento
de farmacos.

e Os modelos de substratos e inibidores de CYP3A4 estar@o disponiveis para serem
usados pela comunidade cientifica e industrias farmacéuticas. Devido a sua

robustez e consisténcia, estes modelos sdo guias uteis em Quimica Medicinal na
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identificacdo, selecdo e otimizagdo de compostos candidatos a farmacos. Os
modelos serd disponibilizados no site do Laboratéorio de Planejamento de

Farmacos e Modelagem Molecular - LabMol (http://labmol.farmacia.ufg.br).
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7 APENDICE I

7.1.1 Conjunto A

74

Tabela 5. Caracteristicas estatisticas de modelos de QSAR para CYP3A4 avaliado por 5-fold para o conjunto modelagem do conjunto A.

Conjunto modelagem (6.570)

Parametro do modelo

Nome do modelo Acuriacia CCR Kappa MCC Se Sp Precisaio F1 AUC Cobertura

MACSS-PLSDA 0,06 0,00 0,00 0,00 0,06 0,00 1,00 0,11 0,50 0,69 ncomp=25
MACCS-SVM' 0,95 0,83 0,34 040 0,71 0,95 0,24 0,36 0,62 0,69 C=0,25
MACSS-SVM? 0,94 0,67 0,01 0,05 0,40 0,94 0,01 0,01 0,50 0,69 C=8192
MACCS-KNN 0,95 0,78 0,34 0,37 0,61 0,96 0,26 0,36 0,62 0,69 K=5

MACCS- CTREE! 0,94 0,73 0,21 0,26 0,51 0,95 0,15 0,23 0,57 0,69 mincri=0,378

MACCS-CTREE? 0,94 0,68 0,20 0,23 0,41 0,95 0,16 0,23 0,57 0,69 maxd=8
MACSS-GBM 0,95 0,79 0,45 0,46 0,61 0,96 0,39 0,47 0,69 0,69 mnteraction depth = I8, ntrees=1000,

shrinkage=0,1
MACSS-RPART 0,94 0,69 0,23 0,26 0,44 0,95 0,18 0,26 0,58 0,69 cp=0,001

PLS-DA: Partial least squares discriminant analysis;, SVM: Support Vector Machine; SVM!: svm radialCost; SVM2 svm linear; k-NN: k-
Nearest Neighbors,; CTREE: Conditional Inference Tree; CTREE!: Critério minimo; CTREE?: Critério maximo; GBM: Gradient boosting
method; CART: rpart; MACCS: MACCS keys, CCR: Acuracia balanceada; Kappa: Cohen's kappa coefficient; MCC: Coeficiente de correlagdo

de Matthews; Se: Sensitividade; Sp: Especificidade; F1:F-score; AUC: Area sob a curva.
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Tabela 6. Caracteristicas estatisticas de modelos de QSAR para CYP3A4 atribuido para o conjunto teste do Conjunto A.

Conjunto teste (1.642)

Nome do modelo Acuracia CCR Kappa MCC Se Sp Precisao F1 AUC Cobertura
MACCS-PLSDA 0,05 0,00 0,00 0,00 0,05 0,00 1,00 0,10 0,50 0,60
MACSS-SVM! 0,96 0,82 0,36 0,40 0,68 0,96 0,26 0,38 0,63 0,60
MACSS-SVM? 0,05 0,00 0,00 0,00 0,05 0,00 1,00 0,10 0,50 0,60
MACCS-KNN 0,95 0,72 0,33 0,34 0,48 0,96 0,28 0,35 0,63 0,60
MACSS-CTREE! 0,95 0,71 0,25 0,28 0,45 0,96 0,20 0,28 0,59 0,60
MACSS, CTREE? 0,95 0,72 0,28 0,30 0,48 0,96 0,22 0,30 0,60 0,60
MACSS-GBM 0,95 0,76 0,43 0,44 0,56 0,97 0,38 0,45 0,68 0,60
MACCS-RPART 0,94 0,69 0,25 0,26 0,42 0,96 0,20 0,27 0,59 0,60

PLS-DA: Partial least squares discriminant analysis, SVM: Support Vector Machine; SVM': svm radialCost; SVM?% svm linear; k-NN: k-
Nearest Neighbors,; CTREE: Conditional Inference Tree; CTREE!: Critério minimo; CTREE?: Critério maximo; GBM: Gradient boosting
method; CART: rpart; MACCS: MACCS Keys; CCR: Acuracia balanceada; Kappa: Cohen's kappa coefficient; MCC: Coeficiente de correlagdo
de Matthews; Se: Sensitividade; Sp: Especificidade; F1:F-score; AUC: Area sob a curva.
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7.1.2  Conjunto B

Tabela 7. Caracteristicas estatisticas de modelos de QSAR para CYP3A4 avaliado por 5-fold para o conjunto modelagem do conjunto B.

Conjunto modelagem (760)

Parametro do modelo
Nome do modelo  Acuracia CCR Kappa MCC Se Sp Precisio F1 AUC Cobertura

MACSS-PLSDA 0,76 0,75 0,39 0,42 0,74 0,76 0,43 0,54 0,68 0,73 ncomp=3
MACCS-SVM 0,80 0,78 0,53 0,54 0,74 0,83 0,63 0,68 0,76 0,73 C=4
MACCS-KNN 0,76 0,77 0,40 0,44 0,77 0,76 0,42 0,54 0,68 0,73 K=15

MACCS- CTREE! 0,75 0,73 0,38 0,40 0,70 0,76 0,44 0,54 0,67 0,73 mincri=0,949

MACCS-CTREE? 0,75 0,71 0,41 0,41 0,63 0,79 0,57 0,60 0,70 0,73 maxd=>5
MACSS-GBM 0,80 0,78 0,55 0,55 0,71 0,84 0,68 0,70 0,77 0,73 shrinkage=0,1

MACSS-RPART 0,74 0,71 0,37 0,39 0,66 0,77 0,47 0,55 0,67 0,73 cp=0,02

PLS-DA: Partial least squares discriminant analysis;, SVM: Support Vector Machine; SVM: svm radialCost; k-NN: k-Nearest Neighbors;
CTREE: Conditional Inference Tree; CTREE!: Critério minimo CTREE?: Critério maximo; GBM: Gradient boosting method, CART: rpart;
MACCS: MACCS keys; CCR: Acuracia balanceada; Kappa: Cohen's kappa coefficient; MCC: Coeficiente de correlagdo de Matthews; Se:
Sensitividade; Sp: Especificidade; F1:F-score; AUC: Area sob a curva.
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Tabela 8. Caracteristicas estatisticas de modelos de QSAR para CYP3A4 atribuido para o conjunto teste do conjunto B.

Conjunto teste (188)
Nome do modelo Acuracia CCR Kappa MCC Se Sp Precisiao F1 AUC Cobertura
MACCS-PLSDA 0,78 0,73 0,28 0,33 0,67 0,80 0,28 0,39 0,61 0,61
MACSS-SVM 0,87 0,86 0,61 0,63 0,85 0,87 0,59 0,69 0,78 0,61
MACCS-KNN 0,79 0,73 0,36 0,38 0,65 0,82 0,38 0,48 0,65 0,61
MACSS-CTREE! 0,78 0,73 0,28 0,33 0,67 0,80 0,28 0,39 0,61 0,61
MACSS, CTREE? 0,78 0,71 0,36 0,37 0,60 0,82 0,41 0,49 0,66 0,61
MACSS-GBM 0,85 0,81 0,58 0,58 0,75 0,88 0,62 0,68 0,78 0,61
MACCS-RPART 0,78 0,72 0,32 0,35 0,63 0,81 0,34 0,44 0,64 0,61

PLS-DA: Partial least squares discriminant analysis;, SVM: Support Vector Machine; SVM: svm radialCost; k-NN: k-Nearest Neighbors;
CTREE: Conditional Inference Tree; CTREE!: Critério minimo CTREE?: Critério maximo; GBM: Gradient boosting method; CART: rpart;
MACCS: MACCS keys; CCR: Acuracia balanceada; Kappa: Cohen's kappa coefficient; MCC: Coeficiente de correlagdo de Matthews; Se:
Sensitividade; Sp: Especificidade; F1:F-score; AUC: Area sob a curva.
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7.1.3 Conjunto C

Tabela 9. Caracteristicas estatisticas de modelos de QSAR para CYP3A4 avaliado por 5-fold para o conjunto modelagem do conjunto C.

Conjunto modelagem (1.139)

Parametro do modelo
Nome do modelo  Acuracia CCR Kappa MCC Se Sp Precisio F1 AUC Cobertura

MACSS-PLSDA 0,81 0,73 0,29 0,33 0,63 0,83 0,28 0,38 0,62 0,71 ncomp=3
MACCS-SVM 0,85 0,80 0,49 0,51 0,74 0,87 0,47 0,58 0,71 0,71 C=4
MACCS-KNN 0,83 0,76 0,41 0,43 0,67 0,85 0,41 0,51 0,68 0,71 K=5

MACCS- CTREE' 0,81 0,72 0,37 0,38 0,59 0,85 0,40 0,48 0,66 0,71 mincri=0,459

MACCS-CTREE? 0,79 0,68 0,30 0,31 0,51 0,84 0,36 0,42 0,63 0,71 maxd=8
MACSS-GBM 0,85 0,79 0,51 0,51 0,69 0,88 0,53 0,60 0,73 0,71 shrinkage=0,1

MACSS-RPART 0,78 0,67 0,32 0,32 048 0,85 0,43 0,46 0,65 0,71 cp=0

PLS-DA: Partial least squares discriminant analysis;, SVM: Support Vector Machine; SVM: svm radialCost; k-NN: k-Nearest Neighbors;
CTREE: Conditional Inference Tree; CTREE!: Critério minimo CTREE?: Critério maximo; GBM: Gradient boosting method, CART: rpart;
MACCS: MACCS keys; CCR: Acuracia balanceada; Kappa: Cohen's kappa coefficient; MCC: Coeficiente de correlagdo de Matthews; Se:
Sensitividade; Sp: Especificidade; F1:F-score; AUC: Area sob a curva.



Tabela 10. Caracteristicas estatisticas de modelos de QSAR para CYP3 A4 atribuidos para o conjunto teste do conjunto C.
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Conjunto teste (284)
Nome do modelo Acuracia CCR Kappa MCC Se Sp Precisao F1 AUC Cobertura
MACCS-PLSDA 0,83 0,65 0,15 0,18 0,44 0,85 0,14 0,22 0,55 0,59
MACSS-SVM 0,86 0,77 0,39 0,42 0,67 0,88 0,36 0,47 0,66 0,59
MACCS-KNN 0,85 0,73 0,40 0,41 057 0,89 0,43 0,49 0,68 0,59
MACSS-CTREE! 0,77 0,55 0,08 0,08 0,25 0,84 0,18 0,21 0,54 0,59
MACSS, CTREE? 0,75 0,57 0,15 0,15 0,28 0,86 0,32 0,30 0,58 0,59
MACSS-GBM 0,81 0,66 0,31 0,31 0,43 0,89 0,43 0,43 0,66 0,59
MACCS-RPART 0,79 0,64 0,31 0,31 0,39 0,89 0,50 0,44 0,67 0,59

PLS-DA: Partial least squares discriminant analysis;, SVM: Support Vector Machine; SVM: svm radialCost; k-NN: k-Nearest Neighbors;
CTREE: Conditional Inference Tree; CTREE!: Critério minimo CTREE?: Critério maximo; GBM: Gradient boosting method, CART: rpart;
MACCS: MACCS keys; CCR: Acuracia balanceada; Kappa: Cohen's kappa coefficient; MCC: Coeficiente de correlagdo de Matthews; Se:

Sensitividade; Sp: Especificidade; F1:F-score; AUC: Area sob a curva.



7.1.4 Conjunto D
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Tabela 11. Caracteristicas estatisticas de modelos de QSAR para CYP3A4 avaliado por 5-fold para o conjunto modelagem do conjunto D.

Modeling Set (1.520)

Parametro do modelo

Nome do modelo  Acuracia CCR Kappa MCC Se Sp Precisio F1 AUC Cobertura

MACSS-PLSDA 0,86 0,77 0,33 0,37 0,67 0,87 0,28 0,39 0,62 0,72 ncomp=12
MACCS-SVM 0,88 0,81 0,50 0,51 0,71 0,90 0,46 0,56 0,71 0,72 C=16
MACCS-KNN 0,87 0,77 0,44 0,45 0,65 0,89 0,43 0,51 0,69 0,72 K=5

MACCS- CTREE! 0,82 0,66 0,29 0,29 0,45 0,88 0,34 0,39 0,63 0,72 mincri=0,378

MACCS-CTREE? 0,83 0,68 0,33 0,33 0,47 0,88 0,39 0,43 0,65 0,72 maxd=11
MACSS-GBM 0,87 0,77 0,50 0,51 0,63 0,91 0,54 0,58 0,74 0,72 shrinkage=0,1

MACSS-RPART 0,81 0,66 0,32 0,32 0,44 0,89 0,43 0,43 0,66 0,72 cp=0

PLS-DA: Partial least squares discriminant analysis;, SVM: Support Vector Machine; SVM: svm radialCost; k-NN: k-Nearest Neighbors;
CTREE: Conditional Inference Tree; CTREE!: Critério minimo CTREE?: Critério maximo; GBM: Gradient boosting method, CART: rpart;
MACCS: MACCS keys; CCR: Acuracia balanceada; Kappa: Cohen's kappa coefficient; MCC: Coeficiente de correlagdo de Matthews; Se:

Sensitividade; Sp: Especificidade; F1:F-score; AUC: Area sob a curva.
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Tabela 12. Caracteristicas estatisticas de modelos de QSAR para CYP3 A4 atribuidos para o conjunto teste do conjunto D.

Conjunto teste (378)
Nome do modelo Acuracia CCR Kappa MCC Se Sp Precisao F1 AUC Cobertura
MACCS-PLSDA 0,86 0,71 0,21 0,25 0,55 0,88 0,18 0,27 0,58 0,64
MACSS-SVM 0,89 0,80 0,42 0,45 0,71 0,90 0,35 0,47 0,66 0,64
MACCS-KNN 0,86 0,69 0,31 0,31 0,48 0,89 0,32 0,39 0,63 0,64
MACSS-CTREE! 0,86 0,71 0,29 0,31 0,53 0,89 0,26 0,35 0,61 0,64
MACSS, CTREE? 0,87 0,73 0,25 0,29 0,58 0,88 0,21 0,30 0,59 0,64
MACSS-GBM 0,88 0,77 0,45 0,46 0,63 0,91 0,44 0,52 0,70 0,64
MACCS-RPART 0,86 0,69 0,25 0,28 0,50 0,88 0,24 0,32 0,60 0,64

PLS-DA: Partial least squares discriminant analysis;, SVM: Support Vector Machine; SVM: svm radialCost; k-NN: k-Nearest Neighbors;
CTREE: Conditional Inference Tree; CTREE!: Critério minimo CTREE?: Critério maximo; GBM: Gradient boosting method; CART: rpart;
MACCS: MACCS keys; CCR: Acuracia balanceada; Kappa: Cohen's kappa coefficient; MCC: Coeficiente de correlagdo de Matthews; Se:
Sensitividade; Sp: Especificidade; F1:F-score; AUC: Area sob a curva.
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7.1.5 Conjunto E

Tabela 13. Caracteristicas estatisticas de modelos de QSAR para CYP3A4 avaliado por S-fold para o conjunto modelagem do conjunto E.

Conjunto modelagem (1.899)

Parametro do modelo
Nome do modelo  Acuracia CCR Kappa MCC Se Sp Precisio F1 AUC Cobertura

MACSS-PLSDA 0,88 0,77 0,33 0,37 0,65 0,89 0,28 0,39 0,63 0,66 ncomp=16
MACCS-SVM 0,90 0,82 0,49 0,52 0,74 0,91 0,44 0,55 0,70 0,66 C=16
MACCS-KNN 0,88 0,77 0,44 0,45 0,64 0,91 0,41 0,50 0,68 0,66 K=5

MACCS- CTREE' 0,87 0,72 0,36 0,37 0,55 0,90 0,35 0,43 0,65 066 mincri=0,092

MACCS-CTREE? 0,86 0,72 0,36 0,37 0,54 0,90 0,36 0,43 0,66 0,66 maxd=10
MACSS-GBM 0,89 0,79 0,53 0,54 0,66 0,92 0,53 0,59 0,74 0,66 shrinkage=0,1

MACSS-RPART 0,86 0,70 0,36 0,36 0,49 0,90 0,41 0,45 0,67 0,66 cp=0

PLS-DA: Partial least squares discriminant analysis;, SVM: Support Vector Machine; SVM: svm radialCost; k-NN: k-Nearest Neighbors;
CTREE: Conditional Inference Tree; CTREE!: Critério minimo CTREE?: Critério maximo; GBM: Gradient boosting method, CART: rpart;
MACCS: MACCS keys; CCR: Acuracia balanceada; Kappa: Cohen's kappa coefficient; MCC: Coeficiente de correlagdo de Matthews; Se:
Sensitividade; Sp: Especificidade; F1:F-score; AUC: Area sob a curva.
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Tabela 14. Caracteristicas estatisticas de modelos de QSAR para CYP3A4 atribuidos para o conjunto teste do conjunto E.

Conjunto teste (474)
Nome do modelo Acuracia CCR Kappa MCC Se Sp Precisao F1 AUC Cobertura
MACCS-PLSDA 0,89 0,78 0,20 0,27 0,67 0,90 0,14 0,23 0,56 0,53
MACSS-SVM 0,90 0,81 0,44 0,47 0,69 0,92 0,38 0,49 0,68 0,53
MACCS-KNN 0,90 0,77 0,42 0,43 0,61 0,92 0,38 0,47 0,67 0,53
MACSS-CTREE! 0,90 0,88 0,30 0,39 0,86 091 0,21 0,33 0,60 0,53
MACSS, CTREE? 0,90 0,78 0,37 0,40 0,64 092 031 0,42 0,64 0,53
MACSS-GBM 0,88 0,69 0,37 0,37 0,46 0,92 0,41 0,44 0,68 0,53
MACCS-RPART 0,86 0,65 0,30 0,30 0,38 0,92 0,38 0,38 0,65 0,53

PLS-DA: Partial least squares discriminant analysis;, SVM: Support Vector Machine; SVM: svm radialCost; k-NN: k-Nearest Neighbors;
CTREE: Conditional Inference Tree; CTREE!: Critério minimo CTREE?: Critério maximo; GBM: Gradient boosting method, CART: rpart;
MACCS: MACCS keys; CCR: Acuracia balanceada; Kappa: Cohen's kappa coefficient; MCC: Coeficiente de correlagdo de Matthews; Se:
Sensitividade; Sp: Especificidade; F1:F-score; AUC: Area sob a curva.
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7.1.6 Conjunto F

Tabela 15. Caracteristicas estatisticas de modelos de QSAR para CYP3A4 avaliado por 5-fold para o conjunto modelagem do conjunto F

Conjunto modelagem (3475)

Parametro do modelo
Nome do modelo  Acuracia CCR Kappa MCC Se Sp Precisio F1 AUC Cobertura

MACSS-PLSDA 0,92 0,83 0,14 0,24 0,75 0,92 0,09 0,16 0,54 0,66 ncomp=25
MACCS-SVM 094 0,88 0,45 0,50 0,83 0,94 0,33 0,48 0,66 0,66 C=8
MACCS-KNN 0,93 0,79 0,40 0,42 0,65 0,94 0,32 0,43 0,65 0,66 K=5

MACCS- CTREE' 0,91 0,75 0,16 0,23 0,58 0,92 0,11 0,18 0,55 0,66 mincri=0,092

MACCS-CTREE? 0,91 0,73 0,18 0,23 0,54 0,92 0,13 0,21 0,56 0,66 maxd=15
MACSS-GBM 0,93 0,80 0,48 0,49 0,65 0,95 0,42 0,51 0,70 0,66 shrinkage=0, 1

MACSS-RPART 0,91 0,71 0,31 0,32 0,49 0,93 0,27 0,35 0,62 0,66 cp=0

PLS-DA: Partial least squares discriminant analysis;, SVM: Support Vector Machine; SVM: svm radialCost; k-NN: k-Nearest Neighbors;
CTREE: Conditional Inference Tree; CTREE!: Critério minimo CTREE?: Critério maximo; GBM: Gradient boosting method, CART: rpart;
MACCS: MACCS keys; CCR: Acuracia balanceada; Kappa: Cohen's kappa coefficient; MCC: Coeficiente de correlagdo de Matthews; Se:
Sensitividade; Sp: Especificidade; F1:F-score; AUC: Area sob a curva.
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Tabela 16. Caracteristicas estatisticas de modelos de QSAR para CYP3A4 atribuidos para o conjunto teste do conjunto F.

Test Set (868)
Nome do modelo Acuracia CCR Kappa MCC Se Sp Precisao F1 AUC Cobertura
MACCS-PLSDA 0,93 0,97 0,10 0,22 1,00 0,93 0,05 0,10 0,53 0,58
MACSS-SVM 0,94 0,83 0,37 0,42 0,71 0,94 0,27 0,39 0,63 0,58
MACCS-KNN 0,93 0,75 0,37 0,39 0,55 0,95 0,32 0,41 0,65 0,58
MACSS-CTREE! 0,92 0,70 0,21 0,24 0,46 0,94 0,16 0,24 0,57 0,58
MACSS, CTREE? 0,92 0,66 0,19 0,21 0,38 0,94 0,16 0,23 0,57 0,58
MACSS-GBM 0,92 0,72 0,37 0,37 0,48 0,95 0,35 0,41 0,66 0,58
MACCS-RPART 0,92 0,69 0,26 0,27 0,44 094 0,22 0,29 0,60 0,58

"PLS-DA: Partial least squares discriminant analysis;, SVM: Support Vector Machine, SVM: svm radialCost; k-NN: k-Nearest Neighbors;
CTREE: Conditional Inference Tree; CTREE!: Critério minimo CTREE?: Critério maximo; GBM: Gradient boosting method, CART: rpart;
MACCS: MACCS keys; CCR: Acuracia balanceada; Kappa: Cohen's kappa coefficient; MCC: Coeficiente de correlagdo de Matthews; Se:
Sensitividade; Sp: Especificidade; F1:F-score; AUC: Area sob a curva.

7.1.7 Otimizacao dos modelos utilizando o conjunto B
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Tabela 17. Caracteristicas estatisticas de modelos de QSAR gerados para substratos de CYP3A4 avaliado por 5-fold para o conjunto modelagem,

utilizando o conjunto B.

Nome do modelo

MACCS-SVM
featMorgan-SVM
AtomPair-SVM
PubChem-SVM
MACCS-PLS
featMorgan-PLS
AtomPair —PLS
PubChem-PLS
MACCS-KNN
featMorgan-KNN
AtomPair -KNN
PubChem-KNN
MACCS-GBM
featMorgan-GBM
AtomPair -GBM

Conjunto treinamento (760)

PubChem-GBM

Acuracia CCR Kappa MCC Se Sp Precisio F1 AUC Cobertura Parametro do modelo
0,81 0,79 0,552 0,53 0,75 083 0,57 064 0,74 0,72 Cc=2
08 08 061 061 079 08 0,72 075 0,80 0,70 C=4
0,79 0,79 0,56 0,56 0,75 0,82 0,70 0,73 0,78 0,69 C=4
0,81 0,81 0,57 0,58 0,81 0,81 0,65 0,72 0,78 0,72 C=4
0,78 0,77 042 045 074 0,79 045 056 0,69 0,72 ncomp=2
0,73 0,72 0,41 0,42 0,68 0,75 0,57 0,62 0,70 0,70 ncomp=3
0,75 0,74 046 047 0,71 0,77 061 066 0,73 0,69 ncomp=>5
0,77 0,79 0,48 0,51 0,82 0,76 0,51 0,63 0,72 0,72 ncomp=5
0,79 0,79 0,44 0,47 0,78 0,79 0,43 0,56 0,69 0,72 k=13
0,68 0,66 0,31 0,31 0,59 0,73 0,55 0,57 0,65 0,70 k=7
0,66 0,64 0,27 0,27 0,58 0,70 0,49 0,53 0,63 0,69 k=5
0,74 0,73 0,43 0,44 0,71 0,76 0,53 0,61 0,70 0,72 k=5
0,83 0,80 0,57 0,57 0,75 0,85 0,64 0,69 0,77 0,72 interaction depth= 21 ntrees=50, shrin=0,1
0,84 0,83 0,65 0,65 0,80 0,86 0,77 0,78 0,82 0,70 interaction depth= 22, ntrees=850, shrink=0,1
0,80 0,79 0,58 0,58 0,75 0,84 0,75 0,75 0,79 0,69 interaction depth= 21, ntrees=150, shrin=0,1
0,84 0,83 0,65 0,65 0,80 0,86 0,76 0,78 0,82 0,72 Interation depth= 20, ntrees=1000, shrin=0,1

SVM: Support Vector Machine; PLS-DA: PLS Discriminant Analysis; k-NN: k-Nearest Neighbors; GBM: Gradient boosting method; MACCS: MACCS

keys; PubChem: PubChem Fingerprints; FeatMorgan: Circular fingerprint based on the Morgan algorithm and feature invariants (FCFP-like); Atom

Pair: Atom pair fingerprints; CCR: Acuracia balanceada; Kappa: Cohen's kappa coefficient; MCC: Coeficiente de correlagio de Matthews; Se:
Sensibilidade; Sp: Especificidade; F1:F-score; AUC: Area sob a curva.
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Tabela 18. Caracteristicas estatisticas dos modelos de QSAR para CYP3 A4 atribuidos para o conjunto teste.

Conjunto teste (188)

Nome do modelo Acuracia CCR Kappa MCC Se Sp Precisiao F1 AUC Cobertura
MACCS-SVM 0,79 0,76 0,38 0,41 0,73 0,80 0,37 0,49 0,66 0,82
featMorgan-SVM 0,71 0,69 0,39 0,39 0,58 0,80 0,64 0,61 0,70 0,85
AtomPair-SVM 0,77 0,75 0,50 0,50 0,68 0,82 0,67 0,68 0,75 0,89
PubChem-SVM 0,75 0,73 0,44 0,44 0,66 0,79 0,59 0,62 0,71 0,85
MACCS-PLSDA 0,74 0,69 0,18 0,23 0,62 0,76 0,19 0,29 0,57 0,82
FeatMorgan-PLSDA 0,71 0,68 0,33 0,34 0,62 0,75 0,46 0,53 0,66 0,85
AtomPair -PLSDA 0,74 0,71 0,41 0,41 0,65 0,78 0,57 0,61 0,70 0,89
PubChem-PLSDA 0,71 0,69 0,31 0,33 0,65 0,73 0,39 0,49 0,64 0,85
MACCS-KNN 0,79 0,77 0,37 0,41 0,75 0,79 0,35 0,48 0,65 0,82
featMorgan-KNN 0,71 0,69 0,39 0,39 0,58 0,80 0,64 0,61 0,70 0,85
AtomPair —-KNN 0,69 0,67 0,34 0,34 0,57 0,77 0,59 0,58 0,67 0,89
PubChem-KNN 0,67 0,65 0,31 0,31 0,52 0,78 0,63 0,57 0,66 0,85
MACCS-GBM 0,75 0,68 0,34 0,34 0,56 0,81 0,47 0,51 0,66 0,82
featMorgan-GBM 0,70 0,68 0,36 0,36 0,55 0,80 0,66 0,60 0,69 0,85
AtomPair -GBM 0,76 0,75 0,50 0,50 0,66 0,83 0,70 0,68 0,75 0,89
PubChem-GBM 0,73 0,71 0,42 0,42 0,61 0,81 0,66 0,63 0,72 0,85

SVM: Support Vector Machine ; PLS-DA: PLS Discriminant Analysis; k-NN: k-Nearest Neighbors; GBM: Gradient boosting method; MACCS:
MACCS keys; PubChem: PubChem Fingerprints, FeatMorgan: Circular fingerprint based on the Morgan algorithm and feature invariants
(FCFP-like); Atom Pair: Atom pair fingerprints; CCR: Acuracia balanceada; Kappa: Cohen's kappa coefficient; MCC: Coeficiente de correlagao
de Matthews; Se: Sensibilidade; Sp: Especificidade; F1.:F-score; AUC: Area sob a curva.
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Tabela 19. Resultados estatisticos para modelos de QSAR para CYP3A4 avaliados pelo método de randomizagdo de Y.

Nome do modelo Acuricia CCR Kappa Se Sp AUC
MACCS-SVM 0,54+0,03 0,53+0,12 0,06+0,06 0,30+0,12 0,73+0,12 0,54+0,04
featMorgan-SVM 0,53+0,03 0,52+0,13 0,04+0,06 0,28+0,13 0,77+0,13 0,54+0,03
AtomPair-SVM 0,53+0,03 0,53+0,12 0,05+0,06 0,30+0,13 0,75+0,11 0,54+0,04
PubChem-SVM 0,53+0,03 0,52+0,15 0,04+0,06 0,29+0,15 0,75+0,15 0,54+0,03
MACCS-PLSDA 0,53+0,03 0,53+0,06 0,05+0,07 0,48+0,06 0,57+0,06 0,54+0,03
featMorgan-PLSDA 0,53+0,04 0,53+0,06 0,06+0,09 0,51+0,06 0,55+0,06 0,54+0,03
AtomPair -PLSDA 0,53+0,04 0,53+0,05 0,06+0,07 0,51+0,05 0,54+0,06 0,54+0,03
PubChem-PLSDA 0,53+0,03 0,53+0,06 0,06+0,07 0,49+0,06 0,57+0,05 0,53+0,03
MACCS-KNN 0,52+0,04 0,52+0,06 0,05+0,07 0,47+0,06 0,58+0,06 0,53+0,04
featMorgan-KNN 0,53+0,04 0,52+0,08 0,05+0,07 0,50+0,07 0,55+0,08 0,54+0,03
AtomPair -KNN 0,53+0,04 0,53+0,07 0,05+0,07 0,50+0,07 0,55+0,07 0,53+0,03
PubChem-KNN 0,53+0,04 0,55+0,06 0,06+0,08 0,49+0,07 0,57+0,06 0,54+0,04
MACCS-GBM 0,54+0,03 0,32+0,05 0,08+0,06 0,52+0,05 0,56+0,05 0,54+0,03
featMorgan-GBM 0,54+0,03 0,32+0,05 0,07+0,07 0,51+0,05 0,56+0,06 0,54+0,03
AtomPair -GBM 0,54+0,04 0,32+0,06 0,09+0,08 0,51+0,07 0,57+0,05 0,54+0,03
PubChem-GBM 0,54+0,04 0,32+0,06 0,07+0,08 0,52+0,06 0,56+0,06 0,54+0,04

SVM: Support Vector Machine ; PLS-DA: PLS Discriminant Analysis; k-NN: k-Nearest Neighbors; GBM: Gradient boosting method; MACCS:
MACCS keys; PubChem: PubChem Fingerprints, FeatMorgan: Circular fingerprint based on the Morgan algorithm and feature invariants
(FCFP-like); Atom Pair: Atom pair fingerprints; CCR: Acuracia balanceada; Kappa: Cohen's kappa coefficient; MCC: Coeficiente de correlacdo
de Matthews; Se: Sensibilidade; Sp: Especificidade; F1.:F-score; AUC: Area sob a curva.



7.1.8 Resultados estatisticos para modelos de inibidores de CYP3A4.

Tabela 20. Resultados estatisticos dos modelos de QSAR binario e multiclasse para inibidores de CYP3A4 avaliados por 5-fold.
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Nome do modelo Acuricia Precisao Sensibilidade F1
Morgam-SVM Binario 0,76 0,77 0,78 0,74
Morgam-SVM Multiclasse 0,66 0,66 0,66 0,66
Morgan RF-Binario 0,76 0,78 0,76 0,77
Morgan RF-Multiclasse 0,69 0,69 0,69 0,68

SVM: Support Vector Machine; RF: Radon Forest; Kappa: Cohen's kappa coefficient, Se: Sensibilidade; F1: F-score.



90



