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1. INTRODUGAO

O cancer continua sendo uma das principais causas de morte no mundo,
devido ao crescimento descontrolado das células causado por alteragdes na
regulagcdo do ciclo celular (SUNG et. al., 2021). Entre as moléculas mais
importantes nesse processo estao aquelas que controlam o DNA e as que enviam
sinais para que as células crescam e se multipliguem. Quando essas moléculas
sofrem alteracdes ou estdo em excesso, podem causar instabilidade genética e
favorecer o desenvolvimento do tumor, tornando-se alvos essenciais para novos
tratamentos contra o cancer. A abordagem para lidar com ambos os alvos ao
mesmo tempo tem ganhado destaque na ciéncia nos ultimos anos (GIORDANO,
2008).

Para descobrir moléculas capazes de atuar nesses alvos, o0s
pesquisadores podem contar com a quimica computacional, que permite
identificar e classificar rapidamente compostos com potencial terapéutico. Existem
ainda diversos bancos de dados gratuitos que armazenam informagdes sobre
milhares de moléculas promissoras para diferentes doengcas. Com o uso de
algoritmos, € possivel acelerar o processo de selecdo e analise desses
compostos, passando por etapas como coleta, armazenamento, tratamento de
dados e avaliagdo da atividade biolégica de cada molécula. Essa nova
abordagem se deu gragas ao advento do aumento de maior capacidade
computacional nos ultimos anos (CARRACEDO-REBOREDO, 2021).

O obijetivo deste trabalho é reunir dados de diferentes bancos de moléculas
disponiveis, unificar essas informagdes em uma unica base e, em seguida,
desenvolver algoritmos capazes de identificar e classificar a atividade de
moléculas, distinguindo grupos ativos e inativos em relagao a alvos conhecidos no
cancer. De posse desse treinamento realizado sobre as moléculas conhecidas, o
intuito do trabalho também é prever a atividade ou inatividade de novos
compostos antes da sintese em laboratorio.

2. METODOLOGIA

Os bancos de dados contendo as moléculas ja conhecidas contra o cancer
escolhidos foram ChemEMBL, BindingDB e Pharos. Um algoritmo foi escrito para
coletar e unificar os dados em um arquivo padronizado, segundo Figura 1.

De posse desse arquivo padronizado, pode-se fazer uma sequéncia de
analises estatisticas e graficas para identificar a quantidade de moléculas ativas e
inativas. Para realizagdo disso, usam-se bibliotecas prontas como RDKit,
Matplotlib, SKLearn e SciPy. O fluxo avaliado é mostrado na Figura 2.

Para realizagao da predigao de atividade e da analise estatistica, para cada
molécula coletada, usou-se como atributos suas atividades moleculares:
Logaritmo de particdo, massa molecular, TPSA, fragdo de carbonos com ligagdes
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simples, numero de hidrogénios doadores, numero de hidrogénio aceitadores,
numero de anéis aromaticos e numero de ligagdes rotacionaveis (LAMEIRO;
MONTANARI, 2023).

Figura 1: Coleta, padronizagao e analise dos dados
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Fonte: Os autores (2025).
3. RESULTADOS E DISCUSSAO

A analise do arquivo gerado unificado mostrou a quantidade de estruturas
avaliada por nivel de atividade, usando 8 como fator de corte para atividade ou
inatividade, conforme mostrado na Figura 2a. Em valores absolutos, pode-se
representar a quantidade relativa segundo a Figura 2b.

Figura 2: A) Histograma de valor de atividade por contagem. B) Grafico de pizza para
grupos de atividade
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Fonte: Os autores (2025).

De posse do grupo de sistemas ativos contra o cancer, pode-se estabelecer
qual o grupo molecular mais presente em moléculas ativas que n&o esta presente
no conjunto inativo, conforme Figura 3.
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Figura 3: Grupo molecular ativo mais provavel

Fonte: Os autores (2025).

Com esse treinamento realizado, é possivel realizar a classificacdo de novos
sistemas moleculares que eventualmente foram desenvolvidos posteriormente a
base de dados coletada. Para esse fim, foram avaliados diferentes modelos em
que Random Forest tem uma capacidade probabilistica de previsdo maior
préxima de 90 %.

Figura 4: 9,”W?§,RQ9 qurrrjpg[ativas
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4. CONCLUSOES

O uso de atributos moleculares mostrou-se eficaz na predicdo da atividade
das moléculas. Esses resultados evidenciam o potencial da quimica
computacional como ferramenta estratégica para acelerar a triagem de candidatos
terapéuticos e apoiar a selegao racional de moléculas com maior probabilidade de
sucesso no desenvolvimento de novas terapias anticancer.

Os resultados obtidos neste estudo demonstram que a integragdo de dados
de diferentes bancos de moléculas e a utilizacdo de algoritmos computacionais
permitem uma analise eficiente da atividade biolégica de compostos contra alvos
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conhecidos de cancer. A unificacdo e padronizacdo das informacgdes
possibilitaram a identificagdo clara de grupos ativos e inativos, além de destacar
padrées moleculares recorrentes em compostos ativos, fornecendo insights
importantes para futuras investigagdes em quimica medicinal e descoberta de
farmacos.
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