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RESUMO

A exposicdo repetida a agentes quimicos pode induzir a sensibilizagdo da pele em individuos
inerentemente suscetiveis e desencadear uma resposta imunoldgica exacerbada. Apesar de
muitos compostos quimicos estarem implicados na sensibilizacdo da pele, existem poucos
estudos analisando as relacdes entre a estrutura molecular e o potencial sensibilizador desses
compostos, incluindo a conexdo com a permeabilidade pela pele, a qual é referida como sendo
primordial para o processo de sensibilizacdo. Neste estudo foram compilados, integrados e
preparados 0s maiores conjuntos de dados disponiveis publicamente relacionados tanto com a
sensibilizacdo da pele quanto a permeabilidade. Inesperadamente, ndo se encontrou correlagdo
entre essas duas propriedades. Modelos de QSAR robustos e preditivos foram gerados e
validados para ambas as propriedades usando um fluxo de trabalho totalmente complacente
com as recomendagOes da OECD. As taxas de acerto dos modelos discriminaram estruturas
sensibilizadoras de ndo sensibilizadoras com uma taxa de 0,68-0,88 de sucesso, quando
avaliadas em varios conjuntos de validagdo externa. Quando comparados com o mddulo de
sensibilizacdo da pele implementado na ferramenta QSAR Toolbox da OECD, os modelos
tiveram baixa cobertura do espaco quimico, mas precisdo preditiva mais elevada para os
mesmos conjuntos de compostos externos avaliados pelo valor de preditividade positiva e valor
de preditividade negativa assim como pela acuracia balanceada. O coeficiente de correlacdo
cruzada entre os dados de permeabilidade da pele humana e de roedores apresentou-se baixo
(r?=0,44); assim, apenas o conjunto de dados de pele humana foi considerado para geragdo de
modelos de permeabilidade, que apresentaram precisdo externa de %t = 0,87 (para 62% dos
compostos dentro do dominio de aplicabilidade). Modelos de sensibilizacdo da pele foram
empregados para identificacdo de toxicantes putativos no banco de dados de possiveis agentes
toxicantes da Scorecard que podem ser considerados como candidatos para validagédo
experimental.

Palavras-chave: QSAR, sensibilizacdo da pele, permeabilidade da pele, triagem virtual.
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ABSTRACT

Repetitive exposure to a chemical agent can induce an immune reaction in inherently
susceptible individuals that leads to skin sensitization. Although many chemicals have been
reported as skin sensitizers, there have been very few reports analyzing the relationships
between their molecular structure and the sensitization potential including the connection to
skin permeability, which is widely considered to be mechanistically implicated in sensitization.
In this study, we have compiled, curated, and integrated the largest publicly available datasets
related to chemically-induced skin sensitization and skin permeability. Unexpectedly, no
correlation between sensitization and permeability has been found. Predictive QSAR models
have been developed and validated for both skin sensitization and skin permeability using a
standardized workflow fully compliant with the OECD guidelines. The classification accuracies
of QSAR models discriminating sensitizers from non-sensitizers were 0.68-0.88 when
evaluated on several external validation sets. When compared to the predictions generated by
the OECD QSAR Toolbox skin sensitization module, our models had significantly higher
prediction accuracy for the same sets of external compounds as evaluated by Positive Predicted
Rate and Negative Predicted Rate as well as Correct Classification Rate. We have also
developed QSAR models of skin permeability measured quantitatively. Cross-species
correlation between human and rodent permeability data was found to be low (r?=0.44); thus,
skin permeability models were developed using human data only and their external accuracy
was g%t = 0.87 (for 62% of external compounds found within the model applicability domain).
Skin sensitization models have been employed to identify putative chemical hazards in the
Scorecard database of possible skin or sense organ toxicants that should be regarded as primary
candidates for the experimental validation.

Keywords: QSAR modeling, skin sensitization, skin permeability, virtual screening.
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1 INTRODUCAO
1.1 Panorama atual da industria farmacéutica

A industria farmacéutica é responsavel por desenvolver, produzir, comercializar
farmacos e outros produtos farmacéuticos, controlando um mercado que movimenta cerca
U$880 bilhdes por ano (THOMSON REUTERS, 2012). A manutencéo desse mercado depende
do desenvolvimento de farmacos mais eficazes e seguros, o que leva a um investimento anual
de aproximadamente U$48,5 bilhdes em pesquisa, desenvolvimento e inovagdo (PD&lI)
(PHRMA, 2013).

A introducdo de um farmaco no mercado é um processo complexo, competitivo e que
depende da integracdo de vérias areas estratégicas, como: inovacao, conhecimento, tecnologia,
gerenciamento e investimento (PHRMA, 2007). Desde a concepcao do projeto até a introducéo
de um dnico farmaco no mercado, se gastam, em média, de 12 a 15 anos em PD&I, podendo
ultrapassar o valor de US$ 1,2 bilhdo (PAUL et al., 2010).

InovacgOes terapéuticas de grande sucesso podem garantir o retorno do investimento em
menos de um ano. Alguns farmacos, denominados de blockbusters, garantem rendimentos
anuais superiores a US$1 bilhdo (ADEUSI, 2011; PHRMA, 2013). Como exemplo, cita-se 0
hipolipemiante atorvastatina (Liptor®, Pfizer), que s6 em 2008 gerou extraordinarios
US$12,401 bilhdes e rendeu desde seu langcamento no mercado em 1997 até 2011
aproximadamente US$130 bilhGes a Pfizer (NATURE, 2011).

Entretanto, o processo de PD&I de novos farmacos € desafiador. Em 2012, o FDA (do
inglés, Food and Drug Administration) aprovou 44 novas entidades quimicas (NCE, do inglés,
New Chemical Entities) (PHRMA, 2013), o maior numero em 15 anos. Contudo, apenas 27
NCE foram aprovadas em 2013 (FDA, 2013), mantendo a média do nimero de NCE aprovadas
entre 0s anos de 2002 e 2011 (THOMSON REUTERS, 2012).

1.2 Planejamento e desenvolvimento de novos farmacos

O processo de planejamento e desenvolvimento novos farmacos é complexo, envolve
varias areas do conhecimento e tipos de ensaios (Figura 1). Os ensaios desenvolvidos durante
essas fases visam responder uma série de questionamentos cientificos sobre um novo composto,
como a avaliagdo de sua poténcia, eficécia, seguranca e estabilidade. Cada uma dessas etapas
soma custos e demanda tempo, modelando todo o panorama da inddstria farmacéutica
(PHRMA, 2007).
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Farmacovigilancia de um novo farmaco ao ADME/Tox (niimero maior e seguranga toxicidade (voluntarios
érgao regulador de pacientes) saudaveis)

Figura 1. Esquema simplificado do processo de planejamento e desenvolvimento de um novo
farmaco (modificado de GUIDO, 2008 e LOMBARDINO; LOWE, 2004).

Mesmo que o processo de PD&I de novos farmacos seja exemplificado linearmente para
fins didaticos, 0 modelo representado na Figura 1 é simplificado. Na pratica, uma rede com
diferentes fases do processo ocorre concomitantemente, visto que, da concepcdo do projeto até
a introducdo do produto no mercado, diferentes compostos sdo avaliados e indmeras
modificagdes estruturais sdo propostas com o objetivo de encontrar uma estrutura ideal
(BAXTER et al., 2013).

Nos estagios iniciais, as pesquisas se concentram na identificacéo e validacdo de alvos
moleculares; e identificacdo e otimizacdo de moléculas pequenas capazes de modular a
atividade do alvo macromolecular selecionado (Figura 2). Nessa etapa, o estudo das interagdes
entre os ligantes com os diferentes sistemas bioldgicos ou com a biofase permite a compreensao
em nivel molecular de processos bioquimicos, farmacoldgicos, toxicoldgicos e
farmacocinéticos (WALTERS et al., 2011).
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Figura 2. ldentificacdo, selecdo e otimizacdo de moléculas bioativas (fase pré-clinica)
(modificado de BELFIELD; DELANEY, 2006 e GUIDO, 2008).

O efeito terapéutico de um composto, parametros fisico-quimicos e suas propriedades
farmacocinéticas (absorc¢do, distribuicdo, metabolismo e excrecdo, juntamente com toxicidade
- ADME/Tox) sdo avaliados in silico, in vitro e in vivo. Essa avaliagdo poupa tempo e recursos
financeiros ao processo de PD&I, visto que elimina candidatos com propriedades inadequadas
antes de seguirem para estudos clinicos (HUGHES et al., 2011).

As moléculas aprovadas nos ensaios pré-clinicos sdo submetidas aos 0Orgédos
reguladores, requerendo autorizacao para iniciar os estudos em seres humanos. Nos Estados
Unidos, o érgédo responsavel é o FDA (PHRMA, 2013), no Brasil, a Agéncia Nacional de
Vigilancia Sanitaria (ANVISA) (PIOVESAN; LABRA, 2007) e na Europa, a European
Medicine Agency (EMA) (REGNSTROM et al., 2010).

A fase clinica visa garantir a seguranca e eficacia de um candidato a farmaco em seres
humanos. Comumente, é dividida em quatro fases (I-IV). Porém, o termo fase “zero” vem sendo
incorporado a literatura e conduzido por algumas companhias nos Gltimos anos. Durante essa
fase, doses subterapéuticas sao administradas em um pequeno nimero de individuos (10 a 15)
para coletar informagdes farmacocinéticas e farmacodindmicas do composto no organismo
humano (MENDOZA, 2011).

Na fase clinica I, o candidato a farmaco é administrado em um grupo ainda pequeno de
voluntarios (20 a 100) para avaliar a toxicidade. Na fase clinica Il os estudos s&o iniciados em
pacientes que apresentam a doenca (100 a 300 individuos) para se avaliar a dosagem, eficacia
e seguranga da composic¢ao. Durante a fase 111, os estudos s&o aplicados a um grupo maior de
individuos (300 a > 3,000), aleatorizados e distribuidos em regides geograficas distintas, a fim
de aumentar a credibilidade dos estudos. Essa fase determina o quéo efetivo o candidato &, pois

possibilita sua compara¢do com o atual tratamento padrdo. A fase Il é a mais onerosa, mais
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demorada e mais dificil de projetar e desenvolver, especialmente em terapias para doencas
crénicas (FRIEDMAN; FURBERG; DEMETS, 2010).

Uma vez que os ensaios de fase Il se mostrem satisfatorios, os resultados séo
combinados a documentos contendo uma descri¢do compreensiva dos métodos e resultados dos
estudos realizados em humanos e animais, processos de producdo, forma farmacéutica e prazo
de validade. Essa cole¢do de documentos é fornecida para revisao dos 6rgaos regulatérios, onde
se espera que seja dada ao investidor a autorizacdo de se comercializar o novo farmaco
(MCGEE, 2006). No mercado, o novo farmaco passa pela fase IV, chamada de
farmacovigilancia, na qual é realizada a deteccéo, avaliagdo e prevencdo de efeitos adversos
ndo detectados anteriormente através da notificacdo espontanea e intensivo monitoramento das
agéncias regulatorias e da propria indUstria farmacéutica (HARMARK; VAN GROOTHEEST,
2008).

1.3 Quimica medicinal e o planejamento racional de novos farmacos

O ser humano busca desde os primordios algo que possa aliviar suas dores e tratar suas
doengas. Esse objetivo foi alcangado durante milhares de anos de forma primitiva e ndo
cientifica, usando-se apenas produtos naturais (NOGUEIRA; MONTANARI; DONNICI,
2009). Com o advento da escrita e a formacao de sociedades mais complexas, a descoberta de
medicamentos passou a ter como base testes empiricos usando-se, ainda, somente a natureza
como fonte. A partir do meio do século XIX, técnicas mais modernas de extracdo e purificacdo
de produtos naturais, levaram, mais tarde, ao desenvolvimento do medicamento industrializado
como conhecemos hoje (CHAST, 2008).

Atualmente, a natureza ainda € um importante objeto de estudo para a descoberta de
novos compostos bioativos. Entretanto, o nimero de farmacos derivados de produtos naturais
tem diminuido significativamente entre os anos de 1981 e 2007 (LI; VEDERAS, 2009). De
fato, moléculas promissoras podem surgir em varios estagios do planejamento, por diferentes
estratégias e, inclusive, através de uma observacdo de um evento imprevisto (serendipidade).
Contudo, a identificacdo de uma molécula inovadora pela triagem empirica do vasto espaco
quimico de estruturas farmaco-semelhante (ver item 1.4) possiveis € praticamente impossivel
(LIPINSKI; HOPKINS, 2004).

Por esse motivo, 0 espaco quimico investigado precisa ser reduzido. O conjunto de
estratégias e ferramentas que se baseiam no conhecimento de um alvo molecular e seus ligantes

a fim de se identificar moléculas mais eficazes e seguras caracteriza o planejamento racional de
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farmacos. A é&rea da ciéncia que racionaliza o estudo de propriedades bioldgicas,
farmacoldgicas e das relagdes estrutura-atividade de farmacos é denominada quimica medicinal
(NOGUEIRA; MONTANARI; DONNICI, 2009).

Segundo a IUPAC, a quimica medicinal ¢ definida como “uma disciplina baseada na
quimica, envolvendo aspectos das ciéncias bioldgica, médica e farmacéutica, cuja missdo é o
planejamento, descoberta, invencdo, identificacdo e preparacdo de compostos biologicamente
ativos, o estudo do metabolismo, interpretacdo do mecanismo de agédo a nivel molecular e 0
desenvolvimento de relagbes entre a estrutura quimica e a atividade biologica (SAR)”
(WERMUTH; GANELLIN; LINDBERG, 1998). A quimica medicinal possui papel
imprescindivel na identificacdo e otimizacdo de estruturas, assim como na compreensdo das
bases moleculares da acdo de farmacos, e se molda como uma ciéncia inter-, multi- e
transdisciplinar, que permeia entre a quimica, especialmente a quimica organica, a
farmacologia, bioquimica, biologia molecular, bioinformética, toxicologia, fisica, entre outras
(IMMING, 2008).

Os grandes avancos da genémica e protedmica nas ultimas décadas, associados a
evolucdo das técnicas de cristalografia de raios-X e ressonancia magnética nuclear (RMN),
contribuiram bastante para elucidagdo das estruturas de proteinas envolvidas nos mais diversos
processos bioldgicos (BERMAN et al., 2013). Além disso, a introducdo de técnicas e recursos
computacionais permitiu a visualizacdo e o estudo de proteinas e ligantes, o que revolucionou
todo o processo de PD&I de novos farmacos (YOUNG, 2009).

O conhecimento da estrutura do alvo molecular ou do complexo ligante-alvo permite 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 e aumento da afinidade pelo receptor bioldgico. Esta estratégia é
conhecida como planejamento baseado na estrutura (SBDD, do inglés, Structure-Based Drug
Design) (ANDRICOPULO; SALUM; ABRAHAM, 2009). Caso nenhum ligante seja
conhecido, a estrutura do alvo € utilizada para a triagem de fragmentos os quais podem ser
utilizados para construcdo de blocos e geracdo de novas moléculas. Este processo é denominado
planejamento de novo (BAKER, 2013).

Por outro lado, a estrutura do alvo bioldgico pode ndo ser conhecida. Neste caso, 0
processo de planejamento inicia-se pelo estudo das caracteristicas multifuncionais dos ligantes
conhecidos ou do ligante enddgeno  (substrato  natural) envolvido na

fisiopatologia/farmacologia do processo sob investigacdo. Esta estratégia é conhecida como
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planejamento baseado no ligante (LBDD, do inglés, Ligand-Based Drug Design)
(RIPPHAUSEN; NISIUS; BAJORATH, 2011). Em muitos casos, 0 uso combinado das duas
estratégias mencionadas, SBDD e LBDD, pode ser util no processo de descoberta de novos
farmacos, gerando informacgfes adicionais fruto do sinergismo entre as técnicas (COI;
BIANUCCI, 2013; SWANN et al., 2011).

O néo conhecimento do(s) alvo(s) molecular(es) envolvido(s) em determinada patologia
ou desordem e ligantes diminui o leque de estratégias que possam ser utilizadas. Comumente,
a triagem bioldgica automatizada em alta escala (HTS, do inglés, high-throughput screening)
associada a quimica combinatéria compdem estratégias iniciais, que servem como ponto de
partida para estratégias mais racionais, como o LBDD (BLEICHER et al., 2003). Mesmo assim,
0 HTS é uma técnica onerosa e com uma taxa de sucesso pequena na identificacdo de ligantes
(CLARK, 2008; RIPPHAUSEN et al., 2010). Para contornar o alto custo do processo da
descoberta de novos farmacos (KESSEL, 2011), a triagem virtual tem se mostrado uma
alternativa ao HTS (CHENG et al., 2012).

A triagem virtual é uma técnica computacional usada na busca e descoberta de novos
candidatos a farmacos a partir de uma banco de dados de compostos. Seu objetivo € direcionar
a busca por compostos com propriedades desejadas (poténcia, seletividade, propriedades
farmacocinéticas e toxicoldgicas favoraveis) e eliminar compostos com propriedades
indesejaveis (inativos, reativos, toxicos, efeitos farmacocinéticos inapropriados) (KAR; ROY,
2013). Estratégias de LBDD usam dados de estrutura e atividade de um conjunto de estruturas
com atividade bioldgica conhecida em via de se identificar estruturas potencialmente mais
ativas/menos toxicas, usando abordagens de busca de similaridade estrutural (WILLETT,
2006), aprendizado de maquina (item 1.5) (MELVILLE; BURKE; HIRST, 2009) e modelos
farmacofdricos baseados no ligante (YANG, 2010). Por outro lado, estratégias de SBDD
incluem o docking molecular (WASZKOWYCZ; CLARK; GANCIA, 2011) e modelos
farmacoféricos baseados na estrutura do receptor (CAPORUSCIO; TAFI, 2011).

Os compostos selecionados da triagem virtual seguem para ensaios in vitro e in vivo.
Caso 0s compostos sejam promissores, eles seguem no processo de desenvolvimento (ver item
1.2 e Figura 1). Apos avaliacdo experimental in vivo e atividade promissora, 0s ligantes passam
a se chamar prototipos (BLEICHER et al., 2003). Nesse momento, inicia-se a fase de
otimizacdo dos protétipos. Propriedades farmacodinamicas favoraveis ndo implicam
propriedades farmacocinéticas, farmacéuticas e toxicologicas adequadas. Por essa razdo,

protétipos precisam ser otimizados quanto a essas propriedades. Estudos de relacdo entre
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estrutura atividade (QSAR, do inglés, Quantitative Structure-Activity Relationships) (item 1.5)

contribuem significativamente para a sintese planejada de novos analogos.

1.4 Triagem virtual: além da farmacodinamica

Guiados pelo conceito da “bala magica” cunhada por Paul Ehrlich, os quimicos
medicinais acreditaram por décadas que farmacos mais seguros eram sinénimos de farmacos
mais seletivos (STREBHARDT; ULLRICH, 2008). Uma anélise retrospectiva de falhas e
sucessos de farmacos inovadores provoca uma mudanga de paradigma. Como exemplo, podem-
se citar os inibidores seletivos de cicloxigenase 2 (COX2) e o natalizumabe (retirado do
mercado), os quais apresentam efeitos adversos potencialmente graves, nao justificando seu uso
em detrimento de farmacos mais antigos e seguros (DREWS, 2006). Em contrapartida, 0
imatinibe (Glivec®, Novartis), planejado para ser inibidor de quinase, se mostrou inicialmente
um inibidor potente da BCR-ABL quinase, proteina que inibe a proliferacéo celular na leucemia
mieloide cronica, doengca ndo muito comum. Entretanto, posteriormente, descobriu-se que o
imatinibe n&o era seletivo para a BRC-ABL, e sim atuava em outros alvos moleculares, como
c-KIT e PDGF. Isso proveu base para seu uso em outros tipos de cancer, como tumor
gastrointestinal estromal, aumentando assim o seu leque de aplicacbes e também os
rendimentos da indUstria farmacéutica que o desenvolveu (CAPDEVILLE et al., 2002).

O “aprendizado por fazer” tem levado a comunidade cientifica a repensar estratégias de
planejamento de novos farmacos. Farmacos seletivos ndo atuam em outros processos-chave que
estdo inevitavelmente conectados por redes complexas e com alto nivel hierarquico natural em
sistemas bioldgicos (MAGGIORA, 2011). Por esse motivo, a identificacdo de protdtipos que
funcionem como uma ‘“chave-mestra” e favoravelmente interajam com varios alvos-
moleculares envolvidos em determinada patologia/desordem tem se mostrado encorajador
(MEDINA-FRANCO et al., 2013).

A interacdo de um ligante com mdltiplos alvos moleculares é denominada de
polifarmacologia. Quando um ligante atua em varios alvos de determinada doenca, a eficécia
terapéutica pode ser melhorada, prevenindo-se, assim, o surgimento de resisténcia e/ou
reduzindo efeitos adversos. Porém, a polifarmacologia comumente € inesperada e, na maioria
das vezes, indesejada, visto que a interagdo com alvos moleculares n&o envolvidos no processo
biolégico em questdo podem levar a efeitos adversos (PETERS, 2013).

A maioria dos farmacos que entram em fase clinica ndo chega ao mercado, sendo

aproximadamente 50% devido a falta de eficacia, 25% por alta toxicidade e 15% por outra razdo
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(PLENGE; SCOLNICK; ALTSHULER, 2013). Muitas falhas por eficacia decorrem do fato de
modelos animais ndo corresponderem totalmente a realidade bioldgica do organismo humano
(MAGGIORA, 2011); ja as falhas por toxicidade correspondem a interacdes com alvos
moleculares indesejados (PETERS, 2013).

Historicamente, poténcia e seletividade de protdtipos eram otimizadas primeiramente e
propriedades farmacocinéticas e toxicoldgicas posteriormente. Atualmente, tanto a
farmacodindmica quanto a farmacocinética devem ser otimizadas concomitantemente
(OPREA; MATTER, 2004). Essa mudanca de paradigma sofreu bastante influéncia com a
“regra dos cinco” de Lipinski (Ro5), que identificou pardmetros favoraveis a absor¢do e
permeabilidade de compostos, que sdo eles: < 5 doadores de ligagdo de hidrogénio; < 10
aceptores de ligagdo de hidrogénio; massa molecular < 500 Da; e logP < 5 (LIPINSKI et al.,
1997). Posteriormente, Veber e colaboradores (2002) incluiram que o ndmero de ligacfes
rotacionaveis deveria ser < 10 e que a area de superficie polar < 140 A2,

Essas regras levaram ao desenvolvimento do conceito qualitativo de druglikeness, o
qual pode ser definido como um conjunto complexo de propriedades moleculares e
caracteristicas estruturais que determinam se uma estrutura em particular é similar a farmacos
existentes (i.e., farmaco-semelhante) (URSU et al., 2011). Todavia, estima-se que 20% dos
farmacos absorvidos por via oral falham em pelo menos uma das cinco regras propostas por
Lipinski, o que torna reducionista a abordagem de aplicar filtros moleculares que retirem
ligantes que ndo seguem essas regras nos estagios iniciais de pesquisa e desenvolvimento.
Entretanto, tendo em vista 0 oneroso e complexo processo de desenvolvimento de novos
farmacos, a triagem precoce de propriedades que vado além das propriedades farmacodinamicas
se torna muito mais interessante, visto que diminui os riscos de falhas em estagios avancados
ou ap6s a introducdo do farmaco no mercado (KIRKPATRICK, 2012; OVERINGTON; AL-
LAZIKANI; HOPKINS, 2006).

Dada a complexidade dos organismos bioldgicos, triar todos os alvos pode parecer uma
tarefa ardua. Todavia, existe uma série de alvos moleculares, denominados antialvos, 0s quais
sua interagdo é comumente indesejada (RECANATINI; BOTTEGONI; CAVALLI, 2004).
Entre os mais conhecidos antialvos, pode-se citar o canal de potassio hERG (do inglés, human
Ether-a-go-go Related Gene), no qual sua inibicdo causa arritmias cardiacas potencialmente
fatais (VANDENBERG et al., 2012), e receptores 5-HT2g, em que sua inibi¢do pode levar a
fibrose cardiaca (SHYU, 2009). Outras propriedades interessantes de avaliagdo precoce sdo:
solubilidade em meio aquoso, biodisponibilidade, permeabilidade pela barreira

hematoencefélica, interacdes com isoformas do citocromo P450 (GLEESON, 2008), avaliacdo



25

da mutagenicidade de Ames (XU et al., 2012), sensibilizacdo (OECD, 2012) e permeabilidade
da pele (XIA, 2011).

A avaliacdo de propriedades ADME/Tox in vitro e in vivo é realizada ha décadas, mas
ainda sao experimentos caros e que demandam tempo (ADLER et al., 2011; HUTT, 1997).
Além disso, existe uma crescente pressdo publica e politica no que diz respeito ao uso de
animais em laboratdrio para a avaliacdo de propriedades farmacodinamicas, farmacocinéticas
e toxicoldgicas de compostos (EUROPEAN UNION, 2003; ROLLIN, 2006). Métodos in silico,
como estudos de QSAR/QSPR podem ser Uteis na avaliacdo de substancias que carecem de
dados experimentais (MODA et al., 2008), mesmo enfrentado a desafiadora complexidade e,
frequentemente, variabilidade de dados (GLEESON et al., 2012).

A avaliacdo toxicologica in silico € importante ndo apenas para 0 desenvolvimento de
novos farmacos, mas também para produtos quimicos em geral, como cosmeéticos,
conservantes, materiais de construgdo, produtos agrarios, entre outros. Em 2006, a Unido
Europeia aprovou uma lei chamada REACH (Regulation, Evaluation and Authorization of
Chemicals) que exige a avaliacao de propriedades fisico-quimicas e efeitos adversos de todo e
qualquer composto que é produzido em escala de mais de 1 ton/ano na Europa. A REACH
recomenda o uso de métodos que nao utilizem animais, como abordagens de relagdes
quantitativas entre estrutura e atividade/propriedade (QSAR/QSPR) (item 1.5), a fim de
diminuir o nimero e o custo de testes em animais (EUROPEAN UNION, 2007, 2010).

1.5 Relagdes quantitativas entre estrutura quimica e atividade/propriedade
(QSAR/QSPR)

1.5.1 Historia e evolucao

Na década de 1930, Hammett publicou um estudo que representa um marco no
entendimento de propriedades moleculares de compostos organicos. Ele estudou o efeito de
substituintes nas reacOes de derivados do acido benzoico a fim de se quantificar relacbes
lineares de energia livre de Gibbs. Uma equacgéo (Equacédo 1) foi proposta, a qual relaciona
linearmente os logaritmos da constante de ionizacdo do acido benzoico meta- ou para-
substituido (o) e o logaritmo da constante de ionizagdo do &cido benzoico (p) com a constante
do equilibrio de reacdo com o substituinte R (K) e a constante de equilibrio quando R é um
atomo de hidrogénio (Ko) (HAMMETT, 1937).
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po = log(K/K,) Equacédo 1

A primeira abordagem tedrica que relacionava atividades bioldgicas com a estrutura
molecular data do final dos anos 1940. O indice de Wiener e o nUmero de Platt, propostos em
1947 para modelar o ponto de ebulicdo de hidrocarbonetos foram os primeiros descritores
moleculares tedricos (ver item 1.5.4) baseados na teoria dos grafos (PLATT, 1947; WIENER,
1947). Outro estudo inovador que relacionava propriedades fisico-quimicas e as interagdes de
energia soluto-solvente foi publicado no final dos anos 1950 (TAFT, 1952, 1953).

Na década de 1960, um estudo inovador publicado por Hansch e colaboradores (1962)
consolidava as bases dos estudos das relacBes quantitativas entre estrutura quimica e
atividade/propriedade (QSAR/QSPR). Nesse estudo, foram relatados os esforgos para entender
as relacOes estrutura-atividade (SAR, do inglés, structure-activity relationships) de reguladores
do crescimento de plantas, mas nenhuma relacao robusta foi produzida.

Logo depois, Fujita, Iwasa e Hansch (1964) comecaram a analisar o coeficiente de
particdo octanol-a4gua (logP) em 203 benzenos mono e dissubstituidos e perceberam que essa
propriedade era aditiva: a contribuicdo parcial do logP do substituinte em uma molécula é
comumente a mesma em outra. Essa contribuicdo hidrofobica foi chamada de m, a qual ¢
definida pela diferenca entre o logP da molécula derivada substituida e da ndo substituida (r =
logP, — logPy). Hansch e Fujita (1964) combinaram a constante hidrofobica (x) com a
constante de Hammet (o) e tentaram relacionar o efeito de substituintes na atividade bioldgica

de &cidos benzoicos usando regressdo linear multipla através da Equagéo 2.

log (1/C) =ac+bn+c Equacéo 2

No qual log(1/C) corresponde a concentracdo molar do composto necessaria para
produzir uma resposta bioldgica definida, ¢ ao efeito eletronico, 7 a contribui¢do hidrofébica e
a, b e c aos respectivos coeficientes determinados por analise de regressdo. Entretanto, Hansch
notou que a resposta bioldgica de compostos com carater hidrofobico alcancava um platd ou
diminuia apds determinado valor. Este comportamento se deve a retencdo de compostos
lipofilicos nos intersticios das membranas, impedindo que o composto chegue ao seu sitio de
acao. Uma nova equacdo (Equacédo 3), mais robusta que expressa que o log(1/C) depende do
logP parabolicamente foi proposta (HANSCH, 1969).
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log (1/C) = a(logP)? + blogP + c Equacédo 3

Além da abordagem de Hansch, outros pesquisadores buscaram descrever a atividade
bioldgica de compostos atraves de equacdes; a analise de Free e Wilson (1964) ndo considera
qualquer pardmetro dos substituintes seja definido. A ideia basica dessa abordagem é que a
atividade bioldgica de uma molécula pode ser descrita como a soma das contribuicdes de
atividade das subestruturas (nucleo comum + grupo R). Na década de 1970, Kubinyi refinou o
modelo parabdlico de Hansch, desenvolvendo um modelo (Equagdo 4) que descreve a
dependéncia néo linear da atividade bioldgica sobre o carater hidrofébico. Nesse caso, o termo
[ é um vetor e corresponde a0 movimento do composto em sistemas multicompartimentados
(DEBNATH, 2001; KUBINYI, 1977, 1979).

Log (1/C) = alogP — blog(BP + 1) + ¢ Equacéo 4

Os trabalhos citados tiveram significativo impactor para a quimica medicinal, por
introduzir a ideia multiparamétrica da correlacédo da atividade bioldgica, o que permitiu que 0s
qguimicos medicinais refletissem sobre como substituintes mudariam propriedades quimicas e
consequentemente a atividade bioldgica (GANELLIN, 2004). Diferentes abordagens e técnicas
foram desenvolvidas desde entdo.

A abordagem descrita até aqui é comumente denominada de QSAR classico, em que a
atividade biologica é correlacionada apenas com propriedades fisico-quimicas (experimentais
ou calculadas). No inicio dos anos 1980, abordagens de geracao de fragmentos moleculares em
duas dimensGes (2D) para conjuntos de treinamento grandes (centenas a milhares) foram
desenvolvidas na tentativa de relacionar esses fragmentos com a atividade bioldgica, o que foi
uma inovacdo para a época e deu inicio a desafiadora tarefa de se desenvolver métodos que
pudessem ser preditivos para conjuntos de dados diversos (compostos de séries ndo analogas),
gerando-se assim modelos chamados de “globais”. Modelos construidos para séries congéneres
ou subconjuntos analogos de uma série diversa sdo chamados de “locais” (CHERKASOV et
al., 2014; GAVAGHAN et al., 2007).

Ainda na década de 1980, varias abordagens que consideravam parametros em trés
dimensdes (3D) foram desenvolvidas. Hopfinger desenvolveu descritores 3D baseados na
forma molecular, criando o método denominado Anélise da Forma Molecular (MSA, do inglés,
Molecular Shape Analysis), o qual gera descritores baseados na forma da conformacgdo mais

provavel de ser ativa para o conjunto de moléculas estudadas (HOPFINGER, 1980).
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Um dos maiores avangos foi 0 QSAR-3D, com a técnica de Analise Comparativa de
Campos Moleculares (CoMFA, do inglés, Comparative Molecular Fields Analysis) descrita por
Cramer, Patterson e Bunce (1988). Essa técnica correlaciona mudangas na atividade biologica
com efeitos estéricos e eletrostaticos empregando o método dos minimos quadrados parciais
(PLS, do inglés, partial least squares). Em 1989, CoMFA foi implementado na plataforma
comercial do SYBYL (http://www.tripos.com) e se tornou um dos métodos mais utilizados e
difundidos nas ultimas duas décadas (ZHANG et al., 2011). Um inconveniente do CoMFA ¢
que ele é dependente do alinhamento das estruturas do conjunto de dados, o que torna 0 processo
de modelagem lento e tedioso durante a tentativa de que garantir a preditividade dos modelos
(CHERKASOV et al., 2014). A Analise Comparativa de indices de Similaridade Molecular
(CoMSIA, do inglés, Comparative Molecular Similarity Index Analysis) estende as variedades
estéricas e eletrostaticas do CoMFA para ligacdes de hidrogénio e efeitos hidrofébicos
(KLEBE; ABRAHAM; MIETZNER, 1994).

Na tentativa de desenvolver métodos cada vez mais preditivos, Hopfinger e
colaboradores propuseram 0 QSAR-4D, que € uma abordagem tridimensional que utiliza uma
abordagem conformacional obtida por meio de simulacdo de dinamica molecular
(HOPFINGER et al., 1997). O Quasar QSAR-5D proposto por Vedani e Dobler (2002) foi uma
extensdo do QSAR-4D, adicionando liberdade conformacional, permitindo uma representacéo
multipla da topologia dos ligantes no sitio ativo. O mesmo grupo propds em seguida 0 Quasar
QSAR-6D, que considera varios modelos de solvatacdo simultaneamente (VEDANI;
DOBLER; LILL, 2005).

Na Ultima década, 0 QSAR apresentou varios avangos e crescente interesse da academia
e industria farmacéutica (CRAMER, 2012). Inumeros descritores moleculares, métodos de
aprendizado de maquina e parametros de validacdo foram desenvolvidos e vem sendo
aplicados. O desenvolvimento das “dmicas”, o aprimoramento de recursos computacionais € o
crescente aumento da disponibilidade de conjuntos de dados de alta qualidade aliados ao
desenvolvimento de modelos preditivos levam a crer que o campo de estudos de modelagem de
QSAR e suas aplicacOes tendem a aumentar (CHERKASOV et al., 2014).

1.5.2 Aplicagdes

Nas Ultimas décadas, a capacidade de coletar, analisar, armazenar e disseminar todos 0s
tipos de dados se desenvolveu em velocidade surpreendente. Técnicas modernas como a

quimica combinatéria e o HTS levaram ao acimulo de bancos de dados moleculares imensos
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(OPREA; TROPSHA, 2006). Conjuntos de dados contendo milhares de compostos testados em
multiplos ensaios biolégicos disponiveis em bases de dados como PubChem (WANG et al.,
2012) e ChEMBL (GAULTON et al., 2012) estdo disponiveis online para a comunidade
cientifica. Para se identificar novos protdtipos nesses conjuntos de dados, faz-se necessario o
uso de procedimentos que sejam robustos e eficientes para triagem virtual.

Estudos computacionais permitem a predi¢do da atividade bioldgica e de propriedades
fisico-quimicas por meios racionais, assim como a compreensao e racionaliza¢do do mecanismo
de acdo entre séries congéneres. Subsequentemente, estratégias in silico contribuem para
reducdo do custo do desenvolvimento do produto; reducdo do nimero de animais utilizados em
ensaios experimentais; promocéo da quimica verde por aumentar a eficiéncia do processo de
PD&I, diminuindo residuos que seriam descartados por compostos improvaveis de terem
sucesso (CRONIN, 2010).

Nesse contexto, estudos de QSAR/QSPR apresentam vérias aplicacfes, como: (i)
identificacdo racional de novos ligantes/protétipos com atividade/propriedade desejada; (ii)
otimizacdo da atividade/propriedade; e a (iii) identificacdo de compostos potencialmente

perigosos em estagios preliminares do desenvolvimento (TROPSHA, 2010).
1.5.3 Principios

A abordagem de QSAR/QSPR pode ser descrita como um método estatistico de anélise
de dados para desenvolver modelos que possam predizer corretamente determinada atividade
bioldgica ou propriedade de compostos baseados em sua estrutura quimica. Para tal fim, dois
tipos de informacdes sdo necessarios para o desenvolvimento desses modelos: (i) a atividade
biologica/propriedade e (ii) descritores quimicos (Figura 3). Essa relacdo é gerada pela
aplicacdo de métodos estatisticos que, genericamente, pode ser definida como Pi=k’(Dy, Do, ...,
Dn), na qual P; é a atividade bioldgica ou propriedade da molécula, D1, D2, ..., Dy sdo
propriedades estruturais (descritores) calculadas (ou, em alguns casos, medidas
experimentalmente) e k> ¢ um peso definido pelo algoritmo computacional e atribuido aos
descritores para se calcular as propriedades das moléculas (CRONIN, 2010; TROPSHA, 2010).
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Milhares de descritores moleculares estdao
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Figura 3. Esquema representando a geracdo de um modelo de QSAR (modificado de
TROPSHA, 2010).

Atualmente, milhares de descritores moleculares estdo disponiveis (TODESCHINI,
CONSONNI, 2000). O desenvolvimento manual de um modelo matematico considerando a
quantidade de dados disponiveis demoraria, possivelmente, uma vida inteira de trabalho. Para
lidar com essa imensa quantidade de informacdo, métodos matematicos e estatisticos se
tornaram imprescindiveis. Esses métodos, denominados de aprendizado de maquina,
estabelecem peso aos descritores, ajustando a equagao que relaciona a estrutura quimica com a
atividade biolégica ou propriedade (Figura 3) (TROPSHA, 2010).

1.5.4 Descritores moleculares

Nas duas primeiras décadas da era QSAR, apenas alguns parametros fisico-quimicos e
mecanico-quanticos estavam disponiveis para serem usados como descritores (SELASSIE;
ONE, 2003). Pesquisadores perceberam que nem toda informacdo molecular era extraida por

ensaios experimentais, o que impulsionou esforgos para extrair informagdes codificadas na
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estrutura da molécula em nimeros — chamados de descritores moleculares — através de um
caminho tedrico (CONSONNI; TODESCHINI, 2010).

Um descritor molecular é o resultado final de um procedimento matematico e Idgico
que transforma informacdo quimica codificada em uma representacdo simbolica de uma
molécula em um numero 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 predicdo de determinada propriedade
de outras moléculas (TODESCHINI; CONSONNI, 2000).

O campo de estudo de descritores moleculares € multi- e interdisciplinar, envolvendo
imensa quantidade de diferentes teorias, que envolvem conhecimentos em &lgebra, teoria dos
grafos, teoria da informacéo, quimica computacional, quimica organica e fisico-quimica. Para
uso dos descritores, conhecimentos de estatistica, quimiometria e principios de QSAR/QSPR
sd0 necessarios, assim como conhecimento especifico no problema estudado (CONSONNI;
TODESCHINI, 2010).

Diferentes tipos de descritores quimicos refletem diferentes niveis de representacdo
estrutural. Esses descritores podem ser classificados quanto a sua “dimensionalidade” em
unidimensionais (1D), baseados em propriedades fisico-quimicas e da férmula molecular (ex.,
massa molecular, refratividade molar, logP, entre outros); bidimensionais (2D), que descrevem
propriedades que podem ser calculadas de uma representacdo 2D (ex., nimero de atomos,
namero de ligacdes, indices de conectividade, entre outros); e tridimensionais (3D), que
dependem da conformacao das moléculas (ex., volume de Van der Waals, area de superficie
acessivel ao solvente, entre outros) (XUE; BAJORATH, 2000).

Outra classificagdo diz respeito a natureza desses descritores, que podem ser: (i)
constitucionais, que sao derivados da composicdo atbmica do composto (ex., peso molecular,
nameros de atomos e ligag6es); (i) topoldgicos (ex., indices de Randi’c); (iii) geométricos, que
sdo derivados de coordenadas 3D (ex., volume molecular, &rea de superficie polar, entre
outros); (iv) eletrostaticos, que séo derivados da substituicdo de cargas parciais (ex., indices de
polaridade, carga parciais, entre outros); e (v) quanto-mecénicos, que séo derivados das funcdes
de onda dos elétrons (ex., energia dos orbitais moleculares) (CONSONNI; TODESCHINI,
2010).

Para desenvolver modelos de QSAR/QSPR, descritores e o0s dados de
atividade/propriedade sdo armazenados em uma tabela, como demonstrado na Tabela 1, na qual
0s dados de atividade/propriedade sdo armazenados na matriz Y e os descritores na matriz X.

Vaérios tipos de relagbes podem ser obtidos dessas matrizes. Modelos de SAR podem ser
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gerados de forma categorica (ex., ativos/inativos, toxico/ndo toxico) ou uma relacdo
quantitativa, na qual a propriedade estudada () é representada por uma funcdo de um ou mais
descritores (X) (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 ... Descritorn
guimico Propriedade

Molécula 1 Y1 X1 X12 X3 Xin
Molécula 2 Y> Xa1 X22 X23 Xon
Molécula 3 Y3 Xs1 X32 X33 Xan
Molécula 4

Molécula 5 Yn Xn1 Xn2 Xn3 Xnn

Muitos softwares estdo disponiveis para o calculo de descritores moleculares, como
DRAGON® (Talete SRL, Milan, Italy), CDK® (http://www.rguha.net/code/java/cdkdesc.html),

CODESSA® (http://www.semichem.com/codessa/), entre outros.

1.5.5 Meétodos de aprendizado de maquina

Quimicos medicinais enfrentaram ao longo das Ultimas décadas o desafio de lidar com
a imensa quantidade de dados quimicos e bioldgicos de forma a se identificar novos compostos
biologicamente ativos (OPREA; TROPSHA, 2006). O ramo da quimica que usa técnicas
computacionais para transformar dados em informagéo e informagdo em conhecimento, com a
intensdo de aprimorar a identificacdo e otimizacdo de compostos no processo de
desenvolvimento de farmacos é denominado de quimioinformatica (VARNEK; BASKIN,
2011).

Um modelo de QSAR é uma equacdo matematica que relaciona a estrutura quimica com
a atividade biologica. A geracdo desses modelos ndo necessita, obrigatoriamente, do uso de
recursos computacionais (vide analise de Hansch). Contudo, parece invidvel esse trabalho
considerando a gama de descritores moleculares e conjuntos de dados de atividade bioldgica
disponiveis. Para contornar essa dificuldade, métodos de aprendizado tém sido amplamente
empregados e sdo praticamente tdo importantes quanto os dados de atividade bioldgica e
descritores moleculares (MELVILLE; BURKE; HIRST, 2009).
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O aprendizado de maquina é um ramo da inteligéncia artificial que diz respeito ao estudo
e construcdo de sistemas que podem aprender com dados. Esse aprendizado é construido em
trés estagios: (i) representacdo dos dados; (ii) otimizacdo da hipotese; (iii) generalizacdo. Na
geracdo de um modelo de QSAR, os dados sao representados conforme demonstrado na Tabela
1. Uma hipétese (equacdo) é gerada na tentativa de estabelecer uma relagdo dos descritores com
a atividade bioldgica e essa relagdo é otimizada. Por exemplo: supbe-se que determinada
atividade biologica Y é descrita linearmente em funcgéo de Unico descritor molecular x. Portanto,
uma boa hipotese para esta equacdo poderia ser estabelecida pela Equacdo 5 (WELLING,
2011).

Y(x) =a+ bx Equacdo 5

Com o objetivo de encontrar valores para o0s parametros a e b, algoritmos
computacionais (ex. gradiente descendente) sdo utilizados para minimizar esses valores, de
forma que se ajustem e sejam capazes de descrever os dados de entrada (conjunto treinamento).
Em seguida, é testada a capacidade de generalizacdo da hipdtese gerada. Generalizar diz
respeito a habilidade da hipotese em predizer corretamente um exemplo/tarefa ndo usado na
construcdo dos modelos (conjunto teste) (WELLING, 2011).

Métodos de aprendizado supervisionados (os algoritmos sdo treinados com variavel Y
definida, na tentativa de gerar uma funcdo matematica, que generalize a mesma) sao utilizados
para gerar modelos de QSAR/QSPR que sejam capazes de discriminar ativos/inativos (modelos
binarios) e predi¢cbes numéricas da propriedade bioldgica (modelos continuos). Para execucao
dessa tarefa, descritores moleculares sdo calculados para um conjunto de compostos com
propriedade bioldgica definida experimentalmente. Esses descritores sao usados para treinar o
algoritmo, o qual busca fazer uma representacdo da atividade bioldgica ou propriedade com
base nos descritores, seguido de uma otimizacdo dessa representacdo e, por fim, uma
generalizacdo da propriedade predita com base na equacdo gerada (Figura 3). Os modelos
gerados, uma vez validados, constituem um ponto de partida para sele¢cdo de novos compostos
(DOMINGOS, 2012; TROPSHA, 2010).

Métodos ndo supervisionados (0s algoritmos sdo treinados sem defini¢do da varidvel Y,
na tentativa de identificar padrées nos conjuntos de dados com base nos descritores) sao
frequentemente utilizados para analise de um conjunto de dados quimico. Essa abordagem,
guando aplicada aos conjuntos de dados quimicos, identifica subgrupos homogéneos entre um

conjunto de dados heterogéneo. Alguns dos varios usos dessa abordagem incluem (i) a
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verificacdo da diversidade estrutural do conjunto de dados; (ii) a avaliagcdo da consisténcia de
dados experimentais; e (iii) a exploracdo de possiveis interferéncias que influenciam na
atividade, contribuindo para a revelacdo de novas regras de SAR (DOWNS; BARNARD, 2003;
MERCIER, 2003).

1.5.6 Boas praticas de desenvolvimento e validacao

Vérias diretrizes e recomendacdes de boas préaticas de desenvolvimento e validagéo de
modelos de QSAR foram publicadas nos ultimos anos (CHERKASOV et al., 2014;
DEARDEN; CRONIN; KAISER, 2009; TROPSHA, 2010). Em 2004, a OECD (Organization
for Economic Co-operation and Development) publicou principios para validacdo de modelos
de QSAR para uso pratico de agéncias de regulamentacdo. Esses principios sdo: (i) atividade
bioldgica ou propriedade definida; (ii) algoritmo claro; (iii) dominio de aplicabilidade (DA)
definido; (iv) avaliacdo apropriada da robustez e preditividade; (v) e interpretacdo mecanistica,
que significa encontrar relacGes entre os descritores e a atividade bioldgica ou propriedade, em
via de se compreender melhor o mecanismo de a¢do de uma estrutura quimica ou aprofundar o
conhecimento biol6gico sobre a propriedade em estudo (OECD, 2004).

Apesar desses principios terem sido estabelecidos para se garantir que modelos de
QSPR relativos a propriedade de toxicantes fossem usados por agéncias de regulamentacdo de
produtos quimicos, eles tém sido amplamente considerados para desenvolvimentos de
quaisquer modelos de QSAR/QSPR. Em consideracdo a esses principios, varios elementos-
chave devem ser considerados durante o desenvolvimento e validagdo de modelos de
QSAR/QSPR e serao discutidos a seguir (CHERKASOV et al., 2014; DEARDEN; CRONIN;
KAISER, 2009; TROPSHA, 2010).

1.5.6.1 Preparo do conjunto de dados

Comumente, pesquisadores que trabalham com quimioinformatica e desenvolvimento
de modelos de QSAR né&o sdo 0s mesmos que geram os dados experimentais. Por consequéncia,
0s conjuntos de dados necessitam ser cuidadosamente preparados para se evitar que erros sejam

perpetuados e/ou interfiram na preditividade dos modelos (Figura 4).
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Figura 4. Fluxo de trabalho para preparo de conjunto de dados quimicos (modificado de

Fourches, Muratov e Tropsha, 2010).

Nesse processo, compostos que nao podem ser adequadamente tratados por técnicas de
qguimioinformatica usadas no estudo precisam ser removidos. Por exemplo, alguns softwares
(ex., DRAGON, http://www.talete.mi.it/products/dragon_molecular_descriptors.htm) nao
calculam descritores moleculares para compostos inorganicos e organometalicos. Manter esses
compostos no conjunto de dados interfere negativamente no desenvolvimento dos modelos,
visto que a atividade bioldgica para tais compostos ndo poderd ser completamente
correlacionada.

Quimiotipos especificos, como anéis aromaticos e grupos nitro (RNO2), e formas
tautoméricas precisam ser padronizados e 0s contraions removidos, para evitar que a mesma
estrutura permaneca no conjunto de dados. Assim, duplicatas necessitam ser identificadas e
removidas. Uma inspe¢do manual € requerida ao final do processo para se garantir que todas as
estruturas estejam corretas (FOURCHES; MURATOV; TROPSHA, 2010).

1.5.6.2 Deteccéo e remocao de outliers antes da geracdo dos modelos

Outliers sdo compostos que apresentam atividade/propriedade inesperada ou nédo se

ajustam ao modelo. Outliers podem resultar de erros experimentais ou podem apontar falhas no
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modelo gerado. Por esse motivo, ndo podem ser removidos sem explicagdo, visto que sua
remocado para melhorar os parametros estatisticos do modelo é considerada manipulacao e essa
melhoria pode ndo representar a real melhoria na preditividade externa do modelo. Se um
composto possui um dado de atividade/propriedade dentro do intervalo do conjunto de dados e
esse composto esta dentro do dominio de aplicabilidade (ver item1.5.6.4) do conjunto de dados,
ele ndo pode ser removido. Esse composto pode representar um cliff de atividade e sua ma
predicao pelo modelo precisa ser interpretada e discutida (CHERKASQV et al., 2014). Um cliff
de atividade ¢ definido pela razdo da diferenca na atividade de dois compostos pela diferenca
da similaridade de dois compostos no espaco quimico e pode ser determinado pelo SALI (do
inglés, Structure-Activity Landscape Index) (Equacdo 6), ou seja, estruturas quimicas
semelhantes com atividade/propriedade muito diferentes (GUHA; VAN DRIE, 2008;
MAGGIORA, 2006).

|Y; — Y|

SALl = ———————
1 —sim(i, j)

Equacédo 6

no qual Y representa a atividade biologica e sim a similaridade entre as estruturas i e j.
1.5.6.3 Validacéo dos modelos

Um modelo de QSAR/QSPR é uma representacdo teorica, portanto, sua utilidade
depende de sua capacidade de generalizar (predizer), com taxa de acerto elevada, determinada
atividade biol6gica ou propriedade de compostos que ndo foram utilizados para gerar os
modelos. Essa capacidade é denominada preditividade. Dois métodos principais sdo usados
para determinar a preditividade dos modelos: validacdo interna e validagdo externa. Para
validacdo externa um conjunto teste ndo usado na construcdo dos modelos deve ser utilizado e
pardmetros de avaliacdo devem ser empregados (GOLBRAIKH; TROPSHA, 2002;
GRAMATICA, 2007).

1.5.6.4 Defini¢cdo do dominio de aplicabilidade

Um modelo de QSAR pode predizer a atividade de qualquer composto quimico.
Contudo, se sua estrutura quimica for muito diferente das estruturas usadas na construcéo do

modelo, essa predigdo pode ser incorreta, visto que 0 modelo ndo cobre o espaco quimico o
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qual se insere o composto em questdo. Portanto, a determinacdo do dominio de aplicabilidade
é obrigatdria para aceitabilidade de um modelo (TROPSHA, 2010).

1.6 Sensibilizacio da pele

Seres humanos estdo expostos diariamente a uma variedade de substancias naturais e
sintéticas que nunca foram testadas em qualquer tipo de protocolo toxicologico. As informacdes
sobre 0s riscos direcionados a salide humana e ao meio ambiente para esses compostos quimicos
sdo limitadas e muitas vezes inadequadas, mesmo entre compostos com alto volume de
producdo (CHUPRINA et al., 2010; EGEGHY et al., 2012; MUIR; HOWARD, 2006). Muitos
compostos quimicos perigosos causam efeitos adversos pelo contato direto com a pele; o
fendmeno associado inclui a sensibilizacdo e permeabilidade desses compostos na pele
(DICKEL et al., 2002; GRANDJEAN et al., 1988; KIMBER et al., 2011). Cada um desses
fendmenos tem sido amplamente estudado independentemente, mesmo que seja possivel uma
conexdo entre eles (LEPOITTEVIN, 2011; MAGNUSSON; PUGH; ROBERTS, 2004; STRID;
STROBEL, 2005).

A sequéncia de respostas bioldgicas que se inicia com 0s eventos moleculares e que leva
a uma resposta adversa in vivo é chamada de via de efeito adverso (ANKLEY et al., 2010;
KNUDSEN; KLEINSTREUER, 2011; OECD, 2012; WATANABE et al., 2011). O evento
molecular iniciante para a sensibilizacdo da pele resulta de um tipo de hipersensibilidade tardia,
denominada dermatite de contato alérgica (AEBY et al., 2010; HENNINO et al., 2005). A
dermatite de contato alérgica é uma doenca ocupacional e um importante problema de satde
ambiental (KEEGEL et al., 2009; KIMBER et al., 2002). Sua via de efeito adverso consiste em
duas fases (Figura 5): (i) sensibilizacdo da pele e (ii) elicitacdo da resposta imune. A primeira
fase, sensibilizacdo da pele, se inicia com o0 contato e penetracdo da substancia na pele
(KARLBERG et al., 2008).
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Figura 5. Via de efeito adverso da sensibilizacdo da pele (modificado de KARLBERG et al.,
2008 e OECD, 2012).

Durante a passagem pelas camadas da pele, os compostos quimicos podem estar sujeitos
a diferentes biotransformacdes, que podem aumentar ou diminuir seu potencial alergénico
(OECD, 2012). Muitos haptenos (moléculas pequenas que podem elicitar uma resposta imune
apenas quando agregada a um grande carregador, como uma proteina) sdo conhecidos por
possuir grupos lipofilicos e terem baixa massa molecular (<500 Da), o que lhes permite
atravessar a camada mais externa da pele, o estrato corneo (BOS; MEINARDI, 2000). Haptenos
podem possuir grupos eletrofilicos que se ligam covalentemente a residuos nucleofilicos de
proteinas na pele para formar conjugados estaveis, caracterizando o evento molecular iniciante,
0 qual parece ser o maior determinante, dependente da estrutura para o potencial sensibilizador
da molécula (ROBERTS; APTULA, 2008). Esses conjugados, também chamados de complexo
hapteno-proteina, sdo processados por células dendriticas (células de Langerhans), as quais
subsequentemente maturam e migram para os linfonodos (OECD, 2012; SAINT-MEZARD et
al., 2004). Os conjugados sdo apresentados para linfocitos T naive (precursores de células T

hapteno-especificos) resultando em uma proliferacdo de células T hapteno-especificas que
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emigram dos linfonodos e entram na corrente sanguinea pelo duto toracico (HENNINO et al.,
2005). A segunda fase, elicitacdo, ocorre depois de um contato subsequente com 0 mesmo
hapteno. Haptenos difundem para a pele e formam complexos hapteno-proteina, os quais séo
capturados por células dendriticas. As células T hapteno-especificas sdo ativadas pelas células
dendriticas na derme e epiderme, iniciando o processo inflamatério responsavel por lesGes
(HENNINO et al., 2005; OECD, 2012; SAINT-MEZARD et al., 2004).

1.6.1 Avaliagdo experimental da sensibilizagéo da pele

Modelos in vivo para avaliacdo da sensibilizacdo da pele incluem o occluded patch test
(BUEHLER, 1965), o guinea pig maximization test (GPMT) (MAGNUSSON; KLIGMAN,
1969) e o local lymph node assay (LLNA) (BASKETTER et al., 2002); sendo o ultimo
atualmente considerado como o teste padrdo-ouro (OECD, 2010). O LLNA foi desenvolvido
por Kimber, Mitchell e Griffin (1986) e validado por Basketter e colaboradores (1992). O
propdsito deste ensaio € identificar potenciais sensibilizadores da pele quantificando a
proliferacdo de linfdcitos, o qual esta correlacionado com a extensdo da sensibilizacdo
provocada apds reexposicdo topica a uma substancia sensibilizadora.

Nesse teste, a substancia-teste € administrada topicamente na orelha do camundongo.
Dois dias depois da Gltima aplicacéo, *H-timidina ou *?°I-iododesoxiuridina (em solucéo salina
tamponada com fosfato; 250 pL/camundongo) é administrada na veia caudal. Cinco horas
depois, os linfonodos auriculares sdo excisados e uma suspensdo celular dos linfonodos é
preparada para se quantificar a incorporacdo dos nucleosideos radioativos, 0s quais se
correlacionam com a proliferacdo celular nos linfonodos. A incorporacdo de nucleotideos
radioativos para cada camundongo é expressa em desintegracdes por minuto (DPM). O indice
de estimulo é calculado como a relacdo da média DPM/camundongo para cada grupo de
tratamento contra a média DPM/camundongo do grupo controle. O limiar para uma dose
positiva € um indice de estimulo >3. A concentragdo necessaria para produzir um indice de
estimulo >3 é chamada de EC3 (BASKETTER et al., 2002).

Uma modificacdo do LLNA, o reduced local lymph node assay (rLLNA), que reduz o
numero de animais envolvidos em 40%, foi recentemente validada pelo ICCVAM (do inglés,
Interagency Coordinating Committee on the Validation of Alternative Methods). Nessa
modificacdo, apenas uma dose da substancia é testada, sendo aquela que possui maior
solubilidade sem causar toxicidade sistémica e/ou irritagdo/corrosdo da pele (ICCVAM, 2009).

Apesar de uma consideravel reducdo no uso de animais, esses testes continuam caros e com
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baixo rendimento, enquanto métodos in silico estdo emergindo como solucdo pratica para a

avaliacdo de substancias que carecem de dados experimentais (RAUNIO, 2011).

1.6.2 Revisdo bibliografica de modelos de QSAR a respeito da sensibilizacdo da pele

Apesar de muitos modelos de sensibilizacdo da pele serem descritos na literatura
(Tabela 2), e aparentemente estarem bem ajustados e serem robustos, uma analise critica dos
mesmos revela varios problemas importantes. Especificamente, a maioria dos modelos de
QSAR publicados para a sensibilizacdo da pele ndo obedeceu a procedimentos e critérios
estatisticos, assim como recomendacOes de validacdo externa, que constituem boas praticas
comuns (CHERKASOV et al., 2014; TROPSHA, 2010), ndo estando, portanto, de acordo com
as orientacdes da OECD (2004) para o desenvolvimento e validagdo de modelos de QSAR.
Como consequéncia, apesar do grande nimero de estudos de QSAR reportados na literatura,
nenhum modelo pode realmente ser empregado para predicdo confiavel do potencial

sensibilizador de compostos quimicos.



Tabela 2. Estudos prévios de QSAR para sensibilizag&o da pele.
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Tipode Numerode Fonte do conjunto Descritores Método Validagdo  Resultados DA Y- Referéncia
ensaio  compostos de dados utilizados estatistico dos modelos rand
(CRONIN; MolConn-X SE=0,78 ) ) (CRONIN;
GPMT 259 BASKETTER, SDA Interna Ndo N3 BASKETTER,
LogP, RM, pH,
FL =
Alertas (ZIEGLER et al., SE=0,79 . . (MAGEEetal.,
clinicos 72 1989) Fragmentos LDA nterma o ggg 0 Nao 1994)
Eletronico
RM. FL SE=0,90
72 (I\/IA%Egi)et al. Fragmentos LDA Interna ’
Alertas Eletronico ES=1,00 (HOSTYNEK;
clinicos Ndo Nao MAGEE,
. 1997b
(HOSTYNEK; RM, FL SE=0,05 )
89 MAGEE; Fragmentos Teste t Interna ES—0.60
MAIBACH, 1996) Eletrdnico -
(CRONIN; (CRONIN; SE=0,83
GPMT 259 BASKETTER, BASKETTER, ANN Externa ’ Ndo Néo (DE\Z/(I)I6I6ERS’
1994) 1994) ES=0,94 )
- LDA
93 TOPS-MODE (Forte / moderado) Externa ACB=0,80
301 orte / moaerado
LLNA Vérias (Topologico) Nio Nio (ESTRADAetal,
' FL, RM, cargas LDA 2003)
42 atomicas, van Interna ACB=0,80

der Waals (fraco / ndo

sensibilizadores)




Tabela 2. (Continuacdo).
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Tipode Numerode Fonte do conjunto Descritores Método Validagdo Resultados DA Y- Referéncia
ensaio  compostos de dados utilizados estatistico dos modelos rand
AC=0,79
(ASHBY etal, _ . (FEDOROWICZ
LLNA 54 1995; HANEKE et Dragon LR Interna SE=0,68 Nao Nao et al., 2004)
al., 2001) ES=0.90
SE=0,87
DEREK Externa ES=0,32
LLNA 178 (HANEKE et al., ACB=0,73
2001) SE=0,95
Dragon
Mol . LR Externa ES=0,46
olconn
ACB=082 pNio Nio (TEDOROWICZ
et al., 2005)
DEREK Externa ACB=0,83
TOPKAT Externa ACB=0,73
GPMT 105 (HANEKE etal, SE=0,98
2001) Dragon
LR Externa ES=0,43
MolconnZ
ACB=0,86
A SE=0,99
LLNA 178 ! Ndo Nao (Lletal., 2005
NICEATM, 1999)  Molconn-Z SE=0,84 ( )
RF 10-fold
ES=0,83
LLNA 67 Codessa SAM1 LOO ?,=088 Nio Nio (MILLERetal,

2005)




Tabela 2. (Continuacdo).
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Tipode Numerode Fonte do conjunto Descritores Método Validacdo Resultados DA Y- Referéncia
ensaio  compostos de dados utilizados estatistico dos modelos rand
(ROBERTS et al., SE=0,56 . . (ROBERTSetal.,
LLNA 40 2007) TIMES Externa ES=0.88 Sim  Néo 2007)
SE=0,80
AD-fingerprints LR LOO ES=0,80
ACL00=0,89
LLNA 131 (GERBERICK etal., L0 Nio Ndo  (LIetal, 2007)
2005) SE=0,80
4AD-fingerprints PLS-LR LOOc ES=0,70
ACL00=0,89
AC=0,89
LLNA 162 (FEDOROWICZ et Dragon SVM/PSO Externa SE=093  Nio Nio
al., 2005)
ES=0,73 (YUAN;
HUANG; CAO,
AC=0,90 2009)
GPMT 92 (FED;?RZOO\QQ)CZ et Dragon SVM/PSO Externa SE=0,96 Ndo Nao
ES=0,71
(GERBERICK et al.,
LLNA 358 2005; ICCVAM; AC=0,90
NICEATM, 1999) Cod
oaessa
ANN Interna Ndo Nao (GOLLAetal.,
(CRONIN; Dragon 2009)
GPMT 307 BASKETTER, 1994; AC=0,95
DEVILLERS, 2000)
BgVV 251 (SCHLEDE et al., 2003) AC=0,90




Tabela 2. (Continuacdo).
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Tipode Numerode Fonte do conjunto Descritores Método Validacdo Resultados DA Y- Referéncia
ensaio  compostos de dados utilizados estatistico dos modelos rand
AC=0,90
AFP Externa SE=1,00 Sim  Néo
ES=0,75
LLNA 209 (GERBI;(I)?OI5C)K etal., Dragon oot (CH;AL%JzDoT(I)?)Y et
MLP Externa SE=0,70 Sim  Néo
ES=0,67
SE=0,75
LLNA 255 Varias Bio-suite GA-KNN Externa ES=0,86 ) ~ (GUNTURIetal.,
Ndo Néo 2010)
ACB=0,80
1-TFN=0,903
SVM Externa 1-TFP=0,778
LLNA 161 Viérias E-Dragon ACZOST s Nao  (CHENGetal,
1-TFN=0,968 2010)
AdaBoost Externa 1-TFP=0,778
AC=0,898
Fragmentos, SE=0,895
LLNA 393 Vrias 'Oggag‘]fi";’;ico' RPT Externa ES=0,722  N&o N&o (LUetal,2011)
eletr()nicoé AC=0,809

Nota: AC: acuracia; ACLoo: acuracia baseada no método leave-one-out; ACB: acuracia balanceada; ANN: artificial neural networks; DA: dominio de aplicabilidade; ES: especificidade; FL: fator

de lipofilicidade; GPMT: Guinea Pig Maximization Test; LLNA: Local Lymph Node Assay; SDA: stepwise discriminant analysis; LDA: linear discriminant analysis; LR: logistic regression;

MLP: multilayer perceptron; PSO: particle swarm optimization; RM: refratividade molar RF: random forest; RPT: recursice partitioning tree; SAM1: semi-empirical ab initio model 1; SE:

sensibilidade; SVM: support vector machine; TFN: taxa de falsos negativos; TFP: taxa de falsos positivos; Y-rand: Y-randomization.
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As principais falhas dos modelos apresentados na Tabela 2 sdo: (i) a preditividade ndo
foi avaliada adequadamente e/ou testada em compostos ndo usados na construcdo dos modelos
(CRONIN; BASKETTER, 1994; FEDOROWICZ et al., 2004; HOSTYNEK; MAGEE, 1997b;
MAGEE et al., 1994); (ii) o DA néo foi estimado; (iii) ndo ha prova de passagem pelo teste de
Y-randomization (aleatorizacdo da variavel Y) (CHENG et al., 2010; CRONIN; BASKETTER,
1994; DEVILLERS, 2000; ESTRADA et al., 2003; FEDOROWICZ et al., 2004, 2005; GOLLA
et al., 2009; GUNTURI et al., 2010; HOSTYNEK; MAGEE, 1997b; LI et al., 2007, 2005; LU
etal., 2011; MAGEE et al., 1994; MILLER et al., 2005; YUAN; HUANG; CAO, 2009); e (iv)
muitos usaram conjuntos de dados desbalanceados (CHAUDHRY et al., 2010; FEDOROWICZ
etal., 2005; Ll etal., 2005, 2007; LU et al., 2011), o que resultou em modelos tendenciosos em
direcdo a classe com maior numero de compostos.

Essas falhas comprometem o uso pratico e confiavel de métodos de avaliacdo prévia
para sensibilizagdo da pele. Por exemplo, o conjunto de dados estudado por Cronin e Basketter
(1994) continha muitos cliffs de atividade (fendis e acetatos, no caso); isso explica porque fenois
e acetatos foram tdo mal preditos. Magee e colaboradores (1994) e Hostynek e Magee (1997)
investigaram a viabilidade de construir modelos usando abordagens de classificacao binaria e
continua, mas a decisdo de usar apenas compostos usados como fragrancias diminui bastante o
espaco quimico desses modelos. Devillers (2000) experimentou comparar o poder de predicdo
de redes neurais artificiais e analise discriminante linear, mas selecionou um conjunto teste
contendo apenas 7% do numero total de compostos, 0 que nao € suficiente para uma validacéo
externa adequada. A abordagem TOPS-MODE (Topological Substructural Molecular
Descriptors) (ESTRADA et al., 2003) demonstrou uma preciséo relativamente boa, mas que
pode ter sido sobrestimada devido ao pequeno nimero de compostos nos dois conjuntos de
validacdo externa (15 e 6 compostos, respectivamente). Similarmente, em uma analise
simplificada, 0 modelo desenvolvido por Miller e colaboradores (2005) pareceu ser altamente
preciso; contudo, uma analise mais detalhada revelou que 20 compostos foram considerados
outliers e assim removidos do conjunto modelagem simplesmente por terem sido mal preditos
pelo modelo. A remocgdo desses compostos pode ter artificialmente superestimado a habilidade
preditiva desse modelo. Roberts e colaboradores (2007) descreveram uma validagdo externa
que foi realizada na plataforma Tissue Metabolism Simulator for Skin Sensitization (TIMES-
SS). Os autores testaram experimentalmente 40 compostos quimicos no ensaio LLNA e entdo
compararam os resultados com predi¢bes computacionalmente derivadas feitas pelo TIMES-
SS. Apesar da alta especificidade (ca. 87,5%), a sensibilidade do modelo foi baixa (ca. 56%).

Outro exemplo de um estudo questionavel foi apresentado por Golla e colaboradores (2009)
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que desenvolveram um modelo usando um conjunto de dados do Federal Institute for Heatlh
Protection of Consumers and Veterinary Medicine (SCHLEDE et al., 2003). O conjunto de
dados foi coletado de dados clinicos e experimentais em humanos e diferentes testes em
animais. Os autores dividiram os compostos identificados em trés grupos: (i) efeito alergénico
significativo por contato; (ii) indicacdo solida de efeito alergénico por contato; (iii) efeito
alergénico insignificante por contato. Esse sistema de classificacdo ndo é claro e pode fazer os
esforcos descritos pelos autores menos pratico para uso futuro e mais dificil de comparar com

outros estudos.

1.7 Permeabilidade da pele

A habilidade de moléculas passarem por membranas é chamada de permeabilidade.
A permeabilidade de um composto quimico na pele é determinada por propriedades fisico-
quimicas dos compostos e pelas propriedades fisico-quimicas e biolégicas da membrana (XIA,
2011). Apesar da alta importancia da permeabilidade da pele, a quantidade de dados
experimentais disponiveis para dominio publico é bastante limitada. No comego dos anos 1990,
Flynn (1990) publicou uma colecéo de dados para permeabilidade da pele humana compilada
de varias fontes, que foi enriquecida ao longo das Ultimas décadas por outros cientistas. Como
disponivel na Tabela 3, a maioria dos estudos publicados ndo tem defini¢cdo do DA e nenhuma
prova de passar no teste de Y-randomization (ABRAHAM et al., 1999; BARRATT, 1995;
CHEN:; LIAN; HAN, 2007, 2010; CRONIN et al., 1999; HOSTYNEK:; MAGEE, 1997a; LIEN:;
GAO, 1995; MAGNUSSON et al., 2004; MOSS; CRONIN, 2002; MOSS et al., 2011; PATEL;
TEN BERGE; CRONIN, 2002; POTTS; GUY, 1992, 1995).



Tabela 3. Estudos prévios de QSAR para permeabilidade da pele.
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Tipode  Numero de Fonte do Descritores Método Validacéo Resultados DA Y- Referéncia
ensaio compostos conjunto de utilizados estatistico dos modelos rand
dados
Pele
Humana VM, MM, o ~ ~ (POTTS; GUY,
LogKp 93 (FLYNN, 1990) Kow MRA Interna r“=0,670 Néao Nao 1992)
(cm/h)
(SCHEUPLEIN;
Pele BLANK, 1973;
SCHEUPLEIN; .
Humana 31 BRONAUGH, 09" MM, SRA Externa ?=0960 Nio Nio (HIEN:GAO,
LogKp 1983 Hp 1995)
(cm/h) SCHEUPLEIN
et al., 1969)
Pele
Humana VM, logP, MRA o x « (BARRATT,
LogKp 60 (FLYNN, 1990) Mpt PCA Interna r-=0,885 Ndao Néo 1995)
(cm/h)
Pele VM, logP
Humana ’ ' o x x (POTTS; GUY,
LogKp 37 (FLYNN, 1990) logDo/d, Hy, MRA Interna r<=0,940 Nao Nao 1995)
Ha
(cm/s)
erf]l:na IOgI:’ |_R|:VI’ (HOSTYNEK;
28 (FLYNN, 1990) o MRA Interna r’=0,893 Ndo Nio MAGEE,
LogKp veiculo,
~ 1997a)
(cm/s) ocluséo
e
Humana 53 BLANKSCHTE  Abraham MRA Interna =0957  Ndo Nao (ABRAHAMet
LogKp IN' LANGER al., 1999)
(cm/h) ' ’

1995)




Tabela 3. (Continuacdo).
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Tipode  Numero de Fonte do Descritores Método Validagdo Resultados DA Referéncia
ensaio compostos conjunto de utilizados estatistico dos modelos

dados
Pele Fisico-

Humana (KIRCHNER et quimicos, o x (CRONIN et al.,
LogKp 107 al., 1997) topologicos, SRA/LSRA Interna r<=0,927 Nao 1999)
(cm/h) eletrénicos

(DEGIM;
PUGH,;
HADGRAFT,
Pele 1998;1$|):9L0\.(NN,

Humana 116 JOHNSON;  LogP, MM Analise de Interna 2=0,810  Nio (MOSS;
LogKp BLANKSCHTE regressio CRONIN, 2002)
(cmis) IN; LANGER,

1995;
KIRCHNER et
al., 1997)
ClogP,
VAMP,
Pele TSAR.’
Humana (FLYNN, 1990; QSARuIs, , i (PATEL; TEN
LogKp 143 WILSCHUT et AMSOL, SRA Interna r-=0,900 Nao BERGE;
al., 1995) Dragon, CRONIN, 2002)
(cm/h) o
Indice de
linearidade,
logKow
Pele
2
Egg”ﬁza 178 Virias MM SMRA Externa qz:ro, 708’247 N30 (NtlaltA\S.I?IgOS()SAf())N

(mol/cm?/h)




Tabela 3. (Continuacdo).
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Tipode  Numero de Fonte do Descritores Método Validagao Resultados DA Y- Referéncia
ensaio compostos conjunto de utilizados estatistico dos modelos rand
dados
(FLYNN, 1990; ANN q?=0,698
Pele JOHNSON;
BLANKSCHTE . .
"I'_”mlina 215 IN; LANGER,  ABSOLV Externa Ndo N&o (CHFE\'I\"Z'B'(@)'\"
OgFp 1997; PATEL; !
(cm/h) TEN BERGE;
CRONIN, 2002) MLR 0°=0,792
Pele
Humana L . o ~ ~ (CHEN; LIAN;
LogKp >200 Vérias Brick and Mortar Externa q°=0,74 Néo Nao HAN, 2010)
(cm/h)
MLR %= 0,932
(CHEN; LIAN;
| HAN, 2007,
Pele 2010; e-Dragon,
' CHAUHAN;
Humana KIELHORN; Pharma, . . x ( '
LogKp 208 MELCHING-  ADME/Tox PCR Externa 2= 0,886 Sim  Nao SHZA(\)TS;A,
(cm/h) KOLLMUS; web
MANGELSDO
RF, 2005)
PLSR %= 0,936
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Tabela 3. (Continuacdo).

Tipode  NUmero de Fonte do Descritores Método Validacéo Resultados DA Y- Referéncia

ensaio compostos conjunto de utilizados estatistico dos modelos rand
dados

Pele
Humana 140 Vaérias MSE=1,13
logKp
(cm/h)
Pele de
roedores 103 Varias MSE=0,53
logKp

cm/h logP, MM,
( ) Ha, Ha, GPR Externa Ndo Néao (Mozgile)tal-,

Pele suina solubilidade
logKp 15 Varias MSE=0,83
(cm/h)

Membrana

sintética 19 Varias MSE=3,57
logKp

(cm/h)

Nota: ANN: artificial neural networks; D: difusibilidade pela membrana; DA: dominio de aplicabilidade; GPR: gaussian process regression; Ha: aceptor de ligacdo de
hidrogénio; Hy: habilidade de formar ligacdes de hidrogénio; Hq: Doador de ligacdo de hidrogénio; Kow ou P: particdo octanol/dgua; LSRA: least-square regression analysis;
MLR: multiple linear regression; MRA: multivariate regression analysis; MSE: mean-squared error; PF: ponto de fusdo; MM: massa molecular; PCA: principal component
analysis; PCR: principal component regression; PLSR: Partial least squares regression ; RM: refratividade molar; S(M)RA: stepwise (multiple) regression analysis; SVM:
support vector machine; VM: volume molecular; Y-rand: Y-randomization; &: difusdo pelo comprimento do caminho.
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Chauhan e Shakya (2010) desenvolveram um modelo que aparentemente seguiu as

melhores préticas para construcdo de modelos de QSAR (TROPSHA, 2010); contudo, foram

encontradas varias duplicatas no conjunto de dados utilizado (Tabela 4), o que indica uma

potencial tendenciosidade do modelo e provavel sobrestimacao de sua capacidade preditiva.

Tabela 4. Par de estruturas duplicadas encontradas no estudo de Chauhan e Shakya (2010).

Nome logKp Duplicatas log Kp
p-Fenilenodiamina -3,62 4-Fenilenodiamina -3,62
Cortexona -3,35 Deoxicorticosterona -3,34
2-Fenilenodiamina -3,35 o-Fenilenodiamina -3,35
Propanol -2,85 n-Propanol -2,85
Acido butanoico -2,58 Acido butirico -3,00
Lidocaina -2,40 Lignocaina -2,40
Butanona -2,35 2-Butanona -2,35
p-Nitrofenol -2,25 4-Nitrofenol -2,25
3-Nitrofenol -2,25 m-Nitrofenol -2,25
2-Metilfenol -1,81 0-Cresol -1,81
3-Metilfenol -1,81 3-Cresol; m-cresol -1,82
Eter dietilico -1,79 Eter de etila -1,80
4-Metilfenol -1,75 4-Cresol; p-cresol -1,76
2-Naftol -1,55 B-Naftol -1,56
2-Clorofenol -1,48 o-Clorofenol -1,48
4-Etil fenol -1,46 p-Etilfenol -1,45
3,4-Xilenol -1,44 3,4-Dimetilfenol -1,44
Timol -1,26 2-Isopropil-5-metilfenol -1,27
4-Cloro-3,5-dimetilfenol -1,23 4-Cloro-3,5-xilenol -1,28
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2 JUSTIFICATIVA E OBJETIVOS

2.1 Justificativa e Objetivo Geral

Os estudos de QSAR resumidos nas tabelas 2 e 3 ndo obtiveram sucesso em prover a
comunidade modelos preditivos e robustos capazes de avaliar precisamente o potencial
sensibilizador e a permeabilidade na pele humana de compostos quimicos. Além disso, apesar
da importancia da permeabilidade da pele para o processo de sensibilizacdo (KARLBERG et
al., 2008; OECD, 2012), ndo foi possivel identificar qualquer estudo no qual ambas
propriedades foram analisadas conjuntamente no possivel contexto de interdependéncia.

Face ao exposto, o objetivo geral do presente trabalho foi realizar um estudo sistematico
para elucidar caracteristicas quimicas que influenciam os riscos provocados por contato com a
pele associados a sensibilizacdo e permeabilidade de compostos quimicos, assim como gerar
modelos de QSAR que sejam capazes de predizer o potencial sensibilizador e penetrante de

compostos sem dados experimentais.

2.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos deste trabalho foram:

e Compilar, integrar e preparar 0 maior conjunto de dados publicamente
disponivel para sensibilizacdo e permeabilidade da pele;

e Desenvolver e validar modelos de QSAR para sensibilizacdo e permeabilidade
da pele;

e Aplicar esses modelos ao conjunto de dados da Scorecard para identificacdo de
potenciais agentes sensibilizadores;

e Estudar a relacdo global (se existente) entre sensibilizacdo e permeabilidade

usando tanto dados experimentais quanto preditos.
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 Conjuntos de dados
3.1.1 Conjunto de dados de sensibilizacdo da pele (conjunto de dados A)

Dados de sensibilizacdo da pele baseados no LLNA contendo 471 registros de
compostos foram obtidos do relatério do ICCVAM (2009). Como os dados desse relatério
vinham de fontes diferentes, verificou-se na literatura a variabilidade interlaboratorial do
LLNA. Em seguida, analisou-se se a concordancia da atividade biologica entre estruturas
duplicadas a fim de se confirmar a baixa variabilidade do teste entre diferentes veiculos e
laboratérios. Para evitar que modelos de QSAR apresentassem preditividade tendenciosa em
direcdo ao conjunto maior (260 sensibilizadores), esse conjunto foi balanceado antes da
modelagem para equalizar o numero de sensibilizadores e ndo sensibilizadores. Para o
balanceio, usou-se o grupo menor, contendo 127 ndo sensibilizadores, como sonda para buscar
e ordenar os sensibilizadores mais similares. A selecdo foi executada no mddulo Methods of
Data Analysis do software HIiT QSAR (Hierarchical QSAR technology) (KUZ’MIN;
ARTEMENKO; MURATOV, 2008) em trés etapas: (i) gerou-se a matriz da confusdo da
distdncia Euclidiana entre todos os pares de compostos; (ii) selecionou-se metade dos
sensibilizadores (64 compostos) com menor distancia Euclidiana ao ndo sensibilizador mais
préximo; (iii) selecionou-se a outra metade (63 compostos) aleatoriamente considerando-se

toda distribuicdo das distancias dos sensibilizadores restantes.

3.1.2 Conjunto de validacdo externa para sensibilizacdao da pele (conjunto de dados B)

Jaworska e colaboradores (2011) desenvolveram uma estratégia intitulada Bayesian
Network Integrated Testing na tentativa de estimar o potencial sensibilizador de compostos
quimicos combinando-se dados in silico e in vitro relacionados a penetracdo na pele, reatividade
peptidica e ativagdo de células dendriticas. Eles compilaram dados de LLNA da literatura
(GERBERICK et al., 2005; KERN et al., 2010) e nao publicados de varios laboratérios. foram
recuperadas desse estudo 153 estruturas Unicas (conjunto de dados B). Estruturas presentes

também no conjunto de dados A foram identificadas no software HiT QSAR e removidas.

3.1.3 Conjunto de dados da Scorecard (conjunto de dados C)
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Scorecard é uma pagina da web financiada pela empresa GoodGuide® dedicada a coleta
e publicagdo de informacdo relacionada com poluicdo ambiental e toxicantes. A equipe da
Scorecard compilou dados de varias fontes — por exemplo, Environmental Protection Agency
of United States (http://www.epa.gov/) e Haz-Map® (http://hazmap.nlm.nih.gov) — e rotulou 867
compostos suspeitos de serem toxicantes de pele ou 6rgdos internos. Os compostos foram
recuperados das bases de dados do PubMed, ChemSpider e SciFinder e preparados. Compostos
presentes no conjunto de dados C que estavam presentes no conjunto de dados A foram

identificados no software HiT QSAR e removidos.

3.1.4 Conjunto de dados da permeabilidade da pele humana (conjunto de dados D)

Dados in vitro de permeabilidade humana foram coletados do estudo de Chauhan e
Shakya (2010) envolvendo 211 registros expressos em logKp (cm/h).

3.1.5 Conjunto de dados da permeabilidade da pele de roedores (conjunto de dados E)

Dados in vitro da permeabilidade da pele de roedores consistindo de 103 compostos

foram retirados do estudo de Moss e colaboradores (2011).

3.2 Preparo do conjunto de dados

Informacdes das estruturas de compostos quimicos foram retiradas das bases de dados
do PubChem (http://pubchem.ncbi.nim.nih.gov/), ChemSpider (http://www.chemspider.com/)
e SciFinder (scifinder.cas.org/scifinder/) usando-se o numero de registro do Chemical
Abstracts Services (CAS) ou nomes quimicos. Compostos sem estrutura quimica
definida/depositada em uma dessas bases de dados foram removidos. Cada conjunto de dados
foi independentemente preparado (FOURCHES; MURATOV; TROPSHA, 2010). Contraions
foram removidos e quimiotipos especificos como grupos aromaticos e nitro foram normalizados
usando o software  Standardizer (v.5.3, ChemAxon, Budapest, Hungary,
http://www.chemaxon.com). Sais inorganicos, compostos organometalicos, polimeros e
misturas também foram removidos. A presenca de duplicatas, ou seja, compostos idénticos
reportados mais de uma vez no mesmo conjunto de dados, é conhecida por levar a uma
sobrestimacgdo da preditividade dos modelos de QSAR gerados. Contudo, a analise de tais
registros também permite estimar a qualidade do conjunto de dados: se os dados de atividade

para 0 mesmo composto sdo semelhantes, a qualidade dos dados é alta; se existe um grande
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desvio dos valores experimentais, a qualidade € baixa. As duplicatas foram identificadas usando
o0 software HiT QSAR (KUZ’MIN; ARTEMENKO; MURATOV, 2008) 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 0s registros

eram removidos.

3.3 Calculo dos descritores
3.3.1 Descritores DRAGON

Os seguintes tipos de descritores 2D foram gerados usando o DRAGON (v.5.5, Talete
SRL, Milan, lItaly): constitucionais (contagem de atomos e grupos quimicos), grupos
funcionais, fragmentos centrados nos a&tomos, topoldgicos, indices de conectividade, indices de
informacao, indices de carga topologica, autovalores de Burden, fingerprints e propriedades
moleculares (TODESCHINI; CONSONNI, 2000).

3.3.2 Descritores SIRMS

Descritores SIRMS (do inglés, Simplex Representation of Molecular Structure) contam
fragmentos tetratdmicos com composic¢do e estrutura topolégica fixa. Em nivel bidimensional,
a conectividade dos atomos, tipo de atomo e de ligacdo (simples, dupla, tripla ou aromatica)
foram consideradas. Esses descritores consideram ndo apenas o tipo de atomo, mas também
caracteristicas atbmicas que podem ter importancia na atividade biolégica das moléculas, como
carga parcial, lipofilicidade, refratividade molar e a habilidade do 4&tomo em questdo de ser
doador/aceptor de ligacdo de hidrogénio. Caracteristicas atbmicas com valores continuos
(carga, lipofilicidade e refracdo) possuem as seguintes divisfes: (i) carga parcial 1 <-0,05 < 1l
<0< I<0,05< 1V, (ii) lipofilicidade 1 <-0,5 < 1 <0 < 11 <0,5 < IV; (iii) refratividade molar
<15<11<3<I1ll1<8<1V. Paraligagdo de hidrogénio, os &tomos foram divididos em trés
categorias: aceptor de ligacdo de hidrogénio, doador de ligagdo de hidrogénio e &tomo
indiferente (KUZ’MIN; ARTEMENKO; MURATOV, 2008; MURATOV et al., 2010).

3.4 Analise de agrupamentos hierarquicos

A HCA (do inglés, hierarchical clustering analysis) € um método de aprendizado néo
supervisionado. Nesse estudo empregou-se 0 método Sequential Agglomerative Hierarchical
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Non-overlapping implementado no software ISIDA Cluster (http://infochim.u-strasbg.fr)
(VARNEK et al., 2007). Nesse método, cada composto representa um grupo (do inglés, cluster)
no inicio. Entdo, os n compostos sdo agrupados iterativamente em grupos usando suas
distancias euclidianas armazenadas em uma matriz quadrada de distancias simétricas (n * n).
Os dois objetos mais préximos (compostos ou grupos) sdo iterativamente identificados e
agrupados para formar um novo grupo. A matriz de distancias € atualizada com as novas
distancias separando o novo grupo dos outros, de acordo com o tipo de acoplamento
selecionado pelo usuario (nesse estudo foi usado o acoplamento completo). O processo se repete
até que reste apenas um grupo. A relacdo sequencial de formacgdo dos grupos resulta em um
grafico hierarquico chamado de dendograma. Esse software gera um dendograma e um mapa
de calor da matriz de distancia colorida de acordo com a similaridade/dissimilaridade entre os

compostos.

3.5 Analise do vizinho mais préximo

A anélise do vizinho mais proximo (do inglés, k-nearest neighbor) foi realizada no
software ISIDA Similarity (http://infochim.u-strasbg.fr), usando o Coeficiente de Tanimoto
(CT, Equacdo 7) para determinar a similaridade de determinado composto com todos 0s
compostos de determinado conjunto de dados. Os compostos do conjunto de dados sdo
ordenados pela similaridade e 0 composto mais similar (maior CT) é o vizinho mais préximo
(VARNEK et al., 2007).

[-]
%+ 111 = 1)
no qual I e J sdo objetos representados por vetores.

CT(,)) = Equacéo 7

3.6 Geragéo dos modelos de QSAR

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
(selecéo de descritores e compostos), (ii) constru¢do dos modelos e (iii) validacdo/selecdo dos
modelos. Nesse trabalho foi empregado o método de validacdo cruzada externa de 5-fold
(Figura 6): o conjunto de dados total com atividade experimental definida é aleatoriamente
dividido por Kennard-Stone em cinco subgrupos de tamanhos iguais; entdo um desses

subgrupos (20% de todos os compostos) € definido como conjunto de validacdo externa e 0s
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quatro conjuntos restantes formam o conjunto de modelagem (80% de todo o conjunto de
dados). Esse procedimento é repetido cinco vezes permitindo que cada um dos cinco
subconjuntos seja usado como conjunto de validacéo externa. Os modelos sdo gerados usando
0 conjunto modelagem apenas. E importante enfatizar que o conjunto de validacdo externa
nunca é empregado para construgdo e/ou selecdo dos modelos. Cada conjunto modelagem é
dividido em vérios conjuntos de treinamento e teste; entdo os modelos sdo gerados usando

compostos de cada conjunto treinamento e aplicados aos conjuntos testes para avaliar a

— Conjunto de -

validacao externa A
‘ Conjunto Modelagem

5_fold
Random Forest

preditividade.

Figura 6. Fluxo de trabalho para desenvolvimento dos modelos de QSAR (modificado de
Tropsha (2010).

Os seguintes parametros foram utilizados para avaliar diferentes aspectos da
preditividade dos modelos classificatorios de sensibilizacdo (Equagfes 7-11) e modelos
continuos de permeabilidade (Equacgdes 12-14):

Acuracia balanceada (ACB)

_ (Sensibilidade + especificidade) Equacao 8

ACB
2

Nverdadeiros positivos

Sensibilidade =

Equacdo 9

verdadeiros positivos + Nfalsos negativos
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Nverdadeiros negativos

Especificidade = Equacéo 10

Nverdadeiros negativos + Nfalsos positivos

Valor de preditividade positiva (VPP):
Equacédo 11

Nverdadeiros positivos

VPP =

Nverdadeiros positivos + Nfalsos positivos

Valor de preditividade negativa (VPN):
Equacéo 12

Nverdadeiros negativos

VPN =

Nverdadeiros negativos + Nfalsos negativos

Coeficiente de correlacéo da validagéo cruzada (g?):

?:1(Yi,exp - Yi,pred)z

7i1=1(Yi.exp —<Y >exp)2

qg>=1- Equacdo 13

Raiz quadrada do erro médio (RMSE, do inglés, root mean squared error):

2
RMSE = \/ 7L'1=1(Yi.exp - Yi,pred) Equacéo 14
n—1

Erro absoluto médio (MAE, do inglés, mean absolute error):
Equacéo 15

7i1=1 | Yi,exp - Yi,pred |
n

MAE =

no qual n € o numero total de compostos, Y; ., € a atividade experimental do i-ésimo composto,
Y prea € @ atividade predita para o i-€simo composto e <Y >.,,, € a média da atividade
experimental para todos 0s n cCompostos.

Os melhores modelos foram identificados e selecionados de acordo com valores
aceitaveis de ACB (ACB > 0,6) e g% (g% > 0,6) (TROPSHA, 2010)para os multiplos conjuntos
testes (chamados de conjunto out-of-bag no Random Forest (RF), veja proxima se¢do). 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 validacdo externa. Como a taxa de acerto de cada
modelo é estimada apenas nos compostos do conjunto de validagdo externa, 0s quais nunca sao
usados para derivar, tendenciar, ou selecionar os modelos, esse protocolo garante uma
estimacdo objetiva da real preditividade externa dos modelos. Além disso, 1000 execucGes de

Y-randomization foram realizadas para garantir que a preditividade dos modelos gerados foi
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devida a correlagGes aleatorias. Nesse procedimento, a variavel Y é aleatorizada e modelos séo
gerados. Caso a preditividade dos modelos com variavel Y aleatdria obtenham resultados
melhores que os modelos de QSAR, entdo os modelos devem ser descartados, visto oS

descritores moleculares ndo descrevem bem Y.

3.7 Random Forest

Modelos foram gerados de acordo com o algoritmo original de RF (BREIMAN, 2001)
usando o software CF versdo 2.12 (POLISHCHUK et al., 2009). RF é um conjunto de arvores
de deciséo. O resultado de todas as arvores é agregado para obter uma predicdo final. Cada
arvore cresce da seguinte maneira: (i) uma amostra extraida por bootstrap do conjunto
modelagem contendo n compostos forma o conjunto treinamento para a arvore em questdo. Os
compostos que ndo estdo no conjunto treinamento compdem o conjunto out-of-bag (OOB), com
tamanho de aproximadamente n/3; (ii) a melhor divisdo dos descritores pelo algoritmo de
classificacéo e regressdo de arvores (CART) (BREIMAN et al., 1984) a partir dos m descritores
selecionados de todo o conjunto de descritores é escolhida; (iii) cada arvore é gerada até a
maxima extensdo possivel. Os valores preditos sdo definidos pela média das predicGes de todas
as arvores. Assim, cada arvore prediz o valor para 0s compostos que ndo estdo no conjunto
treinamento daquela arvore (apenas OOB). O modelo final é escolhido pelo menor erro para
predicdo do conjunto OOB. A abordagem de arvores locais para definicdo do DA foi usada para
todos os modelos desenvolvidos nesse estudo. Nessa abordagem, uma matriz de distancia entre
0s compostos do conjunto treinamento é gerada no espaco quimico de cada modelo de QSAR.
Em seguida, as menores distancias entre os compostos sdo detectadas e o contorno do espaco
quimico é definido. A distancia média (dm) € a raiz quadrada do desvio médio (o) dos compostos
sdo calculadas e esses parametros definem a densidade média da distribuicdo molecular do
espaco quimico desse modelo. Por fim, os compostos do conjunto teste sdo projetados no espaco
qguimico definido. Se a distancia entre determinada estrutura e o ponto mais proximo do
conjunto treinamento for maior que dm+30, entdo esse composto estd fora do DA, visto que
qualquer ponto trés vezes alem esta ¢ muito distante da distribuicdo dos compostos. Caso
contrario, a molécula est4 dentro do DA (ARTEMENKO et al., 2011).
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3.8 OECD QSAR Toolbox

A eficiéncia dos modelos gerados nesse estudo foram comparados com o médulo de
sensibilizagdo da pele do OECD QSAR Toolbox versédo 3.1. O software foi baixado da pagina
da internet http://www.gsartoolbox.org/download.html e implementado de acordo com as
instrucdes retiradas do manual do usudrio. Para se fazer uma comparacéo justa entre os modelos
gerados e ao mddulo de sensibilizacdo do software, excluiram-se 0s 224 compostos que estavam
presentes tanto no conjunto de dados A quanto no banco de dados do QSAR Toolbox (com
dados de LLNA). Posteriormente, aplicou-se o método de read-across implementado no
software aos 163 compostos restantes do conjunto de dados A usando os caracterizadores para
ligacdo proteica OASIS v1.1 e OECD. Os valores preditos do read-across foram comparados
com predigdes feitas pelos modelos de QSAR desenvolvidos neste trabalho quando esses
compostos estavam em conjuntos de validagéo externa (Figura 7).

387 compostos ) QSAR Toolbox

224 compostos presentes em ambos conjuntos de dados

163 compostos restantes

Valores preditos dos
conjuntos externos (5-fold)

Modelos de QSAR QSAR Toolbox

S Comparesio &

Figura 7. Resumo do protocolo realizado para comparacdo dos modelos gerados nesse estudo

com o madulo de sensibiliza¢do da pele do QSAR Toolbox.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Sensibilizacédo da pele
4.1.1 Caracterizacdo dos conjuntos de dados

4.1.1.1 Conjunto de dados de sensibilizacao da pele (conjunto de dados A)

O conjunto de dados retirado do relatério do ICCVAM (2009) continha dados
recuperados de diferentes laboratérios e diferentes veiculos para se atingir solubilidade
adequada e consequente penetracdo na pele (Tabela 5). Contudo, a variabilidade
interlaboratorial do LLNA é considerada baixa (SCHOLES et al., 1992) e apesar de existir uma
variancia nos valores causados por diferentes veiculos, ela é insuficiente para mudar a categoria
de sensibilizacdo de um dado composto quimico (sensibilizador/ndo sensibilizador)
(ANDERSON; SIEGEL; MEADE, 2011). Por essa razdo, decidiu-se integrar os dados obtidos
com diferentes veiculos no mesmo conjunto de dados. A analise do potencial binario para o
registro de duplicatas mostrou boa concordancia entre todos os dados, apresentando apenas trés
compostos com diferentes anotacdes. Buscando informacdo adicional, encontrou-se que o
acrilato de etila (DEARMAN et al., 2007) e aldeido hexilcindmico (DEARMAN et al., 2001)
eram, de fato, sensibilizadores. Assim, apenas linalol foi excluido do conjunto de dados por
falta de evidéncias adicionais. Ao final, 387 compostos (260 sensibilizadores e 127 né&o
sensibilizadores) foram mantidos. O conjunto modelagem consistiu em 254 compostos (127
sensibilizadores e 127 ndo sensibilizadores). Os 133 sensibilizadores restantes foram mantidos

como conjunto de validacdo externa.

Tabela 5. Nimero de compostos testados em LLNA por veiculo.

Tipo de veiculo No. de sensibilizadores No. de néo sensibilizadores Total

ACE 31 14 45
AOO 178 51 229
dH20 2 2 4

DMF 27 40 67
DMSO 15 16 31

PG 8 6 14
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Tabela 5. (Continuacéo).

Tipo de veiculo No. de sensibilizadores  No. de ndo sensibilizadores  Total
Pluronic L92 (1%) 5 2 7
Outros 7 4 11
Total 273 135 408

Nota: AOO, acetona e 6leo de oliva (4:1 por volume); ACE, acetona; DMF, dimetilformamida; DMSO,
dimetilsulfoxido; PG, propilenoglicol.

4.1.1.2 Conjunto de validacéo externa para sensibilizagdo da pele (conjunto de dados B)

Dentre as 153 estruturas Unicas recuperadas do trabalho de Jaworska e colaboradores
(2011), 129 compostos estavam presentes também no conjunto de dados A, observando-se
apenas duas divergéncias nas anotacGes (laurilsulfato e acido tartarico), o que demonstra forte
consisténcia dos dados. Os 24 compostos do conjunto de dados B que ndo estavam no conjunto
modelagem (conjunto de dados A) foram selecionados para validagéo externa.

4.1.1.3 Conjunto de dados da Scorecard (conjunto de dados C)

A analise inicial do conjunto de dados da Scorecard revelou 55 compostos ja presentes
no conjunto modelagem: 42 compostos sensibilizadores e 13 ndo sensibilizadores, 0 que mostra
gue nem todos os compostos contidos nesse conjunto sdo tdxicos para pele. Depois de remover
duplicatas, sais inorganicos e compostos organometalicos, 571 compostos foram mantidos para

triagem virtual a fim de se identificar potenciais sensibilizadores.

4.1.2 Anélise de agrupamentos hierarquicos do conjunto de dados A

O mapa de calor representando a matriz de distancias das estruturas e o dendograma do
conjunto de dados A (utilizado na construcdo dos modelos de QSAR para sensibilizacdo da
pele) séo apresentados na Figura 8. Foi possivel identificar cinco grupos maiores (anotados
como a-e) de compostos similares no mapa de calor. Todos os outros grupos identificados séo
bem menores (ca. 3-10 compostos). A analise do potencial sensibilizador para os compostos
em grupos menores de alta similaridade estrutural revelou a consisténcia do conjunto de dados
A e permitiu que fossem encontrados 24 compostos suspeitos de possuirem anotacdes de

atividade diferentes do restante do conjunto de dados.
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Euclidean Distance
2435.2 2029.37 1623.49 1217.62 811.75
[

Figura 8. Analise agrupamentos hierarquicos para o conjunto de dados A: dendograma e mapa
de calor da matriz de distancias organizadas com base na similaridade estrutural (violeta/azul =

similar; amarelo, vermelho = dissimilar).

Primeiramente, procurou-se por evidéncia adicional na literatura cientifica que poderia
confirmar ou refutar a atividade dos compostos suspeitos. Os dados para o conjunto de dados
A foram coletados do relatério do ICCVAM (2009) sobre o rLLNA, o qual consistiu de dados
compilados de diversas fontes. A busca na literatura revelou que existe uma evidente caréncia
de dados no potencial risco de compostos que causam sensibilizacdo da pele. Muito
comumente, as referéncias encontradas (ex., (GERBERICK et al., 2005)) foram citadas no
relatério da ICCVAM. Foram encontrados dados adicionais para apenas cinco de 24 compostos
[boromo-hexano (SIEGEL et al., 2009), bromononano (SIEGEL et al., 2009), 34-
diidrocumarina (GERBERICK et al., 2004), 2-metoxi-4-metilfenol (GERBERICK et al., 2009)
e acido octanoico (JOHANSSON et al., 2011)]. As anotacGes para esses compostos foram todas
confirmadas na literatura; assim eles representam casos interessantes de cliffs de atividade. Uma
analise detalhada dos grupos mais interessantes esta apresentada a seguir.

Foi possivel observar que apenas um fenilpropanoide (entre 11) foi anotado como
sensibilizador (Tabela 6 e grupo a na Figura 8). A Unica diferenca entre isopropil eugenol (o
unico néo sensibilizador) com seu vizinho estruturalmente mais proximo, isopropil isoeugenol,
é a posicéo da dupla ligacdo no propileno ligado ao anel. O segundo vizinho mais préximo,
eugenol, tem uma oximetila ao invés de uma oxi-isopropila na posicdo 1 do anel benzénico.
Assim, o isopropil eugenol é um exemplo de um cliff de atividade e, como esperado, esse
composto foi mal predito pelos modelos gerados. Pequenas alteragdes nos substituintes

quimicos e/ou disposicOes de ligages causam consideravel mudanca na atividade/toxicidade
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de compostos. Por exemplo, a cafeina, que ndo é hepatotdxica, e a teofilina, hepatotdxica,

diferem apenas por uma metila (LOW et al., 2011).

Tabela 6. Exemplos de compostos “suspeitos’ no conjunto de dados A identificados por HCA.

Compostos/Perfil toxicologico

Cumarinas Fenil propanoides

Anisois

Terpenos

CH,

H,C o
HO
NS
CH,

Isopropil eugenol
Nao sensibilizador

6-Metilcumarina
Nao sensibilizador

H,C
~o
HO f
CH,

2-Metoxi-4-metilfenol

o o
IO
CH,

CHy

A

o CH,

HO

“eh,

Isopropil isoeugenol
Sensibilizador
o o

X

Cumarina
Nao sensibilizador

H4C
o
HO
N
(@]

3-Hidroxi-4-metoxibenzaldeido

Sensibilizador Nao sensibilizador
H,C CH, H,C CH, H,C ;CHZ
CH, CH, CH,
a-Terpineno B-Terpineno Limoneno
Sensibilizador Nao sensibilizador Sensibilizador

HaC
\O
HO
N
CH

Eugenol
Sensibilizador

Om
3,4-

Diidrocumarina
Sensibilizador

H,C
CH, O
0
NS
0

Veratraldeido
Sensibilizador

H,C CH,
CH,

4-Isopropil-1-
metileno-ciclo-
hexano
Nao
sensibilizador

2
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Outro grupo foi gerado por &cidos dicarboxilicos (grupo c, Figura 8). Todos os
compostos eram ndo sensibilizadores, exceto o &cido oxalico (também erroneamente predito
pelos modelos gerados). Todos os bromoalcanos (grupos d e e, Figura 8) eram sensibilizadores,
com excecdo do bromononano. Suspeitou-se que ele poderia ter sido anotado erroneamente,
entdo realizou-se uma busca por evidéncia publicada que poderia apoiar essa hipdtese. Siegel e
colaboradores (2009) realizaram um estudo para avaliar o impacto de propriedades fisico-
quimicas e solubilidade de bromoalcanos na sensibilizacdo da pele. Eles concluiram que o caso
desse grupo de compostos é complicado, visto que, além da solubilidade lipidica, varios fatores,
incluindo veiculo, solvatagdo e retengdo do composto na superficie da pele contribuem para o
potencial sensibilizador aparente de 1-bromoalcanos no LLNA. Os autores também
encontraram que logP ndo tem influéncia direta nos bromoalcanos e que os resultados dessa
classe no LLNA pode ser afetado pela volatilidade dos compostos.

Em outras palavras, a falta de poténcia ou qualquer estimulo observavel no LLNA por
varios dos bromoalcanos semi-volateis (C6-C11) é mais provavel de ser devido a perda por
volatilidade na superficie da pele competindo com absorcéo/distribuicdo dentro da epiderme e
até mesmo haptenacdo. Li e colaboradores (2005) também enfrentaram problemas com o
potencial sensibilizador de bromoalcanos. Bromononano foi mal predito em todos seus modelos
devido as incertezas com sua real atividade. Assim, observa-se que bromoalcanos representam
um caso interessante, e dificil, e que a diferenca do bromononano com os demais representantes
desse grupo pode se dar por particularidades experimentais dessa classe quimica com o LLNA.
Entre os iodoalcanos, tanto o iodoexano (6C) quanto iodo-octadecano (18C) eram nao
sensibilizadores, enquanto iodononano (9C), iododecano (10C), iodotetradecano (14C) e
iodoexadecano (16C) eram sensibilizadores. A primeira vista, parece que a cadeia longa do
iodo-octadecano é responsavel pela diminuicdo da permeabilidade pela pele (ou da afinidade
de ligacdo por proteinas da pele). Como resultado, se essa teoria estivesse correta, 0
bromodocosano (22C) seria ndo sensibilizador, visto que o comprimento da cadeia € maior que
0 iodo-octadecano (18C) e o0 bromo tem caracteristicas eletronicas similares ao iodo. Contudo,
0 bromodocosano esta anotado como sensibilizador no conjunto de dados A. Essa
inconsisténcia dentro do grupo de haloalcanos levou & ma predicéo de alguns compostos dentro
desse grupo.

O composto 3,4-diidrocumarina foi anotado como sensibilizador, enquanto dois
compostos similares — cumarina e 6-metilcumarina — séo nao sensibilizadores (Tabela 6 e grupo
a, Figura 8). A unica diferenca entre a 3,4-diidrocumarina e a cumarina é a falta de uma dupla

ligacdo entre os atomos de carbono na posicdo 3 e 4. Gerberick e colaboradores (2004)
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demonstraram que a 3,4-diidrocumarina € um pré-hapteno, ou seja, requer biotransformacao
para iniciar sua habilidade em reagir com aminoacidos nucleofilicos, como a cisteina, e
proteinas da pele, causando consequentemente a sensibilizacdo da pele. Assim, a 3,4-
diidrocumarina representa um exemplo classico de cliff de atividade e esse composto foi mal
predito pelos modelos.

Os Unicos dois sensibilizadores no grupo a (Figura 8) foram o 2-metoxi-4-metilfenol e
veratraldeido. O primeiro apresenta evidéncias de ser um pro-hapteno e que requer
biotransformacao na pele para causar sensibilizacdo e foi corretamente predito pelo modelo 5,
enquanto o veratraldeido foi mal predito (GERBERICK et al., 2009). Dois compostos do grupo
b na Figura 8, o 2-bromo-5-hidroxi-benzaldeido e o brometo de benzila, sdo sensibilizadores.
O primeiro esteve fora do DA, enquanto o ultimo foi mal predito. Os compostos no grupo de
terpenos (Tabela 6) sdo sensibilizadores e ndo sensibilizadores dependendo das mutuas
posicdes de substituintes do anel terpénico. O acido octanoico (grupo e, Figura 8) foi o Gnico
ndo sensibilizador de seis &cidos e foi mal predito pelos modelos neste trabalho; a anotacao foi
posteriormente apoiada pela literatura (JOHANSSON et al., 2011).

O composto  2-benzil-tert-butilamino-3'-hidroximetil-4'-hidroxiaceto-fenona  foi
anotado como sensibilizador, enquanto seu vizinho mais proximo, 2-(benzil)tert-butil)amino)-
1-(alfa-4-diidroxi-m-tolil)etano, € um ndo sensibilizador e a diferenga na atividade pode ser
causado pela protonacdo do segundo. O 5-metil-6-(trifluorometil)indolina foi marcado como
ndo sensibilizador, enquanto o composto 5-metoxi-6-trifluorometil-2,3-diidro-1H-indol é um
sensibilizador. Enquanto o primeiro tem uma metila na posicdo 5, o Gltimo tem uma metoxila,
0 qual é provavel responsavel pela sensibilizacdo na pele. Uma caracteristica similar foi
observada com 2,6-dimetoxi-4-metil-8-nitro-5-[3-(trifluorometil)fenoxi]quinolona
(sensibilizador) e 2,6-dimetoxi-4-metil-5-[3-(trifluorometil)fenoxi]-8-quinolinamina (ndo
sensibilizador). O primeiro tem um grupo nitro na posicdo 8, enquanto o Ultimo tem uma

aminoquinolina.

4.1.3 Modelos de QSAR gerados para sensibilizacdo da pele

O desenvolvimento paralelo de mdltiplos modelos de QSAR usando todas as
combinacBes possiveis de diferentes tipos de descritores e varios algoritmos de aprendizado de
maquina tem se mostrado superior ao uso de um tnico modelo (KUZ’MIN et al., 2009; ZHU
et al., 2008). Contudo, apesar de evidente as vantagens de se empregar métodos de modelagem
de QSAR em consenso (TROPSHA, 2010), estudos recentes (FOURCHES; MURATOQV;
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TROPSHA, 2010) mostraram que néo existe necessidade de uma superabundancia de modelos.
Além disso, estudos mostraram que a influéncia da qualidade do conjunto de dados, dos
descritores moleculares e dos algoritmos usados para gerar os modelos diminuem de acordo
com a seguinte ordem: (i) precisdo dos dados; (ii) descritores moleculares; (iii) algoritmo de
aprendizado de maquina (FOURCHES; MURATOV; TROPSHA, 2010; YOUNG; YUAN;
ZHU, 2012). Por essa razédo, foi conduzido um cuidadoso preparo do conjunto de dados e
calculo de descritores SIRMS (baseados em fragmentos) e DRAGON (baseados em toda
estrutura). Ademais, gerou-se modelos de RF separados para os descritores SIRMS e DRAGON
e uniu-se os modelos em varios consensos que serdo descritos a seguir.

Utilizou-se o método de validacdo externa cruzada 5-fold para estimar a capacidade
preditiva dos modelos gerados. Depois de dividir em conjunto treinamento e conjunto de
validacdo externa, mas antes da modelagem, os descritores constantes (variancia menor que
1%) e variaveis intercorrelacionadas foram removidos. O limiar de correlacéo foi determinado
como |r|>0,5 para descritores SiRMS e |r|>0,9 para DRAGON. Esses valores foram
determinados com base na experiéncia do grupo adquirida a partir de tentativa e erro na geragédo
de melhores modelos usando esses descritores. Como cada RF € um consenso de um conjunto
de 1000 arvores (modelos) de classificacdo, o valor final é dado pela média do resultado das
arvores. Assim, o valor predito para cada composto foi um nimero continuo entre 0 e 1. O
resultado da predicdo foi arredondado para 0 (ndo sensibilizador) se a média das predi¢des fosse
menor que 0,5; caso contrario, foi considerado como 1 (sensibilizador).

Os resultados estatisticos dos modelos de QSAR gerados estdo resumidos na Tabela 7.
Como pode ser observado, a combinacgéo de descritores SIRMS ou DRAGON com RF produziu
modelos de QSAR robustos e preditivos (ACB = 0,71-0,76) para sensibilizacéo da pele. O uso
do DA resultou em uma alta diminuicdo da cobertura dos modelos (42-48%), mas aumentou 0

ACB dos modelos consideravelmente (9-12%).

Tabela 7. Valores estatisticos dos modelos de QSAR gerados para sensibilizagdo da pele

avaliados pelo método de validacao externa 5-fold.

Modelos de QSAR Sensibilidade Especificidade @~ ACB  Cobertura
Modelo 1 — SiRMS (DA) 0,83 0,83 0,83 0,58
Modelo 2 — SIRMS 0,69 0,73 0,71 1,00
Modelo 3 — Dragon (DA) 0,84 0,87 0,85 0,52
Modelo 4 — Dragon 0,70 0,81 0,76 1,00

Modelo 5 — Consenso (DA) 0,79 0,85 0,82 0,70
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Tabela 7. (Continuacéo).

Modelos de QSAR Sensibilidade Especificidade @~ ACB  Cobertura
Modelo 6 — Consenso 0,74 0,83 0,79 0,82
Modelo 7 — Consenso Rigor 0,91 0,85 0,88 0,39

Como varios modelos foram gerados, a predi¢do por consenso foi usada calculando-se
a media dos valores preditos de cada modelo. Dessa maneira, o valor predito para cada
composto poderia ser igual a 0, 0,5 ou 1. Todas as predi¢cdes iguais a 0,5 foram consideradas
inconclusivas e foram descartadas. No total, foram desenvolvidos trés modelos por consenso:
(i) modelo 5, que foi a média das predigdes feitas pelos modelos 1 e 3 (SIRMS e DRAGON,
considerando o DA); (ii) modelo 6, que foi uma média das predicGes feitas pelos modelos 2 e
4 (SIRMS e DRAGON, sem estimacdo do DA); (iii) modelo 7, que foi a média das predicGes
feita pelos modelos 1 e 3, mas apenas considerando 0os compostos que cairam dentro do DA
para ambos os modelos. Em outras palavras, para 0 modelo 5 é suficiente que apenas um
composto esteja dentro do DA de um Unico modelo (tanto 1 quanto 3), enquanto o modelo 7 é
mais restritivo e considera apenas resultados concordantes quando cada composto cai dentro do
DA de ambos os modelos 1 e 3. O modelo 6 foi um conjunto geral, que ndo considera o DA. O
resumo dos valores estatisticos na Tabela 8 mostraram que o DA aumenta o0 ACB para 0s
modelos SIRMS e DRAGON, assim como para 0 modelo de consenso 5, resultando em um
aumento do ACB e diminuicéo da cobertura. O modelo mais preditivo, modelo 7, foi gerado
usando a estimacdo do DA mais precisa, 0 que diminuiu a cobertura do modelo para 39%.

Os 133 compostos sensibilizadores excluidos do conjunto de dados A, baseado em uma
busca de similaridade foram usados como validagdo externa juntamente com o conjunto de
dados B. O conjunto de dados B foi recuperado do estudo de Jaworska e colaboradores (2011),
no qual 24 compostos (19 sensibilizadores, divididos em forte, moderado e fraco e 5 néo
sensibilizadores) foram usados para validagdo externa adicional. Como pode ser observado na
Tabela 8, 0 modelo 5 foi capaz de predizer corretamente 65% dos compostos (cobertura de
50%), enquanto o modelo 7 conseguiu predizer 73% dos compostos sensibilizadores
corretamente. Infelizmente, a maioria dos compostos esteve fora do DA (cobertura de 24%) e
0 numero pequeno de ndo sensibilizadores foi insuficiente para estimar o poder de predicéo do

modelo para essa classe.
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Tabela 8. Valores estatisticos dos modelos de QSAR para sensibilizacdo da pele quando
aplicados a um conjunto de validacéo externa (133 sensibilizadores do conjunto de dados A +

conjunto de dados B).

Modelo Sensibilidade VP  Especificidade VN  ACB Cobertura
Modelo 1 0,66 43 1,00 1 0,83 0,42
(SIRMS DA)
Modelo 2 0,51 78 1,00 5 0,76 1,00
(SIRMS)
Modelo 3 0,69 36 0,50 1 0,60 0,34
(Dragon DA)
Modelo 4 0,47 72 0,60 3 0,54 1,00
(Dragon)
Modelo 5 0,65 51 1,00 1 0,83 0,5
(Consenso DA)
Modelo 6 0,49 59 1,00 3 0,75 0,78
(Consenso)
Modelo 7 0,73 27 1,00 1 0,86 0,24

(Consenso Rigor)

Nota: Numero total de positivos = 152; NUmero total de negativos = 5; VP = verdadeiros positivos; VN =
verdadeiros negativos.

4.1.4 Comparacdo dos modelos de QSAR desenvolvidos para sensibilizacdo da pele com o
algoritmo de sensibilizagdo do QSAR Toolbox

A OECD desenvolveu um software chamado QSAR Toolbox para facilitar a aplicacao
pratica de modelos de QSAR em contextos regulatorios por agéncias governamentais e
industrias a fim de se acelerar o processo de registros relacionados a seguranca de compostos
quimicos. Esse software foi planejado para incorporar uma variedade de informagdes sobre
compostos quimicos de multiplas fontes e para agrupar esses compostos baseados em suas
estruturas moleculares, caracteristicas e efeitos bioldgicos/toxicoldgicos relevantes. A
sensibilizagdo da pele é uma das propriedades incluidas no QSAR Toolbox. Apesar desse
software ser principalmente usado por agéncias governamentais e industrias para avaliacdo do
potencial perigoso de compostos, é possivel obter predi¢Ges categdricas (sensibilizador ou ndo

sensibilizador) para novos compostos.
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Encontraram-se 224 compostos que estavam presentes tanto no conjunto de dados A
quanto no conjunto de dados do QSAR Toolbox. Dentro do conjunto de dados do software, 30
compostos foram registrados como “ambiguo”, ou seja, eles possuiam potenciais
sensibilizadores contraditorios reportados em diferentes estudos. Esses compostos foram
excluidos da andlise de duplicatas. 183 compostos dos 194 restantes possuiam anotaces
semelhantes entre os conjuntos de dados A e do QSAR Toolbox, resultando em uma
concordancia de 0,94. Aplicou-se 0 método de read-across implementado no software para o
conjunto de 163 estruturas Unicas do conjunto de dados A gque ndo estavam presentes no banco
de dados do QSAR Toolbox e compararam-se os resultados com as predic¢des cegas feitas pelos
modelos de QSAR gerados engquanto esses compostos estavam nos conjuntos de validacéo
externa.

Os resultados da comparacdo (Tabela 9) mostram que o modulo de sensibilizacdo do
QSAR Toolbox superou 0 modelo 5 na sensibilidade (0,82 vs. 0,48, respectivamente), mas
falhou em predizer ndo sensibilizadores corretamente, como ilustrado pelo alto nimero de
falsos positivos como mostra o baixo valor de preditividade positiva (VPP, Tabela 9). O modelo
5 atingiu uma especificidade de 0,98, contra 0,20 do QSAR Toolbox. A ACB do modelo 5 foi
mais alta que a do QSAR Toolbox (0,73 vs. 0,51), mas com uma cobertura menor (0,60 vs. 0,92,
respectivamente). Dessa maneira, observa-se que as estatisticas para esses 163 compostos estao
em desacordo com aquelas da validacdo por 5-fold (Tabela 7) e para o conjunto de dados
externo (Tabela 8). Porém, sdo os resultados das mesmas predi¢bes. Essa discrepancia
principalmente na sensibilidade é devido a ma amostragem do conjunto de dados A para
comparacao com 0 QSAR Toolbox. Em outras palavras, as estruturas quimicas do conjunto de
dados A que ndo estavam presentes na base de dados do QSAR Toolbox néo representam a real
preditividade dos modelos gerados.

Por essa razao, decidiu-se melhor avaliar esses dados estatisticos. Calcularam-se valores
de preditividade positiva e negativa (VPP e VPN, respectivamente) para se estimar a
probabilidade de uma predicdo correta de um novo composto como sensibilizador ou nao
sensibilizador. Como se observa na Tabela 9, se um composto é predito como sensibilizador
pelos modelos 5 e 7 é quase garantido que ele realmente seja sensibilizador (VPP = 0,95-1,00).
Ao mesmo tempo, existe 0,71 de chance de que um composto ndo sensibilizador seja predito
corretamente. Enquanto isso, observa-se que 0 QSAR Toolbox gera uma alta taxa de falsos
positivos e que a probabilidade de um composto sensibilizador ser corretamente predito é
praticamente aleatoria (VPP = 0,51). Surpreendentemente, apesar da baixa fracdo de falsos

negativos, a probabilidade de um composto ndo sensibilizador ser predito corretamente também
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é ruim (VPN = 0,52). Esse fato se da devido & vasta maioria (0,80) de compostos ndo
sensibilizadores terem sido preditos como sensibilizadores e ao nimero de verdadeiros

negativos ser bem proximo ao numero de falsos negativos.

Tabela 9. Comparacdo entre os modelos de QSAR para sensibilizacdo da pele e 0 QSAR

Toolbox.
Modelo Sensibilidade = VPP  Especificidade @ VPN ACB  Cobertura
Modelo 5 0,48 0,95 0,98 0,71 0,73 0,60
(Consenso DA)
Modelo 7 0,41 1,00 1,00 0,71 0,82 0,26
(Consenso Rigor)
QSAR Toolbox 0,82 0,51 0,20 052 051 0,92

Investigando-se as razdes pelas quais houve baixa sensibilidade dos modelos 5 e 7 para
0s compostos avaliados nesse exercicio, encontrou-se que um terco dos compostos no conjunto
de comparacdo poderiam ser considerados cliffs de atividade. Esses compostos sdo: (i) sete
sensibilizadores fracos (4-bromo-1-ftalimidopentano, 2-benzil-tert-butilamino-3'-hidroximetil-
4'-hidroxiaceto-fenona, 1,1-dimetiletil3-[[[[(3s)-2,3,4,5-tetraidro-1-[2-[(1-
metiletil)fenilamino]-2-oxoetil]-2,4-dioxo-5-fenil-1H-1,5-benzodiazepin-3-ilJamino]
carbonil]amino]benzoato, 5-metoxi-6-trifluorometil-2,3-diidro-1H-indol, &cido oxalico,
bromo-hexano, e 3,4-dicloroanilina); (ii) dois sensibilizadores moderados (2,6-dimetoxi-4-
metil-8-nitro-5-[3-(trifluorometil)-fenoxi]quinolona e veratraldeido); (iii) um sensibilizador
forte (brometo de benzila); e (iv) e quatro compostos sem concentracdo especificamente
determinada (1-(prop-2-enoiloxi)-2-[(prop-2-enoiloxi)metil]pentan-3-il-prop-2-enoato,
azitromicina,  5-cloro-2,6-dimetoxi-4-metil-8-nitroquinolina e  1,5-dimetil-3-(1-0x0-2-
propenil)-4-fenil-2-imidazolidinona). O coeficiente de Tanimoto (CT) para esses compostos e
seus vizinhos mais proximos ao conjunto modelagem foi usualmente maior que 0,9 e nenhum
foi menor que 0,75 (veja Tabela 10 para mais detalhes).

A maioria desses 14 compostos (ex., bromo-hexano e brometo de benzila) ja foi
discutida na se¢do 4.1.2 como sendo muito dificeis de predizer seu potencial sensibilizador. A
diferenga entre o sensibilizador veratraldeido e seus vizinhos mais proximos, anotados como
ndo sensibilizadores, vanilina e 3-hidroxi-4-metoxibenzaldeido, € a substituicdo de um grupo
quimico (oximetila ao invés de hidroxila). O composto 2-benzil-tert-butilamino-3'-

hidroximetil-4'-hidroxiaceto-fenona foi marcado como sensibilizador, enquanto seu vizinho 2-
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(benzil)tert-butil)amino)-1-(a,4-diidroxi-m-tolil)etano (CT=0,92) é ndo sensibilizador. Essa
mudanca na atividade se deve pela protonacdo do ultimo. Outro exemplo interessante de cliff
de atividade é o 5-cloro-2,6-dimetoxi-4-metil-8-nitrogquinolina. A Unica diferenca entre esse
composto e seu vizinho mais proximo, o ndo sensibilizador 5-cloro-2,6-dimetoxi-4-
metilquinolina, € um grupo nitro, o qual pode ser o responsavel direto pelo aparecimento do
potencial sensibilizador do primeiro. Certamente, veratraldeido, brometo de benzila, 5-cloro-
2,6-dimetoxi-4-metil-8-nitroquinolina assim como todos 0s outros casos de sensibilizadores
que sdo cliffs de atividade serdo preditos erroneamente por qualquer modelo de QSAR. Esse
pode ser o principal motivo de varios sensibilizadores terem sido mal preditos pelos modelos
gerados.

Além dos cliffs de atividade, encontraram-se cinco casos interessantes: B-felandreno
(sensibilizador moderado), lauril lactilato sodico (sensibilizador fraco), 2,2-bis-[4-(2-hidroxi-
3metacriloxipropoxi)fenil)]-propano (sensibilizador fraco), acrilato de 2-hidroxietila
(sensibilizador moderado) e 3-etoxi-1-(2',3',4',5'-tetrametilfenil)propano-1,3-diona
(sensibilizador fraco) (veja Tabela 10), os quais foram preditos como ndo sensibilizadores.
Apesar desses compostos pertencerem a grupos que contém tanto sensibilizadores quanto ndo
sensibilizadores, eles possuem vizinhos (CT=0,75-0,96) que s&o sensibilizadores. p-felandreno
pertencente ao grupo dos terpenos € um bom exemplo de um sensibilizador que foi predito
erroneamente. O potencial sensibilizador desses compostos depende de diferentes disposi¢oes
de ligacdes duplas e substituintes. Nesse caso, limoneno — o vizinho estruturalmente mais
similar (CT=0,96) do B-felandreno — é um sensibilizador, mas o segundo vizinho mais préximo,
4-isopropil-1-metileno-ciclo-hexano (CT=0,94) ndo é sensibilizador. Essa alta similaridade
entre um sensibilizador e um n&o sensibilizador reforca a dificuldade de se predizer
corretamente 0s terpenos.

Sete outros compostos sensibilizadores erroneamente preditos: base de Bandrowski,
3,3',4' 5-tetracloro-salicilanilida, Dinocap, acido monometanossulfonato  7-[(42)-3-
(aminometil)-4-(metoxiimino)-1pirrolidinil]-1-ciclopropil-6-fluoro-1,4-diidro-4-oxo-1,8-
naftiridina-3-carboxilico, etilenodiamina, 8-cloro-3-pentil-3,7-diidro-1H-purina-2,6-diona e
sulfoxido de dimetila (veja Tabela 10) foram bem dissimilares do conjunto modelagem
(CT<0,5). Apesar de uma dissimilaridade alta poder ser a razdo das predi¢cdes erradas, esses

compostos ainda estavam dentro do DA.
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Tabela 10. Vizinho mais proximo dos sensibilizadores erroneamente preditos pelo modelo 5.

Sensibilizadores mal preditos CT Primeiro vizinho
CH
’ CH,
HyC
1 N 0,765
o © %NH
\ 0]
CH,

1,5-dimetil-3-(1-oxo0-2-propenil)-4-
fenil-2-imidazolidinona (poténcia néo
definida)

0,758

N — CH,

3 o @ O/_/ 0,578

2-[1-(4-bromofenil)-1-feniletoxi]-
N,N-dimetil-etanamina (moderado)

1,5-dimetil-4-fenil-2-imidazolidinona
(no sensibilizador)

HO

Acido 4-ciano-4-[3-(ciclopentiloxi)-
4-metoxifenil]ciclo-
hhexanocarboxilico (ndo

sensibilizador)

Diglicidil éter de bisfenol A

(sensibilizador)
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Tabela 10. (Continuag&o).

Sensibilizadores mal preditos CT Primeiro vizinho
CHj, CHg
H3C+CH3O HsC +CH3OH
@\/N @\/N
4 0,924

OH OH

H
HO ©

9-benzil-tert-butilamino-3'- 2-(benzil)tert- butil)amino)-1-(alfa,4-

hidroximetil-4'-hidroxiaceto-fenona diidroxi-m-tolil)etano (nao
(fraco) sensibilizador)
0] O
¥ NN )K&CHZ o N )J\¢CH2
0] H,C O

Acrilato de 2-hidroxietila (moderado) Acrilato de etila (sensibilizador)

6 N 0,609 cl
HS —<O
s

2-mercapto-benzotiazola (moderado) Clorobenzeno (ndo sensibilizador)

7 NH, 0,815 Cl
Cl
Cl
3,4-Dicloroanilina (fraco) Clorobenzeno (néo sensibilizador)
8 OH 0,623 CH,
O
v
O (0]
O
HSC/\O
O
Anidrido benzeno-1,3,4-tricarboxilico Ftalato de dietila (ndo sensibilizador)

(moderado)
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Sensibilizadores mal preditos CT Primeiro vizinho
Br, O
~
9 0,805
Brometo de benzila (forte) Benzaldeido (ndo sensibilizador)
H,C CH, HsC CH,
10 0,961
CH, Cr
B-Felandreno (moderado) Limoneno (sensibilizador)
CH
11 HBC \/\/\/Br 0,902 H3C/\/\/ 3
Bromo-hexano (fraco) Hexano (ndo sensibilizador)
o§N¢o N
|
\
O
12 H,C N//O 0,432
N\
CH, © o © E>70 OH
</CHE 0
Acido 4-ciano-4-[3-(ciclopentiloxi)-
4-metoxifenil]ciclo-
Dinocap (forte-moderado - <
p( ) hexanocarboxilico (ndo
sensibilizador)
CH, 0 0
13 Hac)%]/"\/\o)%(c'*s 0,745 H3CW/\O)S(CH3
o) CH OH CH,

2

Dimetacrilato de etileno (fraco)

Metacrilato de 2-hidroxipropila (ndo

sensibilizador)
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Sensibilizadores mal preditos CT

Primeiro vizinho

HO

14
OO
0}
U
g :

Fluoresceina isotiocianato (extremo)

o
I N or
HaC o
15
OH
OH

Lauril galato (extremo)

H
16 /©/ o} o}
(0]
|
CH

3

0,69

0,674

N-(4-metoxifenil)-3-oxobutanamida
(moderado)

17 0,64

F\‘O

Hipofluorito de biciclo[2.2.1]hept-5-

em-2-il (fraco)

|
18 Q\/N

(4E)-4-(etoximetileno)-2-fenil-1,3-
oxazol-5(4H)-ona (poténcia ndo
definida)

0,556

Diglicidil éter de bisfenol A
(sensibilizador)

HKC\/\/\/\/\/\/\”/OYCHS
o CHy

Miristato de isopropila
(sensibilizador)

H

N O
(0] Z
CH, CH,

6-Metoxi-4-metil-2(1H)-quinolinona
(ndo sensibilizador)
H,C CH,

CH

B-terpineno (ndo sensibilizador)

NH

Benzocaina (ndo sensibilizador)
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Sensibilizadores mal preditos CT Primeiro vizinho
AN H,C
CH, O N0
(6]
HO
19 0,927
— (0]
X
O

Veratraldeido (moderado)

O o<t
n O

1,1-dimetiletil3-[[[[(35)-2,3,4,5-
tetrahidro-1-[2-[(1-
metiletil)fenilamino]-2-oxoetil]-2,4-
dioxo-5-fenil-1H-1,5-benzodiazepin-
3-ilJamino]carbonil]amino]benzoato
(fraco)

cH, oH
O\/k/o
H,C
I CH,
21 .
H,C
CH.
0/\/\0 :
oH CH,

2,2-bis-[4-(2-hidroxi-
3methacriloxipropoxi)fenil)]-propano
(fraco)

F
CH; O
F

F
O\

22
e

o//NQO
2,6-dimetoxi-4-metil-8-nitro-5-[3-
(trifluorometil)-fenoxi]quinolina
(moderado)

Vanilina (ndo sensibilizador)

Q.
0t

0,863
O r
3-amino-2,3,4,5-tetrahidro-N-(1-
metiletil)-2,4-dioxo-N,5-difenil-1H-
1,5-benzodiazepina-1-acetamida (n&o
sensibilizador)
o TN-OHO-
Diglicidil éter de Bisfenol A
(sensibilizador)
F
CH, ©
0,943 o_ F )
' cH,
e 1O
o N

2,6-dimetoxi-4-metil-5-[3-
(trifluorometil)fenoxi]-8-
quinolinamina (néo sensibilizador)
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Tabela 10. (Continuag&o).

Sensibilizadores mal preditos CT Primeiro vizinho
H,C N H,N
\’//
23 o) 0,77 HO
o o)

Acido antranilinico (ndo
2-metil-4H-3,1-benzoxazin-4-ona
(extremo)

Cl
Cl
L O
Cl
24 : 0,496 5 .
Ly
Cl

5-cloro-2,6-dimetoxi-4-

sensibilizador)

3, 3', 4', 5-tetracloro-salicilanilida

(extremo) metilquinolina (ndo sensibilizador)
O (0] o) o)
e o CHs CH,
25 0,749 HyC
H,C CH,
" H,C
3-Etoxi-1-(2,3',4',5" 1-(2,5-dimetilfenil)-1,3-butanodiona
tetrametilfenil)propano-1,3-diona

(fraco) (sensibilizador)

H,C HaC
N WN
26 W 0,935

Br o
o (o]

o

/

2-(4-oxopentil)-1H-isoindol-1,3(2H)-

4-Bromo-1-ftalimidopentano (fraco) diona (ndo sensibilizador)
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Sensibilizadores mal preditos CT Primeiro vizinho
(0] OH
- oy
S ® 00
HO
@) OH
(¢]]
Acido 5'-cloro-2'- hidroxi-3"-nitro- Aﬁ:ggllsngéiig);(ﬁ i-zgn(lr:-at-
[1,1-bifenil]-3- carboxilico (fraco) g -aro
sensibilizador)
CHy CI C|3H3 CH, ClI CH,
5 !
. O ()
(6] N
| o
CH, oéN\\o o,
5-cloro-2,6- dimetoxi-4-metil-8- 5-cloro-2,6-dimetoxi-4-
nitroquinolina (poténcia ndo definida) metilquinolina (ndo sensibilizador)
F
F F E
HN HN
29 . 0,809 .
CH,
o” CH,
5-metoxi-6-trifluorometil-2,3-diidro- 5-metil-6-(trifluorometil)indolina
1H-indol (fraco) (ndo sensibilizador)
0,357 N

WA
30 @ : Y
F:(D:[HJ\'(CW

Acido monometano sulfonato 7-[(42)-
3-(aminometil)-4-(metoxiimino)-1 -
pirrolidinil]-1-ciclopropil-6-fluoro-
1,4-diidro-4-oxo-1,8-naftiridine-3 -

carboxilico (moderado)

)

N-[(1-butil-4-piperidinil)metil]-3,4-
diidro-2H-[1,3]oxazino[3,2-a]indol-
10-carboxamida (n&o sensibilizador)
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Tabela 10. (Continuag&o).

Sensibilizadores mal preditos CT Primeiro vizinho
Cl
N /< OH
S NG N\
H,;C N
31 M O N 0,376 ’ )
H,C

N
o} N 6}
H

6-(dietilamino)-1-hexanol

8-cloro-3-pentil-3,7-diidro-1H- (sensibilizador)

purine-2,6-diona (fraco)

32 0,918
Claritromicina (ndo sensibilizador)
(6]
0,417 H,C g
33 , 3C—
I\,
CH, S 2
2-aminoetil metil sulfona (ndo
Sulféxido de dimetila (fraco) -
sensibilizador)
NH,
NH
34 0,311

i L O
e,

8-hidroxi-5-{1-hidroxi-2-[(2-{4-[(4-
metoxi-3-
Base de Bandrowski (extremo) fenilfenil)amino]fenil}etil)amino]etil
}-1,2-diidroquinolin-2-ona (ndo

sensibilizador)
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Sensibilizadores mal preditos CT Primeiro vizinho
Ci—l2
0o H,C — o
k{ ‘>70 W(%CHZ
O
3 0,948 ° o 0
"~
HsC —cH,

5
(e] (@]
HZCW W(%CHZ
(o] (0]
H,;C

1-(prop-2-enoiloxi)-2-[(prop-2-
enoiloxi)metil]pentan-3-il prop-2-
enoato (poténcia ndo definida)

H,N
36 _\_
NH

Etilenediamina (moderado)

2

o
/U\/SH
37 HO/\/\O
OH

Gliceril tioglicolato (moderado)

N-[2-(dietilamino)etil]-2-[[(4-
fluorofenil)-metil]tio]-4,5,6,7-
tetrahidro-4-oxo-N-[[4'-
(trifluorometil)-[1,1'-bifenil]-4-
il]metil]-1H-ciclopentapirim-idina-1-
acetamida (fraco)

Triacrilato de etil-2-(hidroximetil)-
1,3-propanodiol
(ndo sensibilizador)

HZN\/\N/\/NH2
H

0,444

Dietilenetriamina (sensibilizador)

(@)
H3C CH3
0,683 W/\O
OH CH,

Metacrilato de 2-hidroxipropila (ndo

sensibilizador)

o)
HSCL?—NH
H,C
HyC 737 N
O i
o)
o
N

()

(e}

0,561

3-(2,3-diidro-1H-inden-2-il)-1-[1-(2-
metil-1,3-oxazol-4-il)-2-(4-
morpholinil)-2-oxoetil]-6-[1-

metilpropil]-2,5-piperazinediona (néo

sensibilizador)
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Tabela 10. (Continuag&o).

Sensibilizadores mal preditos CT Primeiro vizinho
HO H,C
O OH
39 o 0,677 o
OH OH
Acido oxalico (fraco) Acido latico (ndo sensibilizador)
C
HO Hs
© H,C
o\ 37N
CH
40 0 N 0,508 />—N
S CH, © ©
N
\
CH

1,5-dimetil-3-(1-oxo-2-propenil)-4-
Penicilina G (fraco) fenil-2-imidazolidinona

(sensibilizador)
41 WW\/\WTL)\W 0833 T T T T

Miristato de isopropila

Lauril lactilato sédico (fraco) (sensibilizador)

4.1.5 Triagem virtual do conjunto de dados da Scorecard

O proposito principal da analise de QSAR ¢ a aplicacdo dos modelos desenvolvidos para
a identificacdo de novos compostos com propriedades desejadas ou eliminar estruturas com
propriedades desfavoraveis (CHERKASOV et al., 2014). O conjunto de dados da Scorecard foi
selecionado para aplicacdo dos modelos de sensibilizagdo com o objetivo de se identificar
potenciais toxicantes. Os 571 compostos foram triados pelos modelos de QSAR gerados. De
acordo com o modelo 5, 82 compostos foram preditos como sensibilizadores e 166 como nédo
sensibilizadores (o restante dos compostos ficou fora do DA). O modelo 7 resultou em 27
sensibilizadores e 29 ndo sensibilizadores. Uma estimagdo mais rigorosa do DA diminuiu a

cobertura para 11%, mas a preditividade é possivelmente mais alta. Todos 0s compostos e seus
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resultados correspondentes das predicdes feitas pelos modelos 5 e 7 estdo apresentadas na
Tabela A1 (Anexos).

A analise do vizinho mais proximo para 0s 27 compostos preditos como sensibilizadores
pelo modelo 7 (Tabela 11) mostra alta similaridade entre esses compostos com 0S compostos
presentes no nosso conjunto modelagem. Como podem ser observados, todos os compostos do
conjunto modelagem (conjunto de dados A) sdo sensibilizadores. Esses compostos séo

candidatos para validacéo experimental dos modelos.

Tabela 11. Vizinhos mais proximos dos potenciais sensibilizadores preditos pelo modelo 7.

Scorecard CT Conjunto modelagem (A)
H,C. X NH, H,C e OH
1 \/\/\/\/\/\/\/\/\g/ 0,984 \/\/\/\./\/\/\/\/\g/
(2)-9-octadecenamida Acido oleico (sensibilizador)
NH, NH,
HO
2 0,981
OH
1-amino-4-hidroxibenzeno 2-aminofenol (sensibilizador)
3 " 0,974 OSSN S
1-dodecanotiol Bromododecano (sensibilizador)
H,C O CH, o)
) \/\( \”/ 0,803 AN /U\¢CH2
CH;, O HaC ©
1-metilbutil acetato Acrilato de butila (sensibilizador)

)
O
CH
5 H C/\O)H( 3 0,821 JK/CH
3 2
e o =
CH,

2-metil-2-propenoico acido, etil éster Acrilato de etila (sensibilizador)
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Scorecard CT Conjunto modelagem (A)
0
O
H,C CH
6 3 \‘/\0/\‘1\% 2 0,838 )QCHZ
H.C /\/\o
CH,
2-metilpropil 2-propenoato Acrilato de butila (sensibilizador)
H,C —
0
_>io
! 0o XCH3 0083 N /U\¢CH2
H,C H,C o
H3
2-propenoico acido, 1,1-dimetiletil ) ) o
) Acrilato de butila (sensibilizador)
éster
HacYCH3 HO
(0] (©)
NN
8 X 0,710
Acido 2-propenoico, 3-fenil-, 1- ) o o
. Alcool cinamico (sensibilizador)
metiletil éster
CH, NH,
< !
9 N 0,752 HzN\/\/N\/\/NH2
H,C —/

3-aminopropildietilamina

Dipropileno triamina (sensibilizador)
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Scorecard CT Conjunto modelagem (A)
H.C
o OH
10 0,898 /@
HO
OH
4-metoxifenol Resorcinol (sensibilizador)
NH, NH,
cl
11 0,985
Cl
cl 4
Dicloroanilina 3,4-Dicloroaniline (sensibilizador)
H3C\O Hsc\o
12 Ho:ii 0,087 HO\¢
H,C CH,
2-metoxi-2-metilfenol 2-metoxi-4-metilfenol (sensibilizador)
K© OY@
13 ? 0,958 ©

Eter de hidrogquinona monobenzilica

H,C

Hsc\/\/\/\/\/\/\N
14 ™

Lauril dimetil benzil aménio

Benzoado de benzila (sensibilizador)
0,624 Hsc/\/\/\/\/\/\/\/Br

Bromopentadecano (sensibilizador)
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Scorecard CT

Conjunto modelagem (A)

15 0,873

H3C\/\/O\”/CH3
O

N-butil acetato

. \/\/\/\/\©\O/\/OH 0.738

Nonoxinol
OH
HO
17 0,984
Catecol
CH,
H2N
18 0,896
NH2

2.4-diaminotolueno

OH

19 0,798

2-fenilfenol

)

)K%CHZ
H3C/\/\O

Acrilato de butila (sensibilizador)

O O

H,C

1-feniloctano-1,3-diona

(sensibilizador)

OH
HO f

Resorcinol (sensibilizador)
NH,
NH,,
4-fenileno-diamina (sensibilizador)

ol

3-fluoro-5-(3-piridinil)benzenamina

(sensibilizador)
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Scorecard CT Conjunto modelagem (A)
H,C H,C CH,
H,C CH,
20 0,803
H3C
N
OH o)
p-tert-amifenol Aldeido cyclamen (sensibilizador)
OH
H3C/\N/\/ Hsc/\N/\/\/\/OH
21 ) 0,534 J
H,C HsC
o 6-(dietilamino)-1-hexanol
2-(dietilamino)etanol o
(sensibilizador)
HaC\O NH.,
HO
H,N
24 \© 0,896 \©
o-anisidine 2-aminofenol (sensibilizador)
25 0,984

NH,
H,N f

o-fenilenediamina

NH,,
NH,,

4-fenilene-diamina (sensibilizador)
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Tabela 11. (Continuag&o).

Scorecard CT Conjunto modelagem (A)
CH, NH,
H,N
26 0,892
o-toluidina Anilina (sensibilizador)
o) CH, o)
H3C/\/\/
27 0,809 N __CH,
o) H,C o)
Acetato de amila Acrilato de butila (sensibilizador)

4.2 Permeabilidade da pele
4.2.1 Caracterizagdo dos conjuntos de dados

4.2.1.1 Conjunto de dados da permeabilidade da pele humana (conjunto de dados D)

Durante o processo de preparo desse conjunto de dados, trés compostos foram
removidos; tanto o estireno (logKkp = -0,19) quanto o etil benzeno (logKp = 0,08) foram
identificados como outliers, ou seja, seus valores de logKp sdo muito distantes da extensédo de
atividade dos outros compostos do conjunto de dados, que variam de -5,52 a -0,69. O RF é um
algoritmo que é bastante sensivel a lacunas de atividade (lacuna > 0,5 unidades logaritmicas).
Por esse motivo compostos com atividades extremas (> 0,5 escalas logaritmicas) precisam ser
removidos (BREIMAN, 2001). A digitoxina (produto natural) se apresentou como um outlier

estrutural. Ao final, 186 compostos foram mantidos para modelagem.
4.2.1.2 Conjunto de dados da permeabilidade da pele de roedores (conjunto de dados E)
Apbs o preparo desse conjunto de dados, 96 compostos foram mantidos para

modelagem. Os seguintes compostos foram removidos do conjunto de dados: diglicidil éter de
bisfenol A (-5,26), 6xido de decabromodifenila (-5,15), 4-N-butilamina (-0,64), bufexamaca (-
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0,57) e triclosana (0,13). A extensdo geral do logKp para esse conjunto de dados variou de -
4,85 a-0,94.

4.2.2 Anélise da sobreposicdo dos dados de permeabilidade humana e de roedores

Encontrou-se um pequeno numero de compostos (34) que possuiam dados de
permeabilidade da pele humana e de roedores. A correlacdo geral da permeabilidade da pele

medida nas duas espécies néo foi alta (r = 0,44, Figura 9Error! Reference source not found.).

0
-1 ® o o0
°
g -2 .0 P ]
g o o °
I -3 ) o © o ®
;% ® % °
Sy °
o
= ° . ®
L °
°
°
-5
-6
-6 -5 -4 -3 -2 -1 0

logKp Roedores

Figura 9. Correlacédo entre os dados experimentais de permeabilidade de pele humana vs. de
roedores (r? = 0,44).

4.2.3 Anédlise da sobreposicdo dos dados de sensibilizacdo e permeabilidade

A sensibilizacdo da pele é um processo complexo que € influenciado por varios
parametros bioldgicos. A permeabilidade da pele é frequentemente relatada como essencial para
0 processo de sensibilizacdo (JAWORSKA et al., 2011; JOHANSEN; FROSCH; MENNE,
2011). Assim, decidiu-se explorar a relacdo entre sensibilizacdo e permeabilidade da pele.
Identificou-se um subconjunto de 20 compostos para os quais tanto dados de sensibilizagdo

guanto de permeabilidade da pele humana estavam disponiveis. Dados de permeabilidade da
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pele de roedores ndo foram usados devido a baixa correlagdo com a permeabilidade da pele
humana. Esses dados experimentais foram compilados de vérios estudos, que incluem o
relatorio do ICCVAM (2009) e os artigos de Jaworska e colaboradores (2011) e Chauhan e
Shakya (2010). Como pode ser visto na Tabela 12, ndo existe correlacdo direta entre ambas as
propriedades, ou seja, forte sensibilizadores poderiam ter uma permeabilidade ruim e vice-
versa. Apesar de ter um entendimento comum que um composto deveria penetrar na pele para
causar sensibilizacdo, visto que a penetracdo ¢é frequentemente referida como o primeiro passo
para via de efeito adverso de sensibilizacdo (KARLBERG et al., 2008; OECD, 2012), um
penetrante ruim pode ainda ser um agente sensibilizador (ex., p-Fenilenodiamina ). Essa
observacdo reforca a complexidade do processo de sensibilizacdo da pele e destaca a
necessidade de se considerar componentes adicionais na atual via de efeito adverso. Essa
consideracao foi confirmada por um recente estudo (JAWORSKA et al., 2013), o qual mostrou
que, na verdade, o acumulo de um composto na epiderme estd muito mais relacionado a

sensibilizacdo do que a permeabilidade pela pele.

Tabela 12. Dados experimentais de sensibilizacdo e permeabilidade da pele.

Composto quimico Resultado do LLNA logKp
Eter de 1,6-Hexanodiol diglicidila [1-3] Sensibilizador (ndo especificado) -3,87
Resorcinol [1-3] Sensibilizador (moderado) -3,62
p-Fenilenodiamina [1-3] Sensibilizador (forte) -3,62
2-Nitro-4-fenilenodiamina [1-3] Sensibilizador (forte) -3,30
Alcool isopropilico [1-3] Né&o sensibilizador -3,05
Piridina [1-3] Sensibilizador (fraco) -2,74
Clotrimazol [1-3] Sensibilizador (néo especificado) -2,70
Acrilato de metila [1-3] Sensibilizador (fraco) -2,68
Formaldeido [1-3] Sensibilizador (forte) -2,65
Anilina [1-3] Sensibilizador (fraco) -2,65
n-Butanol [1-3] Né&o sensibilizador -2,60
Acido metil acrilico [1-3] Sensibilizador (néo especificado) -2,58
Acrilato de etila [1-3] Sensibilizador (fraco) -2,39
Acido salicilico [1-3] Nao sensibilizador -2,20
Cumarina [1-3] Né&o sensibilizador -2,04
Metil 4-hidroxibenzoato [1-3] Né&o sensibilizador -2,04
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Tabela 12. (Continuag&o).

Composto quimico Resultado do LLNA logKp
Acrilato de butila [1-3] Sensibilizador (fraco) -2,00
Acido octanoico [1-3] Né&o sensibilizador -1,60
1-Naftol [1-3] Sensibilizador (moderado) -1,55
n-Octanol [1, 2] Sensibilizador (néo especificado) -1,28

Nota: [1] (CHAUHAN; SHAKYA, 2010); [2] (ICCVAM, 2009); [3] JAWORSKA et al., 2011); Kp: coeficiente
de permeabilidade.

4.2.4 Andlise de agrupamentos hierarquicos do conjunto de dados D

Devido a baixa concordancia entre os dados de permeabilidade da pele humana e de
roedores, além do maior interesse em se predizer a permeabilidade da pele humana, essa anlise
sO foi aplicada ao conjunto de dados D. De forma geral, o agrupamento de todo o conjunto
revelou boa consisténcia dos dados experimentais. Como pode se observar na Figura 10, o
dendograma para o conjunto de dados D ndo é tdo extenso quanto para o conjunto de dados A
(Figura 8), ou seja, os compostos do conjunto de dados D sdo estruturalmente mais similares
do que aqueles do conjunto de dados A. Os grupos mais interessantes sdo comentados a seguir.

Euclidean distance
1735 1445.87 1156.70 867.52 57835 289.17
EE - S

Figura 10. Andlise agrupamentos hierarquicos para o conjunto de dados D: dendograma e
mapa de calor da matriz de distancias organizadas com base na similaridade estrutural

(violeta/azul = similar; amarelo, vermelho = dissimilar).

A permeabilidade de &cidos carboxilicos (grupo a, Figura 10) aumenta de forma
proporcional ao tamanho da cadeia hidrocarbonica, ou seja, logKp (&cido acético) < logKp

(&cido propi6nico) < logKp (4cido butanoico) < logKp (acido pentanoico) < logKp (acido
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hexanoico) (Tabela 13). Alcoois de cadeia curta possuem permeabilidade similar (logKp ~ -
3,00), exceto o etilenoglicol (logKp = -4,07). Para éteres glicdlicos (grupo b, Figura 10), a
diminuicdo da permeabilidade é provavelmente devido ao tamanho da cadeia carbonica (2-(2-

metoxietoxi)etanol > 2-(2-etoxietoxi)etanol > 2-(2-butoxietoxi)etanol).

Tabela 13. Exemplos de compostos “suspeitos” no conjunto de dados D identificados por HCA.

Perfil dos compostos

o CH, CH,
Chany . o,
(0] o
S O

o]

=

2 o,

=

8 CH,
E Hexanoato de hidrocortisona Octanoato de hidrocortisona
= logKp =-1,74 logKp =-1,21

< ° on

= cH, o

7]

"g o OH

] o CH,

2

S 0

= i ¢ o \”/\/\/\”/OH

s
Metilpimelato de hidrocortisona Hemipimelato de hidrocortisona
logKp =-2,27 logKp = -2,74
CH, H,C CH,
o) :<
@)

S OH °

E?:; OH OH

2 Acido acético Acido propioénico Acido butanoico
5 logKp = -3,21 logKp = -2,74 logKp = -2,90

2 OH H,C OH
3 H3C /\/\H/ M{

1]
- o}

O
Acido pentanoico Acido hexanoico
logKp =-2,70 logKp =-1,85

Nota: Kp: coeficiente de permeabilidade.
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Baseado nessa andlise encontraram-se trés compostos ‘“suspeitos”, um barbitarico
(amilobarbital) e dois esteroides derivados da hidrocortisona (metilsuccinato de hidrocortisona
e succinamato de hidrocortisona), mas nao foi possivel encontrar dados adicionais sobre esses
compostos que pudessem confirmar ou refutar os dados dessas observacdes. Dentro dos
esteroides (grupo c, Figura 10), a progesterona é o melhor penetrante (logKp = -1,89), mas a
adicdo de um grupo hidroxila na posicdo 17 do esqueleto esteroide diminui consideravelmente
a permeabilidade (hidroxiprogesterona, logKp = -3,22). O grupo hidroxila na posi¢do 17 parece
critico para a permeabilidade de esteroides, visto que a testosterona (logKp = -3,40) contém a
hidroxila, mas carece da etoxila. A posi¢do de outros substituintes e duplas ligagcdes parecem
ser menos importante. Os efeitos de substituintes na posicdo 21 na permeabilidade dos
compostos dependem de seus tamanhos: inicialmente a permeabilidade diminui quando se
substitui uma metila (metilsuccinato; logKp = -3,68) por um fragmento maior (succinamato;
logKp = -4,59), mas aumenta drasticamente para quatro derivados da hidrocortisona que tem
uma cadeia maior nessa posi¢do (hexanoato de hidrocortisona, octanoato de hidrocortisona,

metilpimelato de hidrocortisona e hemipimelato de hidrocortisona) (Tabela 13).

4.2.5 Modelos de QSAR gerados para permeabilidade da pele

Empregou-se o conjunto de dados compilado por Chauhan e Shakya (2010)
compreendendo 211 compostos (conjunto de dados D). Varias estruturas duplicadas foram
identificadas durante o preparo do conjunto de dados. A lista completa contendo 17 duplicatas
e duas triplicadas esta disponivel na Tabela 4. Como podem ser observados, os valores de
permeabilidade sdo 0os mesmos, ou quase 0s mesmos, para as duplicatas. Esse achado sugere
gue os modelos desenvolvidos por Chauhan e Shakya (2010) podem ser excessivamente
otimistas, visto que a presenca de duplicatas com anotacdes idénticas geralmente levam a
sobrestimacéo da preditividade dos modelos. Modelos baseados em dados de pele de roedores
usando-se 0s 96 compostos do conjunto de dados E foram gerados separadamente.
Posteriormente, usaram-se esses modelos para uma predicdo cruzada entre as espécies. Os
resultados estatisticos dos modelos gerados para permeabilidade sdo apresentados na Tabela
15, na qual se pode observar que modelos preditivos para ambos os conjuntos de dados foram
gerados e que a qualidade dos modelos 12 e 14 baseados em dados da pele humana sdo

superiores aos baseados na pele de roedores (19 e 21).
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Tabela 14. Valores estatisticos dos modelos de QSAR gerados para permeabilidade da pele
humana e de roedores avaliados pelo método de validacdo externa 5-fold.

Modelos de QSAR QPext RMSEP MAE Cobertura
Modelo 8 — SiRMS (DA) 0,79 0,53 0,41 0,73
< Modelo 9 — SiRMS 0,49 0,74 0,54 1,00
<ZC Modelo 10 — Dragon (DA) 0,85 0,47 0,34 0,66
§ Modelo 11 — Dragon 0,55 0,69 0,49 1,00
E Modelo 12 — Consenso (DA) 0,79 0,50 0,39 0,77
& Modelo 13 - Consenso 0,55 0,70 0,50 1,00
Modelo 14 - Consenso Rigor 0,87 0,47 0,35 0,62
Modelo 15 — SiRMS (DA) 0,57 0,67 0,50 0,71
g Modelo 16 — SIRMS 0,35 0,82 0,61 1,00
2 Modelo 17 — Dragon (DA) 033 0.75 0,56 0,69
§ Modelo 18 — Dragon 0,32 0,84 0,63 1,00
E Modelo 19 — Consens (DA) 0,41 0,77 0,56 0,86
E Modelo 20 — Consenso 0,38 0,80 0,61 1,00
® Modelo 21 — Consenso Rigor 0,61 0,58 0,43 0,53

4.2.6 Relacdo entre o potencial sensibilizador e a permeabilidade de compostos quimicos
usando dados atribuidos

Dado o pequeno numero de compostos com atividade definida para sensibilizacéo e
permeabilidade da pele, decidiu-se aplicar os modelos gerados para predi¢do cruzada dessas
propriedades. O uso de dados atribuidos por predicdo dos modelos poderia de fato permitir
examinar uma possivel relacdo entre essas duas propriedades levando em consideracdo um
namero muito maior de compostos. O modelo 5 foi usado para predizer a sensibilizacdo da pele
para o conjunto de dados de permeabilidade humana (conjunto de dados D), enquanto 0 modelo
12 foi utilizado para predizer o valores de permeabilidade para os compostos do conjunto de
dados de sensibilizagdo da pele (conjunto de dados A). Em seguida, combinou-se todas as
predi¢bes para os compostos com dados experimentais ndo disponiveis, obtendo-se 283

compostos para anélise (Figura 11 e Tabela A2).
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Figura 11. Dados experimentais e preditos de permeabilidade vs. sensibilizacdo, contendo 174

sensibilizadores e 109 ndo sensibilizadores.

Como pode se observar na Figura 11, a maioria dos penetrantes fracos (logKp < -5)
eram nao sensibilizadores. A Unica excecao foi o éter de 1-dodecil glicidila, o qual pode ter sido
mal predito pelo modelo 5. Em um estudo recente, os autores levantaram a hipotese de que o
acumulo do composto na pele contribui mais para a sensibilizacdo do que sua permeabilidade
pela pele (JAWORSKA et al., 2013). Mesmo que essa hipdtese seja verdadeira, o resultado
mostrado na Figura 11 ndo suporta a hipdtese de que bons penetrantes podem nédo se acumular
na pele e, assim, ndo induzem resposta imune significante. Essa evidente auséncia de correlacéo
entre permeabilidade e sensibilizagéo foi, de fato, surpreendente, visto que a permeabilidade da
pele é comumente vista como etapa primordial para via de efeito adverso da sensibilizacdo
(BASKETTER et al., 2007; JAWORSKA et al., 2013).

Para investigar se a concordancia entre sensibilizacdo e permeabilidade da pele poderia
ser confirmada para algumas classes de compostos, foi realizada uma analise de grupos para o
conjunto de dados de 283 estruturas com dados experimentais e atribuidos pelos modelos. A
andlise detalhada das relagbes entre as duas propriedades em grupos de compostos
estruturalmente similares mostrou que a conexdo direta entre sensibilizacdo e permeabilidade

poderia ser feita apenas para um grupo entre 34. Esse grupo especifico é formado por 11
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compostos representados por quatro barbitais (barbital, amilobarbital, butobarbital e
fenobarbital) e sete outras estruturas (escopolamina, ibuprofeno, atropina, griseofulvina,
aldeido cyclamen, p-tert-butil-a-etil-hidrocinamal e 3,3,5-trimetil-benzenosulfonato). A
comparacao entre permeabilidade e sensibilizacdo para compostos nesse grupo esta apresentada
na Figura 12 e Tabela A3 (Anexos).

0
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o [ J
X 3 °
=
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-4 ° A logKp predito e
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-5 °
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Né&o sensibilizador Sensibilizador

Figura 12. Dados experimentais e preditos de permeabilidade vs. sensibilizacdo para o grupo

1, contendo 4 sensibilizadores e 7 ndo sensibilizadores.

Os dados mostram que todos 0s barbitais estdo associados com logKp < -2,5 e sdo ndo
sensibilizadores, enquanto sete outros compostos com logKp > -2,5 sdo sensibilizadores.
Contudo, nenhuma tendéncia pode ser observada para nenhum dos outros 34 grupos. Assim,
esses resultados mostram que ndo existem evidéncias que suportem a hipétese de que o

potencial sensibilizador de um composto depende de sua permeabilidade na pele para ocorrer.
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5 CONCLUSAO

Foram compilados, integrados e preparados os maiores conjuntos de dados
publicamente disponiveis para sensibilizacdo e permeabilidade da pele para compostos
quimicos diversos. A analise dos dados experimentais para compostos contendo dados tanto
para sensibilizacdo quanto para permeabilidade indicaram que, com algumas excec6es, ndo
existe concordancia global entre essas duas propriedades, ou seja, penetrantes fracos podem ser
fortes sensibilizadores e vice versa. A analise dos agrupamentos hierarquicos contribuiu para
revelar a alta consisténcia dos dados experimentais, assim como identificar 24 compostos
suspeitos de possuirem dados incorretos.

Modelos de QSAR robustos e preditivos para sensibilizagdo (modelo de classificagdo)
e permeabilidade (modelo continuo) foram obtidos. Os modelos de sensibilizacdo mostraram
especificidade e ACB significativamente mais altos que o0 mddulo de sensibilizacdo do QSAR
Toolbox, mas menor cobertura e sensibilidade. Contudo, a analise dos valores de preditividade
positiva e negativa mostraram que os modelos gerados neste trabalho garantiram que
praticamente todos 0s compostos sensibilizadores (VPP=95%) classificados como
sensibilizadores séo, de fato, sensibilizadores. Enquanto isso, existe uma chance de 71% de que
um composto ndo sensibilizador seja predito como ndo sensibilizador. Ao mesmo tempo, a
probabilidade de um composto sensibilizador ou ndo sensibilizador combinar com a predicéao
feita pelo QSAR Toolbox é praticamente aleatéria (VPP=0,51, VPP=0,52, predicédo aleatdria =
0,5).

O uso de valores de permeabilidade e sensibilidade imputados por modelos de QSAR
permitiu examinar as relagdes entre essas duas propriedades usando um conjunto
significativamente enriquecido de 283 compostos. Os resultados indicaram que ndo existe
concordancia global entre essas duas propriedades. Ainda, ao se analisar algumas estruturas
similares identificadas pela analise de grupos, nenhuma correlagédo foi encontrada para 33 de
34 grupos.

Os modelos de sensibilizagdo da pele estdo disponiveis para serem usados pela
comunidade cientifica, industrias farmacéuticas e de produtos quimicos e agéncias de
regulamentacéo para identificar compostos potencialmente sensibilizadores. A triagem virtual
do banco de dados da Scorecard revelou 27 potenciais sensibilizadores que podem ser utilizados
para validacdo experimental. Todos os modelos desenvolvidos estdo publicamente disponiveis

para uso no Chembench Web Portal (http://chembench.mml.unc.edu). Esse trabalho resultou

em dois manuscritos que foram submetidos para o Enviromental Health Perspectives (Anexos).


http://chembench.mml.unc.edu/
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ANEXOS

Conjuntos de dados

Todos os conjuntos de dados usados nesse estudo estdo disponiveis em formato SDF na

midia digital que acompanha essa dissertacao.

Tabelas

As tabelas Al-3 estdo disponiveis em PDF na midia digital que acompanha essa

dissertacéo.

Tabela Al. Lista de compostos da Scorecard e predigdes correspondentes feitas pelos modelos
5e 7 em arquivo SDF.

Tabela A2. Conjunto de dados experimentais e preditos de sensibilizacdo e permeabilidade
para 283 compostos.

Tabela A3. Dados de sensibilizagdo e permeabilidade experimentais e preditos para 11

compostos identificados por HCA.

Artigos

A capa dos manuscritos submetidos para o Toxicology and Applied Pharmacology

segue nas proximas paginas.
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