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Resumo

A inibicdo da Janus quinase 2 (JAK2) é uma estratégia terapéutica promissora para o tratamento de
diversas neoplasias hematoldgicas. Para otimizar a descoberta de novos compostos, este trabalho
descreveu a construgdo de modelos de Quantitative Structure-Activity Relationship (QSAR). Um
conjunto de dados contendo 7.233 compostos com valores de bioatividade (IC50) foi extraido da base
de dados BindingDB. Apdés um processo de tratamento e conversdo de dados para a escala logaritmica
(pIC50), o conjunto foi dividido em dois subconjuntos de treinamento (80%) e teste (20%) pelo algoritmo
Kennard-Stone, garantindo a representatividade quimica em ambos. A partir do conjunto de
treinamento, foi construido um modelo de aprendizado de méquina baseado no algoritmo XGBoost e
métodos de inteligéncia artificial explicaveis. O poder preditivo do modelo foi avaliado externamente
com os dados de teste, que resultou em um coeficiente de determinacéo (R2) de 0,646 e um erro médio
absoluto (MAE) de 0,492. Esse estudo demonstra o potencial de métodos de aprendizado de maquina
e na descoberta de descritores que atuam na inibicdo da JAK2.
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Introducéo

As quinases JAK sdo uma familia de tirosino quinases ndo receptoras intracelulares que incluem
JAK1, JAK2, JAK3 e TYK2. Estas quinases sao responséaveis pela transducdo de sinais mediados por
citocinas, por meio da via JAK-STAT (SINGH; NAVEENA; KARTHIKEYAN, 2014). Assim, exercem um
papel crucial na proliferagdo, sobrevivéncia e diferenciacdo de diferentes tipos celulares
(CONSTANTINESCU; GIRARDOT; PECQUET, 2008). Assim, altos niveis de citocinas e mediadores
de sinalizagédo sé@o encontrados em diversas neoplasias hematolégicas (VERSTOVSEK, 2009). Diante
disso, a descoberta de potenciais inibidores de JAK2 pode ser um grande avanco para a indUstria
farmacéutica no tratamento de diversas doencas.

Para avaliar potenciais novos farmacos séo utilizadas técnicas in silico, como o Quantitative
Structure-Activity Relationship (QSAR), no qual inclui aspectos quimicos, fisicos, biol6gicos e
toxicologicos (GINI, 2024). Além disso, permite a exploracdo de caracteristicas quimicas codificadas
por meio de descritores moleculares, com o intuito de estabelecer uma correlagdo matemética entre
uma resposta quimica e atributos quimicos quantitativos que definem as caracteristicas da molécula
(ROY; KAR; DAS, 2015). Para isso, bancos de dados quimicos contendo milhdes de compostos
testados, como o BindingDB e PubCHEM estéo cada vez maiores (TROPSHA, 2010).

Metodologia

As estruturas moleculares e seus respectivos dados de bioatividade foram obtidos da base de dados
BindingDB (CHEN; LIU; GILSON, 2001). Um filtro foi aplicado, a fim de remover redundancia e manter
apenas moléculas que apresentassem valores de atividade biol6gica bem definidos, em que valores de
IC50 estivessem expressos em nanomolar (nM). Os codigos SMILES das moléculas foram
padronizados para sua forma candnica por meio da biblioteca RDKit (http://www.rdkit.org). O software
PaDEL-Descriptor (YAP, 2011) foi empregado para o calculo dos descritores moleculares 1D, 2D e 881
fingerprints do tipo PubChem.

Para assegurar a qualidade dos dados de bioatividade e remover compostos conhecidos por
causarem interferéncia em ensaios bioquimicos, foi aplicado um filtro para identificar e remover as
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moléculas que apresentassem subestruturas do tipo PAINS (Pan-Assay Interference Compounds),
conforme proposto por Baell & Holloway (2010). A fim de avaliar o potencial farmacocinético e a
propriedade drug-likeness dos compostos, as moléculas filtradas foram submetidas ao filtro de Lipinski
com o intuito de selecionar as moléculas que nédo violassem uma das seguintes regras: peso molecular
(MW) inferior ou igual 500Da, coeficiente de particdo octanol-agua (AlogP) ndo superior a 5, nimero
de doadores de ligacGes de hidrogénio (nHBDon) inferior ou igual a 5; e o nimero de aceptores de
ligagBes de hidrogénio (nHBAcc) inferior ou igual a 10 (LIPINSKI, 1997).

Na analise exploratoria e manipulacdo dos dados, foram utilizadas as bibliotecas pandas, numpy,
matplotlib. A ferramenta Scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011) foi empregada a fim de aplicar técnicas
estatisticas descritivas e transformacdo de caracteristicas. As instancias com valores nulos e as
caracteristicas com correlacdo superior a 0,7 foram removidas. O calculo de seus respectivos valores
de pIC50 foi realizado para as moléculas selecionadas, através da equacao:

10050 = =000 40([0050] x 10C9)

O algoritmo Kennard Stone (KENNARD; STONE, 1969) foi aplicado para selecionar um subconjunto
de compostos para o conjunto de teste, a fim de obter uma cobertura uniforme e representativa do
espaco quimico definido pelos descritores moleculares. Com isso, duas amostras distantes, de acordo
com a distancia geométrica, estabeleceram os limites. Em seguida, a amostra seguinte foi inserida ao
subconjunto para selecionar aquelas que obtiveram maior separagéo. Este processo foi repetido até
que o numero estipulado de amostras fosse atingido. A partir disso, uma sele¢do uniformemente
distribuida e espagada sobre o conjunto de dados foi realizada, incluindo instancias que definem as
fronteiras do conjunto de dados (Figura 1) (ANDRADA, 2017).

Figura 1 - Visualiza¢@o do espacgo quimico gerado pela divisdo Kennard Stone.
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Fonte: O autor (2025).

Para construcdo do modelo, foi utilizado o algoritmo XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) (CHEN,;
GUESTRIN, 2016), um algoritmo de aprendizado de maquina do tipo ensemble, baseado em arvores
de decisdo. A escolha deste algoritmo é justificada por sua comprovada capacidade de capturar
relagbes complexas e ndo-lineares entre os descritores moleculares e suas respectivas atividades
biologicas. Para identificar a configuragdo 6tima e maximizar o poder preditivo, foi empregado o
framework de otimizac&o de hiperparametros Optuna (AKIBA et al., 2019), no qual foi empregado um
algoritmo Tree-structured Parzen Estimator (TPE), um tipo de otimizacdo Bayesiana, a fim de modelar
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probabilisticamente o espaco de busca e guiar a amostragem de novas configuracdes de forma
inteligente, equilibrando eficientemente a exploracéo e a explotacédo do espaco de hiperparametros. O
modelo final, ap6s a otimizacdo com Optuna, foi avaliado utilizando as métricas de Coeficiente de
Determinacao (R?), Erro Médio Absoluto (MAE) e Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE).

Para a interpretabilidade do modelo, considerado "caixa-preta" (black box), foi empregada a
metodologia SHAP (Shapley Additive Explanations), uma abordagem unificada que atribuiu para cada
descritor molecular (feature) um valor de importancia em cada predicéo individual (LUNDBERG; LEE,
2017). Assim, foi quantificada a contribuicdo marginal de um descritor para afastar a predigdo da média
de todas as predicdes do modelo e, por fim, estes valores foram utilizados para gerar graficos de
resumo que visualizam a relagéo entre o valor de um descritor e seu impacto no modelo.

Resultados

A avaliacdo de dois modelos XGBoost distintos evidenciou o impacto positivo da otimizagéo de
hiperpardmetros na performance preditiva. O modelo otimizado, resultado da aplicagdo da metodologia
Optuna, demonstrou consistentemente um desempenho superior em relacdo ao modelo de base
(baseline), cujos hiperparametros foram estabelecidos manualmente. A correlagdo entre os valores
observados e preditos para o modelo otimizado é apresentada na Figura 2, enquanto a andlise
comparativa das métricas estatisticas foram detalhadas na Tabela 1.

Figura 2 - Diagrama de dispersao dos valores reais de pIC50 (eixo x) e os valores preditos pelo modelo XGBoost
apos otimizacao de hiperpar@metros com a metodologia Optuna (eixo y). A referéncia 'ldeal Fit' representada
pela linha tracejada vermelha.
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Fonte: O autor (2025).
Tabela 1 - Métricas estatisticas do modelo XGBoost antes do processo de otimizagao.

Métricas Treino Teste

R2 0.842 (+/- 0.002) 0.601 (+/- 0.018)
MAE 0.356 (+/- 0.002) 0.565 (+/- 0.011)
RMSE 0.469 (+/- 0.003) 0.746 (+/- 0.020)

Fonte: O autor.
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Os resultados da validacao externa do modelo XGBoost otimizado através de um conjunto de teste
exclusivo, a fim de garantir que as moléculas analisadas néo tivessem qualquer exposicdo prévia ao
treinamento, foram apresentados na Tabela 2.

Tabela 2 - Métricas estatisticas do modelo XGBoost apds o processo de otimizacéo.

Métricas Treino (CV) Teste (CV) Vg(ltde?ﬁzo
R2 0.936 (+/- 0.001) 0.644 (+/- 0.025) 0.646
MAE 0.221 (+/- 0.001) 0.522 (+/- 0.015) 0.672
RMSE 0.298 (+/- 0.002) 0.746 (+/- 0.027) 0.492

Fonte: O autor.

Os gréficos de resumo SHAP apresentam os 20 descritores ou fingerprints de forma ordenada,
sendo apresentados do maior para 0 menor impacto, além da direcdo e magnitude de seus efeitos
(Figura 3). Na anédlise, o descritor CLSP2 obteve destague com uma correlagdo positiva direta com a
atividade e a presenca das subestruturas codificadas pelos fingerprints PubChemFP435 e
PubChemFP260 foi avaliada como um forte preditor de alta atividade.

Figura 3 - 20 principais descritores apontados pelo SHAP. (A) Ordem de importancia bem como sua contribuigdo
com o modelo. (B) Magnitude da contribuicdo dos principais descritores.
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Fonte: O autor.
Discusséao

A interpretabilidade do modelo QSAR, avaliada pela metodologia SHAP, forneceu insights valiosos
sobre as caracteristicas moleculares que governam a inibicdo da JAK2. A analise foi liderada pelo
descritor C1SP2, que quantifica a presenca de carbonos sp2 ligados a um Unico atomo de carbono,
uma caracteristica comum em grupos funcionais aceptores de ligacdo de hidrogénio, como as
carbonilas (C=0). Os gréaficos SHAP demonstraram uma relacdo direta e robusta: valores elevados de
C1SP2 consistentemente aumentam a poténcia predita, enquanto sua auséncia esta associada a uma
menor atividade. Esta observacao alinha-se ao mecanismo de acao estabelecido para inibidores de
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quinase proposto por Raivola e colaboradores (2021), no qual os inibidores clinicamente relevantes
atuam competindo com o ATP no dominio quinase da JAK.

O principio fundamental por tras dessa inibicdo é a formacédo de interacdes-chave, como ligacdes
de hidrogénio com a regido da dobradica (hinge region), que sdo essenciais para a regulacdo da
atividade da enzima (BABON et al., 2014). Para além das propriedades gerais, a analise SHAP também
destacou a relevancia de subestruturas moleculares especificas (Tabela 3), representadas por
descritores do tipo fingerprint. A importancia do PubChemFP260 indicou que a presenca de multiplos
anéis heteroaromaticos € uma caracteristica favoravel, que reforcam a estrutura de inibidores
complexos e potentes como o Lestaurtinib (HEXNER et al., 2008). Da mesma forma, a relevancia do
PubChemFP392 reflete o papel estrutural de conectores (linkers) do tipo amina secundéria, uma
caracteristica presente no farmaco aprovado Fedratinib (WERNIG et al., 2008). Finalmente, o
fragmento aldimina, identificado pelo PubChemFP435, atua como um aceptor de ligacao de hidrogénio
adicional. Embora este fragmento especifico ndo seja encontrado nos inibidores mais proeminentes,
sua importancia preditiva refor¢a o principio fundamental de que muiltiplas intera¢des via ligacdo de
hidrogénio no sitio ativo sédo cruciais para a otimiza¢éo da afinidade e, consequentemente, da poténcia
inibitéria (BABON et al., 2014). Em conjunto, esses resultados demonstram que o modelo QSAR
desenvolvido ndo € apenas uma ferramenta preditiva, mas também um gerador de hipoteses
guimicamente coerentes e alinhadas ao conhecimento farmacologico atual.

Tabela 3 - Fingerprints e suas subestruturas.

Fingerprints Subestrutura
PubchemFP260 = 3 aneis heteroarométicos
PubchemFP392 N(~C)(~C)(~H)
PubchemFP435 C(-C)(-H)(=N)

Fonte: PubChem
Conclusao

Este trabalho aplicou com sucesso um modelo de Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl) no campo
da bioinformatica para identificar as caracteristicas moleculares determinantes para a atividade de
inibidores da JAK2. A analise SHAP do modelo QSAR revelou que a poténcia inibitéria € governada
por uma combinacgdo de propriedades fisico-quimicas, como a presenca de aceptores de ligacdo de
hidrogénio, e pela presenga de subestruturas especificas, como scaffolds heteroaromaticos validados
na literatura. Portanto, ndo apenas gerou um modelo preditivo robusto, mas também demonstrou o
potencial da XAl como uma ferramenta poderosa para extrair conhecimento quimico acionavel,
acelerando o planejamento de novos candidatos terapéuticos.
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