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RESUMO

MATOQOS, K. S. Estudos computacionais e experimentais da permeabilidade celular de
candidatos a farmacos. 2016. 117 p. Tese (Doutorado em Ciéncias) — Instituto de Fisica de
Séo Carlos, Universidade de Sao Paulo, S&o Carlos, 2016.

A absorcdo intestinal de farmacos (HIA, na sigla em inglés para human intestinal absorption) é
um dos processos farmacocinéticos mais criticos para a acdo de medicamentos administrados
por via oral. Modelos in vitro baseados em células que mimetizam os enterocitos do intestino
humano (células Caco-2), ou aqueles que utilizam membranas articifiais sdo muito utilizados
no estudo da permeabilidade celular de moléculas bioativas. No processo de planejamento de
farmacos, estas técnicas sdo frequentemente empregadas em paralelo com estratégias
computacionais na avaliacdo de propriedades fisico-quimicas e farmacocinéticas. Nessa tese de
doutorado foram desenvolvidos modelos computacionais para a predicdo da permeabilidade
celular de compostos bioativos em células Caco-2 e em membrana artificial paralela (PAMPA,
na sigla em inglés para Parallel Artificial Membrane Permeability Assay). Os modelos foram
gerados através do método baseado em fragmentos moleculares holograma QSAR (HQSAR).
Os indicadores estatisticos obtidos indicam a boa capacidade de correlagcdo dos modelos Caco-
2 e PAMPA para os dados utilizados na modelagem e o alto poder de predicdo destes modelos
para a permeabilidade de um conjunto teste de compostos. Adicionalmente, os modelos foram
avaliados quanto a sua capacidade preditiva frente a dois conjuntos de validacdo, constituidos
por novas moléculas que foram planejadas e testadas experimentalmente durante o
desenvolvimento deste trabalho. Para estes conjuntos, os modelos demonstraram alta
capacidade de predicdo da permebildade tanto em células Caco-2 quanto em ensaios PAMPA.
O processo de validacdo experimental foi essencial para a confirmacao da robustez dos modelos
desenvolvidos, que serdo incorporados a base de dados de propriedades farmacocinéticas
PK/DB (http://www.pkdb.ifsc.usp.br/), contribuindo desta forma para o seu aprimoramento. Os
métodos computacionais e experimentais utilizados neste projeto permitiram o
desenvolvimento de ferramentas Uteis para a avaliagdo da absor¢do de farmacos administrados
por via oral e para o planejamento de moléculas bioativas com propriedades farmacocinéticas

otimizadas.

Palavras-chave: Absorcdo intestinal. Holograma QSAR. Permeabilidade celular Caco-2.
PAMPA. ADME.
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ABSTRACT

MATOQOS, K. S. Computational and experimental studies of the cellular permeability of
drug candidates. 2016. 117 p. Tese (Doutorado em Ciéncias) — Instituto de Fisica de Sao
Carlos, Universidade de Sao Paulo, S&o Carlos, 2016.

Human intestinal absorption is a critical pharmacokinetics-related parameter for orally given
drugs. In vitro models based on Caco-2 cells, which mimetize enterocytes, or those based on
the parallel artificial membrane permeability assay (PAMPA) are broadly used in permeability
studies of bioactive molecules. In drug discovery projects, these techniques are simultaneously
used with computational methods to evaluate physico-chemical and pharmacokinetics
properties. In this study, computational models to predict the cellular permeability of bioactive
compounds in Caco-2 cells and in PAMPA assays were developed. The models were
constructed by using the fragment-based method Hologram Quantitative Structure Activity
Relationships (HQSAR). The obtained statistical indexes indicated the suitable correlation
ability of the Caco-2 and PAMPA models for the employed data set, and the high predictive
power for selected test set compounds. In addition, the HQSAR models were evaluated
regarding their predictive ability against two validation sets, which are comprised by novel
molecules that were designed and experimentally tested during this study. For these
compounds, both the Caco-2 and PAMPA models demonstrated high predictive power. The
process of experimental validation was an essential step for confirming the robustness of the
developed models, which will be incorporated into the database of pharmacokinetic properties
PK/DB (http://www.pkdb.ifsc.usp.br/), thus contributing to its improvement. The developed
HQSAR models will be incorporated to the PK/DB pharmacokinetics database
(http://www.pkdb.ifsc.usp.br/), thus contributing to its improvement. The molecular modeling
and experimental methods employed in this study allowed for the development o robust tools
for evaluating intestinal drug absorption and for the design of bioactive molecules with

improved pharmacokinetics profiles.

Keywords: Human intestinal absorption. Hologram QSAR. Cell permeability Caco-2. PAMPA.
ADME.
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1 INTRODUCAO

1.1. A Quimica Medicinal

A quimica medicinal possui carater multidisciplinar e desempenha papel fundamental
no processo de P&D de farmacos, abrangendo as areas de quimica orgénica, bioquimica,
farmacologia, informatica, biologia molecular e estrutural, entre outras. De acordo com a Unido
Internacional de Quimica Pura e Aplicada (IUPAC, na sigla em inglés para International Union
of Pure and Applied Chemistry), a quimica medicinal € uma disciplina com base em quimica,
envolvendo a descoberta, planejamento e identificacdo de compostos biologicamente ativos,
bem como o estudo do seu mecanismo de acdo em nivel molecular. Também envolve a
investigacao de fendmenos relacionados a suas propriedades farmacocinéticas (ADME, na sigla
em inglés para absorption, distribution, metabolism and excretion) e as relacGes entre a
estrutura quimica e atividade bioldgica.! Deste modo, a quimica medicinal busca por inovagoes
terapéuticas com o objetivo de promover a salde humana. Este processo é caracterizado por
sua complexidade e envolve vérias etapas, incluindo o estudo das vias bioquimicas, alvos
moleculares e mecanismos que levam ao aparecimento e desenvolvimento de doencas.? Desta
forma, introduzir um farmaco no mercado é um processo longo, complexo, competitivo e requer
a integracdo de elementos como inovacdo, conhecimento, tecnologia, e altos investimentos.*
Estima-se que desde a identificagdo de um composto até a sua aprovagdo pelo FDA (do inglés,
Food and Drug Administration) sdo necessarios em media de 12 a 15 anos de investimentos em
PD&I (pesquisa, desenvolvimento e inovacgdo).*® De acordo com relatorios recentes do
PhRMA — sigla do inglés para Pharmaceutical Research and Manufacturers of America — 0
custo medio de desenvolvimento de um novo farmaco é de US$ 2,6 bilhdes. Além disso, menos
de 12% dos candidatos a farmacos que alcancam a fase de desenvolvimento clinico (estagio no

qual sdo realizados os testes em seres humanos) sdo aprovados pelo FDA (Figura 1).4®
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T = i APOS APROVACAO
- PRE-CLINICA TRIAGEM CLINICA RE;’[')TO PRESQUISA E
MONITORAMENTO
FASE | FASE Il ‘ FASE IV

1 FARMACO
APROVADO
PELO FDA

POTENCIAIS NOVOS FARMACOS

APROVACAO FDA

NUMERO DE VOLUNTARIOS
DEZENAS,1 CENTENAS’? MILHARES

NDA/BLA SUBMETIDOS

IND SUBMETIDO

*IND: Investigational New Drug Application; NDA: New Drug Appplication; BLA: Biologics License Application

Figura 1- Panorama geral do processo de P&D até a aprovacgdo de um farmaco
Fonte: Adaptada de PhRMA..*

Um estudo feito pela organizacéo de pesquisa independente do Reino Unido, a Office of
Health Economics, indicou que os custos de desenvolvimento de farmacos variam segundo a
area terapéutica.” As areas de oncologia, neurologia e doencas respiratorias geralmente exigem
maiores investimentos. Este estudo afirma ainda que os custos de desenvolvimento aumentaram
quase 600% entre 1970 e 2000, o que pode estar associado ao maior interesse da industria
farmacéutica por doencgas de alta complexidade, como doenga de Alzheimer e céancer. O
processo de desenvolvimento também ficou mais longo, passando de 6 anos em média, nos
anos 1970, para 13,5 anos em 2000.”® Neste contexto, algumas companhias optaram por
explorar outras oportunidades, como por exemplo a Novartis que anunciou como estratégia de
longo prazo a intensificagcdo das pesquisas em doencas que atingem um ndmero menor de
pacientes.” Outra estratégia, adotada pela Pfizer, inclui a aquisicdo de companhias menores que
possuem medicamentos da categoria blockbusters (termo da lingua inglesa usado para definir
medicamentos capazes de gerar receitas superiores a 1 bilhdo de dolares por ano).”® Por outro
lado, estas companhias farmacéuticas tém expressado a sua constante preocupacao em relacéo
ao nimero modesto de novas entidades quimicas (NCEs, na sigla do inglés para new chemical

entities) que tém chegado ao mercado farmacéutico a cada ano.°
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1.2 Desenvolvimento de FArmacos

O processo de descoberta e desenvolvimento de farmacos é dividido em duas grandes
fases (Figura 2): (i) pré-clinica ou pesquisa basica; e (ii) clinica.!* Nos estagios iniciais da fase
de descoberta (pré-clinica), geralmente o objetivo é a identificacdo e otimizacdo de moléculas
capazes de gerar NCEs com potencial de desenvolvimento clinico. Nesta etapa € importante a
identificacéo e validacdo do alvo molecular ou receptor (macromolécula biol6gica que interage
com o farmaco) e o estabelecimento da sua relevancia no processo fisiopatoldgico em estudo.
Nesta fase é necessario que se investigue o impacto da modulacgdo seletiva do alvo molecular
no tratamento ou na cura da doenca de interesse. A compreensdo dos mecanismos envolvidos
na génese e manutencao da doenca permite que um alvo molecular especifico seja explorado
em todo o processo de descoberta e desenvolvimento, desde a identificacdo de um ligante até a
otimizacgdo de um composto lider (i.e., um composto que possui propriedades otimizadas e que

é capaz de gerar uma NCE com potencial para desenvolvimento clinico).*

N

Concepcio do p Avaliacdodas Patente danova Sintese em larga escala,
: ropostae ropriedades moléculae formulagdoe
projetoe Sintese de novas prop d d
abordagem do Moléculas biologicas das ; prop_osta e teste de
problema moléculas obtidas investigacdode eS_Takzllldade.
um novo farmaco Avaliagdo em
(in silico e in vitro) (série de compostos) (in vitro e in vivo) (in vitro e in vivo) animais
Requisicdoe Fase Clinica lll: Fase Clinica ll: i
Fase ClinicalV: 5T RS T TEGE . Fase Clinica:
niea it p Estudos de eficacia, Estudos de Estudos d
Farmacovigilancia SrTrEvEE T i i e sieles el
i i seguranca eficacia e toxicidade em
novo farmaco e ADME seguranca S
A - i . individuos
(NDA) a agéncia (nimero elevado (nimero reduzido P
. . - sauddveis
regulatoria de pacientes) de pacientes)

Figura 2 - Etapas do processo de descoberta e desenvolvimento de farmacos (ADME — absorcéo, distribuicéo,
metabolismo e excrecdo; NDA — solicitagdo de novo farmaco, do inglés New Drug Application)?

Fonte: Adaptada de GUIDO et al.?

Apos a identificacdo e validagdo do alvo molecular, inicia-se a busca por moléculas
bioativas (ligantes) por meio de triagens bioldgicas, bioquimicas ou virtuais, ulitizando-se
colecdes de compostos que podem ser de origem natural ou moléculas obtidas por sintese
organica. Dentre as abordagens utilizadas na industria farmacéutica moderna destaca-se a
triagem biol6gica automatizada em larga escala (HTS, na sigla do inglés para high-throughput

screening), que emprega grandes colecOes de compostos que podem ser testadas contra o alvo
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molecular isolado, ou utilizando culturas de células (ensaios fenotipicos).1%1? Estas moléculas
bioativas sdo submetidas a um processo de otimizagdo de propriedades que visa a geracéo de
compostos lideres; dentre estes 0s mais promissores séo selecionados para a realizacdo de testes
pré-clinicos em modelos animais da doenca, a fim de determinar pardmetros de eficacia e
seguranga. Estes testes determinam se o composto podera adquirir o status de NCE e portanto
ser conduzido a fase clinica de desenvolvimento.2!? Neste processo, que dura varios anos, uma
série muita extensa de estudos in vitro e in vivo séo realizados para determinar propriedades
farmacodinamicas, farmacocinéticas e relacionadas a seguranca e toxicidade do candidato a
farmaco. Uma vez concluida a fase pré-clinica, a proxima etapa consiste na realizacdo de um
pedido de investigacdo de novo farmaco (IND, na sigla em inglés para Investigational New
Drug), para a agencia que regula o setor, que no caso dos EUA é o FDA.

Na fase clinica, o candidato a farmaco é avaliado quanto a sua eficacia e seguranca em
seres humanos.*3 Na fase clinica I, o candidato é avaliado em um pequeno grupo de individuos
saudaveis para determinar principalmente a seguranca do composto. Na fase clinica Il os testes
sdo realizados em grupos de pacientes que apresentam a doenca investigada. Nesta fase também
sdo determinados parametros relacionados a eficacia, seguranca e posologia. A fase clinica IlI
é conduzida com a utilizacdo de milhares de pacientes para que dados estatisticamente
relevantes sejam gerados. Se a NCE passar por estas trés etapas, € submetido ao FDA um pedido
de licenga de novo farmaco (NDA, na sigla do inglés para New Drug Application). Este pedido
deve conter todos os dados e resultados colhidos durante todo o processo de desenvolvimento,

além da proposta de fabricacio do novo medicamento.***

1.3 Planejamento Baseado na Estrutura do Receptor e do Ligante

As estratégias atuais de planejamento de farmacos, adotadas tanto no contexto
académico quanto na industria farmacéutica, podem ser divididas em duas categorias: (i)
aquelas baseadas na estrutura do alvo molecular (SBDD, na sigla do inglés para structure-based
drug design), e (ii) aquelas que se baseiam na estrutura do ligante (LBDD, na sigla do inglés
para ligand-based drug design). As estratégias de SBDD dependem do conhecimento da
estrutura tridimensional do alvo molecular. Neste tipo de abordagem, a determinacéo estrutural
de complexos moleculares do tipo receptor-ligante permite a identificacdo de conformacdes
bioativas e interagdes intermoleculares; conhecimento que é utilizado para modular
propriedades do ligante como poténcia, afinidade e seletividade.>!%516 Porém, quando n3o se

conhece a estrutura tridimensional do alvo molecular, os métodos de planejamento de LBDD
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podem ser utilizados. Nesta estratégia, colecbes de compostos com estrutura e atividade
conhecida sdo empregados para gerar relagdes que indiqguem padrbes moleculares que resultem
em moléculas com propriedades superiores.>!% O contexto atual de descoberta e planjemaneto
de farmacos é caracterizado pelo emprego simultaneo de métodos de SBDD e LBDD.1"~20
Uma das estratégias mais importantes em SBDD e LBDD ¢ a triagem virtual, uma
alternativa com excelente relacdo custo-beneficio que tem sido utilizada na descoberta de forma
muito ampla nos centros de pequisa e desenvolvimento. Nesta abordagem, colecdo virtuais de
compostos sdo triadas utilizando filtros moleculares definidos a partir de compostos com
atividade conhecida (LBVS, na sigla em inglés para ligand-based virtual screening), ou
utilizando a estrutura 3D do alvo molecular (SBVS, na sigla em inglés para structure-based
virtual screening). Através destas estratégias, grupos de moléculas podem ser selecionadas e
testadas experimentalmente.?-2* A partir dos resultados experimentais, é possivel estabelecer
relacOes entre estrutura quimica e atividade bioldgica (SAR, na sigla do inglés par structure-
activity relationshisps), que entdo sdo utilizadas na obtencdo de series de compostos com as
propriedades desejadas, que podem ser tanto parametros farmacodinamicos como poténcia,

quanto farmacocinéticos, como permeabidade.

1.4 Modelagem QSAR no Desenvolvimento de Farmacos

Dentre as estratégias de LBDD, destacam-se 0os métodos de relagdes quantitativas entre
estrutura e atividade (QSAR, na sigla do inglés para quantitative structure-activity
relationshisps) e entre estrutura e propriedade (QSPR, na sigla do inglés para quantitative
structure-property relationshisps). Desde os trabalhos pioneiros do professor Corwin Hansch
no inicio dos anos 1960, os métodos de QSAR evoluiram enormemente, € muitas técnicas
utilizando os mais variados tipos de descritores moleculares surgiram recentemente, incluindo
aqueles destinados & modelagem de propriedades farmacocinéticas.?>?® Hansch propds
inicialmente que a atividade biologica estava relacionada a estrutura molecular por meio da
equacdo: log (1/C) = kilog P + koo + ks, onde, C € a concentracdo requerida de determinado
composto para produzir uma respota, P € o coeficiente de particdo octanol-agua desse
composto, ¢ € 0 pardmetro de substituicio de Hammett e ki € o coeficiente da equacio.® A
partir desta equacao foram derivadas muitas outras, e hoje, diversos métodos matematicos tém
sido utilizados para gerar modelos de QSAR e QSPR. No entanto, a técnica mais utilizada é a
regressdo linear, que na sua forma mais simples € representada pela equacdo: y = mx +c, onde

y e x sdo as varidveis dependente e independente, respectivamente. Nesta equacdo, y é a
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propriedade que se deseja modelar (varidvel dependente), e x € um descritor molecular (variavel
independente). O objetivo desta regresséo é a identificacdo dos valores dos coeficientes m e ¢
que minimizam a soma das diferencas entre os valores preditos e reais.?® Entretanto, é comum
a existéncia de mais de uma variavel independente, e neste caso a regressdo linear multipla €
utilizada, que pode ser simplificada na seguinte equagdo: y = aixs +axxz +asxs +:, onde X;
corresponde as diferentes varidveis independentes, e os coeficientes a; indicam a contribuicdo
da respectiva variavel para a propriedade dependente y. Para resolver regressdes multivariadas
sdo utilizadas as técnicas de regressdo das componentes principais (PCR, na sigla do inglés
principal components regression) ou dos minimos quadrados parciais (PLS, na sigla do inglés
para partial least squares). As componentes principais derivadas da PCR, ou variaveis latentes
derivadas da PLS, sdo combinacdes lineares das multiplas variaveis independentes.?®-3° Assim,
as componentes principais ou variaveis latentes sdo utilizadas como novas variaveis na
regressdo linear multipla. A PLS é a técnica mais utilizada para gerar modelos de QSPR
utilizados na predicdo de propriedades ADME. 1%

Modelos matematicos desempenham um papel importante na quimica medicinal e
quimio-informatica. Uma uma vez validados, esses modelos constituem ferramentas Uteis no
planejamento e avaliacdo experimental de novas molélulas.?5°-32 Modelos de QSAR e QSPR
com alto poder de predicdo podem apontar o espago quimico mais adequado a ser explorado na
sintese de moléculas com propriedades fisico-quimicas, farmacodindmicas e farmacocinéticas
otimizadas.>*>?433-3 Dado que parametros farmacocinéticos inadequados sdo a principal causa
de insucesso de candidatos a farmacos, a modelagem destas propriedades tém sido bastante
empregada pela comunidade cientifica especializada, como uma ferramenta importante no
processo de planejamento molecular.1’-242636-41 Além disso, estratégias computacionais quando
integradas a métodos experimentais podem reduzir a utilizacdo de animais em experimentos
cientificos, como sugere a diretiva da Unido Europeia relativa & protecio de animais.?4314243

Para o desenvolvimento de modelos robustos de QSAR, diversos requisitos devem ser
observados. A propriedade biologica alvo deve ser obtida em condi¢des experimentais
padronizadas e apresentar um amplo espectro de valores.>%> A modelagem de QSAR também
exige gue os conjuntos de dados a serem investigados apresentem boa diversidade quimica. O
método estatistico utilizado deve ser selecionado considerando as caracteristicas do conjunto
de dados. 333
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1.5 Holograma QSAR

O método holograma QSAR (HQSAR) utiliza o0 método PLS para correlacionar a
atividade bioldgica com determinados padrdes de fragmentos moleculares. Na primeira etapa
deste método, cada molécula é dividida em diferentes fragmentos que sdo organizados como
uma sequéncia numérica denominada holograma molecular. O holograma é uma forma
extendida de impressdo digital que codifica todos os fragmentos possiveis (lineares,
ramificados e ciclicos) de uma molécula, mantendo o nimero de vezes que cada fragmento
ocorre.** Para a conversdo da representacdo quimica de uma molécula em seu holograma
molecular correspondente, 0 método ndo requer informagdes 3D explicitas (estruturas
tridimensionais), desta forma, o uso desta técnica de QSAR evita possiveis inconvenientes
associados aos métodos de QSAR 3D como a sobreposicdo de estruturas tridimensionais,
considerando que sdo empregadas apenas as estruturas 2D e os respectivos valores da
propriedade bioldgica em questdo.***" Diversos estudos indicam o alto poder preditivo dos
modelos de HQSAR.?>%3846 O método de HQSAR emprega variagdes na composi¢io do
holograma, construindo diversas combinacGes de parametros tais como comprimento do
holograma, tamanho e distin¢do de fragmentos, a fim de produzir modelos com parametros
estatisticos consistentes (Figura 3).>
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Figura 3 - Principais etapas na geracdo de modelos de HQSAR

Fonte: Elaborada pela autora.
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1.6 Hologramas Moleculares

Para todas as estruturas moleculares do conjunto de dados sdo gerados o0s seus
hologramas moleculares correspondentes, incorporando todos os fragmentos possiveis. O
holograma molecular se diferencia da impressdo digital tradicional pelo tipo de notacdo, que
nesta Gltima é binaria (contém apenas os caracteres 0 e 1).*4*> Na obtenc&o do holograma, para
cada fragmento Unico gerado é atribuido um numero inteiro positivo especifico por meio de um
algoritimo de checagem de redundéncia, que o codifica na forma de uma notagdo linear
numérica. Cada fragmento ¢é alocado em uma caixa dentro de um arranjo de comprimento fixo
L (Figura 4).

Fragmentos moleculares 2D

N A,

\\ \

Holograma molecular 2 0 —> Contagem dos fragmentos

|1234567|

| Comprimento fixo L |

Figura 4 - Esquema de construcéo do holograma molecular

Fonte: Elaborada pela autora.

Esse arranjo de caixas € o holograma molecular, e a ocupacdo das caixas Sdo 0S
descritores, sendo que cada uma dessas posi¢cdes no holograma contém a identidade e o nimero
de fragmentos alocados nesta posicéo. Desta forma, o holograma agrupa informacdes valiosas
sobre as caracteristicas moleculares, e a qualidade do modelo € diretamente influenciada pela
forma como séo distribuidos os fragmentos nas caixas dos hologramas. O calculo do holograma
molecular para um conjunto de estruturas produz uma matriz de dados com dimensfes R x L,
onde R é 0 numero de compostos no conjunto e L é comprimento do holograma, o qual define
0 numero de caixas de ocupacao que ird compor o holograma. Este nimero geralmente varia de
50 a 500 posicdes.***> A maneira de alocar cada fragmento nas caixas reduz o tamanho do
holograma mas provoca a chamada colisdo de fragmentos. Este fendBmeno acontece porque

durante a fragmentacdo, fragmentos idénticos podem ser alocados na mesma caixa, e a
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ocupancia correspondente aquela caixa aumenta. Porém, como o comprimento do holograma
geralmente € menor do que o nimero de fragmentos Unicos, diferentes fragmentos podem ser
alocados numa mesma caixa, produzindo portanto a colisdo de fragmentos. Desta forma,
alteracdes no comprimento do holograma, L, fardo com que o padréo de ocupacao das caixas
mude, e consequentemente as colisdes de fragmentos também serdo alteradas. Alguns padrdes
de arranjo dos fragmentos no holograma molecular permitem que a andlise PLS detecte
facilmente a relacdo entre os fragmentos presentes no conjunto de dados e a variancia na
atividade bioldgica ou propriedade. Assim, sdo sugeridos 12 comprimentos de holograma
padrdo (53, 59, 61, 71, 83, 97, 151, 199, 257, 307, 353, 401 caixas) que para um certo nimero
de conjuntos teste, produziram modelos preditivos.*® Estes comprimentos de holograma padrao,
0S quais sdo nameros primos, minimizam a colisdo de fragmentos, ou seja, a chance de
fragmentos diferentes serem alocados na mesma posicédo do holograma.*® Assim, a técnica PLS
é usada para gerar um modelo estatistico que relaciona as variaveis independentes, ou seja, 0
ndmero de ocupacdo das caixas no holograma, a uma varidvel dependente. O nimero de
componentes 6timo que produz um modelo preditivo € determinado por validacdo cruzada do

tipo deixe um fora (LOO, na sigla em inglés para leave-one-out).**

1.7 Outros Parametros no HQSAR

Além da influéncia do comprimento dos hologramas, ja mencionada, o tamanho dos
fragmentos também interfere na qualidade dos modelos. A escolha dos tamanhos minimo (M)
e maximo (N) de &tomos dos fragmentos também ¢é realizada, e a variacdo padrdo é de M =4 e
N = 7.4% Este intervalo foi definido através de testes realizados em varios conjuntos de dados
diferentes.*® Os fragmentos também podem ser distinguidos pelo tipo de atomo, ligagao,
conectividade, quiralidade e quanto a presenca de atomos de hidrogénio.***> Os parametros de

distingdo de fragmentos s&o apresentados na Tabela 1.
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Tabela 1 - Parametros de distincdo de fragmentos no método HQSAR*

Parametros de

distingdo de Definicao
fragmentos
Permite que os fragmentos sejam distinguidos quanto aos tipos
Atomos (A) de atomos
Ligacio (B) Permite que os fragmentos sejam distinguidos quanto aos tipos
gag de ligacOes: simples, duplas, triplas e aromaticas.
. Permite que os fragmentos sejam diferenciados baseando-se no
Conectividade (C) q g J

estado de hibridizacdo dos a&tomos contidos no fragmento.

Distingue os fragmentos quanto a presenca e nimero de atomos

de hidrogénio.

Permite que os fragmentos sejam distinguidos com base na

presenca de atomos com centros quirais.

Doadores e Aceptores  Distingue os fragmentos com base na presenca de atomos
(DA) receptores ou doadores de ligacdo de hidrogénio.

Hidrogénio (H)

Quiralidade (Ch)

Fonte: Elaborada pela autora.

1.8 Farmacocinética

Um farmaco em processo de desenvolvimento deve interagir com o alvo biolégico em
ensaios in vitro. No entanto, o ligante também deve ser capaz de alcancar o seu sitio de acdo no
organismo humano. Para que isso ocorra € preciso que a molécula atravesse diversas barreiras
bioldgicas, tais como membranas celulares e a barreira hematoencefalica. Para promover o
efeito terapéutico desejado, o farmaco deve permanecer no corpo por um periodo de tempo
apropriado, e finalmente deve ser metabolizado e eliminado. Todos estes estes aspectos sdo
estudados pelo ramo da farmacologia denominado farmacocinética.?®%® Os estudos de
farmacocinética sdo fundamentais em diversas etapas do planejamento de farmacos, desde a
fase de descoberta e otimizagdo de NCEs até a fase de desenvolvimento clinico.>®®’ Ha duas
décadas atrés, 40% dos casos de insucesso no desenvolvimento clinico de NCEs era atribuido
a propriedades farmacocinéticas inadequadas e a toxicidade.'®%%5° Nos ultimos 10 anos,
contudo, esta porcentagem foi reduzida significativamente, o que se deve aos avangos
alcancados no estudo de propriedades farmacocinéticas.®® O desenvolvimento de modelos cada
vez mais preditivos para propriedades farmacocinéticas, continua sendo um dos principais

desafios para os programas de desenvolvimento das companhias farmacéuticas.36:.61-63
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A farmacocinética se refere a investigacdo das causas das alteragdes da concentracéo do
farmaco ao longo do tempo.*®%* Para determinar as caracteristicas de acdo dos farmacos apos a
sua administracdo, como a velocidade em que se inicia a agdo, a intensidade e a duracéo do seu
efeito no organismo, sdo avalidas as propriedades ADME.>" A absorc&o € a transferéncia de um
farmaco do seu sitio de administracdo para a corrente sanguinea através de diferentes
mecanismos. A distribuicéo é o processo pelo qual um farmaco reversivelmente deixa a corrente
sanguinea e entra no intersticio (fluido extracelular) e, em seguida, nas células dos tecidos para
atingir o sitio de acdo, podendo também, ser biotransformado e metabolizado pelo figado e
outros tecidos. Finalmente, o farmaco e seus metabolitos sdo eliminados do corpo junto a urina,
bile e fezes.>” A otimizacio dos parametros de ADME auxilia no ajuste da dosagem para que

uma concentracdo plasmatica ideal seja alcancada, levando ao efeito terapéutico desejado. -84

1.9 Permeabilidade

A via oral é 0 modo de administracdo mais desejavel para um farmaco, o que eleva
muito o interesse no desenvolvimento de principios ativos que possam ser absorvidos
eficazmente através do epitélio intestinal. Uma vez administrados por via oral, os farmacos
devem ser dissolvidos e solubilizados no trato gastrointestinal (Gl), e posteriormente
absorvidos no estdmago ou intestino para alcancar a circulagdo sanguinea.**>"®° DissolucAo,
solubilidade aquosa e a habilidade de permear o trato gastrointestinal sdo parametros
frequentemente considerados como barreiras para a biodisponibilidade do farmaco na
circulacdo sistémica, reduzindo os efeitos terapéuticos. Assim, é essencial encontrar candidatos
a farmacos que possam ser efetivamente absorvidos através do epitélio intestinal. Por esta raz&o,
a permeabilidade de uma molécula bioativa através de membrana celulares intestinal ¢ um
requisito essencial para um bom candidato a farmaco.25:6-67

O principal mecanismo de absorcao intestinal em humanos é a difusdo passiva através
do transporte paracelular, que ocorre entre as juncdes celulares ou pelo transporte transcelular,
que ocorre atraves do citoplasma. Outro mecanismo importante é o transporte ativo, processo
que requer energia. O processo de efluxo, no qual algumas substancias que entram no
citoplasma das células sdo transportadas de volta ao Iumen intestinal, ocorre por meio de

transportadores, como a proteina transmembrana, glicoproteina P (P-gp) (Figura 5).%"62
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Figura 5 - Mecanismos de absor¢éo de farmacos
Fonte: Adaptada de CLARK et al.>’

A estimativa da absorcéo intestinal de farmacos com base unicamente em pardmetros
fisico-quimicos (por exemplo, pKa, lipofilia e solubilidade) ndo tem apresentado sucesso.
Usualmente sdo utilizados modelos in vitro da mucosa intestinal.®? Estes modelos in vitro
permitem acessar a absorcao atraves da avaliacdo da permeabilidade em membranas, sendo um
dos parametros fundamentais para a absorcdo de farmacos por via oral. 26580 A triagem de
grandes bibliotecas de compostos para avaliar a absorcdo oral € um processo complexo e requer
0 uso de variados métodos in vitro, tais como o sistema de monocamada de células Caco-2
(derivadas de adenocarcinoma de c6lon), e células MDCK (na sigla do inglés para Madin-
Darby canine kidney), derivadas de rim canino.!”"*-> Modelos baseados em células humanas,
como o sistema Caco-2, tem sido larga e eficientemente usado nos estudos de permeabilidade
intestinal 38°86272 O sistema de classificacdo biofarmacéutica (BCS, sigla do inglés para
biopharmaceutics classification system), criado em 1995, é uma ferramenta para predizer a
absorcao de farmacos administrados por via oral. De acordo com a sua solubilidade aquosa e
sua permabilidade intestinal, os compostos sdo classificados dentro de quatro grupos pelas
normas do BCS: Classe I (alta solubilidade, alta permeabilidade), Classe 1l (baixa solubilidade,
alta permeabilidade), Classe Il (alta solubilidade, baixa permeabilidade) e Classe 1V (baixa
solubilidade, baixa permeabilidade). Com base nestes critérios, 0 FDA implementou o Guia
BCS, que suporta isencGes de estudos clinicos de bioequivaléncia de farmacos da classe BCS
I, que sdo altamente soluveis e permeaveis. O Guia BCS FDA descreve muitas metodologias
para determinar a classificagio e demonstrar a bioequivaléncia.”* A Classe BCS pode ser
determinada pela medida das taxas de permeabilidade efetiva (Petf) atraves da membrana

jejunal, ou alternativamente, pelas taxas de permeabilidade aparente (Papp) através de
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monocamadas de células epiteliais in vitro, tais como a linha de células Caco-2, em relagéo a
um padréo de referéncia de alta permeabilidade.”

O FDA recomenda o sistema de monocamada de células Caco-2 como o modelo mais
adequado para estimar a permeabilidade intestinal, devido a sua habilidade de adquirir
similaridade funcional e morfoldgica a enterdcitos humanos (células do epitélio intestinal).®>">-
" Portanto, o modelo de células Caco-2 é tido como o melhor substituto para o potencial de
absorcéo de farmacos in vivo comparado a outras culturas de células epiteliais. Este modelo é
a ferramenta bioldgica mais utilizada para a triagem de permeabilidade intestinal de NCEs
durante a descoberta e desenvolvimento de farmacos.®™"® Muitos estudos tém demonstrado
que a absorc¢éo oral de compostos em humanos tem uma boa correlagdo com sua permeabilidade
em células Caco-2, fornecendo uma medida importante para estimar a captacdo de farmacos
administrados por via oral.”®! Um exemplo desta correlacio pode ser observado na Figura 6.

Dados de permeabilidade em Caco-2 gerados durante a descoberta de farmacos tem sido
empregados para desenvolver modelos de QSPR, que através de descritores baseados na
estrutura molecular e algoritmos computacionais, relacionam determinadas propriedades

moleculares & parametros ADME relevante,354154:82:83
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Figura 6 - Tendéncia de correlag8o geral entre permeabilidade em Caco-2 e HIA

Fonte: Elaborada pela autora.
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1.10 Células Caco-2

As celulas Caco-2 sdo derivadas de adenocarcinoma de colon humano, e quando
cultivadas como células confluentes adquirem muitas caracteristicas funcionais e morfoldgicas
de células normais, se diferenciando em enterdcitos.®®%873 Estas células sio geralmente
cultivadas em uma placa de cultura celular transpogo, desenvolvida especificamente para
estudos de absor¢do de farmacos. O cultivo acontece por pelo menos trés semanas (21 dias)
para que adquiram as caracteristicas das células da mucosa intestinal.®?> Usualmente, sio
cultivadas sobre um suporte plastico semipermeavel, montado dentro de um poco da placa de
cultura multipogos, que fornece um sistema de transporte.®” Este sistema pode ser usado para
avaliar a absorcdo por tranporte passivo através do citoplasma das células (transcelular) ou entre
as juncdes celulares (paracelular), e por tranporte ativo mediado por um transportador (por
exemplo, P-gp). O emprego deste modelo resulta na quantificacdo da absorcdo de compostos a
partir do limen para o sangue, representado pelo trasporte de uma solucdo de composto na
direcdo do compartimento apical (doador) para o basolateral (receptor), em diferentes tempos
de incubac&o.®°8%78 Uma das principais aplicacdes deste ensaio celular é a triagem de
colecbes de compostos para identificar aqueles que podem ser absorvidos pelo epitélio
intestinal.*"%2 Como ja mencionado, muitos estudos demonstraram que ha uma boa correlacio
entre os coeficientes de permeabilidade e a absorcdo de farmacos administrados por via oral,
sugerindo que a absorcdo intestinal humana pode ser estudada por estes modelos in vitro.38:°884
A literatura tem sugerido que compostos com coeficientes de permeabilidade menores do que
1 x 10° cm.s?, entre 1 e 10 x 10® cm.s™ e maiores do que 10 x 10° cm.s* podem ser
classificados, respectivamente, como farmacos pouco absorvidos (0-20%), moderadamente
absorvidos (20-70%) e bem absorvidos (70—100%).5388¢

E importante mencionar que o ensaio de permeabilidade em Caco-2 possui algumas
limitagdes que podem levar a resultados que ndo refletem a absorcgéo intestinal humana.’%8
Larregieu e Benet® sugerem que o ensaio em células Caco-2 néo é adequado para predizer a
permeabilidade intestinal humana de compostos hidrofilicos absorvidos por difusdo passiva
paracelular ou para aqueles compostos que sdo substratos de transpostadores intestinais
altamente expressados. Alguns compostos hidrofilicos tém baixa permeabilidade no ensaio
Caco-2, entretanto mostram alta absorcéo intestinal, gerando correlagdes pobres in vitro-in vivo.
Isso provavelmente se deve ao processo de difusdo paracelular, uma vez que a linha de células

Caco-2 tem um namero significativamente menor de poros paracelulares do que o intestino
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humano.®® Além disso, este fendmeno pode ser o resultado de uma diferenca na expresséo de
transportadores entre células Caco-2 e o intestino humano, tais como aminoacidos,
nucleosideos e peptideos transportadores.®® Larregieu and Benet,® afirmaram que para
compostos que sdo particularmente substratos de transportadores, apresentando uma
variabilidade na expressao maior ou igual a 10 vezes, entre Caco-2 e intestino delgado humano,
podem ter suas predi¢cdes de permeabilidade intestinal humana incorretas. Para 0S compostos
cuja permeabilidade em Caco-2 reflete a permeabilidade in vivo, 0s autores mostram que estes
compostos sdo provaveis substratos de transportadores que apresentam variabilidade de
expressdo em Caco-2 e intestino delgado humano menor do que 10 vezes. A glicoproteina P
(P-gp) é um transportador dependente de ATP (adenosina trifosfato), responséavel pelo efluxo
de uma serie de farmacos clinicamente importantes, afetando a absorcdo, distribuicdo e
eliminagdo desses compostos.®% Portanto, a presenca da P-gp na mebrana apical das células
do trato gastrintestinal é identificada como uma das possiveis causas para a baixa absorcado
intestinal de algumas moléculas.®

E importante reconhecer que, em especial, para compostos lipofilicos um método de
permeabilidade em Caco-2 padronizado e validado pode predizer a permeabilidade intestinal
humana com bastante éxito. Por outro lado, na predicdo de compostos hidrofilicos deve-se
considerar os pontos supracitados. Para estes compostos, os valores de permeabilidade podem
ser superestimados pelos modelos in silico desenvolvidos a partir de dados in vitro de células
Caco-2. Entretanto, a exclusdo completa de compostos hidrofilicos dos conjuntos treinamento
e teste, produz modelos que sdo restritos a um confinado espaco quimico. Assim, modelos in
silico Caco-2 devem ser utilizados com cuidado para predicdo da absorcédo intestinal humana
para compostos hidrofilicos, pois para estes compostos, quando € observada uma alta

permeabilidade intestinal, a primeira hipotese considerada é a difusdo paracelular.®®

1.11 Ensaio de permeabilidade em mambrana artificial paralela - PAMPA

O ensaio de permeabilidade em membrana artificial paralela (PAMPA, na sigla do
inglés parallel artificial membrane permeability assay) é usado para medir a permeabilidade
de pequenas moléculas por transporte passivo.®**® Foi originalmente desenvolvido como um
método simples para predizer a absor¢édo transcelular de farmacos, atraves da quantificacdo da
permeabilidade de uma molécula através da membrana, formada por uma mistura de lecitina e
um solvente organico inerte sobre um filtro suporte hidrofébico, mimetizando uma membrana

celular.t-%3 Este sistema apresenta como vantagem o alto rendimento e reprodutibilidade,
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fornecendo uma rapida predi¢do da absorcéo transcelular. As membranas artificiais tém sido
comparadas as céluas Caco-2, mostrando se comportar de maneira similar nos estudos de
difuséo passiva.54%-%" O trabalho que deu origem ao conceito PAMPA utilizou uma membrana
de lecitina de ovo dissolvida em n-dodecano.?-%° Neste trabalho foram correlacionados o fluxo
na membrana com a fragdo absorvida em humanos, e demonstrado que o fluxo atraves da
lecitina de ovo/membrana dodecano se correlacionava melhor com a fracdo absorvida em
humanos, quando comparado com valores de logD em um sistema octanol/agua.®® Foi reportado
também que a capacidade preditiva é aumetada quando € usado um pH de 6,5 ou 5,5 no sitio
doador.1® Dependendo da natureza da membrana artificial, diferentes barreiras bioldgicas
(intestinal ou hematoencefalica) podem ser alvo de estudos.®®>®" Devido & sua versatilidade e
consisténcia, o sistema PAMPA passou a ser empregado como padrdo na indastria
farmacéutica.®® A Figura 7 mostra uma representacio esquematica das principais etapas do
ensaio PAMPA.

Basolateral
Placa receptora

Placa doadora

/ Membrana artificial
Apical

Figura 7- Desenho esquematico do sanduiche de placas usado em PAMPA. A placa doadora preenchida com
solugdo de farmacos e placa receptora com solucdo tampdo, destaque para a dire¢do do transporte do
farmaco, da regido apical (placa inferior) para basolateral (placa superior). O sanduiche é incubado em
temperatura e umidade controladas, na presencga ou auséncia de agitacéo

Fonte: Adaptada de AVDEEF.1%!
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2 OBJETIVOS

O objetivo geral desta tese de doutorado compreende o desenvolvimento de modelos de
QSAR-ADME de permeabilidade em células Caco-2 e sistema PAMPA, empregando a técnica
de HQSAR. O objetivo também inclui a realizacdo de estudos para a avaliacdo experimental
dos modelos gerados, os quais deverdo ser integrados aos diferentes modelos in silico ja

presentes na base de dados de propriedades farmacocinéticas PK/DB (www.pkdb.ifsc.usp.br).

Os objetivos especificos incluem:

v Gerar modelos de QSPR Caco-2 e PAMPA;

v Avaliar a consisténcia interna e externa dos modelos através do seu poder de correlacdo
nos conjuntos treinamento e predigdo nos conjuntos teste;

v Determinar a robustez dos modelos e a sua aplicacdo em quimica medicinal para a
identificacdo e selecdo de candidatos a farmacos;

v Realizar a validacdo experimental de um conjunto teste de novas moléculas com dados
experimentais de permeabilidade PAMPA;

v" Realizar a validagdo experimental de um conjunto teste de novas moléculas por meio
do ensaio de permeabilidade em Caco-2;

v" Disponibilizar a comunidade cientifica, de maneira livre a gratuita, o0 modelo preditivo
validado experimentalmente, através da base de dados de propriedades farmacocinéticas
PK/DB.
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 Conjunto de Dados

Para a construcdo de modelos in silico com alta capacidade preditiva é fundamental a
selecdo criteriosa do conjunto de dados.922% Também como parte do processo de preparacéo
dos conjuntos de dados, é necessaria a normalizacdo das estruturas que foram consideradas na
forma neutra.!®® O processo de otimizagdo das estruturas quimicas foi realizado através de
varias operacGes padrdo, incluindo a otimizacdo da conformacdo 3D, correcdo e adicdo de
hidrogénio, a remocdo de solvente e sal, normalizagédo do tipo de ligacdo, da quiralidade,
representacdo de anéis aromaticos, entre outros.®® Uma vez que é critico demonstrar que os
modelos de QSAR possuem elevado poder de predicdo externa, um subconjunto dos compostos
foi excluido aleatoriamente do conjunto total e utilizado como conjunto teste para a validacdo
dos modelos. O conjunto teste, contém 15-20% dos compostos do conjunto total,3863104
enquanto o restante (80-85%),%* estdo presentes no conjunto treinamento que foi usado para a
geracdo dos modelos de HQSAR independentes. Como requerimento para obtencdo de modelos
in silico confiaveis, moléculas estruturalmente diversas possuindo uma ampla faixa de valores

de permeabilidade foram incluidas em ambos conjuntos.30:103

3.2 Modelagem de HQSAR

As diversas etapas de modelagem molecular, andlise e visualizagdes foram realizadas
utilizando o mddulo de HQSAR da plataforma computacional SYBYL-X 2.0,1% no sistema
operacional Linux.1%1" O método de HQSAR baseado em fragmentacio molecular tem sido
aplicado para uma variedade de propdsitos em modelagem molecular, e foi utilizado neste
estudo considerando-se os pardmetros padrdo.*3336105 Ags estruturas das moléculas dos
conjuntos de dados e os valores correspondentes a propriedade alvo (permeabilidade) foram
dispostos em uma planilha molecular (MSS, sigla do inglés para molecular spreadsheet), onde
toda a informagé&o para o processo de modelagem foi armazenada. Para produzir modelos de
HQSAR com elevada consisténcia interna, diversas analises de PLS foram conduzidas para
diversas combinacdes de distincdo de fragmentos e tamanho dos fragmentos. Outra etapa
fundamental no processo de modelagem de HQSAR é a validagdo externa, que é utilizada a fim

de comprovar a capacidade preditiva do modelo gerado para um conjunto teste de moléculas
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que sdo excluidas do conjunto de dados inicial. Na validacao externa, os modelos mais robustos
foram aplicados ao conjunto teste.

3.3 Determinacdo da permeabilidade em células Caco-2

3.3.1 Cultivo de células Caco-2

As células Caco-2 foram obtidas do Banco de Células do Rio de Janeiro (BCRJ; RJ,
BR) e cultivadas em meio DMEM em alta concentracao de glicose (4,5 g/L) suplementado com
20% de soro fetal bovino (SFB), 1% de solucdo de aminoacidos nao essenciais, 1% de solugédo
de Glutamina 200 mM e antimicrobianos (penicilina 100 Ul/mL e estreptomicina 100 pg/mL,
ou gentamicina 50 pg/mL). As células Caco-2 utilizadas estavam entre o nimero de passagem
30 a 50. As células foram mantidas em garrafas de cultivo de 75 cm?, sendo que 0 meio era
substituido a cada dois dias, em estufa a 37 °C e 5% de CO..

Para realizacdo dos ensaios, as células foram descongeladas e cultivadas em garrafas de
cultura de 25 cm? ou 75 cm? (TPPTM, Trasadingen, Suica). Atingida a confluéncia da
monocamada celular, as células eram sub-cultivadas ou plaqueadas para a realizacdo dos
ensaios celulares, como o de citotoxicidade. Para o descongelamento das células foi realizada
a imersdo das amostras retiradas do nitrogénio liquido em banho térmico a 37 °C. Ap6s o
completo descongelamento, a suspensao celular foi imediatamente transferida para uma garrafa
de cultura contendo 10 mL de meio de cultura pré-aquecido a 37 °C e suplementado com 20%
de SFB.

O subcultivo das células era realizado quando a cultura apresentava no minimo 80% de
cobertura da garrafa (3 a 4 dias de cultivo). Para o subcultivo, 0 meio de cultura foi removido
completamente por aspiracdo e descartado. As células aderidas foram lavadas com tampdo para
retirada de residuos de SFB. Em seguida foram adicionados 5 mL de solucéo de enzima tripsina
com EDTA (acido etilenodiamino tetra-acético) (Cultilab, Campinas, Brasil), a fim de desaderir
as células da superficie de cultivo. Apos a completa desaderéncia (verificada em microscépio
invertido), para a inativacdo da enzima tripsina, cerca de 8 mL de meio de cultura enriquecido
com SFB foram adicionados a garrafa. Esta solucdo celular, transferida para um tubo falcon
(BD FalconTM, Franklin Lakes, Estados Unidos) foi centrifugada a 150 rcf por 10 minutos, até

a formacdo de pellet celular. Descartado o sobrenadante, o pellet foi ressuspendido em 1 mL de
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meio de cultura suplementado com 20% de SFB. O material foi entdo transferido para uma nova
garrafa ou plaqueado para a realizagdo dos ensaios.

Para realizar o ensaio de permeabilidade as células foram transferidas para os insertos
com membrana suporte PET, 0,4 um de poro e area de 1,13 cm?, adequados para placas de 12
pocos. A cultura foi antidaa 37 °C e atmosfera com 5% de CO, em meio DMEM suplementado
com 20% de SFB por 21 dias, até a formagdo da monocamada de células adequada para
realizacdo do experimento, que é confirmada pela medida da resisténcia elétrica transepitelial.

O meio de cultivo foi substituido a cada dois dias.

3.3.2 Determinacdo da viabilidade celular na presenca dos compostos em estudo -

Citotoxicidade

Para a realizacdo do ensaio de citotoxicidade as células utilizadas foram cultivadas,
como descrito anteriormente (secdo 3.3.1). Este € um ensaio colorimétrico que se baseia na
capacidade das desidrogenases mitocondriais das células vidveis reduzirem o composto
tetrazdlio [3-(4,5-dimetiltiazol-2-il)-5-(3- carboximetoxifenil)-2-(4-sulfophenyl)-2H-
tetrazolio] (MTS), alterando sua coloracdo de amarelo para roxo quando o composto formazan

é formado (Figura 8). A conversdo é monitorada e quantificada atraves da leitura da absorbancia

em 490 nm.
OCH,COOH OCH,COOH
@YN\/N SOy /N\ﬁ’_@»sw
N-':N+ N--':.‘N
N/ i N>/\S
— —
CHs CHa
HaC HaC
MTS Formazan

Figura 8 - Conversdo do composto MTS em formazan

Fonte: Elaborada pela autora.

Em uma placa de 96 pogos (TPPTM), foram adicionadas 4,0 x 102 células em cada pogo
com 100 pL de meio de cultura (20% SFB). A placa foi incubada por um periodo de 24 horas
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em estufa a 37 °C e 5% de CO2 até ocorrer a adesdo celular. Em seguida, foram adicionadas
aos pocos 4 concentragdes (200, 100, 50 e 16,66 uM) dos compostos em teste e 0s controles. A
placa foi novamente incubada por 24 horas e posteriormente foram adicionados 20 pL do
reagente MTS em cada poco. A placa foi incubada por 4 horas, até a completa reacdo do MTS,
quando a placa foi analisada no espectrofotometro SpectraMaxPlus384 (Molecular Devices,
Sunnyvale, Estados Unidos), em comprimento de onda de 490 nm.

3.3.3 Monitoramento da integridade da monocamada de células Caco-2: determinacao da
RET

A monocamada de células em cultivo nas placas do experimento de permeabilidade tem
seu valor de resisténcia elétrica transepitelial (RET) monitorado utilizando-se o minimultimetro
epitelial EVOM? - Epithelial Voltohmmeter for TEER, WPI (World Precision Instruments). A
medida do valor da RET (.cm?) é realizada nos dias 17 e 21 de cultivo da monocamada a 37
°C. As monocamadas com valores de resisténcia elétrica transepitelial acima de 300 Q.cm? sio
consideradas integras e aptas para a realizacdo do experimento de permeabilidade.”>1%81%° Este
valor é obtido considerando-se a medida de resiténcia elétrica e a &rea da monocamada. A
formacdo e a integridade da monocamada de células cultivadas em um pogo translucido da
placa de 12 pocos, foi monitorada visualmente em microscopio invertido, a cada dois dias

durante os 21 dias de cultivo.

3.3.4 Experimento de permeabilidade em células Caco-2

Um esquema simplificado do ensaio de permeabilidade em Caco-2 é apresentado na

Figura 9.
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Figura 9- Esquema do ensaio de permeabilidade em Caco-2. O fA&rmaco é adicionado ao compartimento apical, e
apos um tempo determinado, € quantificada a concentracdo que atravessou a monocamada de células
Caco-2 cultivadas e atingiu 0 compartimento basolateral

Fonte: Adaptada de L1.5

O coeficiente de permeabilidade aparente (Papp, expressado em cm.s™) de um composto no
ensaio em células Caco-2, determinado em ambas direcdes, ¢ calculado como:®’

_ dA/dt
PP SA'CO;doador

onde, dA/dt (ng.st) é a taxa inicial de aumento da quantidade de composto acumulada (A) no
compartimento receptor (volume do compartimento receptor x concentracdo do composto no
compartimento receptor) ao longo do tempo (At), Co € a concentracdo inicial (em t = 0) no
compartimento doador (ng.mL™, o qual equivale a ng.cm™), e SA é a area da superficie do filtro
poroso (cm?).%7

Para o experimento de permeabilidade, realizado em triplicata, as células foram
previamente lavadas com tampédo Hanks (Solucdo Balanceada de Hank's - HBSS) em pH 7,4,
e mantidas neste tampdo por 20 minutos a 37 °C, e entdo, foi feita a medida da RET em cada
membrana. As monocamadas que apresentaram RET acima de 300 Q.cm? foram utilizadas para
0 experimento, sendo o tampédo Hank's, 0 meio de transporte. As solugdes dos compostos em
tamp&o, na concentragdo de 10 pg/mL, mantidas a 37 °C, foram adicionadas nos
compartimentos doadores das placas Transwell® e imediatamente (t = 0) 100 pL de amostra
foram coletados do compartimento receptor. Apos cada amostragem, realizou-se a reposicao de
100 pL de tampdo Hank’s a 37 °C, para a manutencéo do volume de meio no compartimento.
As placas ficaram sob agitacéo orbital a 25 rpm a 37 °C durante todo o experimento. As coletas

de 100 pL das amostras dos compartimentos receptores, foram realizadas aos 15, 30, 60, 120,
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180 minutos. A quantificacdo dos compostos foi realizada por meio de uma colaboragdo com o
Laboratério de Toxicologia, sob a coordenacdo da Prof?. Dra. Rosangela Gongalves Peccinini,
no Departamento de Principios Ativos Naturais e Toxicologia, da Faculdade de Ciéncias
Farmacéuticas de Araraquara, da Universidade Estadual Paulista Julio de Mesquita Filho,
empregando a técnica de cromatografia liquida de alta eficiéncia (HPLC, na sigla do inglés para
High performance liquid chromatography) com deteccédo espectrofotométrica UV-vis, segundo

método desenvolvido pelos nossos colaboradores.**°

3.3.5 Ensaio de efluxo calceina-AM

A calceina-AM (calceina acetoximetil ester) € um corante nao fluorescente permeavel nas
células, substrato da P-gp que quando clivado, produz calceina fluorescente e ndo permeéavel
na membrana celular. A calceina-AM é expulsa das células pela P-gp, assim quando as células
sd0 expostas a compostos substratos da P-gp que competem com a calceina-AM, ocorre um
aumento da concentracdo de calceina-AM a serem clivadas dentro das células, e
consequentemente ha um aumeto da fluorescéncia intracelular. Assim, a calceina-AM funciona
como um marcador de compostos que interagem com a P-gp.!*! As células Caco-2 foram
cultivadas em DMEM HG com 20% de SFB em placa de 12 pogos (8 x 10* células por pogo)
(TPP™ Trasadingen, Suica) por 96 h em estufa a 37 °C com 5% de CO,. Apds esse periodo,
solugdes dos compostos a 100 uM foram adicionadas em duplicatas e incubadas por 3h em
estufa a 37 °C com 5% de CO2. Em seguida os pocos foram lavados com DMEM sem SFB e
foram adicionados aos pocos a seguinte solucao: compostos (100 uM) e calceina-AM (50 nM)
em DMEM sem SFB. A placa foi entdo incubada por 30 min em estufa a 37 °C com 5% de
CO2. Apos a incubagdo, as células foram tripsinizadas e centrifugadas (10 min a 150 rcf). A
suspenséo celular foi lavada duas vezes em uma solucdo de PBS contendo 0,09% de SFB e
0,05% de azida de sodio. As células nessa solucdo foram analisadas em um citbmetro de fluxo
(BD Accuri C5 (BD Biosciences™) por meio de excitacdo por luz laser em comprimento de
onda de 480 nm e emissao captada com o filtro de 533/30 nm. Foram coletados 10 mil eventos
por amostra em dois experimentos independentes. Os dados foram tratados utilizando o

programa BD CSampler (BD Biosciences™).


https://www.fcfar.unesp.br/central/paginas/docente.php?pessoa_id=365
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3.4 Ensaio de permeabilidade em membrana paralela artificial - PAMPA

O ensaio de permeabilidade em membrana paralela artificial (PAMPA), é utilizado para
predicdo da absorcdo de farmacos por via oral. Consiste em um modelo in vitro de difusao
passiva onde 0 composto teste é adicionado ao compartimento doador de uma placa de 96 pogos
(Figura 10). A permeabilidade dos compostos através de uma membrana artificial composta por
hexadecanos é quantificada por LC-MS/MS ap6s um periodo de incubagdo de 5 horas.

Pogo receptor:
Tampdo

Pogo doador: .~ I
Tampdo + Composto teste

/

Membrana composta por
hexadecano

Figura 10 - Esquema do sistema poco e placa utilizado para o experimento de PAMPA

Fonte: Elaborada pela autora.

Inicialmente, os compostos em teste foram dissolvidos em DMSO a uma concentracao
final de 5 mM. Em seguida, foram adicionados aos respectivos pogos da placa estoque e
diluidos em tampdo de fosfato salino (PBS; pH 6,5; 1% DMSO v/v) para obter uma
concentracdo final de composto igual a 1 pM. Na camara doadora (placa superior) foram
adicionados 300 pL da solucdo doadora correspondente aos respectivos pocos. Na camara
aceptora (placa inferior) foram adicionados 200 pL do tampéo PBS, pH 7,4. Finalmente, a placa
doadora foi sobreposta a placa aceptora. Na tentativa de mimetizar as condicdes fisiologicas do
corpo humano, onde o pH no interior do intestino é ligeiramente mais acido (em torno de 6,5)
do que o pH do sangue (7,4), foi considerada uma diferenca de pH (6,5 da camara doadora e
7,4 da cdmara aceptora). A placa montada foi embalada em um saco plastico contendo um papel
umedecido a fim de manter a umidade. Em seguida a placa foi mantida numa estufa a 37 °C por

5 horas sob leve agitagéo.
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Para quantificacdo dos compostos por espectrometria de massas, duas placas (uma para
a porcdo doadora e outra para a aceptora) foram preparadas contendo 300 pL do composto
carbutamida (50 nM em 10% de H20 e 90% de MEOH:ACN 50:50), utilizado como controle
interno de qualidade das leituras. Além diso, a placa de analise do contetdo do poco doador,
foram adicionados 90 pL de PBS pH 6,5 e 10 pL do contetdo da placa superior. Para a placa
de andlise do poco aceptor, foram adicionados 100 pL do contetdo da placa inferior de
PAMPA. A fim de descartar ou identificar a decomposicao/instabilidade intrinseca do
composto em solucdo, amostras da placa estoque também foram submetidas a andlise por
LC/MS/MS. Como farmacos controle para o ensaio de PAMPA sdo utilizados o metoprolol e a

quinidina. A permeabilidade aparente, em cm.s™, dos compostos é calculada a partir da

~1In [1 N }
Ce uilibrio C WV, +C \Y/
equacdo: P, = aub onde, Cequi,ibm:[ o0 Vo + Co ) AJ, Cop € a

app ’ V. +V
A, i+i t DA
VD VA

concentragdo do composto no poco doador no tempo t, Cag) é a concentracdo do composto no

pogo aceptor no tempo t, Vp é o volume adicionado ao pogo doador, Va € o0 volume adicionado
ao poco aceptor, A ¢ a area do filtro (membrana de hexadecano) e t é o tempo de incubagdo em
segundos.

Para classificacdo dos compostos quanto a permeabilidade, como critério geral, foram
classificados como permedveis compostos que apresentaram P > 1,5 x 10 cm/s, enquanto
compostos que apresentaram valores inferiores a este foram considerados como pouco ou nao
permeaveis.

Além disso, em esfor¢os anteriores realizados em nosso laboratério com o objetivo de
identificar novos inibidores de cruzaina como candidatos a fadrmacos para o tratamento da
doenca de Chagas, fomos capazes de identificar candidatos promissores entre trés diferentes
séries quimicas estudadas (benzoimidazois, imidazois e imidas). Devido a uma colaboracéo
entre nosso laboratorio e Abbvie Inc., North Chicago, EUA, 78 destes compostos com dados
experimentais de permeabilidade PAMPA disponiveis, foram utilizados como conjunto de
validacdo experimental do nosso melhor modelo HQSAR. Esta estapa de validacéo
experimental foi realizada através da predicdo in silico dos valores de permeabilidade em
PAMPA pelo modelo. Apos a predicdo os compostos foram agrupados em duas classes: alta ou
baixa permeabilidade. Por meio dessa validacdo externa, fomos capazes de atestar a qualidade

e a capacidade preditiva do modelo gerado.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Modelo de Permeabilidade em Caco-2

Para a modelagem de HQSAR, um conjunto contendo 589 moléculas estruturalmente
diversas e associadas aos seus valores experimentais de permeabilidade em células Caco-2 foi
obtido do banco de dados de moléculas bioativas, ChREMBL,'% e também, a partir de dados
disponiveis na literatura.®% Estas 589 moléculas foram extraidas de um conjunto de dados
inicial contendo cerca de 3 mil compostos atraves de um trabalho minucioso de selecéo, onde
priorizou-se as mesmas condigdes experimentais mais relevantes no experimento de
permeabilidade em Caco-2, tais como: pH nos compartimentos apicais e basolaterais, dire¢do
de transporte avaliada (apical para basolateral), tempo de cultivo das células, presenca de
ions/sais etc. Além disso foram retiradas duplicatas e misturas de compostos. Assim, 0 conjunto
total foi dividido em um conjunto treinamento contendo 470 compostos (80%) e um conjunto
teste contendo 119 compostos (20%). A divisdo foi realizada com o auxilio do Mapa de
Similaridade das moléculas disponivel na plataforma SYBYL-X 2.0,2% a fim de manter a
diversidade estrutural nos conjuntos treinamento e teste, e ainda manter representantes de todas
as faixas de permeabilidade nos conjuntos. O conjunto de dados tem compostos de diferentes
classes quimicas. A alta diversidade quimica, associada a uma grande distribuicdo de valores
de permeabilidade, garante uma boa cobertura do espaco quimico-bioldgico da propriedade
alvo. A distribuicdo dos valores é apresentada na Figura 11, e indica que ha compostos
representativos nas faixas de baixa, moderada e alta absor¢do. O conjunto abrange candidatos
a farmacos de diversas classes terapéuticas, incluindo inibidores enzimaticos, agonistas e
antagonistas de receptores bioldgicos. Podem ser citados os agentes antivirais, antibidticos,
analgésicos,  antiinflamatérios,  antipiréticos,  antibacterianos,  anti-hipertensivos,

antoarritmicos, antifngicos, anticancer, entre outros (Figura 12).
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Figura 11 - Histograma da distribuicdo dos valores de permeabilidade em Caco-2 para o conjunto de dados

Fonte: Elaborada pela autora.
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Figura 12 - Exemplos representativos do conjunto de dados

Fonte: Elaborada pela autora.
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Os hologramas moleculares foram gerados a partir de 12 séries padrdes de
comprimentos de holograma (53, 59, 61, 71, 83, 97, 151, 199, 257, 307, 353, e 401 caixas). Os
fragmentos moleculares foram gerados e determinados segundo as distingdes de fragmentos
que diferenciam caracteristicas quimicas estruturais como: (A) atomos, (B) ligacdo, (C)
conectividade, (H) &tomos de hidrogénio, (Ch) quiralidade e (DA) 4&tomos doadores e aceptores.
Os padrdes de contagem de fragmentos das moléculas do conjunto treinamento foram
relacionados aos dados experimentais de permeabilidade em células Caco-2 por meio da anélise
de PLS com validacéo cruzada, pelo método (LOO), o qual deixa uma molécula por vez de fora
do processo de geracdo do modelo de QSAR, repetindo a analise para todas as moléculas do
conjunto treinamento. Diversas combinacdes destes pardmetros foram avaliadas usando o
tamanho de fragmento padrdo (4-7), gerando modelos para o conjunto treinamento de 470
compostos. A analise de HQSAR foi realizada a fim de identificar os modelos mais preditivos.
Em principio foram selecionados cinco modelos que apresentaram boa qualidade estatistica,
considerando-se os valores de coeficiente de correlagdo da validagdo cruzada (LOO), g2 e 0
coeficiente de determinacio mdaltipla, r?. Segundo a literatura, para o ajuste de um modelo ser
aprovado, ele deve apresentar r? > 0,6, ou seja, 0 modelo deve ser capaz de explicar pelo menos
60% (r?x 100) da variabilidade da propriedade alvo (deve ajustar 60% da informagc&o disponivel
no modelo). Quanto a quantidade de informacdo ou variabilidade predita, derivada dos
resultados da validagdo cruzada (LOO), é de consenso geral que 0 minimo aceitavel é g LOO
> 0,5 (capacidade de prever pelo menos 50% da variabilidade). Quanto aos erros padrao
associados aos coeficientes de determinacao e corrrelacdo, quanto mais proximos de zero, mais
variabilidade ou informagdo pode ser explicada pelo modelo.?’28112-116 Neste estudo foi
adotado 92> 0,6 como valor de corte para selecdo inicial dos modelos.

Os resultados para os cinco melhores modelos (modelos 2, 7, 8, 9 e 12) selecionados
desta série de combinacGes de parametros sdo apresentados na Tabela 2. Estes modelos
possuem as seguintes informacdes de distingdo de fragmentos: 2 - A/B/Ch/DA (g? = 0.60, r?> =
0.80), 7 - A/B/DA (g = 0.60, r> = 0.79), 8 - A/IC/DA (g = 0.69, r? = 0.82), 9 - A/B/C/DA (¢?
= 0.60, r? = 0.83) and 12- B/C/Ch/DA (g? = 0.62, r? = 0.82). O modelo 8 é o melhor da série,
apresentando maior consisténcia interna, indicada pelo pardmetro g2, e menor nimero 6timo de

componentes (variaveis latentes igual a 7).
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Tabela 2 - Resultados da analise de HQSAR para varias distingdes de fragmentos, sobre os parametros
estatisticos usando o tamanho de fragmento padréo (4-7)

Modelo [?cistin(;éo de Parametros estatisticos

ragmento o P SEE  HL N

1 A/BI/C/Ch 0,55 0,77 0,32 353 8
2* A/B/Ch/DA 0,60 0,80 0,30 353 8
3 A/B/H/Ch/DA 0,55 0,75 0,34 401 8
4 A/BIC/HICh/DA 0,53 0,77 0,32 401 8
5 A/B 0,58 0,74 0,34 353 8
6 A/BIC 0,55 0,73 0,34 307 7
7 A/B/DA 0,60 0,79 0,31 353 8
8* AIC/IDA 0,69 0,82 0,28 307 7
9* A/B/C/DA 0,60 0,83 0,28 353 8
10 A/B/H/DA 0,56 0,76 0,33 406 8
11 A/H/Ch/DA 0,57 0,73 0,35 401 8
12* B/C/Ch/DA 0,62 0,82 0,28 353 8

13 B/H/Ch/DA 0,59 0,77 0,32 353 8

*Cinco melhores modelos de HQSAR selecionados para avaliacdo de tamanho de fragmentos; g2, coeficiente de
validagdo cruzada (LOO); r?, coeficiente de correlacdo sem validagdo cruzada; SEE, erro padrdo sem vaildagdo
cruzada; N, nimero étimo de componentes; HL, comprimento do holograma. Distingdo de Fragmentos: A, atomos;
B, ligagdo; C, coneccéo; H, &tomos hidrogénio; Ch, quiralidade; DA, atomos doadores e aceptores.

Fonte: Elaborada pela autora.

Para os cinco modelos selecionados, a influéncia dos diferentes tamanhos de fragmentos
sobre os parametros estatisticos foi investigada, considerando as seguintes variac6es: 2-5, 3-6,
4-7,5-8 e 6-9. O tamanho de fragmento padrdo (4-7) foi o primeiro escolhido para produzir
0s modelos de HQSAR. Entretanto, é fundamental considerar este pardmetro na construgdo
estatistica dos modelos de HQSAR, porque o mesmo define o tamanho maximo e minimo dos
fragmentos que sero incluidos no holograma.®1%

Os resultados estatisticos para uma sequéncia de diferentes tamanhos de fragmentos
avaliados (2-5, 3-6, 4-7, 5-8, 6-9) sdo mostrados na Tabela 3. A variacdo do tamanho dos
fragmentos ndo resultou na melhoria dos valores estatisticos dos modelos de HQSAR, levando-

se em consideracdo o tamanho de fragmento padréo (4-7). Uma excecao foi o modelo 9, o qual
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apresentou uma discreta diferencga no valor do coeficiente de correlagédo com validagéo cruzada
(valor de g2 = 0,60 para g? = 0,61) para o tamanho de fragmento 2-5, enquanto o valor de r?
diminuiu de 0,83 para 0,78. Portanto, o tamanho de fragmentos padréo (4-7) parece ainda ser o
mais indicado para o modelo 9 (A/B/C/DA). Quanto ao modelo 8, os demais tamanhos de
fragmentos ndo resultaram em melhores pardmetros estatisticos em relagdo a combinacéo usada
originalmente. Ao final das anélises, 0 modelo 8 (distin¢éo de fragmentos A/C/DA, e tamanho
de fragmentos 4-7) continuou sendo o que apresenta melhores parametros estatisticos, com
valores de g = 0,69 e r? = 0,82. A distingdo de fragmento DA, que distingue a presenca de
doadores e aceptores de ligagdo de hidrogénio, esta relacionada a capacidade de ionizacdo das
moléculas, o que interfere diretamente na sua permeabilidade celular. Ndo ha exigéncias quanto
a presenca das distin¢des de fragmento B e H entre os parametros para a modelagem, uma vez
que a opcao DA esta acionada, pois alguns testes demostraram que a presenca da distincdo DA
na auséncia das opcoes H e B, gerou modelos ligeiramente melhores. Além disso, hé evidéncias
de que nenhuma melhoria ocorre quando DA e H sé&o selecionadas simultaneamente. Uma
possivel razdo é o drastico aumento no numero de fragmentos gerados quando essas duas

opcdes sdo consideradas.**
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Tabela 3 - Analise da influéncia da variagcdo do tamanho de fragmentos (2-5, 3-6, 4-7, 5-8 e 6-9), sobre os
parametros estatisticos chave, aplicando cinco distingdes de fragmentos selecionadas: A/B/Ch/DA,
A/B/DA, AIC/IDA, A/B/C/IDA, B/C/Ch/DA

Parametros estatisticos - Influéncia do tamanho de fragmentos

Modelo q? r2 SEE HL N
Model 2
2-5 0,57 0,72 0,36 257 8
3-6 0,60 0,77 0,32 307 8
4-7* 0,60 0,80 0,30 353 8
5-8 0,56 0,80 0,30 353 8
6-9 0,55 0,80 0,30 307 8
Modelo 7
2-5 0,56 0,70 0,36 257 8
3-6 0,56 0,75 0,33 307 8
4-7* 0,60 0,79 0,31 353 8
5-8 0,55 0,80 0,30 353 8
6-9 0,55 0,80 0,30 401 8
Modelo 8
2-5 0,60 0,76 0,33 353 8
3-6 0,64 0,81 0,29 401 8
4-7* 0,69 0,82 0,28 307 7
5-8 0,57 0,82 0,29 307 8
6-9 0,56 0,75 0,33 151 7
Modelo 9
2-5% 0,61 0,78 0,31 401 8
3-6 0,60 0,81 0,29 401 8
4-7 0,60 0,83 0,28 353 8
5-8 0,60 0,83 0,28 353 7
6-9 0,58 0,81 0,29 307 7
Modelo 12
2-5 0,62 0,79 0,31 401 8
3-6 0,60 0,80 0,30 401 8
4-7* 0,62 0,82 0,28 353 8
5-8 0,58 0,82 0,29 353 7
6-9 0,58 0,83 0,27 353 8

* Os cinco modelos selecionados para predicdo consenso de HQSAR; ¢?, coeficiente de correlagdo com validagéo
cruzada (LOO); r?, coeficiente de correlagdo sem validacdo; SEE, erro padrdo sem validagdo cruzada; N, nimero
ideal de componentes; HL, comprimento holograma. Distincdo de Fragmento: A, atomos; B, ligagdo; C,
conectividade; H, atomos de hidrogénio; Ch, quiralidade; DA, atomos doadores e receptores.

Fonte: Elaborada pela autora.
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O valor de g2 fornece uma medida da consisténcia interna de um modelo de QSAR. Por
outro lado, torna-se de grande importancia a avaliacdo da habilidade do modelo em predizer o
valor da propriedade alvo para novos compostos. No método de HQSAR, a estrutura codificada
em uma impressdo digital 2D esta diretamente relacionada com a permeabilidade em células
Caco-2 das moléculas do conjunto treinamento. Desta maneira, os modelos de HQSAR podem
ser capazes de predizer a permeabilidade de novos compostos a partir de suas impressoes
digitais. Para realizar a etapa considerada a mais importante da modelagem de QSAR*3 (a
validacao externa), os compostos do conjunto teste foram completamente excluidos do conjunto
de dados durante o processo de modelagem. Apds a analise de uma sequéncia de diferentes
tamanhos de fragmentos, os modelos obtidos a partir do conjunto treinamento contendo 470
moléculas que apresentaram ¢ > 0,6 (Tabela 3), foram avaliados quanto a sua capacidade
preditiva para as 119 moléculas do conjunto teste. Os resultados do teste de validacdo externa
séo apresentados na Tabela 4.

A andlise da validagio externa é realizada com base no parametro estatistico rZpred (2
predito) para o conjunto teste. Os limites minimos para 0 r?yeqs de um modelo ndo sdo bem
definidos na literatura, mas alguns estudos sugerem que os valores de r?yeq devem ficar entre
0,5-0,6.282932.112114,117-119 Njeste estudo foi adotado o valor de corte 0,5 para que os modelos

fossem considerados preditivos.3%!2°
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Tabela 4 - Resultados da validagdo externa para os modelos selecionados a partir da anélise da influéncia da
variacdo do tamanho de fragmentos (2-5, 3-6, 4-7, 5-8 e 6-9), sobre os parametros estatisticos chave,
aplicando cinco distingdes de fragmentos selecionadas: A/B/Ch/DA, A/B/DA, AIC/IDA, A/B/CIDA,
B/C/Ch/DA

Modelo  Tam.Frag. ¢ SEE r? SEE HL N pred

Modelo 2 3-6 0,60 0,43 0,77 0,32 307 8 0,43
A/B/Ch/DA 4-7 0,60 0,42 0,80 0,30 353 8 0,30
Modelo 7
4-7 0,60 0,42 0,79 0,31 353 8 0,22
A/B/DA
2-5 0,60 0,42 0,76 0,33 353 8 0,42
Modelo 8
3-6 0,64 0,40 0,81 0,29 401 8 0,59
A/C/DA
4-7 0,69 0,37 0,82 0,28 307 7 0,70
2-5 0,61 0,41 0,78 0,31 401 8 0,57
Modelo 9 3-6 0,60 0,42 0,81 0,29 401 8 0,39
A/B/C/DA 4-7 0,60 0,42 0,83 0,28 353 8 0,55
5-8 0,60 0,42 0,83 0,28 353 7 0,49
2-5 0,62 0,41 0,79 0,31 401 8 0,40
Modelo 12
3-6 0,60 0,42 0,80 0,30 401 8 0,52
B/C/Ch/DA
4-7 0,62 0,41 0,82 0,28 353 8 0,53

g?, coeficiente de correlagdo com validagdo cruzada (LOO); r?, coeficiente de correlacdo sem validagdo; SEE, erro
padrdo; N, nimero ideal de componentes; HL, comprimento holograma. Distin¢do de Fragmento: A, &tomos; B,
ligagdo; C, conectividade; H, atomos de hidrogénio; Ch, quiralidade; DA, atomos doadores e receptores; rpred,
coeficiente de correlacdo para o conjunto teste.

Fonte: Elaborada pela autora.

Apesar de apresentarem os parametros dentro dos limites minimos esperados (g2 > 0,5
e r2 > 0,6),% os modelos 2 (com tamanhos de fragmento variando entre 3-6 e 4-7 4&tomos), 0
modelo 7 (4-7), o modelo 8 (2-5), os modelos 9 (3-6 e 5-8) e 0 modelo 12 (2-5), ndo foram
considerados preditivos, dados os valores de r?peq < 0,5.12° Entretanto, os modelos 8 (3-6 € 4-
7), 9 (2-5 e 4-7) e 12 (3-6 e 4-7) satisfazem os requisitos essenciais (g > 0,5, r> > 0,6 & preq >
0,5),%212% apresentando, respectivamente, valores de r?preq de 0,59; 0,70; 0,57; 0,55; 0,52 e 0,53.
Para 0 modelo 8 (4-7), foi obtido um valor de r?peq superior aos dos demais modelos (r?pred =
0,70), indicando sua alta capacidade preditiva de permeabilidade em Caco-2. Os resultados da
predicdo realizada pelo modelo 8 (4-7), escolhido por apresentar os melhores parametros
estatisticos, sdo mostrados na Tabela 5. Os valores indicam uma boa predicdo da

permeabilidade em células Caco-2 para 0s compostos do conjunto teste, que representam as
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diferentes caracteristicas estruturais incorporadas no conjunto treinamento. Assim, o modelo

final pode ser utilizado para o estudo desta propriedade para novas moléculas.

Tabela 5 - Valores experimentais, preditos pelo modelo final (modelo 8) e residuais de permeabilidade em Caco-

2 para 0s compostos do conjunto teste

No. Moléculas Explel Pred™® Reslc]
1 Composto 471 -4,39 -4,64 -0,25
2 Composto 472 -4,39 -4,94 -0,55
3 Composto 473 -4,39 -4,79 -04

4 Composto 474 -4,39 -4,83 -0,44
5 Composto 475 -4,38 -4,4 -0,02
6 Composto 476 -4,37 -4,89 -0,52
7 Composto 477 -4,37 -4,81 -0,44
8 Composto 478 -4,36 -4,88 -0,52
9 Composto 479 -4,34 -4,94 -0,6

10 Composto 480 -4,34 -4,96 -0,62
11 Composto 481 -4,32 -4,79 -0,47
12 Composto 482 -4,32 -4,94 -0,62
13 Composto 483 -4,28 -4,87 -0,59
14 Composto 484 -4,23 -4,94 -0,71
15 Composto 485 -4,22 -4,55 -0,33
16 Composto 486 -4,21 -4,69 -0,48
17 Composto 487 -4,17 -4,63 -0,46
18 Composto 488 -4,16 -4,68 -0,52
19 Composto 489 -4,11 -4,85 -0,74
20 Composto 490 -4,11 -4,71 -0,6

21 Composto 491 -4,11 -4,65 -0,54
22 Composto 492 -5,31 -4,78 0,53
23 Composto 493 -5,98 -5,75 0,23
24 Composto 494 54 -5,2 0,2

25 Composto 495 -5,44 -5,17 0,27
26 Composto 496 -4,66 -5,21 -0,55
27 Composto 497 -4,78 -5,23 -0,45
28 Composto 498 -4,82 -5,22 -04

29 Composto 499 -4,86 -5,25 -0,39
30 Composto 500 -6,75 -5,79 0,96
31 Composto 501 -5,72 -5,16 0,56
32 Composto 502 -4,76 -5,19 -0,43
33 Composto 503 -5,22 -4,95 0,27
34 Composto 504 -4,1 -4,73 -0,63
35 Composto 505 -5,22 -5,42 -0,2

36 Composto 506 -4,64 -4,65 -0,01
37 Composto 507 -4,74 -4,8 -0,06
38 Composto 508 -6,57 -6,11 0,46

continua
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continuagéo

39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82

Composto 509
Composto 510
Composto 511
Composto 512
Composto 513
Composto 514
Composto 515
Composto 516
Composto 517
Composto 518
Composto 519
Composto 520
Composto 521
Composto 522
Composto 523
Composto 524
Composto 525
Composto 526
Composto 527
Composto 528
Composto 529
Composto 530
Composto 531
Composto 532
Composto 533
Composto 534
Composto 535
Composto 536
Composto 537
Composto 538
Composto 539
Composto 540
Composto 541
Composto 542
Composto 543
Composto 544
Composto 545
Composto 546
Composto 547
Composto 548
Composto 549
Composto 550
Composto 551
Composto 552

5,22
5,47
-4,7

5,71
-6,39
7.3

5,41
-5,06
-4,16
4,67
5,71
5,52
4,32
-4,35
-4,61
-5,06
-6,15
-4,62
4,47
4,44
4,81
4,52
5,1

-4,69
4,47
4,67
-6,54
-6,12
-5,03
-6,8

4,77
-4,64
-6,06
-4,66
-4,28
-4,85
-4,69
-5,03
-4,58
-5,92
-4,59
5,41
-4,83
4,71

5,7
-5,33
-4,66
-5,64
-5,43
-6,32
-5,36
-5,01
-4,93
-5,21
-5,27
-5,24
-4,68
-4,75
-5,14
-4,76
-4,92
-4,79
-4,72
-5,51
-4,85
-4,86
-5,22
5,18
-4,97
-5,21
-5,95
-5,73
-5,13
-6,08
-5,21
-4,94
-5,68
5,1
-4,62
-5,25
-5,06
-5,22
-4,72
-5,07
-4,86
-5,01
-4,62
-4,62

-0,48
0,14
0,04
0,07
0,96
0,98
0,05
0,05
0,77
-0,54
0,44
0,28
-0,36
-0,4
-0,53
03
1,23
-0,17
-0,25
-1,07
-0,04
-0,34
0,12
-0,49
-0,5
-0,54
0,59
0,39
-0,1
0,72
-0,44
-0,3
0,38
-0,44
-0,34
-0,4
-0,37
-0,19
-0,14
0,85
0,27
0,4
0,21
0,09

continua
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conclusao

83 Composto 553 -4.68 -4,92 -0,24
84 Composto 554 -4,52 -4,84 -0,32
85 Composto 555 -4,61 -4,54 0,07
86 Composto 556 -4,57 -4,98 -0,41
87 Composto 557 -4,78 -5 -0,22
88 Composto 558 -6,36 -5,87 0,49
89 Composto 559 -6,25 -4,98 1,27
90 Composto 560 -4,37 -4.7 -0,33
91 Composto 561 -4,48 -4,66 -0,18
92 Composto 562 -4,79 -4,88 -0,09
93 Composto 563 -4,93 -5,07 -0,14
94 Composto 564 -5,77 -5,96 -0,19
95 Composto 565 -4,82 -5,15 -0,33
96 Composto 566 -4,34 -4,71 -0,37
97 Composto 567 -4,85 -5,09 -0,24
98 Composto 568 -4,6 -5,08 -0,48
99 Composto 569 -5,37 47 0,67
100 Composto 570 -5,34 -4,72 0,62
101 Composto 571 -5,16 -5,54 -0,38
102 Composto 572 -4,81 -5,25 -0,44
103 Composto 573 -4,87 51 -0,23
104 Composto 574 -4,58 -4,89 -0,31
105 Composto 575 -4,71 -4,99 -0,28
106 Composto 576 -6,26 -5,92 0,34
107 Composto 577 -5,64 -5,22 0,42
108 Composto 578 -4,55 -5,17 -0,62
109 Composto 579 -6,2 -5,88 0,32
110 Composto 580 -4,11 -4,75 -0,64
111 Composto 581 -4,77 -4,74 0,03
112 Composto 582 -6,02 -5,18 0,84
113 Composto 583 -4,9 -4,68 0,22
114 Composto 584 -6,1 -6,03 0,07
115 Composto 585 -6,13 -5,36 0,77
116 Composto 586 -5,98 -5,79 0,19
117 Composto 587 -6,88 -6,45 0,43
118 Composto 588 -8 -7,96 0,04
119 Composto 589 -8 -8,02 -0,02

*rzpred 0,70

[a] log dos valores experimentais da permeabilidade em Caco (cm.s?). [b] Valores preditos pelo modelo 8. [c]
Valores residuais, a diferenca entre valores preditos e experimentais. * Coeficiente de correlagdo para o conjunto
teste, r’pred = 0.70.

Fonte: Elaborada pela autora.
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A capacidade preditiva do modelo 8 (4-7) é sugerida também pela boa concordéancia
entre os valores de permeabilidade preditos e experimentais, para o conjunto teste. A Figura 13
mostra uma representacdo grafica dos valores de permeabilidade em Caco-2 experimentais
versus valores preditos, para 0s conjuntos treinamento e teste. O coeficiente de determinacéo
desta regresséo linear, R? foi igual a 0,82, indicando que ha um excelente nivel de ajuste dos
valores, portanto, neste modelo linear, 82% das varidveis dependentes podem ser explicadas
pelos regressores. Além disso, este modelo é capaz de predizer 69% (g° = 0,69 x 100) da

variancia total.

-4 4
ol
£
L
o *)
[=)]
&
o
o
8 g ° @ Conjunto Treinamento
@ Conjunto Teste
T T T T T T T T
8 7 6 5 4

P Experimental

Caco-2

Figura 13 - Valores preditos contra experimentais de permeabilidade em células Caco-2 para ambos conjuntos,
treinamento e teste

Fonte: Elaborada pela autora.

O teste F representa a razdo entre a variabilidade explicada pelo modelo e a variabilidade
que permanece sem explicacdo?®113. Espera-se que o valor de F calculado seja maior que o valor
de F critico correspondente, utilizando-se o nivel de confianga de 95% (o= 0,05). Assim, quanto
mais acima de seu valor de referéncia for o resultado deste teste, mais robusto serd o
modelo.?8112-115118 para um intervalo de confianca de 95% (a= 0,05), o resultado para o teste-
F (F = 2174,48) ficou muito acima do valor critico (Fc = 3,84).

Ainda para confirmar a qualidade preditiva externa de um modelo, dois outros testes sdo
sugeridos por Gobraikh e Tropha (2002),2° Golbraikh e colaboradores (2003)'* e Tropsha
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(2010):*? a avaliacdo do valor absoluto da diferenca entre os coeficientes de determinagio
centrados na origem de uma regressdo feita entre os valores preditos versus observados (%) e
outra entre os observados versus preditos (r%); e a avaliacdo das inclinacdes dessas retas (k e
k’). Os coeficientes de determinacdo podem ser obtidos realizando uma regressdo simples entre
os valores experimentais e preditos na validagdo externa, mas com a reta centrada
arbitrariamente na origem dos dados. Os limites para os valores dos testes com os coeficientes
de determinacdo e inclinagdes das retas para que um modelo seja considerado preditivo sdo bem
definidos:2°3? o valor absoluto da diferenca entre r% e r'% deve ser menor que 0,3 (|r% - r'%| <
0,3); o resultado de pelo menos uma das inclinagdes deve estar dentro do intervalo 0,85 — 1,15
e (r%o-r)/r’< 0,1 ou (r%- r'’p)/r’< 0,1. Nesta avaliacio o modelo 8 (4-7) também é considerado
preditivo, pois satisfaz todos estes critérios apresentando os seguintes parametros: k = 1,00; k'
=0,98; 1% = 0,99 e '’y = 0,99. Considerando a importancia da etapa de validacio externa, a
definicdo inequivoca destes critérios constitui um auxilio importante nos estudos de QSAR.
Outro pardmetro a ser avaliado é a robustez do modelo, realizada por meio da validagdo
cruzada LMO (do inglés, leave-many-out), na qual mais de uma amostra € retirada por vez do
processo de geracdo do modelo. No teste LMO o conjunto de dados ¢ dividido aleatoriamente
em grupos com determinado numero de compostos e diversos modelos sdo construidos,
exluindo um grupo da modelagem. O processo é repetido até que cada grupo fique fora por pelo
menos uma vez. As moléculas deixadas de fora da modelagem tém suas propriedades preditas
pelo modelo construido com as demais moléculas. Neste teste a capacidade de um modelo nao
ser afetado por uma pequena e deliberada modificacio em seus pardmetros é estimada.?®3>12
Espera-se que o valor de g2 LMO médio seja preferencialmente igual ou proximo ao de g2 LOO,
com minimas oscilacdes para que 0 modelo seja considerado robusto.'?? Neste caso, 0 conjunto
treinamento composto por 470 moléculas, foi dividido em 130, 120,110, 100, 90, 80, 70, 60,
50, 40, 30, 20, 10, 9, 8, 7, 6, 5, 4, 3 e 2 grupos, considerando que o nimero de moléculas em
cada grupo deve também representar uma fracdo significante das amostras (20 a 30%, no
minimo) para que o teste seja realmente efetivo.?” O teste foi realizado em triplicata para cada
numero de moléculas retiradas, e considerado o valor médio de g2, mantendo-se o nimero de
variaveis latentes (N = 7) e comprimento do holograma (HL = 307) considerados na LOO.*?!
O modelo apresenta um g? LMO médio estavel em torno do ¢? LOO (g2 = 0,69), com pequenas
variagBes. A Figura 14 representa esta variacio dos valores de g2 com o nimero de grupos em

que o conjunto treinamento foi dividido. O maior valor encontrado foi ¢? = 0,70, enquanto o
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menor foi g? = 0,64. Este resultado indica que o modelo néo é sensivel a retiradas aleatdrias de
compostos.

1,0 -
0,9

0,8

0,2

0,1 -

0,0 T T T T T T T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60 70 8 S0 100 110 120 130

NUmero de grupos na validacdo cruzada LMO

Figura 14 - Validagdo cruzada LMO para o conjunto treinamento de 470 compostos (LOO, g2 = 0,69)

Fonte: Elaborada pela autora.

Os modelos in silico de ADME séo de extrema importancia para a realizacdo de triagens
virtuais de colecdes de compostos, que geralmente possuem grande diversidade quimica. Estes
modelos devem possuir um dominio de aplicabilidade global para cobrir um amplo espago
quimico. A habilidade preditiva do modelo 8 pode ser considerada adequada, dada a sua elevada
diversidade quimica. Além disso, por ser baseado na fragmentacdo molecular, o0 método de
HQSAR permite a predicdo de moléculas estruturalmente distintas, uma vez que a atividade
biol6gica das moléculas é correlacionada com a informagdo contida nos fragmentos

moleculares.

4.2 Validagao experimental do modelo in silico de permeabilidade em Caco-2

4.2.1 Os compostos de validagao

Para a realizacdo da validacéo experimental do melhor modelo de HQSAR obtido para

permeabilidade em células Caco-2, foi utilizado um conjunto de validacdo de 5 compostos

(Compostos 590, 591, 592, 593, 594), derivados benzimidazélicos e imidazolicos, inibidores
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de cruzaina, candidatos a farmacos para Doenca de Chagas em estudo no LQMC. Os
compostos, sintetizados por colaboradores, participaram de estudos prévios de otimizacao
molecular e ensaios bioquimicos enzimaticos no LQMC.'? Como controles positivos no
experimento de permeabilidade foram utilizados os compostos benzonidazol (BZN) e
verapamil, e como controle negativo, a fluoresceina. O verapamil e a fluoresceina estdo entre
os compostos listados pelo FDA como farmacos padrdo para validagdo do método de
determinacdo de permeabilidade por meio de células Caco-2.1%® Dentro do Sistema de
Classificacdo Biofarmacéutica, o verapamil pertence a classe 2 de compostos com baixa
solubilidade e alta permeabilidade, enquanto a fluoresceina tem baixa permeabilidade quando
em condi¢bes de mesmo pH, ou seja, quando ndo hé gradiente de pH entre os compartimentos
apical e basolateral.®® As estruturas moleculares dos compostos de validacio sdo apresentadas

na Figura 15.

S8 RS RIS PBEY,
@ ;

Composto 590
/Q Composto 593
(o]
Composto 592 Composto 594
O\/ \H) :Q\/\ O\
0o—

Benzonidazol Verapam|l
FIuorescelna

Figura 15 - Estruturas dos compostos do conjunto de validacdo experimental

Fonte: Elaborada pela autora.

As moléculas tiveram algumas propriedades fisico-quimicas como peso molecular (PM),
area de superficie polar (PSA), de logP e pardmetros de Lipinski'?* preditos pelo Molinspiration
Property Calculation Service'®  (www.molinspiration.com) e alguns parametros
farmacocinéticos como absor¢éo intestinal humana (HIA), biodisponibilidade (F), ligacdo a

proteinas do plasma (PPB), permeacdo em barreira hematoencefalica (BBB), inibicdo de
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glicoproteina (inibigcdo P-gp), solubilidade (S) e a permeabilidade em células Caco-2 (P-caco-2),
preditos a partir da base de dados PK/DB.* Estes dados sdo apresentados na Tabela 6. A regra
de Lipinski estabelece alguns parametros que permitem obter uma estimativa do perfil de
biodisponibilidade oral para moléculas novas. De acordo com a regra de Lipinski (ou “regra
dos cinco”) os compostos administrados oralmente ndo podem violar mais que um dos quatro
parametros multiplos de 5 (m&ximo de 5 doadores e 10 aceptores de ligacdo de hidrogénio;

massa molecular maxima de 500 Da e clogP maximo de 5).11%*
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Tabela6-  Parametros fisico-quimicos e farmacocinéticos preditos para os compostos de validagao experimental do modelo
HQSAR de permeabilidade em células Caco-2

Parimetros HIA® FFI - ppBPl | og Inibicdo Log (S) Log
fisico- (%) (%) (%) BBBF P-gp® Bl p. o,
quimicos®  (+/-13) (+/-15) (+/-10) (+/-0,30) (+-0,29) (+/-0,82) (+/-0:28)

LogP 3,26

TPSA 67,01

Composto MM 374,24
500 0,8 nON 5
+0,1 nOHNH 2
nviol. 0
nrotb 6

vol. 288,93

LogP 3,286

TPSA 67,01

Composto MM - 374,24
501 0,8 nON 5
+0,5 nOHNH 2

nviol. 0

nrotb 6

vol. 288,93

LogP 4,455

TPSA 76,25

Composto MM - 454,32
592 0,54 nON 6
+0,1 nOHNH 2

nviol. 0

nrotb 7

vol. 358,47

LogP 4,251

TPSA 65,39

Composto MM - 415,49
593 0,35 nON 6
+0,2 nOHNH 1

nviol. 0

nrotb 10

vol. 385,43

LogP 2,13

TPSA 56,16

MM 310,15
3,17+ nON 5 09553 2740 -0,756 -0,66 -1,891 -4,821
0,96 nOHNH 1

nviol. 0

nrotb 4

vol. 228,52

[a] Parametros fisico-quimicos preditos no Molinspiration Property Calculation Service. LogP, logaritmo do coeficiente de
particio calculado. TPSA, area de superficie polar topoldgica (A2). MM, massa molecular (Da). NON/nOHNH, namero de
aceptores/doadores de ligagao de hidrogénio. nviol, nimero de violagdes a Lipinski. nrotb, nimero de liga¢des rotacionaveis.
vol., volume molecular (A%). [b] Parametros farmacocinéticos preditos na PK/DB. HIA, absorgdo intestinal humana. F,
biodisponibilidade. PPB, ligacdo a proteinas do plasma, LogBBB, logaritmo do valor da permeacdo a barreira
hematoencefélica. Inibi¢do P-gp, inibicdo a glicoproteina P (-logECso, ECso (umol.Lt). Log (S), logaritimo da solubilidade
aquosa, LogPcaco-2, logaritmo da permeabilidade em células Caco-2. *Para obter a solubilidade em g/L, faga logS.MM..

ICso

Composto M)

94,47 51,57 70,77 -124 -116 -429 -499

9484 5058 6887 -126 -118 -432 -499

9435 56,75 100 -1,27 -108 -656 -511

100 83,22 9745 -086 -054 597 514

Composto
594

Fonte: Elaborada pela autora.


http://www.molinspiration.com/services/logp.html
http://www.molinspiration.com/services/psa.html
http://www.molinspiration.com/services/volume.html
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http://www.molinspiration.com/services/psa.html
http://www.molinspiration.com/services/volume.html
http://www.molinspiration.com/services/logp.html
http://www.molinspiration.com/services/psa.html
http://www.molinspiration.com/services/volume.html
http://www.molinspiration.com/services/logp.html
http://www.molinspiration.com/services/psa.html
http://www.molinspiration.com/services/volume.html
http://www.molinspiration.com/services/logp.html
http://www.molinspiration.com/services/psa.html
http://www.molinspiration.com/services/volume.html
http://www.molinspiration.com/services/logp.html
http://www.molinspiration.com/services/psa.html
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Na tabela 6 observa-se que os compostos atenderam as regras de Lipinski pois ndo
violam nenhum dos pardmetros estabelecidos sugerindo que estas moléculas tém valores de
permeabilidade apropriados, corroborando a predic¢ao dos valores de permeabilidade em células
Caco-2, realizada pelo modelo de HQSAR. Além disso, estas moléculas apresentam a area de
superficie polar (PSA) inferior a 140 A2 valor considerado limite para uma adequada
permeabilidade em membranas celulares.® Além disso, o nimero de ligagGes rotacionaveis ndo
excede a 10, valor limite associado a diminuicdo da biodisponibilidade oral de farmacos.'?®
Estes dados sugerem que as moléculas terdo absorcédo intestinal humana e biodisponibilidade
adequadas, ndo apresentando problemas em ser administradas oralmente, corroborando também
os valores preditos pela PK/DB para estas propriedades, que variam entre 94,35 e 100% para

HIA, e de 50,58 a 83,22% para biodisponibilidade.

4.4.2 Determinacéao da viabilidade celular na presenca dos compostos de validacéo — Teste
de citotoxicidade

Durante a realizacdo dos experimentos de permeabilidade em células Caco-2 é
indispensavel manter-se a viabilidade das membranas celulares e da monocamada, garantindo-
se a confiabilidade dos resultados obtidos. A maioria dos farmacos ionizaveis sdo permeados
pela via paracelular, permeabilidade esta que pode ser afetada pela diminuigéo da integridade
das membranas e consequentemente da monocamada. Outro fator que pode afetar a viabilidade
das células e da monocamada € a concentracdo utilizada dos compostos, assim, é de extrema
importancia a avaliacdo das concentracOes adequadas para realizacdo do experimento de
permeabilidade, através do ensaio de citotoxicidade.

Os sistemas celulares sdo bastante uteis nos estudos envolvendo planejamento de
farmacos podendo ser utilizados também em triagens iniciais permitindo selecionar as
moléculas capazes de ultrapassar as barreiras e membranas celulares. O ensaio de proliferacéo
celular, ou citotoxicidade, é importante para o estudo de permeabilidade porque € preciso
garantir a integridade morfologica e funcional da camada de células na presenca dos compostos
em analise durante o experimento de permeabilidade. Portanto, para a determinagdo da
viabilidade celular as células Caco-2 foram submetidas a incubacdo por 24h com 0s compostos
em analise, indicando assim a concentracdo méaxima dos compostos que deve ser utilizada
durante os experimentos de permeabilidade. Os resultados da citotoxicidade dos compostos
incubados séo apresentados em porcentagem de células vivas para cada uma das concentracdes

pela técnica do MTS (decrito anteriormente no item 3.4.2), conforme a Figura 16.
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Figura 16 - Viabilidade das células Caco-2 ap6s 24 horas de incubagdo com os compostos em estudo, avaliada
pelo método do reagente MTS

Fonte: Elaborada pela autora.

A viabilidade celular foi superior a 70% para todos 0s compostos nas concentracdes de
200 e 100 uM, com excecéo ao verapamil que apresentou citotoxicidade em Caco-2 a 200 pM
com apenas 33% de células vivas. Nas concentra¢fes iguais a 50 e 16 uM, para todos 0s
compostos incubados por 24 horas, a viabilidade celular foi igual ou superior a 90%, indicando
que 50 uM é a concentracdo maxima segura para manutencdo das monocamadas de células
Caco-2 e realizacdo dos experimentos de permeabilidade, pois nenhum efeito significativo em
relacdo & atividade enzimatica mitocondrial (teste MTS) foi observado nesta concentragdo e
pelo periodo de exposicdo das células Caco-2 a estes compostos. A variacdo da viabilidade
celular para cada composto nas diferentes concentracfes pode ser melhor visualizada pelo

grafico na figura 17.
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Figura 17 - Viabilidade das células Caco-2 ap6s 24 horas de incubagdo com os compostos em estudo, avaliada
pelo método do reagente MTS

Fonte: Elaborada pela autora.

Além disso, embora a porcentagem de células vivas dos compostos a 100 e 200 uM
tenha sido igual ou superior a 70%, alguns compostos nestas concentragdes apresentaram
problemas de solubilidade em meio de cultura ou houve formacéo de cristais, como pode ser
observado na figura 18.

Branco Composto 592
200pMm
Composto 591 Composto 591
100pM 200pMm

Figura 18 - Formacé&o de cristais dos compostos de validacdo durante a determinagdo da viabilidade celular

Fonte: Elaborada pela autora.
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Para os compostos 591 e 592 hove formagéo de cristais no meio de cultura, nas
concentragOes mais elevadas. Estes cristais podem além de perturbar ou danificar as membranas
celulares, alterar a concentracdo do compotos no meio de cultura. Portanto, para mater a

viabilidade e integridade das células foi considerada a concentracdo maxima de 50 uM.

4.2.3 Formacao das monocamadas de células Caco-2

O experimento de permeabilidade foi realizado na diregéo apical-basolateral em pH 7,4
em ambos os compartimentos. Nestas condicGes, foi determinada a permeabilidade para os
compostos 590, 591, 592, 593 e 594, para os controles positivos Benzonidazol e Verapamil, e
para o controle negativo Fluoresceina.” As células utilizadas estavam em niimero de passagem
entre 35-40, e foram cultivadas segundo os procedimentos descritos no item 3.4. Foram
preparados vinte e sete insertos para crescimento das monocamadas de células a fim de realizar
0 ensaio de permeabilidade para os cinco compostos e trés controles, em triplicatas. Além
destes, foram cultivados trés insertos para controle da resisténcia das monocamadas durante o
periodo de cultivo (21 dias). Também foram cultivadas células diretamente em um pogo da
placa de 12 pocos, para acompanhamento visual da formac&o da monocamada no microscopio
invertido, uma vez que o0s insertos nao sdo transltcidos impossibilitando a inspecdo visual. Um

exemplo de formacdo da monocamada de células Caco-2 é mostrado na figura 19.

Figura 19 - Exemplo de formacdo da monocamada de células Caco-2. Fotografia feita em microscépio invertido
usando objetivas de 10x e 20x

Fonte: Elaborada pela autora.

As células foram cultivadas a uma densidade celular de 3 x 10° células/cm? seguindo o
protocolo proposto Hubatsch, Ragnarsson e Artursson (2007).” A cada dois dias, no periodo

de 21 dias de cultivo, 0 meio de cultura foi substituido aspirando-se primeiramente 0 meio
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antigo do compartimento basolateral (poco), e em seguida do compartimento apical (inserto),
tomando-se o cuidado de ndo encostar na monocamada. Em seguida eram adicionados 500 pL
de meio novo no compartimento apical, e finalmente 1,5 mL no compratimento basolateral.
Esta sequéncia de realizacdo do procedimento é necessaria para evitar o ressecamento das
celulas, e além disso, evitar qualquer efeito de pressdo hidrostatica que possa perturbar a

monocamada.

4.2.4 Monitoramento da integridade das monocamadas de celulas Caco-2: determinacao
daRET

No protocolo escolhido como referéncia™ o valor padrdo da RET a 37 °C é 260 + 65
Q.cm?, e as monocamadas com valores inferiores a 165 Q.cm? sdo descartadas. Os valores da
RET das monocamadas Caco-2 podem variar de acordo com o clone de células Caco-2
utilizado, o nimero de dias de cultivo, o nimero de passagem e condi¢des de cultura,” assim,
considerando possiveis variagdes devido as caracteristicas celulares, 300 Q.cm? foi escolhido
como valor minimo da RET. No 17° dia de cultivo foi monitorada a RET em um dos insertos
controles, e obtido o valor de 854,28 Q.cm?. Este valor indica que a monocamada estava
adequadamente sendo formada, ou seja, estavam se desenvolvendo na membrana as estruturas
que compdem as juncles intercelulares, tornando mais restritos 0s espacos entre as células.
Como consequéncia, ha a restricdo da passagem de eletrélitos, aumentando o valor da
resisténcia e indicando, portanto, que a monocamada estava apta para a realizacdo do
experimento. Porém, como descrito no protocolo de referéncia,” o cultivo da monocamada foi
mantido até o 21° dia, quando foram determinados os valores de RET para todas as
monocamadas e o experimento foi realizado. Para as medidas de RET, foi convencionado
manter-se os eletrodos imersos no sistema por cinco segundos, para entdo realizar a leitura da
resisténcia elétrica transepitelial. Com este intervalo de tempo de apenas cinco segundos o valor
da RET era estabilizado e a temperatura mantida a 37 °C até a leitura de todos 0s insertos em
uma placa de 12 pogos. A medida determinada a uma temperatura inferior, como 25 °C por
exemplo, poderia fornecer erroneamente um valor elevado de RET alterando nossa
interpretacdo quanto a integridade da monocamada, pois esta medida € altamente dependente
da temperatura. Os valores de RET obtidos (tabela 7) variaram de 630,54 a 739,02 Q.cm? nas
membranas com tampé&o Hank’s a pH 7,4.
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Tabela 7 - Valores determinados de resisténcia elétrica transepitelial (RET) em Q.cm?, para os insertos distribuidos
em duas placas de 12 pocos

Valores de RET (Q.cm?)

Placa 1 Placa 2
692,69 716,42 706,25 641,84 638,45 663,31 681,39 664,44
726,59 735,63 714,16 698,34 645,23 678 713,03 700,6

727,72 731,11 739,02 692,69 662,18 689,3 678 717,55

* O valor de RET branco igual a 112 Q (membrana suporte sem a monocamada de células) foi subtraido dos
valores de resisténcia obtidos, e o valor resultante foi multiplicado pela area da membrana suporte (A = 1,13 cm?).

Fonte: Elaborada pela autora.

As medidas de RET para todas as monocamadas cultivadas foi superior a 300 Q.cm?,
assim todas foram consideradas aptas para a determinagdo da permeabilidade dos compostos.
Neste trabalho, mesmo considerando o acompanhamento e inspec¢éo visual do crescimento das
monocamadas, a medida da resisténcia elétrica transepitelial associada ao uso da fluoresceina
foram as principais ferramentas para avaliacdo da integridade das membranas obtidas. Outra
forma de caracterizar a integridade das monocamadas é a determinacdo da permeabilidade de
compostos com dados conhecidos desta propriedade, como por exemplo o manitol, a digoxina,
o metoprolol, a cimetidina e a fluoresceina.l®!%® A fluoresceina, destaca-se pelo emprego
simplificado em relacdo ao uso do manitol, um marcador radioativo, permitindo a obtencéo das
mesmas informacfes sobre integridade de monocamadas, além da sua facil quantificacdo,
estabilidade no meio de transporte e caracteristica de permeabilidade bem estabelecida.”1%-
109126 portanto, a fluoresceina além de ser usada como farmaco referéncia de baixa
permeabilidade (controle negativo),*%® é também extensamente utilizada como marcador para
acompanhamento da integridade da monocamada de células durante o tempo de realizacdo do
experimento, pois é um marcador de transporte passivo paracelular em pH igual 7,4.108126
Resultados de Konishi et al. indicaram que a permeabilidade da fluoresceina em pH 7,4 foi
inversamente proporcional aos valores de RET, o que reforca o perfil de absorc¢éo paracelular

da fluoresceina em tais condic@es de pH.108127

4.2.5 Determinacdo da permeabilidade em células Caco-2

Os valores de permeabilidade aparente (Papp) dos compostos foram determinados a partir

da fragdo permeada no sentido apical-basolateral de acordo com a equacéo apresentada no item
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3.3.4, empregando-se HPLC com detector espectrofotométrico UV-vis.1!% A concentracéo
inicial para os compostos foi de 10 pg/mL, o equivalente em concentracdo molar a uma faixa
de 22 a 32 uM, dependendo da massa molecular de cada composto. Ao inicio e ao fim do
experimento foram coletadas amostras no compartimento receptor a fim de monitorar a
estabilidade de todos os compostos no meio de transporte. Esta informagao é importante para
assegurar a confiabilidade acerca das quantidades transportadas de cada molécula. Os valores
de permeabilidade determinados séo apresentados na tabela 8. O periodo apresentado na tabela
representa o intervalo de tempo entre a primeira quantificacdo possivel de ser realizada e a

Gltima.

Tabela 8 - Permeabilidade em células Caco-2 determinada para 0os compostos em estudo

Periodo Co-Crs Co-Ct (uM) 1 Desvio
(min) (ng.mL1) Papp (cM.5) padréo

Composto 590 150 0,221-1,160 0,59 - 3,09 2,06 x 10° 2,68 x 10°®
Composto 592 145 0,166 -0,809 0,36 1,78 1,45 x 10° 5,54 x 10°®
Composto 593 145 0,248 — 0,449 0,60 -1,08 2,87 x 10 1,47 x 10°°
Composto 591 130 0,540 — 1,047 1,44-2,79 2,43 x10° 3,32x 10°®

Composto

Composto 594 Composto instavel
BZN 120 0,106 -1,644 2,27 -6,32 1,34 x 10° 3,04 x 10°®
Verapamil 110 0,194 - 0,769 1,29-1,69 7,74 x 10 6,19 x 10°®
Fluoresceina Concentracdo permeada néo detectada

Fonte: Elaborada pela autora.

O composto 594 se mostrou instavel durante o tempo de realizacdo do experimento de
transporte, por isso ndo foi possivel a determinacdo da sua permeabilidade. Para a fluoresceina,
usada como controle de baixa permeabilidade, a quantidade transportada para o compartimento
receptor foi menor que o limite de deteccdo do método de quantificacdo empregado. Este
resultado confirma a integridade das monocamadas de células Caco-2 durante todo o tempo de
realizacdo do experimento, e também a confiabilidade dos resultados. A permeabilidade

determinada para os compostos pode ser observada em escala logaritmica na tabela 9.
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Tabela 9 - Valores de permeabilidade em células Caco-2 para 0os compostos em estudo

Composto Papp (cm.s?) LogPapp
Composto 590 2,06 x 10 -4,69
Composto 592 1,45 x 10° -4,84
Composto 593 2,87 x10° -5,54
Composto 591 2,43 x10° -4,61

BZN 1,34 x 10° -4,87

Verapamil 7,74 x 10 -5,11

Fonte: Elaborada pela autora.

Na proxima etapa do nosso estudo, os valores de permeabilidade determinados

experimentalmente foram confrontados com os valores preditos pelo modelo de HQSAR.

4.2.6 Permeabilidade em células Caco-2 predita e experimental

A permeabilidade determinada experimentalmente foi comparada aos valores preditos
pelo modelo de HQSAR, como mostra a tabela 10. Como ja mencionado, um composto pode
ser classificado quanto a sua permeabilidade podendo ser considerado de baixa absorcdo (0 —
20%), se o valor de Papp for menor que 1 x 10 cm.s?, de moderada absorcéo (20 — 70%) com
valores de Papp entre 1 € 10 x 108 cm.s, e de alta absorgdo (70 — 100%), quando Papp é superior
a 10 x 10 cm.s1% Assim, os compostos também foram classificados em baixa, moderada e

alta absorcdo, segundo os valores preditos e determinados de permeabilidade (tabela 10).
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Tabela 10 - Classificacdo experimental e predita da permeabilidade em células Caco-2

Composto L ogPayst Classi-ficagéo LogPapp- Classifi?agéo Resfd
Experimental preditol”] Predita

Composto 590 -4,69 Alta -4,99 Alta -0,30
Composto 592 -4,84 Alta -5,11 Moderada -0,27
Composto 593 -5,54 Moderada -5,14 Moderada 0,40
Composto 591 -4,61 Alta -4,99 Alta -0,38
BZN -4,87 Alta -4,90 Alta -0,03
Verapamil -5,11 Moderada -4,85 Alta 0,26

[a] Logaritmo do valor de permeabilidade obtido no experimente de em células Caco-2. [b] Logaritmo do valor de
permeabilidade predito pelo modelo HQSAR. [c] Valores residuais, a diferenca entre valores preditos e
experimentais.

Fonte: Elaborada pela autora.

Para os compostos do conjunto de validacdo, o modelo foi capaz de predizer valores de
permeabilidade muito préximos aos valores determinados experimentalmente, sendo que o
modelo classificou 75% destes compostos de acordo com o experimento. Observa-se na tabela
10 que os valores residuais entre valores preditos e experimentais sdo baixos, principalmente
considerando o erro do modelo igual a +/- 0,28. Nenhum dos compostos apresentou baixa
absorcdo de acordo com os resultados do experimento de permeabilidade, o que era esperado
de acordo com a avaliagdo das propriedades fisico-quimicas destas moléculas, tais como o valor
de PSA e adequacdo as regras de Lipinski. Os compostos 590, 591, 592 e BZN foram
classificados como tendo alta absorcéo, enquanto os compostos 593 e verapamil, classificados
como de moderada absorcdo. Para o verapamil esta classificacdo a principio diverge do
esperado, uma vez que este € um composto conhecido como referéncia de alta permeabilidade
e indicado pelo FDA como farmaco padrdo de alta permeabilidade.®® A absorg¢do em humanos
do verapamil é praticamente 100%,%%1%8128 sygerindo a subestimagdo do seu potencial de
absorcdo na classificacdo realizada pelo experimento. Esta divergéncia na classificacdo do
verapamil como um composto de permeabilidade moderada, é também encontrada em outros
trabalhos na literatura.'®® O verapamil é também um inibidor da bomba de efluxo glicoproteina-
P,%2-9 desta forma, esta aparente contradicdo pode indicar a sua interagdo com a P-gp3108:129,
Portanto, € necessario considerar a variagdo dos niveis de expressdo da P-gp sob diferentes

condigdes e tempo de cultivo das células?®. Assim, devemos levar em conta também o nimero
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de passagem das celulas utilizadas nos experimentos de permeabilidade, o qual em todos 0s
experimentos realizados estavam entre 35 e 45. Este intervalo esta dentro da janela de passagem
celular em que a expressdo e funcionalidade de bomba de efluxo P-gp tem sido observada,
enquanto que em passagens mais elevadas essa atividade parece diminuir.®®13 O valor de
permeabilidade em Caco-2 predito pelo modelo para o verapamil, igual a -4,85 (+/- 0,28), é
bastante préximo ao valor experimental igual a -4,58, disponivel nas bases de dados Drug
Bank!3! e PubChem®*?. Assim, podemos considerar que a permeabilidade predita pelo modelo
HQSAR (Tabela 10) corresponde a real permeabilidade do composto verapamil, cujo valor
absoluto foi ligeiramente subestimado pelo experimento devido as suas intera¢cdes com a P-gp.
Para investigar melhor e confirmar esta hipdtese, uma vez que o efluxo promovido pela P-gp
pode influenciar a absorcdo de compostos no intestino, o ensaio de efluxo de Calceina-AM,
descrito anteriormente no item 3.3.5 foi realizado, a fim de estimar a interacdo do verapamil

com a P-gp nas monocamadas de células Caco-2.

4.2.7 Ensaio de efluxo de Calceina-AM

Diversas metodologias experimentais sao utilizadas no estudo da atividade da P-gp in
vitro, dentre as quais estd o ensaio de efluxo do substrato de P-gp, calceina-AM. 111133134 A
calceina-AM ¢é permedavel nas membranas celulares e rapidamente é expulsa das células pela P-
gp. Neste ensaio, 0 grupo acetometoxi da calceina-AM, é hidrolisado por esterases
intracelulares liberando a calceina fluorescente, que pode ser detectada por citometria de fluxo.
A calceina ndo é um substrato da P-gp e ndo € permeavel nas membranas celulares, portanto, o
seu acumulo dentro das células e consequente aumento da fluorescéncia intracelular, indica que
houve diminuicdo do efluxo do seu precursor, a calceina-AM. Assim, a calceina fluorescente
funciona como um marcador de compostos que sdo substratos ou inibidores da P-gp.111133-134
Foi realizado o ensaio de efluxo da calceina-AM para 0s compostos verapamil e benzonidazol,
usados como controles positivos no ensaio de permeabilidade. Os resultados, ilustrados na
figura 20, sdo apresentados em porcentagem de fluorescéncia da calceina na presenga dos

compostos em avaliacdo, em relacéo a sua fluorescéncia na auséncia dos compostos.
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Figura 20 - Fluorescéncia intracelular da calceina na auséncia e presenca dos compostos verapamil e benzonidazol

Fonte: Elaborada pela autora.

A fluorescéncia da calceina é a referéncia (ou branco), dada como 100 %. Observou-se
que na presenca do verapamil a fluorescéncia da calceina aumentou em 31%, indicando que
houve diminuicdo do efluxo de calceina-AM, provocado pela inibi¢do da P-gp pelo verapamil.
Este resultado corrobora o fato de que o verapamil é um inibidor da P-gp,®3!35-137 reforcando
nossa hipotese de que sua interacdo com a bomba de efluxo levou a uma menor permeabilidade
na monocamada de células caco-2. Na presenca do bezonidazol, a fluorescéncia da calceina foi
de 87,19%, o que também esté de acordo com a sua alta permeabilidade em caco-2 determinada
no experimento. O benzonidazol embora possa interagir com a P-gp, ndo é um inibidor, e em
alguns casos, dependendo da concentracdo pode até modular a sua atividade provocando
aumento de efluxo de substratos.™*’ Isso explica porque, de acordo com os resultados obtidos,
0 acumulo de calceina (ou fluorescéncia) intracelular foi reduzido. Estes resultados estdo de
acordo com outro estudo encontrado na literatura,**” onde a fluorescéncia do marcador aumenta
na presenca de verapamil, e diminui na presenca de benzonidazol. Desta forma, sua interacéo
com a P-gp ndo provocou a subestimagdo da sua permeabilidade em células Caco-2, sendo que
residuo entre a permeabilidade predita e experimental € igual a 0,03. Portanto, 0 modelo é
altamente capaz de estimar o perfil de permeabilidade de uma nova molécula, candidata a

farmaco, ainda nas fases iniciais de descoberta. Deve-se, porém, levar em consideracdo as
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caracteristicas estruturais da molécula e avaliar a possibilidade de ser um possivel substrato da
P-gp, e entdo, ponderar o erro de subestimacao da sua permeabilidade.

Alguns estudos sugerem, por exemplo, que o0 aumento do nimero de possibilidades de
formacéo de ligacOes de hidrogénio em uma molécula pode aumentar a chance de ligacdo com
a P-gp.1*® Também a “Regra dos 4”, que sugere que compostos com: peso molecular < 400,
nimero total de O e N < 4 e pKa basico < 8, provavelmente nio serdo substratos de P-gp.1%
Além disso, a importancia do uso associado de outros modelos in silico preditivos importantes,
como 0 modelo de inibicdo da P-gp e de absorcdo intestinal humana, disponiveis na base de
dados PK/DB.*°

Avaliando essas propriedades para 0os compostos estudados (tabela 6), verica-se que 0s
compostos 592 e 593, classificados pelo modelo com moderada permeabilidade (tabela 10),
apresentam namero de aceptores de ligacdo de hidrogénio igual a 6 (> 4) e massas moleculares
maiores que 400, sugerindo que podem sofrer efluxo. O composto 593 que foi classificado
como de moderada permeabilidade tanto pelo modelo, quanto pelo experimento de
permeabilidade, teve também o seu valor de inibicdo da P-gp predito (pECso = - 0,54, ECso =
3,47 umol/L) indicando que esta molécula é um inibidor de P-gp. Portanto, a moderada
permeabilidade predita para este composto, esta de acordo com as suas propriedades avaliadas,
sendo confirmada pelo experimento. J& para 0 composto 592 que foi classificado como de alta
permeabilidade pelo experimento, porém com moderada Papp pelo modelo, teve seu valor de
inibicdo da P-gp predito (pECso = - 1,08, ECso = 12,02 umol/L), relativamente maior do que a
do composto 593, sugerindo que ele pode interagir com a P-gp (ndo necessariamente como um
inibidor). Assim, embora 0 modelo HQSAR, que considera caracteristicas estruturais de acordo
com as distincBes de fragmentos A e DA (tipo de atomos e doadores/aceptores de ligacdo de
hidrogénio), indiqgue uma moderada permeabilidade para o composto 592, deve-se considerar
sua predicdo de inibicdo de P-gp, e ponderar que o modelo pode subestimar ligeiramente sua
real permeabilidade. O que foi confirmado pelo experimento. Para os demais compostos
(composto 590 e 591), a alta permeabilidade predita, era esperada dadas as suas propriedades e
inibicdo de P-gp preditas. Para estes compostos a alta permeabilidade predita foi confirmada
pelo experimento.

Estes resultados corroboram a adequacdo e confiabilidade do experimento de
permeabilidade realizado, aléem do alto poder preditivo do modelo in silico desenvolvido. Apds
a validacdo experimental, este modelo podera ser integrado a outros modelos, como os de
solubilidade, HIA e biodisponibilidade oral, que é diretamente afetada pela combinacdo de

propriedades como solubilidade, absorcdo e permeabilidade. Estes modelos foram
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desenvolvidos previamente em nosso laboratério e estdo disponiveis livremente na base de
dados PK/DB*140141 A origem da PK/DB esté na dissertacdo de mestrado de Tiago L. Moda,
desenvolvida entre 2005 e 2007 sob a orientacdo do Prof. Dr. Adriano D. Andricopulo, com o
objetivo de criar modelos preditivos in silico para duas propriedades farmacocinéticas
(biodisponibilidade oral e ligacdo as proteinas plasmaéticas) aplicaveis na descoberta de
farmacos. Devido & quantidade de dados coletados durante o processo de modelagem e aos
problemas com ADME terem sido identificados como uma das principais causas de insucesso
de candidatos, surgiu a idéia de compartilhar os dados farmacocinéticos de elevada qualidade
utilizados e os modelos desenvolvidos com a comunidade cientifica mundial. Portanto, este
estudo possui grande utilidade, considerando que a determinacdo experimental das
propriedades de ADME em humanos de candidatos a farmacos é bastante complexa e 0s custos

envolvidos sdo elevados.

4.3 Modelo de Permeabilidade PAMPA

Um conjunto de 77 moléculas estruturalmente diversas e associadas aos seus valores
experimentais de permeabilidade em PAMPA foi obtido da literatura.*? Este conjunto total foi
dividido em um conjunto treinamento contendo 65 moléculas (85%) e um conjunto teste
contendo 12 moléculas (15%) (Tabela 11). Os critérios para obtengdo de um conjunto de dados
que abrange uma ampla cobertura do espago quimico-biol6gico da propriedade alvo também
foram seguidos para a construcdo do modelo in silico preditivo de permeabilidade em PAMPA.
Portanto, o conjunto apresenta uma grande diversidade quimica associada a uma ampla
distribuicdo de valores de permeabilidade. A Figura 21, mostra a presenca de compostos
representativos nas faixas de baixa, moderada e alta absorcdo. Entre os compostos encontram-

se farmacos de diversas classes terapéuticas, como ilustra a Figura 22.
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Tabela 11 - Moléculas dos conjuntos treinamento e teste e seus respectivos valores de 10gPapp.PAMPA

Conjunto treinamento LogPapp Conjunto treinamento LogPapp

1 Composto 595 -4,78 41 Composto 635 -6,05
2 Composto 596 -4,72 42 Composto 636 -5,37
3 Composto 597 -4,72 43 Composto 637 4,77
4 Composto 598 4,77 44 Composto 638 -5,45
5 Composto 599 -6,17 45 Composto 639 -5,47
6 Composto 600 -4,76 46 Composto 640 -4,76
7 Composto 601 -4,97 47 Composto 641 -4,95
8 Composto 602 -6,54 48 Composto 642 -4,82
9 Composto 603 -5,3 49 Composto 643 -4,54
10 Composto 604 -4,91 50 Composto 644 -6,02
11 Composto 605 -5,03 51 Composto 645 -5,22
12 Composto 606 -6,04 52 Composto 646 -4,48
13 Composto 607 -4,94 53 Composto 647 -4,67
14 Composto 608 -5,31 54 Composto 648 -4,68
15 Composto 609 -5,21 55 Composto 649 -5,55
16 Composto 610 -4,53 56 Composto 650 -4,61
17 Composto 611 -5,41 57 Composto 651 -5,14
18 Composto 612 -4,64 58 Composto 652 -4,44
19 Composto 613 -4,98 59 Composto 653 -4,93
20 Composto 614 -4,77 60 Composto 654 -4,36
21 Composto 615 -6,38 61 Composto 655 -4,78
22 Composto 616 -4,28 62 Composto 656 -5,34
23 Composto 617 -6,47 63 Composto 657 -4,8
24 Composto 618 -6,69 64 Composto 658 -5,72
25 Composto 619 -4,67 65 Composto 659 -5,28
26 Composto 620 -4,71

27 Composto 621 -5,68 Conjunto teste LogPapp
28 Composto 622 -5,55 1 Composto 660 -4,77
29 Composto 623 -5,18 2 Composto 661 -5,65
30 Composto 624 -51 3 Composto 662 -4,55
31 Composto 625 -4,86 4 Composto 663 -4,93
32 Composto 626 -5,56 5 Composto 664 -6,15
33 Composto 627 -5,55 6 Composto 665 -6,71
34 Composto 628 -6,62 7 Composto 666 -4,24
35 Composto 629 -6,18 8 Composto 667 -5,11
36 Composto 630 -6,14 9 Composto 668 -4,5
37 Composto 631 -4,83 10 Composto 669 -6,44
38 Composto 632 -5,31 11 Composto 670 -5,77
39 Composto 633 -6,05 12 Composto 671 -5,27
40 Composto 634 -5,98

Fonte: Elaborada pela autora.
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O conjunto de dados foi dividido em um conjunto treinamento de 65 compostos e um
conjunto teste contendo 12 moléculas. As etapas e avaliagdo da combinacdo dos diferentes
parametros para a geracdo do modelo de HQSAR a partir de dados de permeabilidade em
PAMPA foram as mesmas abordadas durante a modelagem para os dados de Caco-2. Assim,
0s hologramas moleculares foram gerados a partir de 12 séries padrfes de comprimentos de
holograma (53, 59, 61, 71, 83, 97, 151, 199, 257, 307, 353, e 401 caixas) e os fragmentos
moleculares foram gerados e determinados segundo as distingbes de fragmentos que
diferenciam caracteristicas quimicas estruturais como (A, B, C, H, Ch e DA). Os hologramas
moleculares foram relacionados aos dados experimentais de permeabilidade em PAMPA via
analise de PLS com validacdo cruzada (LOO). Inicialmente foram avaliadas diversas
combinac6es de distingbes de fragmentos e comprimentos de holograma, usando o tamanho de
fragmento padrdo (4-7). Foram selecionados oito modelos que apresentaram os valores de
coeficiente de correlagdo da validagao cruzada (g?) e coeficiente de determinagdo multipla (r?),
acimade 0,6. Os modelos selecionados (modelos 1, 10, 11, 13, 22, 23, 25 e 26) sdo apresentados
na Tabela 12.

Tabela 12 - Resultados da analise de HQSAR para vérias distingdes de fragmentos sobre os parametros estatisticos
usando o tamanho de fragmento padréo (4-7)

Parametros estatisticos
Distingéo de 2

fragmentos SEE r2 SEE HL N
Modelo 1 A/B/C/Ch 0,61 0,40 0,80 0,29 83 5
Modelo 10 A/B/C 0,62 0,40 0,80 0,29 83 5
Modelo 11 A/B/H 0,62 0,41 0,91 0,20 257 8
Modelo 13 A/B/C/H 0,63 0,40 0,94 0,17 257 8
Modelo22  A/B/H/Ch 0,62 0,40 0,93 0,17 199 8
Modelo 23  A/H/Ch/DA 0,60 0,42 0,91 0,20 353 8
Modelo 25 B/H/Ch/DA 0,60 0,41 0,84 0,26 83 6
Modelo 26 A/C/H 0,60 0,42 0,91 0,19 353 8

*Cinco melhores modelos de HQSAR selecionados para avaliagdo de tamanho de fragmentos; ¢?, coeficiente de
validagdo cruzada (LOO); r?, coeficiente de correlacdo sem validagdo cruzada; SEE, erro padrdo sem vaildagio
cruzada; N, nimero 6timo de componentes; HL, comprimento do holograma. Distin¢do de Fragmentos: A, &tomos;
B, ligagdo; C, coneccdo; H, &tomos hidrogénio; Ch, quiralidade; DA, dtomos doadores e aceptores.

Fonte: Elaborada pela autora.
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Os modelos ndo apresentaram variag@es significativas quanto aos seus valores de ¢?,
sendo o menor valor igual a 0,60 e 0 maior 0,63. Quanto ao pardmetro r?, o modelo que
apresentou o melhor resultado foi 0 13 (r? = 0,94). Considerando o menor nimero de variaveis
latentes, 0 modelo 10 seria 0 mais adequado com o nimero 6timo de componentes igual a 5.
Para a proxima etapa, os oito modelos selecionados, foram testados quanto a influéncia dos
diferentes tamanhos de fragmentos sobre 0s parametros estatisticos, considerando as seguintes
variacgdes: 1-3, 2-5, 3-6, 4-7, 5-8 e 6-9. Os resultados estatisticos considerando a variacdo de
fragmentos 6-9, foram muito inferiores aos obtidos com o tamanho de fragmento padréo (4-7),
por isso ndo foram considerados nas etapas de avaliacao seguintes. Os resultados para os demais
tamanhos de fragmentos considerados (1-3, 2-5, 3-6, 4-7 e 5-8) sdo mostrados na Tabela 13.

Tabela 13 - Andlise da influéncia da variacdo do tamanho de fragmentos (1-3, 2-5, 3-6, 4-7 e 5-8), sobre os
parametros estatisticos chave, aplicando oito distingdes de fragmentos selecionadas: A/B/C/Ch,
A/B/C, A/B/H, A/BIC/H, A/B/H/Ch, A/H/Ch/DA, B/H/Ch/DA e A/IC/H

Parametros estatisticos - Influéncia do tamanho de fragmentos

Modelo fTama“ho o (2 SEE HL N

ragmentos

1-3 0.65 085 0,25 151 7

2.5 063 085 0,25 97 6

A'\/"Eg’/dg/'éh 3-6 061 091 0,20 401 7

47 061 0,80 0,29 83 5

5-8 057 090 0,21 83 8

1-3 065 085 0,25 151 7

2.5 060 087 0,24 61 7

Mg‘;g'/oclo 3-6 060 091 0,20 401 7

47 062 0,80 0,29 83 5

5-8 055 075 0,32 97 5

1-3 067 083 0,28 61 8

el 11 2.5 067 0,90 0,21 401 8

i 3-6 066 092 0,19 401 8

47 062 091 0,20 257 8

5-8 050 0091 0,20 257 8

1-3 064 085 0,26 151 7

odelo 13 2.5 066 089 0,22 307 7

RO 3-6 065 092 0,19 257 8

47 063 094 0,17 257 8

5-8 059 092 0,18 199 8

continua
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1-3 066 083 0,27 353 8
Modelo 22 2.5 066 090 0,21 401 8
A/B/H/Ch 3-6 060 082 0,28 61 6

A7 062 093 0,17 199 8

5-8 062 001 0,19 199 8

1-3 067 082 0,28 59 8

2.5 069 087 0,23 53 7

A'\/"ijg'h"/éi 3-6 059 088 0,23 307 8
A7 060 091 0,20 353 8

5-8 048 090 0,21 353 8

1-3 064 081 0,29 59 8

2.5 062 085 0,25 97 6

e 36 060 089 0,22 353 8
A7 060 084 0,26 83 6

5-8 043 072 0,34 257 4

1-3 067 085 0,26 307 8

2.5 069 091 0,20 151 8

MX‘/’S'/LZG 3-6 069 090 0,21 307 7
A7 060 091 0,19 353 8

5-8 053 089 0,22 307 7

q?, coeficiente de correlagdo com validagéo cruzada (LOO); r?, coeficiente de correlagdo sem validagdo; SEE, erro
padrdo sem validagcdo cruzada; N, nimero ideal de componentes; HL, comprimento holograma. Distingdo de
Fragmento: A, atomos; B, ligagdo; C, conectividade; H, atomos de hidrogénio; Ch, quiralidade; DA, &tomos
doadores e receptores.

Fonte: Elaborada pela autora.

A variacdo do tamanho dos fragmentos, resultou no aumento do valor do coeficiente de
correlagdo com validagdo cruzada, g para todos os modelos de HQSAR, levando-se em
consideracdo o tamanho de fragmento padrdo (4-7). O tamanho de fragmento 5-8 resultou em
valores menores de g? para todos os modelos avaliados em relagdo a combinacgdo usada
originalmente. Para 0 modelo 10 (A/B/C), o tamanho de fragmento 1-3 resultou no aumento
discreto de g2 de 0,62 para 0,65; enquanto que o valor de r? aumentou de 0,80 para 0,85. Os
modelos 1 (A/B/C/Ch), 11 (A/B/H), 13 (A/B/C/H), 22 (A/B/H/Ch), 23 (A/H/Ch/DA), 25
(B/H/Ch/DA) e 26 (A/C/H), também apresentaram valores de g? ligeiramente melhores para os
tamanhos de fragmento 1-3 e 2-5. Os modelos 11, 13 e 26 também apresentaram um aumento
do valor de ¢? considerando o tamanho de fragmento 3-6. As variacdes mais significativas nos
valores de g2 foram observadas para os modelos 23 (de g%-7 = 0,60 para ¢?1-3 = 0,67 € g%-5 =
0,69) e para 0 modelo 26 (de g%-7 = 0,60 para g?1-3 = 0,67, g%-5 = 0,69 e g%-s = 0,69). Apos a

analise de uma sequéncia de diferentes tamanhos de fragmentos, nesta etapa de avaliacdo dos
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modelos de HQSAR considerando a sua consisténcia interna (q?), foi feita a analise da sua
habilidade em predizer o valor de permeabilidade para os compostos do conjunto teste. Esta
etapa de validacdo externa, considerada a mais importante da modelagem de QSAR, foi dutil
neste caso também como critério de selecdo do modelo mais adequado dentre os 32 modelos
que correspondem aos requisitos numéricos adotados neste estudo (g2 e r?> > 0,6), apresentados
na Tabela 13. Assim, os modelos com g? < 0,6 ndo foram considerados nesta etapa, sendo todos
eles com tamanho de fragmentos de 5-8. Os resultados do teste de validagdo externa para o

conjunto teste composto por 12 moléculas sao apresentados na Tabela 14.

Tabela 14 - Resultados da validagdo externa para os modelos selecionados a partir da analise da influéncia da
variacdo do tamanho de fragmentos (1-3, 2-5, 3-6, 4-7, e 5-8) sobre os pardmetros estatisticos chave,
aplicando cinco distingbes de fragmentos selecionadas: A/B/C/Ch, A/B/C, A/B/H, A/B/C/H,
A/B/H/Ch, AIH/Ch/DA, B/H/Ch/DA, A/C/H

Parametros estatisticos

f:%r&ir;]?gs > ¢ SEE  HL N ored
1-3 0.65 0.85 025 151 7 0,44
el 1 2.5 0,63 0,85 025 97 6 0,63
e 3.6 0,61 0,91 020 401 7 0,37
4-7 0,61 0,80 029 83 5 0,44
5-8 0,57 0,90 021 83 8 i
1-3 0.65 0,85 025 151 7 0,44
2.5 0,60 0,87 024 61 7 0,58
MX‘;;'/OCN 3.6 0,60 0,91 020 401 7 0,41
4-7 0,62 0,80 029 83 5 0,36
5-8 0,55 0,75 032 97 5 i
1-3 0.67 0,83 028 61 8 0,44
odelo 14 2.5 0,67 0,90 021 401 8 0,69
Vi 3.6 0,66 0,02 019 401 8 0,69
4-7 0,62 0,91 020 257 8 0,78
5-8 0,50 0,01 020 257 8 i
1-3 0.64 0,85 026 151 7 0.70
2.5 0,66 0,89 022 307 7 0,55
'\f\‘/’g‘j'colif 3-6 0,65 0,92 019 257 8 0,57
4-7 0,63 0,94 017 257 8 0,63
5-8 0,59 0,02 018 199 8 i
1-3 0.66 0,83 027 353 8 0,62
2.5 0,66 0,90 021 401 8 0,67
X,‘Sﬂ?éﬁ 36 0,60 0,82 028 61 6 0,54
4-7 0,62 0,03 017 199 8 0,51
5-8 0,62 0,91 019 199 8 0,55

continua
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13 0.67 0.82 028 59 8 0.39
2.5 0,69 0,87 023 53 7 0,55
A'\/"Hofé'h"/é?’A 3.6 0,59 0,88 023 307 8 0,42
4-7 0,60 0,01 020 353 8 0,87

5.8 0,48 0,90 021 353 8 i
13 0.64 0.81 029 59 8 0.42
2.5 0,62 0,85 025 97 6 0,51
B'\//'ﬁfé'holéi 3.6 0,60 0,89 022 353 8 0,66
4-7 0,60 0,84 026 83 6 0,54

5.8 0,43 0,72 034 257 4 i
13 0.67 0.85 026 307 8 0.62
2.5 0,69 0,01 020 151 8 0,74
Mg‘fé'fHZG 3-6 0,69 0,90 021 307 7 0,87
4-7 0,60 0,91 019 353 8 0,55

5.8 0,53 0,89 022 307 7 i

q?, coeficiente de correlagdo com validagéo cruzada (LOO); r?, coeficiente de correlagdo sem validagdo; SEE, erro
padréo; N, nimero ideal de componentes; HL, comprimento holograma. Distincéo de Fragmento: A, atomos; B,
ligagdo; C, conectividade; H, atomos de hidrogénio; Ch, quiralidade; DA, adtomos doadores e receptores; rpred,
coeficiente de correlacdo para o conjunto teste.

Fonte: Elaborada pela autora.

Apesar de apresentarem os parametros dentro dos limites minimos esperados (g > 0,5
e r> > 0,6),% muitos modelos ndo foram considerados preditivos, dados os valores de rpred <
0,5,% como os modelos 1 e 10 (1-3, 3-6, 4-7, e 5-8), 0 modelo 11 (1-3), 0o modelo 23 (1-3 e 3-
6) e 0 modelo 25 (1-3). Entretanto, os demais modelos satisfazem os requisitos essenciais (g >
0,5, r2 > 0,6 e r%red > 0,5),°212% podendo ser considerados preditivos. Alguns modelos
apresentaram valores considerados altos de r?yes, como os modelos 11 (com tamanho de
fragmento 2-5: 9> = 0,67, r? = 0,90 e ryed = 0,69; tamanho de fragmento 3-6: g> = 0,66, r> =
0,92 e r?yed = 0,69; e tamanho de fragmento 4-7: q> = 0,62, r? = 0,91 e ryred = 0,78), 0 modelo
13 (1-3: g> = 0,64, r> = 0,85 € Ipreg = 0,70), 0 modelo 22 (2-5: ¢? = 0,66, r? = 0,90 € rpred =
0,67), 0 modelo 23 (4-7: ¢*> = 0,60, r> = 0,91 e r%yeqs = 0,87), 0 modelo 25 (3-6: ¢*> = 0,60, r? =
0,89 € ryred = 0,66) e 0s modelos 26 (2-5: g? = 0,69, r? = 0,91 e r?pyeq = 0,74 € também 3-6: g?
=0,69, r? = 0,90 e r%yeq = 0,87).

Os modelos 23 (4-7) e 26 (3-6), apresentaram valores de rZyed Significativamente
superiores aos dos demais modelos, com ryeq = 0,87, indicando a alta capacidade preditiva de
ambos modelos. Porém, o modelo 26 (q? = 0,69) apresenta consisténcia interna superior ao
modelo 23 (g = 0,60), indicada pelo teste de validagio cruzada LOO. Além disso, o modelo 26
apresenta um nimero de variaveis latentes menor que o 23, portanto, ao final da modelagem o

modelo 26 foi selecionado como o melhor modelo preditivo da permeabilidade em PAMPA.
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Este modelo é capaz de predizer 69% da variabilidade dos dados. Os resultados da predi¢cdo
realizada pelo modelo 26 (3-6), s&o mostrados na Tabela 15. Os valores indicam a boa predi¢ao
da permeabilidade em PAMPA para os 12 compostos do conjunto teste, que representam as

diferentes caracteristicas estruturais incorporadas no conjunto treinamento.

Tabela 15 - Valores experimentais, preditos pelo modelo final (modelo 26) e residuais de permeabilidade em
PAMPA para 0os compostos do conjunto teste

No.  Moléculas Explal Pred[] Resl]
1 Composto 660 4,77 -4,91 -0,14
2 Composto 661 -5,65 -5,29 0,36
3 Composto 662 -4,55 -4,82 -0,27
4 Composto 663 -4,93 -4,59 0,34
5 Composto 664 -6,15 -5,39 0,76
6 Composto 665 -6,71 -5,80 0,91
7 Composto 666 -4,24 -4,72 -0,48
8 Composto 667 -5,11 -4,82 0,29
9 Composto 668 -4,5 -4,81 -0,31
10 Composto 669 -6,44 -5,81 0,63
11 Composto 670 -5,74 -5,37 0,40
12 Composto 671 -5,27 -4,93 0,34
*1pred 0,87

[a] log dos valores experimentais da permeabilidade em PAMPA (cm.s?). [b] Valores preditos pelo modelo 26 (3-
6). [c] Valores residuais, a diferenca entre valores preditos e experimentais. *Coeficiente de correla¢do para o
conjunto teste, ryreq = 0,86.

Fonte: Elaborada pela autora.

A capacidade preditiva do modelo 26 (3-6) pode ser observada pela boa concordancia
entre os valores de permeabilidade preditos e experimentais, para o conjunto teste. A Figura 23
mostra uma representacdo grafica dos valores de permeabilidade em PAMPA experimentais
versus valores preditos, para 0s conjuntos treinamento e teste. O coeficiente de determinagéo,
R?, foi igual a 0,91, indicando que ha um excelente nivel de ajuste dos valores, portanto, neste
modelo linear, 91% das variaveis dependentes podem ser explicadas pelos regressores. A

exceléncia do ajuste é confirmada pelo baixo valor do desvio padrio (s?= 0,03).
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Figura 23- Valores preditos contra experimentais de permeabilidade em PAMPA para ambos conjuntos,
treinamento e teste

Fonte: Elaborada pela autora.

O modelo apresenta ainda um alto nivel de significancia (> 95%), indicado pelo teste F,
que apresentou um valor de F = 671,44, bem maior que o correspondente valor de referéncia,
F(:63) = 4, para um nivel de confianca de 95% (o= 0,05). A excelencia do nivel de significancia
é confirmada pelo valor de probabilidade de F praticamente igual a 0 (p-valor = 2,63x107%).
Com a mesma abordagem utilizada para 0 modelo de permeabilidade em células Caco-2,
também para este modelo, avaliamos a qualidade preditiva externa através do teste com 0s
coeficientes de determinagéo e inclinagdes das retas.?®32%> O modelo 26 (3-6) satisfaz todos
os critérios exigidos para ser considerado preditivo nesta analise (|r% - r'%| < 0,3); 0,85 < k e/ou
k' < 1,15; e (r% - r'%o)/r? ou (r% - r%p)/r < 0,1), apresentando os seguintes pardmetros: k = 0,95;
k'=1,05; 1% =0,99 e r% =0,99.

A robustez do modelo foi indicada pela validacdo cruzada LMO. O conjunto
treinamento composto por 65 moléculas foi dividido em 20, 10, 9, 8, 7, 6, 5, 4, 3 e 2 grupos,
afim de obter-se uma representatividade significativa das amostras (20 a 30%) para que o teste
fosse efetivo. Foram mantidos o nimero de variaveis latentes, N = 7 e comprimento do
holograma, HL = 307, adotados na validagéo cruzada LOO,'?! e foi considerado o valor médio
de g2, uma vez que o teste foi realizado em triplicata. O modelo apresenta um g?> LMO médio
estavel em torno do g LOO (g2 = 0,69), com pequenas variagdes. A Figura 24 representa a
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variagdo dos valores de g? com o niimero de grupos em que o conjunto treinamento foi dividido.
O maior valor encontrado foi g = 0,69, enquanto o menor foi ¢? = 0,63, indicando que 0 modelo

nédo é sensivel a retiradas aleatdrias de compostos.
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Figura 24 - Validacéo cruzada LMO para o conjunto treinamento de 65 compostos (LOO, g2 = 0,69)

Fonte: Elaborada pela autora.

4.4 Validacao experimental do modelo in silico de permeabilidade PAMPA

Nesta etapa foram exploradas a capacidade da modelagem de QSPR em identificar e
priorizar cadidatos a farmacos com um adequado perfil de permeabilidade. Desta forma, 78
moléculas (compostos em desenvolvimento no LQMC) com dados de permeabilidade
determinados experimentalmente por PAMPA, foram submetidos a predicdo pelo melhor
modelo HQSAR representado pelo modelo 26 (3-6) (Tabela 14). Este é um extenso conjunto
de validacdo, fornecendo uma prova consistente da capacidade preditiva deste modelo para
novas moléculas. Os valores experimentais, preditos e residuais para cada molécula do conjunto
de validacdo sdo apresentados na Tabela 16. Para realizar a avaliagdo as moléculas foram
classificadas em duas categorias, de acordo com o valor limite de referéncia usado pela AbbVie
(Papp = 1.5 x 10® cm.s? ou logPapp = -5.82), a fim de agrupar os compostos com alta e baixa
permeabilidade (Tabela 16).
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Tabela 16 - Valores experimentais, preditos e residuais para as moléculas do conjunto de validacdo e suas
respectivas classificacbes baseadas no valor de Papp (Papp < 1.5 x 10 cm.s? = baixa
permeabilidade e Papp > 1.5 x 106 cm.s? = alta permeabilidade)

Papp-pampa L9 Classificacdo LogPapp Classificagdo
Numero Molécula Residuo
10% cm.s? Experimental predita Predita
PAMPA
1 BZN 3,175 -5,50 Alta -5,14 Alta 0,36
2 Composto 635 6,55 -5,18 Alta -5,44 Alta 0,25
3 Composto 636 8,72 -5,06 Alta -6,42 Baixa 1,36
4 Composto 637 9,06 -5,04 Alta -5,65 Alta 0,61
5 Composto 638 0,709 -6,15 Baixa -5,59 Alta 0,56
6 Composto 639 17,8 -4,75 Alta -5,33 Alta 0,58
7 Composto 640 9,35 -5,03 Alta -5,49 Alta 0,46
8 Composto 641 13,4 -4,87 Alta -5,17 Alta 0,30
9 Composto 642 10,3 -4,99 Alta -4,71 Alta 0,28
10 Composto 643 16,85 -4,77 Alta -5,14 Alta 0,36
11 Composto 644 1,46 -5,84 Baixa -5,69 Alta 0,15
12 Composto 590 12,7 -4,90 Alta -4,97 Alta 0,08
13 Composto 645 14,6 -4,84 Alta -5,26 Alta 0,42
14 Composto 646 1,8 -5,74 Alta -5,66 Alta 0,08
15 Composto 647 12,5 -4,90 Alta -5,11 Alta 0,21
16 Composto 648 10,5 -4,98 Alta -5,14 Alta 0,16
17 Composto 649 1,94 -5,71 Alta -5,56 Alta 0,15
18 Composto 650 8,44 -5,07 Alta -5,39 Alta 0,31
19 Composto 651 2,9 -5,54 Alta -5,45 Alta 0,09
20 Composto 652 3,74 -5,43 Alta -5,38 Alta 0,05
21 Composto 653 1,61 -5,79 Alta -5,65 Alta 0,25
22 Composto 654 6,83 -5,17 Alta -5,54 Alta 0,37
23 Composto 655 24,2 -4,62 Alta -5,27 Alta 0,65
24 Composto 656 2,075 -5,68 Alta -5,60 Alta 0,08
25 Composto 657 3,965 -5,40 Alta -5,71 Alta 0,31
26 Composto 658 2 -5,70 Alta -5,70 Alta 0,00
27 Composto 659 2,35 -5,63 Alta -5,59 Alta 0,04
28 Composto 660 5,87 -5,23 Alta -5,73 Alta 0,50
29 Composto 661 16 -4,80 Alta -5,62 Alta 0,82
30 Composto 662 11 -4,96 Alta -5,37 Alta 0,41
31 Composto 663 2,175 -5,66 Alta -5,77 Alta 0,11
32 Composto 664 0,582 -6,24 Baixa -5,58 Alta 0,66
33 Composto 665 0,692 -6,16 Baixa -6,05 Baixa 0,11
34 Composto 666 4,21 -5,38 Alta -5,49 Alta 0,11
35 Composto 667 0,0424 -71,37 Baixa -6,34 Baixa 1,03
36 Composto 668 0,609 -6,22 Baixa -5,39 Alta 0,83
37 Composto 669 0,327 -6,49 Baixa -5,66 Alta 0,82
38 Composto 670 0,62 -6,21 Baixa -5,89 Baixa 0,32
39 Composto 671 0,12 -6,92 Baixa -5,66 Alta 1,26

continua
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40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78

Composto 591
Composto 672
Composto 673
Composto 674
Composto 675
Composto 676
Composto 677
Composto 678
Composto 679
Composto 680
Composto 593
Composto 681
Composto 682
Composto 683
Composto 684
Composto 685
Composto 686
Composto 687
Composto 688
Composto 689
Composto 690
Composto 691
Composto 692
Composto 693
Composto 694
Composto 695
Composto 696
Composto 697
Composto 698
Composto 699
Composto 700
Composto 701
Composto 702
Composto 703
Composto 704
Composto 705
Composto 706
Composto 707
Composto 708

0,294
0,0918
0,298
0,2
0,214
0,165
0,204
0,0296
5,46
3,6
4,3
6,65
4,21
13,9
11
16,8
0,613
2,65
4,9
2,23
2,69
1,2
0,164
13,5
5,94
0,207
0,166
0,126
0,337
3,02
14,7
17,3
18,4
22,2
1,44
3,98
2,17
0,381
0,993

-6,53
-7,04
-6,53
-6,70
-6,67
-6,78
-6,69
-7,53
5,26
5,44
5,37
5,18
5,38
-4,86
-4,96
4,77
-6,21
-5,58
5,31
5,65
5,57
-5,92
-6,79
-4,87
5,23
-6,68
-6,78
-6,90
-6,47
-5,52
-4,83
-4,76
4,74
-4,65
5,84
-5,40
5,66
-6,42
-6,00

Baixa
Baixa
Baixa
Baixa
Baixa
Baixa
Baixa
Baixa
Alta
Alta
Alta
Alta
Alta
Alta
Alta
Alta
Baixa
Alta
Alta
Alta
Alta
Baixa
Baixa
Alta
Alta
Baixa
Baixa
Baixa
Baixa
Alta
Alta
Alta
Alta
Alta
Baixa
Alta
Alta
Baixa
Baixa

-5,89
-5,67
-5,76
-5,80
-6,23
-6,83
-6,74
-6,21
-5,48
-5,55
-5,14
-5,35
-5,34
-6,26
-6,27
-6,03
-6,26
-6,12
-5,45
-5,96
-6,31
-5,39
-5,79
-6,31
-5,21
-6,10
-6,14
-6,10
-5,69
-5,08
-5,00
-5,49
-5,48
-5,24
-5,43
-5,19
-5,60
-5,65
-5,36

Baixa
Alta
Alta
Alta

Baixa

Baixa

Baixa

Baixa
Alta
Alta
Alta
Alta
Alta

Baixa

Baixa

Baixa

Baixa

Baixa
Alta

Baixa

Baixa
Alta
Alta

Baixa
Alta

Baixa

Baixa

Baixa
Alta
Alta
Alta
Alta
Alta
Alta
Alta
Alta
Alta
Alta
Alta

0,65
1,36
0,76
0,90
0,44
0,05
0,05
1,32
0,22
0,11
0,23
0,17
0,04
1,40
1,31
1,25
0,05
0,55
0,14
0,31
0,74
0,53
1,00
1,44
0,01
0,59
0,64
0,80
0,78
0,44
0,16
0,73
0,74
0,58
0,41
0,21
0,06
0,77
0,64

*Papp-pampa, Permeabilidade aparente no ensaio experimental PAMPA; LogPap predita, permeabilidade aparente
predita pelo modelo 26 (3-6).

Fonte: Elaborada pela autora.
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A validagdo experimental realizada revelou que a maioria dos compostos foi
corretamente classificada pelo modelo, indicando o seu alto poder preditivo. O modelo 26 (3-
6) classificou corretamente 55 das 78 moléculas do conjunto de validagéo, representando uma
taxa de sucesso 71,43%. Somente 22 compostos nao foram classificados de acordo com o valor
de referéncia (28.57%). Nosso modelo foi capaz de predizer com éxito 84,31% das moléculas
classificadas como altamente permeaveis pelo ensaio PAMPA (51 moléculas), e 46,15%
daquelas classificadas com baixa permeabilidade. Este resultado indica que o modelo é capaz
de identificar candidatos a farmacos com perfil de alta permeabilidade. Para desenvolver esta
avaliacdo um dominio de aplicabilidade de 60% foi considerado. Devido a grande diversidade
estrutural do conjunto treinamento usado neste trabalho, nosso modelo correlacionou
eficazmente muitas caracteristicas de fragmentos moleculares diversos aos valores de
permeabilidade para novas moléculas. Portanto, resultados satisfatorios podem ser esperados
também para outras classes quimicas, além de benzimidazois, uma vez que o modelo foi
construido pelo método de HQSAR, o qual é baseado em fragmentos moleculares. Este modelo
validado estatisticamente e experimentalmente pode também predizer aquelas moléculas que
ndo sdo candidatos promissores devido a problemas de baixa permeabilidade, além de indicar
aquelas com perfis desejados de permeabilidade. Estes resultados destacam o poder da
modelagem QSPR usando o método de HQSAR em identificar perfis farmacocinéticos. E uma
ferramenta in silico capaz de reduzir o tempo e os custos efetivos envolvidos na priorizacéo de
moléculas em estagios iniciais do processo de desenvolvimento de farmacos. Além disso,
modelos in silico robustos e confiaveis para predizer ADME sdo necessarios na triagem de
bibliotecas de compostos, as quais geralmente possuem grande diversidade quimica, portanto,
0 modelo deve inevitavelmente ter um dominio de aplicabilidade global para garantir uma
ampla cobertura do espaco quimico. Para atender a este requisito, 0 conjunto treinamento usado
aqui é composto por moléculas de diferentes classes quimicas. Além disso, quando comparado
com outros métodos, a técnica de HQSAR é capaz de predizer propriedades alvo para um amplo
espaco quimico, considerando que a fragmentacdo molecular oferece uma gama muito maior

de arranjos distintos para as caracteristicas moleculares.
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5 CONCLUSOES

Com a utilizacdo de dados experimentais disponiveis, foram desenvolvidos modelos
computacionais robustos e capazes de predizer a permeabilidade em células Caco-2 e no
sistema PAMPA, além de estimar a absorc¢éo intestinal de candidatos a farmacos. A técnica de
HQSAR ¢ capaz de gerar modelos de QSPR com elevada consisténcia interna e externa, além
de alta capacidade preditiva. Os compostos utilizados na construgdo dos modelos de
permeabilidade celular sdo caracterizados por uma ampla diversidade quimica, o que torna os
modelos gerados ferramentas Gteis na triagem de cole¢des de compostos, bem como na predicéo
da permeabilidade de novas moléculas bioativas. Com o0s dados experimentais de
permeabilidade em Caco-2 obtidos no LQMC foi possivel avaliar e validar a alta capacidade
preditiva do modelo construido para novas moléculas. A validacdo experimental realizada
através de um conjunto contendo 78 novas moléculas com dados in vitro de permeabilidade em
PAMPA demonstrou a capacidade do modelo gerado em predizer o perfil de permeabilidade
para novos candidatos a farmacos. Estes resultados demonstram que os modelos construidos
apresentam grande potencial para utilizagdo em programas de descoberta de farmacos nao
apenas para a predicdo de permeabilidade, mas também para estimar a absorcdo intestinal de
novas entidades quimicas. Os modelos desenvolvidos neste trabalho fardo parte da base de
dados para propriedades farmacocinéticas e modelos in silico PK/DB (www.pkdb.ifsc.usp.br),
que consiste em um banco de dados que possui modelos de predicdo de propriedades

farmacocinéticas disponiveis para utilizacdo pela comunidade cientifica mundial.
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Tabela 17 — Valores de permeabilidade em células Caco-2 preditos e experimentais para 0 conjunto treinamento

Ne Moléculas T e Restd
1 Composto 1 -8,00 -8,11 0,11
2 Composto 2 -8,00 -7,99 0,01
3 Composto 3 -8,00 -7,84 0,16
4 Composto 4 -8,00 -8,18 0,18
5 Composto 5 -8,00 -7,98 0,02
6 Composto 6 -7,70 -7,61 0,09
7 Composto 7 -7,70 -8,04 0,34
8 Composto 8 -7,00 -6,47 0,53
9 Composto 9 -7,00 -6,46 0,54
10 Composto 10 -7,00 -6,57 0,44
11 Composto 11 -6,80 -6,33 0,47
12 Composto 12 -6,70 -6,59 0,11
13 Composto 13 -6,70 -6,54 0,16
14 Composto 14 -6,60 -6,73 0,13
15 Composto 15 -6,57 -6,25 0,32
16 Composto 16 -6,55 -6,30 0,25
17 Composto 17 -6,54 -6,09 0,45
18 Composto 18 -6,54 -5,98 0,56
19 Composto 19 -6,54 -6,26 0,28
20 Composto 20 -6,52 -6,50 0,02
21 Composto 21 -6,52 -6,31 0,21
22 Composto 22 -6,52 -6,02 0,50
23 Composto 23 -6,49 -6,17 0,32
24 Composto 24 -6,48 -6,03 0,45
25 Composto 25 -6,40 -6,23 0,17
26 Composto 26 -6,40 -5,99 0,41
27 Composto 27 -6,35 -6,45 0,10
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continuacéo

28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58

Composto 28
Composto 29
Composto 30
Composto 31
Composto 32
Composto 33
Composto 34
Composto 35
Composto 36
Composto 37
Composto 38
Composto 39
Composto 40
Composto 41
Composto 42
Composto 43
Composto 44
Composto 45
Composto 46
Composto 47
Composto 48
Composto 49
Composto 50
Composto 51
Composto 52
Composto 53
Composto 54
Composto 55
Composto 56
Composto 57
Composto 58

-6,40
-6,40
-6,40
-6,40
-6,38
-6,36
-6,36
-6,35
-6,30
-6,30
-6,30
-6,30
-6,30
-6,30
-6,30
-6,30
-6,30
-6,30
-6,28
-6,26
-6,26
-6,26
-6,22
-6,22
-6,22
-6,22
-6,22
-6,22
-6,22
-6,22
-6,19

-6,48
-5,96
-5,67
-6,28
-6,25
-5,95
-5,84
-5,90
-6,34
-5,79
-5,68
-5,70
-5,72
-6,14
-6,28
-6,34
-6,23
-6,05
-5,91
-6,17
-6,30
-6,14
-5,93
-5,70
-6,37
-5,59
-6,14
-5,91
-5,64
-5,62
-6,01

0,08
0,44
0,73
0,12
0,13
0,41
0,52
0,45
0,04
0,51
0,62
0,60
0,58
0,16
0,02
0,04
0,07
0,25
0,37
0,09
0,04
0,12
0,29
0,52
0,15
0,64
0,08
0,31
0,59
0,60
0,18
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59 Composto 59 -6,17 -6,25 0,08
60 Composto 60 -6,15 -6,38 0,23
61 Composto 61 -6,15 -5,53 0,62
62 Composto 62 -6,15 -5,84 0,31
63 Composto 63 -6,13 -6,13 0,00
64 Composto 64 -6,13 -5,80 0,33
65 Composto 65 -6,12 -6,11 0,01
66 Composto 66 -6,12 -5,81 0,31
67 Composto 67 -6,10 -6,05 0,05
68 Composto 68 -6,10 -6,50 0,40
69 Composto 69 -6,10 -6,06 0,04
70 Composto 70 -6,10 -6,58 0,48
71 Composto 71 -6,10 -6,50 0,40
72 Composto 72 -6,10 -5,97 0,13
73 Composto 73 -6,10 -6,23 0,13
74 Composto 74 -6,08 -6,25 0,17
75 Composto 75 -6,07 -6,28 0,21
76 Composto 76 -6,06 -6,21 0,15
77 Composto 77 -6,05 -5,77 0,28
78 Composto 78 -6,05 -5,90 0,15
79 Composto 79 -6,05 -6,29 0,24
80 Composto 80 -6,04 -6,12 0,08
81 Composto 81 -6,04 -6,14 0,10
82 Composto 82 -6,03 -6,14 0,11
83 Composto 83 -6,02 -6,02 0,00
84 Composto 84 -6,00 -5,61 0,39
85 Composto 85 -6,00 -6,39 0,39
86 Composto 86 -6,00 -6,31 0,31
87 Composto 87 -6,00 -6,14 0,14
88 Composto 88 -6,00 -5,67 0,33
89 Composto 89 -6,00 -6,45 0,45
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continuagéo

90
01

92

03

04

95

96

97

08

99

100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120

Composto 90
Composto 91
Composto 92
Composto 93
Composto 94
Composto 95
Composto 96
Composto 97
Composto 98
Composto 99
Composto 100
Composto 101
Composto 102
Composto 103
Composto 104
Composto 105
Composto 106
Composto 107
Composto 108
Composto 109
Composto 110
Composto 111
Composto 112
Composto 113
Composto 114
Composto 115
Composto 116
Composto 117
Composto 118
Composto 119
Composto 120

-6,00
-6,00
-6,00
-6,00
-6,00
-6,00
-6,00
-5,98
-5,96
-5,96
-5,96
-5,94
-5,94
-5,92
-5,92
-5,92
-5,91
-5,89
-5,86
-5,85
-5,85
-5,82
-5,82
-5,82
-5,82
-5,82
-5,80
-5,80
-5,79
-5,79
-5,78

5,61
5,77
5,42
5,81
5,75
5,74
5,99
5,46
5,46
5,68
5,88
6,45
5,31
5,75
5,88
5,90
5,82
5,70
-6,20
-6,38
5,34
5,84
5,17
5,73
5,59
-5,95
5,82
5,67
-6,07
-6,36
5,65

0,39
0,23
0,58
0,19
0,25
0,26
0,01
0,52
0,50
0,28
0,08
0,51
0,63
0,17
0,04
0,02
0,09
0,19
0,34
0,53
0,51
0,02
0,65
0,09
0,23
0,13
0,02
0,13
0,28
0,57
0,13
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107

continuagéo

121 Composto 121 -5,77 -5,32 0,45
122 Composto 122 -5,77 -5,62 0,15
123 Composto 123 -5,76 -5,89 0,13
124 Composto 124 -5,74 -5,81 0,07
125 Composto 125 -5,74 -5,47 0,27
126 Composto 126 -5,73 -5,18 0,55
127 Composto 127 -5,72 -5,10 0,62
128 Composto 128 5,72 -5,51 0,21
129 Composto 129 5,72 -5,25 0,47
130 Composto 130 -5,70 -5,34 0,36
131 Composto 131 -5,70 -5,84 0,14
132 Composto 132 -5,70 -6,01 0,31
133 Composto 133 -5,70 -5,50 0,20
134 Composto 134 -5,70 -5,21 0,49
135 Composto 135 -5,70 -5,57 0,13
136 Composto 136 -5,70 -5,65 0,05
137 Composto 137 -5,70 -5,55 0,15
138 Composto 138 -5,68 -5,24 0,44
139 Composto 139 -5,66 -5,44 0,22
140 Composto 140 -5,64 -5,40 0,24
141 Composto 141 -5,62 -5,24 0,38
142 Composto 142 -5,62 -5,23 0,39
143 Composto 143 -5,62 -5,01 0,61
144 Composto 144 -5,60 -5,62 0,02
145 Composto 145 -5,60 -5,00 0,60
146 Composto 146 -5,59 -5,75 0,16
147 Composto 147 -5,59 -5,62 0,03
148 Composto 148 -5,59 -5,29 0,30
149 Composto 149 -5,59 -5,47 0,13
150 Composto 150 -5,58 -5,30 0,28
151 Composto 151 -5,56 -5,64 0,08
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152
153
154
155
156
157
158
159
160
161
162
163
164
165
166
167
168
169
170
171
172
173
174
175
176
177
178
179
180
181
182

Composto 152
Composto 153
Composto 154
Composto 155
Composto 156
Composto 157
Composto 158
Composto 159
Composto 160
Composto 161
Composto 162
Composto 163
Composto 164
Composto 165
Composto 166
Composto 167
Composto 168
Composto 169
Composto 170
Composto 171
Composto 172
Composto 173
Composto 174
Composto 175
Composto 176
Composto 177
Composto 178
Composto 179
Composto 180
Composto 181
Composto 182

-5,55
-5,54
-5,53
-5,52
-5,52
-5,52
-5,52
-5,52
-5,51
-5,51
-5,49
-5,49
-5,49
-5,48
-5,48
-5,48
-5,47
-5,47
-5,46
-5,45
-5,45
-5,45
-5,41
-5,40
-5,40
-5,40
-5,40
-5,40
-5,40
-5,40
-5,39

-5,57
-5,18
-5,72
-5,62
-5,72
-4,98
-5,32
-5,28
-5,40
-4,92
-4,99
-5,14
-5,36
-5,76
-5,43
-5,22
-5,28
-5,14
-5,32
-5,80
-5,39
-5,82
-5,68
-5,73
-5,75
-5,24
-5,59
-5,23
-5,42
-5,97
-5,46

0,02
0,36
0,19
0,10
0,20
0,54
0,20
0,24
0,11
0,59
0,50
0,35
0,13
0,28
0,05
0,26
0,19
0,33
0,14
0,35
0,06
0,37
0,27
0,33
0,35
0,16
0,19
0,17
0,02
0,57
0,07
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183 Composto 183 -5,39 -5,45 0,06
184 Composto 184 -5,39 -5,34 0,05
185 Composto 185 -5,38 -5,44 0,06
186 Composto 186 -5,38 -5,24 0,14
187 Composto 187 -5,38 -5,49 0,11
188 Composto 188 -5,37 -5,32 0,05
189 Composto 189 -5,36 -5,14 0,22
190 Composto 190 -5,35 -5,46 0,11
191 Composto 191 -5,34 -4,94 0,40
192 Composto 192 -5,34 -5,36 0,02
193 Composto 193 -5,34 -5,45 0,11
194 Composto 194 -5,34 -5,78 0,44
195 Composto 195 -5,33 -5,35 0,02
196 Composto 196 -5,33 -5,73 0,40
197 Composto 197 -5,33 -5,34 0,01
198 Composto 198 -5,33 -5,29 0,04
199 Composto 199 -5,33 -5,10 0,23
200 Composto 200 -5,33 -5,70 0,37
201 Composto 201 -5,31 -5,24 0,07
202 Composto 202 -5,31 -4,82 0,49
203 Composto 203 -5,31 -4,88 0,43
204 Composto 204 -5,30 -5,81 0,51
205 Composto 205 -5,30 -5,28 0,02
206 Composto 206 -5,30 -5,22 0,08
207 Composto 207 -5,17 -4,76 0,41
208 Composto 208 -5,29 -5,08 0,21
209 Composto 209 -5,29 -5,29 0,00
210 Composto 210 -5,28 -4,74 0,54
211 Composto 211 -5,28 -5,12 0,16
212 Composto 212 -5,27 -5,05 0,22
213 Composto 213 -5,26 -5,48 0,22
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214
215
216
217
218
219
220
221
222
223
224
225
226
227
228
229
230
231
232
233

234

235
236
237
238
239
240
241
242
243
244
245
246
247
248

Composto 214
Composto 215
Composto 216
Composto 217
Composto 218
Composto 219
Composto 220
Composto 221
Composto 222
Composto 223
Composto 224
Composto 225
Composto 226
Composto 227
Composto 228
Composto 229
Composto 230
Composto 231
Composto 232
Composto 233
Composto 234

Composto 235
Composto 236
Composto 237
Composto 238
Composto 239
Composto 240
Composto 241
Composto 242
Composto 243
Composto 244
Composto 245
Composto 246
Composto 247
Composto 248

-5,26
-5,26
-5,25
-5,25
-5,25
-5,24
-5,24
-5,24
-5,24
-5,23
-5,23
-5,22
-5,22
-5,22
-5,22
-5,21
-5,20
-5,20
-5,19
-5,19
-5,19
-5,19
-5,19
-5,17
-5,17
-5,17
-5,16
-5,16
-5,15
-5,15
-5,15
-5,15
-5,15

-5,15
-5,15

5,16
5,19
5,38
-5,30
-4,96
5,20
5,39
5,15
5,50
5,46
5,26
5,25
5,16
5,40
5,26
5,54
-4,66
-4,74
5,07
-4,84
5,12
5,07
5,04
5,19
-4,57
5,24
5,21
5,51
5,02
5,34
5,31
-5,03
5,34

-5,21
-4,69

0,10
0,07
0,13
0,05
0,29
0,04
0,15
0,09
0,26
0,23
0,03
0,03
0,06
0,18
0,04
0,33
0,54
0,46
0,12
0,35
0,07

0,12
0,15
0,02
0,60
0,07
0,05
0,35
0,13
0,19
0,16
0,12
0,19
0,06
0,46
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249 Composto 249 -5,14 -5,40 0,26
250 Composto 250 -5,14 -4,95 0,19
251 Composto 251 -5,13 -4,97 0,16
252 Composto 252 -5,12 -5,23 0,11
253 Composto 253 -5,11 -4,97 0,14
254 Composto 254 -5,11 -5,25 0,14
255 Composto 255 -5,10 -5,36 0,26
256 Composto 256 -5,10 -5,26 0,16
257 Composto 257 -5,10 -4,84 0,26
258 Composto 258 -5,10 -5,21 0,11
259 Composto 259 -5,08 -5,16 0,08
260 Composto 260 -5,08 -5,50 0,42
261 Composto 261 -5,08 -5,14 0,06
262 Composto 262 -5,07 -4,97 0,10
263 Composto 263 -5,07 -5,39 0,32
264 Composto 264 -5,07 -4,70 0,37
265 Composto 265 -5,06 -5,05 0,01
266 Composto 266 -5,06 -5,03 0,03
267 Composto 267 -5,06 -5,25 0,19
268 Composto 268 -5,05 -5,15 0,10
269 Composto 269 -5,05 -5,61 0,56
270 Composto 270 -5,05 -4,68 0,37
271 Composto 271 -5,05 -4,91 0,14
272 Composto 272 -5,05 -5,18 0,13
273 Composto 273 -5,04 -5,21 0,17
274 Composto 274 -5,04 -4,96 0,08
275 Composto 275 -5,03 -4,88 0,15
276 Composto 276 -5,03 -5,02 0,01
277 Composto 277 -5,03 -4,87 0,16
278 Composto 278 -5,03 -5,27 0,24
279 Composto 279 -5,03 -5,16 0,13
280 Composto 280 -5,02 -4,84 0,18
281 Composto 281 -5,02 -5,40 0,38
282 Composto 282 -5,02 -5,31 0,29
283 Composto 283 -5,01 -5,18 0,17
284 Composto 284 -5,01 -4,98 0,03
285 Composto 285 -5,00 -4,66 0,34
286 Composto 286 -5,00 -5,12 0,12
287 Composto 287 -5,00 -5,12 0,12
288 Composto 288 -5,00 -4,83 0,17
289 Composto 289 -5,00 -5,06 0,06
290 Composto 290 -5,00 -5,03 0,03

continua



112

continuagéo

291
292
293
294
295
296
297
298
299
300
301
302
303
304
305
306
307
308
309
310
311
312
313
314
315
316
317
318
319
320
321
322
323
324
325
326
327
328
329
330
331

Composto 291
Composto 292
Composto 293
Composto 294
Composto 295
Composto 296
Composto 297
Composto 298
Composto 299
Composto 300
Composto 301
Composto 302
Composto 303
Composto 304
Composto 305
Composto 306
Composto 307
Composto 308
Composto 309
Composto 310
Composto 311
Composto 312
Composto 313
Composto 314
Composto 315
Composto 316
Composto 317
Composto 318
Composto 319
Composto 320
Composto 321
Composto 322
Composto 323
Composto 324
Composto 325
Composto 326
Composto 327
Composto 328
Composto 329
Composto 330
Composto 331

-5,00
-5,00
-5,00
-5,00
-5,00
-5,00
-5,00
-5,00
-5,00
-5,00
-5,00
-5,00
-5,00
-5,00
-5,00
-5,00
-5,00
-5,00
-5,00
-5,00
-5,00
-5,00
-5,00
-5,00
-5,00
-5,00
-5,00
-5,00
-5,00
-5,00
-4,99
-4,99
-4,98
-4,98
-4,97
-4,97
-4,96
-4,96
-4,96
-4,96
-4,96

5,29
5,56
5,07
-4,96
5,08
5,12
5,05
-5,04
-5,04
-5,04
5,03
5,14
-4,98
-5,01
-4,84
5,03
5,01
5,01
-4,86
-5,00
-5,04
5,08
5,17
-5,00
-4,78
5,23
-5,10
-4,96
-4,91
-4,95
-4,94
-4,87
-4,98
5,05
5,30
5,22
5,22
5,41
5,31
5,22
-4,83

0,29
0,56
0,07
0,04
0,08
0,12
0,05
0,04
0,04
0,04
0,03
0,14
0,02
0,01
0,16
0,03
0,01
0,01
0,14
0,00
0,04
0,08
0,17
0,00
0,22
0,23
0,10
0,04
0,09
0,05
0,05
0,12
0,00
0,07
0,33
0,25
0,26
0,45
0,35
0,26
0,13
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332 Composto 332 -4,95 -5,01 0,06
333 Composto 333 -4,95 -5,38 0,43
334 Composto 334 -4,95 -4,89 0,06
335 Composto 335 -4,94 -5,24 0,30
336 Composto 336 -4,94 -5,09 0,15
337 Composto 337 -4,94 -4,70 0,24
338 Composto 338 -4,93 -4,85 0,08
339 Composto 339 -4,92 -5,05 0,13
340 Composto 340 -4,92 -4,65 0,27
341 Composto 341 -4,92 -4,67 0,25
342 Composto 342 -4,92 -4,77 0,15
343 Composto 343 -4,92 -4,65 0,27
344 Composto 344 -4,91 -4,99 0,08
345 Composto 345 -4,91 -4,99 0,08
346 Composto 346 -4,90 -5,29 0,39
347 Composto 347 -4,90 -5,27 0,37
348 Composto 348 -4,89 -5,21 0,32
349 Composto 349 -4,89 -4,99 0,10
350 Composto 350 -4,89 -5,17 0,28
351 Composto 351 -4,89 -4,99 0,10
352 Composto 352 -4,88 -4,94 0,05
353 Composto 353 -4,88 -4,66 0,22
354 Composto 354 -4.88 -4,94 0,06
355 Composto 355 -4,87 -4,55 0,32
356 Composto 356 -4,87 -4,78 0,09
357 Composto 357 -4,87 -4,61 0,26
358 Composto 358 -4,87 -4,97 0,10
359 Composto 359 -4,86 -4,88 0,02
360 Composto 360 -4,86 -5,34 0,48
361 Composto 361 -4,86 -5,02 0,16
362 Composto 362 -4.86 -4,93 0,07
363 Composto 363 -4,86 -4,80 0,06
364 Composto 364 -4,86 -5,38 0,52
365 Composto 365 -4,85 -5,16 0,31
366 Composto 366 -4,85 -4,55 0,30
367 Composto 367 -4,85 -4,82 0,03
368 Composto 368 -4,84 -5,20 0,36
369 Composto 369 -4,84 -4,75 0,09
370 Composto 370 -4,84 -5,09 0,25
371 Composto 371 -4,84 -5,20 0,36
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372
373
374
375
376
377
378
379
380
381
382
383
384
385
386
387
388
389
390
391
392
393
394
395
396
397
398
399
400
401
402
403
404
405
406
407
408
409
410
411
412
413

Composto 372
Composto 373
Composto 374
Composto 375
Composto 376
Composto 377
Composto 378
Composto 379
Composto 380
Composto 381
Composto 382
Composto 383
Composto 384
Composto 385
Composto 386
Composto 387
Composto 388
Composto 389
Composto 390
Composto 391
Composto 392
Composto 393
Composto 394
Composto 395
Composto 396
Composto 397
Composto 398
Composto 399
Composto 400
Composto 401
Composto 402
Composto 403
Composto 404
Composto 405
Composto 406
Composto 407
Composto 408
Composto 409
Composto 410
Composto 411
Composto 412
Composto 413

-4,84
-4,84
-4,82
-4,82
-4,80
-4,80
-4,80
-4,80
-4,79
-4,78
-4,78
-4,78
-4,78
-4,78
-4,77
-4,77
-4,77
-4,77
-4,77
-4,72
-4,77
-4,77
-4,77
-4,75
-4,75
-4,75
-4,74
-4,74
-4,73
-4,72
-4,72
-4,72
-4,71
-4,71
-4,70
-4,70
-4,70
-4,70
-4,70
-4,69
-4,69
-4,69

5,44
-4,66
5,11
5,26
-4,92
-4,90
5,15
-4,74
5,22
5,16
5,22
-4,80
5,05
-4,97
-4,82
-4,91
5,31
-4,73
-4,58
-4,89
5,02
5,03
-4,92
5,03
-4,86
-4,97
-4,99
-5,09
-4,82
-4,66
-4,84
-4,78
-4,58
-4,99
-4,89
-4,76
4,72
-4,74
-4,99
-4,68
5,13
-5,00

0,60
0,18
0,29
0,44
0,12
0,10
0,35
0,06
0,43
0,38
0,44
0,02
0,27
0,19
0,05
0,14
0,54
0,04
0,19
0,17
0,25
0,26
0,15
0,28
0,11
0,22
0,25
0,35
0,09
0,06
0,12
0,06
0,13
0,28
0,19
0,06
0,02
0,04
0,29
0,01
0,44
0,31
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414 Composto 414 -4,69 -5,05 0,36
415 Composto 415 -4,68 4,77 0,09
416 Composto 416 -4,67 -4,65 0,02
417 Composto 417 -4,67 -4,60 0,07
418 Composto 418 -4,66 -4,84 0,18
419 Composto 419 -4,66 -4,93 0,27
420 Composto 420 -4,65 -4,85 0,20
421 Composto 421 -4.64 -5,22 0,58
422 Composto 422 -4,64 -5,06 0,42
423 Composto 423 -4,63 -4,95 0,32
424 Composto 424 -4,63 -4,67 0,04
425 Composto 425 -4,62 -4,70 0,08
426 Composto 426 -4,62 -5,06 0,44
427 Composto 427 -4,62 -5,09 0,47
428 Composto 428 -4,62 -5,02 0,40
429 Composto 429 -4,61 -5,30 0,69
430 Composto 430 -4,60 -4,90 0,30
431 Composto 431 -4,60 -5,01 0,41
432 Composto 432 -4,60 -4,86 0,26
433 Composto 433 -4,60 -4,75 0,15
434 Composto 434 -4,60 -4,96 0,36
435 Composto 435 -4,59 -4,72 0,13
436 Composto 436 -4,59 -5,04 0,45
437 Composto 437 -4,59 -4,94 0,35
438 Composto 438 -4,58 -4,80 0,22
439 Composto 439 -4,57 -4,78 0,21
440 Composto 440 -4,55 -4,69 0,14
441 Composto 441 -4,54 -5,03 0,49
442 Composto 442 -4,54 4,77 0,23
443 Composto 443 -4,54 -4,56 0,02
444 Composto 444 -4,53 -4,62 0,09
445 Composto 445 -4,52 -4,70 0,18
446 Composto 446 -4,52 -4,61 0,09
447 Composto 447 -4,52 -4,61 0,09
448 Composto 448 -4,52 -4,80 0,28
449 Composto 449 -4,52 -4,58 0,06
450 Composto 450 -4,49 -4,76 0,27
451 Composto 451 -4,49 -4,58 0,09
452 Composto 452 -4,49 -4,60 0,11
453 Composto 453 -4,48 -4,62 0,14
454 Composto 454 -4,48 -4,55 0,07
455 Composto 455 -4,48 -4,56 0,08
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456 Composto 456 -4,47 -4,81 0,34
457 Composto 457 -4,47 -4,32 0,15
458 Composto 458 -4,46 -4,80 0,34
459 Composto 459 -4,46 -4,19 0,27
460 Composto 460 -4,45 -4,80 0,35
461 Composto 461 -4,45 -4,67 0,22
462 Composto 462 -4.,44 -4,44 0,00
463 Composto 463 -4,44 -4,87 0,43
464 Composto 464 -4,43 -4,75 0,32
465 Composto 465 -4,43 -4,51 0,08
466 Composto 466 -4,42 -4,89 0,47
467 Composto 467 -4,42 -4,40 0,02
468 Composto 468 -4,41 -4,75 0,34
469 Composto 469 -4,41 -4,60 0,19
470 Composto 470 -4,40 -4,53 0,13

[a] log dos valores experimentais da permeabilidade em células Caco-2 (cm.s?). [b] Valores preditos pelo modelo
8 (4-7). [c] Valores residuais, a diferenca entre valores preditos e experimentais.

Fonte: Elaborada pela autora.

Tabela 18 — Valores experimentais e preditos de permeabilidade em PAMPA para o conjunto treinamento

NP Composto Papp-PAMPA  Papp-pAMPA Resld]

expld pred!®]
1 Composto 595 -4,78 -4,86 0,08
2 Composto 596 -4,72 -4,49 0,23
3 Composto 597 -4,72 -4,96 0,24
4 Composto 598 4,77 -4,81 0,04
5 Composto 599 -6,17 -6,17 0,00
6 Composto 600 -4,76 -4,85 0,09
7 Composto 601 -4,97 -5,18 0,21
8 Composto 602 -6,54 -6,42 0,12
9 Composto 603 -5,3 -5,52 0,22
10 Composto 604 -4,91 -5,14 0,23
11 Composto 605 -5,03 -4,83 0,20
12 Composto 606 -6,04 -5,43 0,61
13 Composto 607 -4,94 -4,99 0,05
14 Composto 608 -5,31 -5,46 0,15
15 Composto 609 -5,21 -5,05 0,16
16 Composto 610 -4,53 -4,62 0,09
17 Composto 611 -5,41 -5,47 0,06
18 Composto 612 -4,64 -4,61 0,03
19 Composto 613 -4,98 -4,91 0,07
20 Composto 614 4,77 -4,75 0,02
21 Composto 615 -6,38 -5,97 0,41
22 Composto 616 -4,28 -4,56 0,28
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23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65

Composto 617
Composto 618
Composto 619
Composto 620
Composto 621
Composto 622
Composto 623
Composto 624
Composto 625
Composto 626
Composto 627
Composto 628
Composto 629
Composto 630
Composto 631
Composto 632
Composto 633
Composto 634
Composto 635
Composto 636
Composto 637
Composto 638
Composto 639
Composto 640
Composto 641
Composto 642
Composto 643
Composto 644
Composto 645
Composto 646
Composto 647
Composto 648
Composto 649
Composto 650
Composto 651
Composto 652
Composto 653
Composto 654
Composto 655
Composto 656
Composto 657
Composto 658
Composto 659

-6,47
-6,69
-4,67
-4,71
5,68
-5,55
5,18
5,1
-4,86
-5,56
-5,55
-6,62
-6,18
-6,14
-4,83
5,31
-6,05
-5,98
-6,05
5,37
4,77
5,45
-5,47
-4,76
-4,95
-4,82
-4,54
-6,02
-5,22
-4,48
-4,67
-4,68
-5,55
-4,61
-5,14
-4,44
-4,93
-4,36
-4,78
-5,34
4,8
5,72
5,28

-6,41
-6,92
-4,90
-4,72
-5,31
-5,29
-5,13
-5,31
-4,51
-5,35
-5,34
-6,43
-6,32
-6,32
-5,09
-5,30
-6,10
-5,66
-6,24
-5,26
-4,91
-5,34
-5,38
-4,78
-5,03
-4,79
-4,60
-6,06
-5,59
-4,64
-4,68
-4,67
-5,20
-4,53
-5,12
-4,72
-4,98
-4,53
-4,61
-5,22
-4,86
-5,85
-5,46

0,06
0,23
0,23
0,01
0,37
0,26
0,05
0,21
0,35
0,21
0,21
0,19
0,14
0,18
0,26
0,01
0,05
0,32
0,19
0,11
0,14
0,11
0,09
0,02
0,08
0,03
0,06
0,04
0,37
0,16
0,00
0,01
0,35
0,08
0,02
0,28
0,05
0,17
0,17
0,12
0,06
0,13
0,18
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[a] log dos valores experimentais da permeabilidade em PAMPA (cm.s™). [b] Valores preditos pelo modelo 8 (4-

7). [c] Valores residuais, a diferenca entre valores preditos e experimentais.

Fonte: Elaborada pela autora.



