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Introdução  
O desenvolvimento de novas entidades químicas (NCEs) com atividade antiproliferativa 

para o gene BCR-ABL é fundamental no avanço do tratamento da leucemia mieloide crônica 
(LMC). O gene de fusão BCR-ABL, resultado da translocação do cromossomo Filadélfia entre 
os cromossomos 9 e 22, produz uma tirosina quinase constitutivamente ativa que impulsiona a 
proliferação descontrolada de células leucêmicas [1]. Apesar do sucesso clínico de inibidores 
de tirosina quinase (TKIs) de primeira geração, como o imatinibe, o surgimento de resistência 
às mutações e à recaída da doença continua a ser um desafio significativo, e a necessidade de 
novas estratégias terapêuticas [2-4]. 

Nos últimos anos, a bioquimioinformática emergiu como uma abordagem poderosa no 
design racional e na descoberta de NCEs. Este campo interdisciplinar combina química 
computacional, bioinformática e análise hierárquica de dados para rastrear com eficiência 
grandes bibliotecas químicas, prever interações moleculares e otimizar compostos líderes para 
maior especificidade e eficácia [5,6]. Ao aproveitar essas técnicas computacionais avançadas, 
os pesquisadores podem acelerar o processo de descoberta de medicamentos e melhorar a 
precisão do direcionamento de vias oncogênicas, incluindo o BCR-ABL.  

Estudos recentes ressaltam o potencial da bioquimioinformática hierárquica na 
identificação e otimização de inibidores BCR-ABL. Por exemplo, a triagem virtual baseada em 
estrutura, juntamente com simulações de dinâmica molecular, tem sido utilizada para descobrir 
inibidores potentes capazes de superar mutações de resistência [7,8]. Além disso, algoritmos de 
aprendizado de máquina têm sido cada vez mais aplicados para prever a atividade 
antiproliferativa de compostos, facilitando assim a seleção dos candidatos mais promissores 
para validação experimental [9-11]. Estas abordagens não só simplificam a identificação de 
NCE eficazes, mas também fornecem informações sobre os seus mecanismos de ação a nível 
molecular. 

Além disso, a integração de técnicas de agrupamento hierárquico permite a 
categorização sistemática de entidades químicas com base nas suas características estruturais e 
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funcionais. Este método aumenta a capacidade de identificar características moleculares chave 
que contribuem para a atividade antiproliferativa contra BCR-ABL, orientando assim o projeto 
racional de inibidores mais potentes e seletivos [12–14]. Essas abordagens hierárquicas são 
fundamentais para priorizar compostos para desenvolvimento adicional e testes clínicos.  

Neste estudo, pretendemos empregar uma análise bioquimioinformática hierárquica 
para descobrir e otimizar novas entidades químicas com atividade antiproliferativa visando o 
gene BCR-ABL. Nossa metodologia envolve um processo de várias etapas: triagem virtual 
inicial para identificar potenciais compostos líderes, seguida de simulações de acoplamento 
molecular para avaliar suas afinidades de ligação e estabilidade.   

Posteriormente, modelos de aprendizado de máquina irão prever a atividade biológica 
desses compostos, e agrupamento hierárquico será usado para categorizar e refinar os 
candidatos com base em suas propriedades estruturais e funcionais. Através desta abordagem 
abrangente, procuramos aumentar a eficiência e eficácia do processo de descoberta de 
medicamentos, contribuindo, em última análise, para o desenvolvimento de novas terapêuticas 
para a LMC. Ao integrar ferramentas computacionais de última geração e metodologias 
baseadas em dados, este estudo visa abordar os desafios atuais no direcionamento do BCR-
ABL e fornecer novos insights sobre o desenho de agentes antileucêmicos eficazes. O esquema 
geral que resume as etapas metodológicas deste artigo é mostrado na Figura 1. 

Material e Métodos 
Neste estudo, foi realizada a triagem virtual baseada em ligante no composto template 

4-[(4-methylpiperazin-1-yl)methyl]-N-[4-methyl-3-[(4-pyridin-3-ylpyrimidin-
2yl)amino]phenyl] benzamida, imatinibe (STI-571), devido à sua cristalografia definida no sítio 
ativo da enzima tirosina quinase (PDB ID 1IEP). A triagem virtual foi realizada em seis base 
de dados de compostos comerciais (ChemBrigde_DIVERSet, ChemBrigde_DIVERSet_Exp, 
Zinc_Drug Database, Zinc_Natural_Stock, Zinc_FDA_BindingDB, Maybridge) utilizando os 
programas ROCS V2.4.1 (Rapid Overlay of Chemical Structures – similarity by shape) [50,51], 
visando pontuar as sobreposições tridimensionais, comparando a conformação e o volume dos 
compostos nas bases de dados com as estruturas de referência (STI -571) visando obter o 
“Top2000/base”, totalizando 12000 estruturas.   

Uma das características de fundamental importância é a forma das estruturas, uma vez 
que desempenha um papel crucial nas interações moleculares entre os ligantes e o alvo 
biológico, sendo a forma do ligante decisiva para o reconhecimento do composto [52]. 
Posteriormente, foi realizada triagem virtual baseada em ligantes no software EON (semelhança 
eletrostática) [53], visando comparar as superfícies eletrostáticas das estruturas selecionadas no 
ROCS com as estruturas de referência. O programa EON calculou o índice eletrostático de 
Tanimoto das estruturas das seis bases de dados e a estrutura do imatinibe (STI-571), além de 
calcular novas cargas parciais para as estruturas de entrada, respectivamente. Os resultados são 
agrupados de acordo com a pontuação e classificados com base no “ET_combo” análogo ao 
“ComboTanimoto” [53]. A classificação eletrostática baseada na pontuação “ET_combo” varia 
de 1,0 (idêntico) a valores negativos resultantes da sobreposição de cargas positivas e negativas, 
para obtenção do “Top100/base”, totalizando 600 compostos para realização de predições 
farmacocinéticas e toxicológicas, que será realizado com auxílio dos programas QikProp [23] 
e Derek Nexus [54], seguido da predição da atividade biológica dos compostos foi realizada 
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utilizando o software PASS [16,17] selecionando estruturas com atividade biológica para o alvo 
e depois submetitas a estudo de docking molecular utilizando o programa AutoDock Vina 1.1.2 
[57] e a interface gráfica PyRx 0.8 [58]. 

Para os compostos promissores após a etapa de docking molecular, foi realizado estudos 
sobre a relação estrutura-atividade (SAR) [65], Silva et al (2023) [66], Lima et al (2022) [45] 
e, por meio do qual foi realizada uma busca estrutural dos compostos promissores no banco de 
dados do servidor web PubChem [41] e A acessibilidade sintética (SA) é um fator importante 
na seleção de potenciais compostos bioativos. O SwissADME [44,45] e finalizou-se com 
analise de lipofilicidade e solubilidade em água via SwissADME Webserver com o principal 
objetivo de estabelecer dados de solubilidade de compostos promissores para futuros ensaios 
in vivo, considerando que as diluições, preparação de soluções e tipos de solventes químicos 
utilizados nestes ensaios são importantes no que diz respeito à obtenção de resultados precisos. 

Resultados e Discussão 
A triagem virtual baseada em ligante foi realizada no composto pivô imatinibe, devido 

à sua cristalografia definida para atividade antiproliferativa de  tirosina quinase (PDB 1IEP) em 
seis bancos de dados de compostos comerciais (ChemBrigde_DIVERSet, 
ChemBrigde_DIVER-Set_Exp, Zinc_Drug Database, Zinc_Natural_Stock, 
Zinc_FDA_BindingDB e May-bridge) , utilizando o programa ROCS (Rapid Overlay of 
Chemical Structures), por triagem por similaridade de forma, essa triagem resultou em um total 
de 2.000 estruturas por base, totalizando 12.000 estruturas baseadas no composto pivot. As 
estruturas obtidas pelo ROCS foram submetidos a uma nova triagem de similaridade virtual 
baseada na afinidade eletrostática com a molécula pivô, imatinibe, utilizando o programa EON, 
obtendo o “Top100” por base, resultando em 600 estruturas que avançaram para predições 
farmacocinéticas e toxicológicas. 

 

 

Figura 1- Fluxograma metodológico da pesquisa a ser realizada 
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Com os parâmetros estipulados por MALOLO et. al. (2015) [15], um total de 178 

estruturas foram selecionadas após análise farmacocinética resultante das seis bases de dados 
de compostos comerciais (ChemBrigde_DIVERSet, ChemBrigde_DIVERSet_Exp, Zinc_Drug 
Database, Zinc_Natural_Stock, Zinc_FDA_BindingDB e Maybridge), sempre comparando 
como o composto template. 

Tabela 1 - Toxicological alerts for imatinib resulting from Derek Nexus software 

Composto  Alerta de predição toxicidade  Grupo Tóxico  Alerta de 
toxicidade  

Imatinibe  Metahemoglobinemia Anilina Simples  
  

  

Plausível  

 

Após estudos de seleção ADME/Tox, os valores de afinidade de ligação, apresentaram 
valores abaixo do esperado, com destaque para o composto LMQC01 ( -8.6 kcal.mol-1) e 
LMQC04 (-12,2 kcal.mol-1), este apresentou afinidade de ligação próxima ao imatinibe, 
porém, na triagem toxicológica, não existe alerta para grupos toxicofóricos. Sendo este 
composto selecionado como um potencial promissor para atividade antiproliferativa em células 
de LMC e possivelmente com menos efeitos adversos, seguindo para estudos de relação 
estrutura atividade. 

As moléculas LMQC01 e LMQC04 foram pesquisadas na base de dados PubChem [41], 
visando obter dados sobre suas atividades biológicas. A molécula LMQC01 é a delavirdina, um 
inibidor não nucleosídeo da transcriptase reversa com atividade específica para o HIV-1. O 
estudo identificou que essa molécula já foi patenteada como agente antileucêmico.  

As diferentes abordagens de seleção justificam-se pela sua eficiência, potencial de 
inovação terapêutica e alinhamento estratégico com as tendências atuais do desenvolvimento 
farmacêutico, pois podem ser ampliadas pela forma de administração. Esta abordagem não só 
acelera a descoberta de novos tratamentos, mas também maximiza a utilização de recursos e 
conhecimentos pré-existentes, contribuindo significativamente para a luta contra a leucemia. 

A molécula LMQC04 não possui nenhuma patente registrada. É relatado apenas que 
possui atividade antiviral (contra o vírus da dengue 2, vírus da diarréia viral bovina 1) e 
atividade citotóxica para as linhagens celulares BHK-21 e A-549 [41]. As moléculas LMQC01 
e LMQC04 foram submetidas à sobreposição molecular com a molécula pivô, visando medir 
sua similaridade estérica e eletrostática, ver Tabela 5.  
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Tabela 2 - Sobreposição molecular das moléculas LMQC01 e LMQC04 com a molécula pivô (Imatinibe). 

Composto Molécula Pivô 
Sobreposição 

50est/50elt 70est/30elt 100est 

LMQC01 
Imatinibe 

0.41 0.57 0.82 

LMQC04 0.41 0.58 0.83 

est: contribuição estérica; elt: contribuição eletrostática 

 

Os resultados da sobreposição mostraram que ambas as moléculas têm uma similaridade 
de 41% a 50est (50% contribuição estérica), consulte a Tabela 5. Para 70est e 100est (70% de 
contribuição estérica, 100% de contribuição estérica contribuição, respectivamente) houve uma 
variação muito pequena nos valores obtidos, que variaram de 57% a 58% para 70est e 82% a 
83% para 100est, ver Tabela 2.   

Os resultados obtidos demonstram a grande semelhança entre as moléculas sobrepostas 
e o pivô, como também pode ser visualizado na representação gráfica da sobreposição 
molecular, ver Figura 1. 

 

Figura 2- Representação gráfica da análise de sobreposição molecular entre moléculas 

Com os dados promissores para o composto LMQC04, seguiu-se para estudos de 
acessibilidade sintética de Imatinib, prevista usando SwissADME e AMBIT-SA para obter um 
parâmetro mais preciso, ver Tabela 3. Os resultados via SwissADME indicaram que todos os 
compostos possuem Pontuação de Acessibilidade Sintética (SA) compatível com sínteses de 
fácil dificuldade. Porém, o escore SA obtido pelo LMQC e pelas moléculas pivô são 
compatíveis com síntese de média dificuldade. Portanto, estes resultados em conjunto indicam 
que a acessibilidade sintética não é um obstáculo à produção em larga escala dos compostos 
estudados.    
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Tabela 3 - Valores de acessibilidade sintética para Imatinibe e LMQC01 e LMQC04. 

Composto 
Pontuação de acessibilidade sintética 

SwissADME AMBIT-SA  

Imatinibe 3.78 65.70 

LMQC01 4.46 58.32 

LMQC04 3.43 55.26 

 

O composto LMQC 04 pode ser obtido por um método relatado em trabalhos anteriores de E. 
S. Leal et al. [43] (Figura 2). O tratamento do derivado de quinazolina XIII com excesso de 
cloreto de tionila (SOCl2) em condições de refluxo originará a quinazolina XIV duplamente 
clorada. Em segundo lugar, a reação nucleofílica entre o intermediário XIV e o aminopiridinol 
XV usando carbonato de césio (CsCO3) como base e DMF como solvente dará o derivado XVI. 
Por fim, a carboxamida alvo LMQC 04 será obtida por amidação com ácido carboxílico XVII 
moderado por DIPEA e 1-benzotriazolil-oxitris-(dimetilamino)fosfônio-hexafluoro-fosfato 
(BOP) como reagentes de acoplamento. 

 

Figura 3 - Rota sintética para preparação do composto LMQC 04. Os materiais de partida XIII, XV e XVII estão disponíveis 
comercialmente. 

Tabela 4- Predição de valores de LogP para duas moléculas selecionadas e Imatinibe via Swis-sADME e consenso 

Composto iLOGP XLOGP3 WLOGP MLOGP 
Silicos-IT 

LogP 

Consenso 

LogP 

Imatinibe 4.04 3.52 3.49 2.15 3.69 3.38 

LMQC01 2.68 2.11 2.65 0.75 0.53 1.75 

LMQC04 3.67 4.77 5.66 2.06 5.29 4.29 
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Para a etapa de estudos de lipofilicidade e solubilidade em água, os valores LogP 

previstos via SwissADME [44,45] para as duas moléculas selecionadas e Imatinib são 
mostrados na Tabela 4, o  LogP é considerado um importante descritor ADME. É um parâmetro 
usado para expressar a quão lipofílica é uma determinada molécula [44]. Esta propriedade afeta 
a tendência de um composto se decompor em ambientes não polares versus ambientes aquosos. 
O aumento da lipofilicidade geralmente pode levar ao aumento da permeabilidade, ligação às 
proteínas e volume de distribuição [46-48].  

Para uma análise mais assertiva é necessário considerar o LogP de consenso, pois é uma 
média das previsões dos outros cinco métodos. Portanto, os valores obtidos para LMQC01 e 
LMQC04 foram 1,75 e 4,29, respectivamente. Enquanto o imatinibe resultou em 3,38. Vale 
ressaltar que tais valores positivos indicam razoável lipofilicidade para uso desses compostos 
como fármacos [46-48].  

A solubilidade aquosa é um requisito importante para qualquer medicamento destinado 
a ser administrado por via oral ou parenteral, pois uma quantidade suficiente de ingredientes 
ativos deve ser administrada em um pequeno volume [49]. Os valores LogS previstos via 
SwissADME para as moléculas selecionadas e pivô são mostrados na Tabela 5.  

Tabela 5- Predição de valores de LogS para duas moléculas selecionadas e Imatinib via Swiss ADME e consenso. 

Composto ESOL Log S Ali Log S 
Silicos-IT  

LogSw 

Consenso  

logS 

Imatinibe -5.07 -5.02 -9.67 -6.59 

LMQC01 -3.88 -4.24 -5.75 -4.62 

LMQC04 -5.92 -6.98 -9.63 -7.51 

 

Segundo Sepay et al. (2020) [49] valores previstos de LogS entre -4 e -6 indicam 
solubilidade moderada, entre -2 e -4 boa solubilidade e valores maiores que -6 indicam baixa 
solubilidade. O valor previsto de LogS do Imatinibe foi de -6,59, indicando que ele tem baixa 
solubilidade, consequentemente nenhuma molécula foi excluída do estudo com base apenas 
neste parâmetro. As moléculas testadas apresentaram valores na faixa de boa solubilidade 
(LMQC01) e baixa solubilidade (LMQC04). 

Conclusões 

Neste estudo abrangente da ADME/Tox e das interações moleculares dos compostos 
estudados, juntamente com simulações de docking molecular, concluímos que os ligantes 
selecionados apresentam potencial como inibidores do gene BCR-ABL. Nossos resultados in 
silico mostraram que as moléculas poderiam ser potentes inibidores de proteínas quinases com 
potencial atividade antiploreativa no gene BCR-ABL. Em conclusão, os resultados sugerem 
que estes ligantes, particularmente o LMQC04, podem se ligar fortemente ao alvo estudado e 
podem ter propriedades ADME/Tox apropriadas em estudos experimentais. Considerando 
futuros ensaios in vitro ou in vivo, elaboramos a rota teórica de síntese dos compostos 
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promissores identificados no presente estudo e propomos que seja realizado estudos de 
dinâmica molecular para a molécula promissora. Com base nessas descobertas, os ligantes 
selecionados mostraram-se promissores para estudos futuros no desenvolvimento de 
tratamentos para leucemia mieloide crônica. 
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